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Résumé — Estimer précisément le coefficient de reproduction est un enjeu majeur pour surveiller et contrler une épidémie.
Afin d’évaluer et de comparer plusieurs estimateurs proposés durant la pandémie de Covid19, une procédure de génération de
données épidémiologiques synthétiques réalistes est élaborée, reflétant a la fois la propagation épidémique, suivant le modele
épidémiologique proposé par Cori et col., et un processus de collecte de nombre de cas dégradé (erreur de report, données
manquantes). Des simulations de Monte Carlo sur un large jeu de données synthétiques aux dynamiques variées fournissent une
évaluation quantitative des performances d’estimation du coefficient de reproduction.

Abstract — Accurate estimation of the reproduction number is a major challenge for the surveillance and control of epidemics. To
evaluate and compare several estimators proposed during the Covid19 pandemic, a procedure for generating realistic synthetic
epidemiological data is designed, reflecting both the epidemic spread, following the epidemiological model proposed by Cori et
al., and the degraded collection of infection counts (erroneous figures, missing data). Monte Carlo simulations over a large set of

synthetic data with different dynamics yield quantitative assessment of reproduction number estimation performance.

1 Introduction

Contexte. Durant la pandémie de Covid19 des efforts consé-
quents ont été dévolus a la construction d’outils précis pour
le suivi de la situation sanitaire au jour le jour. L’indicateur
de I’intensité épidémique le plus populaire est le coefficient
de reproduction Ry, défini comme le nombre moyen de per-
sonnes contaminées par un individu infectieux, quantifiant la
transmissibilité du virus au jour ¢ [3 [7]. Plusieurs estimateurs
de R; sont documentés [9 5] (1] [8]], dont certains ont été déve-
loppés pour répondre a la crise engendrée par la pandémie de
Covid19. Néanmoins, faute de données épidémiologiques an-
notées, par exemple synthétiques, aucun de ces estimateurs n’a
recu de validation systématique de ses performances et aucune
comparaison quantitative n’est possible. Or, le contrdle d’une
pandémie, aux enjeux sanitaires, sociaux et économiques ma-
jeurs, requiert des outils validés scientifiquement.
Etat-de-I’art. Une revue de la littérature récente montre que
peu de travaux se sont intéressés a la génération de données
synthétiques pour la Covidl9. Les modeles compartimen-
taux [7, 3], décrivant directement la dynamique épidémique,
sont bien adaptés a la génération de données, et ont été mis a
profit, par exemple pour la prédiction [2]]. Cependant, la qua-
lité des données synthétiques produites dépend de la précision
dans I’estimation des parametres du modele, non seulement
colteuse en ressources de calcul, mais également fortement dé-
gradée par la faible qualité des données relatives a la Covid19
rapportées par les autorités sanitaires (cf. exemple Fig.[T).
Alternativement, dans le modele statistique de Cori [3]], le
nombre de nouvelles infections Z; au jour ¢ dépend du coef-
ficient de reproduction R; et des nombres d’infections passés
{Z1,Z5,...,Z;_1}, pondérés par la fonction d’intervalle de
série ¢ modélisant le délai aléatoire entre le début des symp-
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tomes dans I’infection primaire et I’infection secondaire. Le
schéma bayésien privilégié par [S]] pour estimer R; a partir
des comptes Z;, approprié pour des données consolidées a
posteriori, est séverement mis en difficulté par les données
quotidiennes liées a la Covid19 qui sont de qualité limitée.
Objectifs et contributions. Le but est de comparer les estima-
teurs du coefficient de reproduction introduits par [} [8] sur
la base de performances d’estimation quantitatives. Une pre-
miere contribution consiste en la construction d’une stratégie
de génération de données synthétiques réalistes, fournissant
des comptes d’infection accompagnés de la vérité terrain sur
le coefficient de reproduction. Une seconde contribution est
la comparaison quantitative systématique des performances
d’estimation et du temps de calcul, menée via des simulations
numériques de Monte Carlo intensives.

2 Estimation de R;

Modele épidémiologique. Le modele de Cori [5] fait I’hypo-
theése que Z, suit une loi de Poisson dont I’intensité p; varie
dans le temps, de sorte que la log-vraisemblance s’écrit

ln ]P’(Zt\Zl, e ,Zt_l; pf) = Zt hl (pt) — Pt — ln(Zt') (1)

Données relatives a la Covid19. Depuis le début de la pan-
démie, 1’Université Johns Hopkins (JHU) a collecté et mis en
ligne le nombre quotidien d’infections par la Covid19 dans
plus de 200 pay A titre d’exemple, la Fig. présente les
comptes de nouveaux cas Z; en France sur une durée de dix
mois, qui présentent des fluctuations rapides, parfois tres im-
portantes (cf. courbe en orange, Fig. [Ta), sans lien avec la
dynamique épidémique et reflétant avant tout I’impact des
jours chdmés sur les stratégies de test et de report des cas. Une
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(a) Comptes bruts Z (en orange) (b) Coefficient de reproduction
et pré-traités par médian glissant estimé par Max. Vrais. (MV),
Z<“), avec « grand (resp. petit) Vrais. Pén. (VP) et estimation
en vert (resp. en rose) jointe (J).
FIGURE 1 : Infections par la Covid19 en France et coefficient
de reproduction entre le 1*" novembre 2021 et le 3 aotit 2022.

estimation précise du coefficient de reproduction sous-jacent
nécessite de gérer la mauvaise qualité de ces données réelles.
Maximum de Vraisemblance. Originellement, 1’ intensité p,
d’une épidémie est le produit du coefficient de reproduction et
de la contagiosité effective dans la population [3] :

T$
pi’) = Ri®Z, ou OF =3 4(5)Zs—s. )
s=1
La fonction d’intervalle de série ¢ encode les caractéristiques
de I’épidémie et est modélisée, pour le virus de la Covid19,
par une distribution Gamma de moyenne (resp. écart-type) 6,6
(resp. 3,5) jours tronquée a 74 = 25 jours. L’estimateur de
Maximum de Vraisemblance (MV) est obtenu par maximisa-
tion directe de (T :

RMV = 7, /@2, 3)

et tracé en gris sur la Fig. dans I’exemple susmentionné
des données frangaises. La grande variabilité des décomptes
d’infections induit un comportement tres irrégulier de ﬁ%’w,
non réaliste du point de vue épidémiologique.

Débruitage puis estimation régularisée. Les fluctuations er-
ratiques des comptes reportés proviennent majoritairement
du processus de collecte fortement impacté par les jours
non-travaillés entrainant des erreurs de report, des données
aberrantes, des décomptes nuls le week-end et des pseudo-
périodicités, et seulement dans une moindre mesure du carac-
tere aléatoire de la propagation de la pandémie.

i) Pré-traitement des comptes erronés. Une stratégie natu-
relle est d’appliquer aux données corrompues une étape de
débruitage en amont de I’estimation de R;. Pour retirer les
décomptes anormalement bas/élevés tout en préservant au-
tant que possible la dynamique sous-jacente, [1]] applique un
médian glissant aux données brutes de nouvelles infections.
Chaque jour ¢, le médian de Z, sur une fenétre W, de deux
semaines centrée en ¢ est comparé au compte observé Z, : pour
un seuil fixé o > 0, Z; est remplacé par le médian local si

|Z; — med{Z,,s € W;}| > a x mad{Z,,s € W;} (4)

ou med (resp. mad) désigne le médian (resp. la déviation au
médian en valeur absolue) d’une série temporelle ; sinon Z,
est laissé inchangé. Les données frangaises pré-traitées via
la procédure de médian glissant, notées Z(O‘), sont tracées en
Fig.[Ta]: lorsque « est grand seules les valeurs extrémement
anormales sont corrigées, tandis qu’un petit o induit un dé-
bruitage plus fort, au prix d’une dégradation de la dynamique
sous-jacente, (voir discussion en Sec. E[)

ii) Estimation régularisée. Une fois les données corrigées
de leurs valeurs aberrantes par le médian glissant, [1]] estime
R¢ via la minimisation d’une Vraisemblance Pénalisée (VP)
favorisant un comportement linéaire par morceaux qui permet

de saisir la tendance globale de la dynamique épidémique :

T
~VP
R =argmin > du(Zelpt”) + urlD2R: (5)

RGRE t=1
ou la divergence de Kullback-Leibler, définie comme

Zln(Z/p)+p—7Z siZ>0etp>0
dgr(Z|p) = p siZ=0etp>0
00 sinon,

coincide avec I’opposé de la log-vraisemblance de Poisson.
La parcimonie du laplacien discret de I’estimée, c.-a-d., le

caractere linéaire par morceaux de ﬁvp, est favorisé par
|ID2R||; = ZtT:g|Rt — 2R;_1 + R;_3|. Le parametre g > 0
controdle le niveau de régularisation (voir Sec. d).

Modéle de Cori étendu et procédure jointe. Bien que four-
nissant des estimées régularisées satisfaisantes sur certaines
données peu corrompues, cette méthode en deux étapes est
plus difficile a mettre en ceuvre lorsque la qualité des données
diminue (cf. courbe en bleu en Fig.[Tb). Pour palier cette limi-
tation et gérer efficacement les comptes erronés et les données
manquantes dans les données récentes, un modele étendu de
I’intensité de I’épidémie a été proposé dans [8§]] :

p\”) = Ry®Z + Oy, (6)

ou la variable O; modélise I’écart entre les comptes repor-
tés et les nombres réels de nouvelles infection et est estimée
conjointement avec R; via un algorithme joint résolvant

T
RO = argmin Y dx(Zipi”) + ArlID2l1 + Ao [O]1.
ReRT,0€RT ;3

N

Le terme ||O||; promeut la parcimonie de la variable d’erreur
Oy, dont le niveau est contrdlé par un parametre Ao > 0. L'es-
timée de R; via la procédure jointe apparait significativement
plus robuste a la qualité limitée des données (voir courbe en
rouge, Fig.[Ib) ce qui sera quantifié en Sec. 4]

3 Données synthétiques

L’évaluation et la comparaison quantitatives des stratégies
d’estimation de R; décrites en Sec. [2]requierent des comptes Z
accompagnés des coefficients de reproduction R constituant la
vérité terrain. L’ Alg. [T]est construit pour générer efficacement
des nombres de cas reportés synthétiques sous le modele (6) a
partir de vérités terrain R, O. La production de données syn-
thétiques réalistes repose sur la capacité a fabriquer des vérités
terrains appropriées pour R; et O, ; pour cela, une procédure
s’appuyant sur les données réelles disponibles est proposée.

Echantillonnage itératif sous le modéle de Cori étendu.
Soit Zy, ...,Z;—; les comptes passés, échantillonner Z; sous
le modele de Cori étendu (I)) revient a calculer I'intensité de
Poisson instantanée p§2) a partir des nombres de cas passés
selon (@) (cf. 1.2]de I Alg.[I), puis de tirer une variable aléatoire
sous la loi de Poisson d’intensité p{? (cf. 1.[3|de I'Alg.[1). La
contagiosité effective ®Z intervenant dans le calcul de pEQ)
dépend des 7,4 précédents comptes. Pour ¢ < 74 les effets
de bords dans le calcul de ®Z sont gérés en imposant que la
somme des poids appliqués vaille un via une normalisation par

n¢ (ct. 1.[1]de 1" Alg.[1).



— R

-" —\ z g
10 ‘\./\/ \\

—— Rvai

15 z 3.8
1.0 /\/\/\ -
0.5

— Rwi — Rwi
5"\ z A 8 L5 z 8
25N &1 2,587

\\/ \/ \\ N 10 /\/\/ \\ N

Jan 2022

Jul2022

Jan 2022 Apr2022  Jul2022 Apr 2022

Jan 2022

Jul2022

Jan 2022

Jul2022

Apr 2022 Apr 2022

— RI
Jul 2022

— RI
Jul 2022

Jan 2022 Apr 2022 Jan 2022

(a) C. |

Apr 2022

() C. 1l

—— RW

— R\[’
— Rl
Jul 2022

e [ RT

Jan 2022 Apr 2022 Jan 2022 Jul 2022

©C. 1

Apr 2022

@C. v

FIGURE 2 : Haut : données synthétiques Z (en orange) et vérité terrain R"™ (en noir). Bas : estimations de R par maximum de
vraisemblance (MV, en gris), médian glissant puis vraisemblance pénalisée (VP, en bleu) et procédure jointe (J, en rouge) sur des

données synthétiques de vérité terrain R™™ (en noir).

Algorithme 1 : Génération de comptes synthétiques.
Données : R™ ¢ RY, 0" ¢ RT,
ZoeN
Résultat : Z = (71,2, ..
1 pourt =12 ... 7T faire

# nombre d’infections initial

.,ZT) e NT

2 nf e Z;I:f(t’w) (s) # effets de bords
max(t,7¢)
. S .
3 p: = R}™ x Z &qs)zt,s + Of"™ # intensité
s=1
4 Z; ~ Poiss (max(p¢,0)) # nombre d’infections
5 fin

Vérités terrains réalistes pour R et O. Obtenir des comptes
de nouvelles infections synthétiques réalistes, nécessite que
R et O"™ imitent fidelement 2 la fois la dynamique de pro-
pagation sous-jacente, et la dégradation des données par le
processus de collecte. Or, ni le coefficient de reproduction
R; évoluant au cours du temps, ni la variable de corruption
non stationnaire Oy, qui dépendent fortement de 1’épidémie
considérée, ne sont accessibles a une modélisation exhaus-
tive. Afin de contourner cet écueil, des Ry, O; réalistes sont
construits a partir d’échantillons de données réelles extraits de
la base JHU. Pour un pays et une période de temps donnés, les
comptes d’infections reportés sont analysés au moyen de la
stratégie jointe (7)) pour des parejlmétres de régularisation fixés ;

les estimées obtenues R et O fournissent alors des vérités
terrains réalistes. En considérant différentes configurations,
c.-a-d. différents réglages des parametres de régularisation
(Ar,A0), cette méthode permet de construire des vérités ter-
rains réalistes, ensuite combinées pour générer, via I’ Alg. [1]
des données synthétiques diversifiées (cf. Fig. Zaa[2d] haut).

4 Performances d’estimation

Optimisation convexe non lisse. Les estimées par vraisem-
blance pénalisée (5) et par la procédure jointe (7)) sont calcu-
1ées par les schémas primaux-duaux de Chambolle-Pock [4]]
développés dans [[11 18], recourant a des opérateurs proximaux
pour la minimisation de fonctionnelles non-lisses. Les pas de
descente sont choisis de la méme maniere que dans [[1,[8]. Ce-
pendant, pour renforcer la robustesse de I’estimation vis-a-vis
de dynamiques épidémiques tres différentes et de différents
niveaux de régularisation, 1’algorithme est stoppé lorsque le
maximum, sur les 7' composantes, des incréments relatifs du

coefficient de reproduction entre deux itérations successives
R et R[k'H], lissé sur 500 itérations, est inférieur a 10~6,
c.-a-d. quand , ,

R£k +1] Ryc ]

<107% (8

max max

k—500<k’'<k t=1,..,T R,[fk/]

ou bien aprés un maximum de 7 - 10° itérations.

Données synthétiques. Les performances des estimateurs dé-
crits en Sec. [2] sont évaluées sur des données synthétiques
produites via la procédure exposée en Sec.[3]: les comptes de
nouvelles infections reportés en France entre le 1" novembre
2021 et le 3 aofit 2022 (cf. Fig. sont analysés au moyen
de (), avec deux réglages de parametres de régularisation trés
différent fournissant une collection de R"™, O'™ Ces véri-
tés terrains sont ensuite combinées en quatre configurations :

C. | :beaucoup de changements de pente de R,

beaucoup de valeurs non nulles de Oy (cf. Fig. haut);
C. I : peu de changements de pentes de R,

peu de valeurs non nulles de O; (cf. Fig. 2blhaut);
C. Il : beaucoup de changements de pentes de R;,

peu de valeurs non nulles de O; (cf. Fig. 2| haut);
C. IV : peu de changements de pentes de Ry,

beaucoup de valeurs non nulles de O, (cf. Fig. haut).
Ces vérités terrains réalistes et diversifiées, avec des dyna-
miques de R; et O; similaires pour C. | et Il et « croisées »
pour C. lll et IV, sont ensuite mises a profit pour générer des
comptes de nouvelles infections synthétiques Z au moyen de
I’ Alg. 1| Pour chaque couple (R, 0"™), ¢.-a-d. pour chaque
C lalV, 20 réalisations de Z sont générées.
Evaluation des performances. Pour mesurer la qualité des
estimées du coefficient de reproduction, deux criteéres sont uti-
lisés. Tout d’abord, le rapport signal a bruit (SNR), indicateur
standard mesuré en décibels (dB), défini comme

IR™ 13

SNR : =10 x loglo I S———
IR —R™|3

©))

quantifie I’adéquation entre I’estimée R et la Vérité terrain
R"™. La qualité des estimées fournie par les méthodes en deux
vs. une étape(s) dépend fortement du réglage des hyperpara-
métres, ¢.-a-d. du choix du seuil o dans (@), du paramétre pg
dans @), et de Ar, Ao dans . Pour chaque estimateur, chaque
configuration et chaque réalisation, le SNR est maximisé sur
une grille de 20 x 20 parametres espacés logarithmiquement.

2(AR:A0) = (3,7-10%; 0,03) et (Ar,Ao0) = (5,3 - 105; 0,75)



Max. Vrais. (MV) Vrais. Pén. (VP) Estim. Jointe (J)

SNR (dB)

C. 1 0,90+ 0,03 20,65+0,06 35,68+ 0,39
C. 1l —2,31£0,06 26,55+0,15 48,56 +0,90
C. 19,14+ 0,08 29,794+0,09 56,34 +0,77
C.Iv —2,32+£0,01 18,79+0,02 31,06 + 0,20
Indice de Jaccard sur le laplacien (%)

C. 1 0,79+ 0,00 57,63+1,33 84,28+ 1,48
C.1 0,57 +0,00 47,71+1,10 96,46 +0,77
C. 2,28+0,01 73,764+0,73 98,03+0,90
C.Iv 0,67+0,00 13,58+0,65 76,79+ 0,57

TABLE 1 : SNR et indice de Jaccard pour trois estimateurs et
quatre configurations, moyennées sur N = 20 réalisations.

Pour chaque estimateur et chaque configuration, le SNR maxi-
mal moyen et son intervalle de confiance gaussien a 95% sont
reportés dans la Tab. [T} 1. 3 a 6. Puis, pour la meilleure estima-
tion au sens du SNR, I’indice de Jaccarcﬂ [6]] entre le laplacien
discret binarisé de R et celui de R"™ avec une fenétre g gaus-
sienne d’écart-type 1 jour, reporté dans la Tab. |1} 1. 8 a 11,
permet d’évaluer si les points de rupture dans le comportement
linéaire de Ry, correspondant aux changements brutaux de
dynamique épidémique, sont détectés correctement.
Comparaison entre les estimateurs. Pour chaque configu-
ration C. | a1V, les Fig. 2a]a[2d] en bas, présentent les esti-
mées de R obtenues par maximum de vraisemblance (en gris),
médian glissant puis vraisemblance pénalisée (en bleu), et
procédure jointe (en rouge) sur une réalisation de données syn-
thétiques. Quelle que soit la configuration C. | a IV, I’estimée
R’ y est systématiquement la plus fidele 2 R™™. L’étude quan-
titative du SNR sur 20 réalisations de chaque configuration,
1. 3 2 6 du Tab. |1} montre la qualité nettement supérieure des
estimées régularisées, col. 3 et 4, par rapport au maximum de
vraisemblance, col. 2. En outre, la procédure jointe, col. 4 du
Tab. [T] atteint des SNR significativement plus élevés, de plus
de 10 dB, que la vraisemblance pénalisée, col. 3 du Tab. E}
Robustesse de la procédure d’estimation. La diversité des
données synthétiques C. | a IV permet de sonder la robustesse
des estimateurs de R; vis-a-vis de différentes combinaisons
de dynamiques épidémiques et de niveaux de corruption des
données. Pour toutes les configurations, I’indice de Jaccard
entre le laplacien de I’estimée jointe et celui de la vérité ter-
rain, Tab.[T|col. 8 & 11, varie entre 76% et 97%, attestant a la
fois d’une détection efficace et d’une localisation correcte des
changements de dynamique épidémique, plaidant pour 1'utili-
sation de la procédure jointe [8] pour surveiller une épidémie,
préférentiellement aux estimateurs de [S} [1].

Temps de calcul. Les meilleures performances d’estimation
de la procédure jointe se font au prix d’un cofit de calcul plus
élevé (cf. Fig.[3). Pour des parametres de régularisation équi-
valents pour les deux méthodes, le critere de convergence (8)
atteint la précision requise (10~°) en 20 fois plus d’itérations
pour la procédure jointe (J, en rouge) que pour la méthode
par vraisemblance pénalisée (VP, en bleu), et ce de maniere
robuste, comme 1’attestent les barres d’erreur tres étroites cal-
culées sur N = 20 réalisations (cf. encart de droite, Fig. EI)

Sior (XE x YE
T XE+YE - XE X YE

ol X8 est la convolution de X avec la fenétre de lissage g.

3Pour X,Y € {0,1}7, JacB(X)Y) :=

10° 10 10° 100
[térations k
FIGURE 3 : Incréments relatifs lors de I’estimation de R;
via VP (bleu) ou J (rouge) sur N = 20 réalisations de C. I.

[térations k

5 Conclusion

Une procédure de génération de comptes d’infections synthé-
tiques réalistes, reproduisant a la fois la dynamique épidé-
mique et les erreurs dans le report des cas, a été proposée et
mise a profit pour construire des données synthétiques diver-
sifiées sur lesquelles plusieurs estimateurs du coefficient de
reproduction ont été évalués et comparés via des simulations
de Monte Carlo intensives, démontrant la supériorité d’une ap-
proche jointe, corrigeant les comptes et estimant le coefficient
de reproduction simultanément. La génération de données
synthétiques constitue une étape cruciale pour évaluer systé-
matiquement les estimateurs d’indicateurs épidémiologiques.
En outre, cette étude ouvre la voie a 1’élaboration de méthodes
automatiques et pilotées par les données pour le réglage des
parametres de régularisation de la procédure jointe.
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