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Résumé

La menace du bioterrorisme, I'émergence rmiveaux pathogénes et la crainte d’une
pandémie grippale ont favoriseé, ces dix deeséannées, la recherche de nouveaux outils et

de nouvelles données pour la surveillance des dieslanfectieuses. Dans cette these, ce
probleme est abordé d'une part avec des modeles statistiques pour la détection des épidémies a
partir de données temporellds surveillance (modéles de régsion périodique), puis par
I'évaluation de deux sources de données noiguoks (ventes de médicaments et recherches

sur Internet) potentiellement intéressantes pesurveillance des maladies infectieuses.

Les modeles de régression périodique permette détection etla quantification des
épidémies a partir de séries temporelles deedllamce, pour des maladies telles que la grippe
ou la gastroentérite, ou I'enjeu est d'extraire signal en présence d'un niveau de base
périodique. Nous avons déterminé les parametresieléss modeles efffectuant une revue

de la littérature. Uneterface Internet autorisant la moddtion de ces parametres clés a été
construite pour permettre lalyse de données temporelleslatcomparaison de modeles.
Ainsi, ce site Internet permet de tester rapidet des hypothéses d’analyse, de comparer des
modéles et d’en choisir un, pour mettre eacpl une surveillance oévaluer I'impact des

épidémies.

Nous avons ensuite construit et évalué un indigabasé sur les vesst de médicaments pour

la détection des épidémies de gastroentérite. Pour déterminer les classes thérapeutiques les
plus informatives pour cette surveillance, uagge base de ventes pharmaceutiques a été
analysée par classification hiérarchique. L'indicatebtenu a permis de t@€ter avec de trés

bonnes sensibilité, spécificité et rapidité, lesdémies de gastroentti déclarées par le

Réseau Sentinelles sur la base de la surmedlaes diarrhées aigués en médecine générale.

Enfin, le nombre de requétes effectuées sur le moteur de recherche Google au sujet de trois
maladies infectieuses a été comparé aux données cliniques de surveillance fournies par le
Réseau Sentinelles. Une corrélation élevée ané&té en évidence entre certaines requétes et
I'incidence des syndromes grippaux, des digeghaigués et de la varicelle entre 2004 et 2008.

Des modeles de régression multiple construits sur ces requétes ont permis d’estimer, avec une
bonne précision, les incidences as trois maladies sur cette période. Toutefois, ces mémes
modeles ont donné des prédicti@rsonées pour sesyndromes grippaux durant la pandémie

de grippe A/H1IN1 de 2009.



New tools and data for infectious disease surveillance
Thesis summary

Concerns about bioterrorism, erging pathogens and pandemic influenza resulted, this last
ten years, in a surge of despiment of new public health surveillance systems, often based on
new data sources, designed to provide more timely detection of outbreaks of infectious
diseases. The present thesis first focused dicplar statistical methods used for outbreak
detection from temporal surveillance data: theqakc regression models. We then evaluated
two non clinical data sources pot®lly useful for the surveillaze of infectious diseases in

France (medication sales and web searches).

Periodic regression modelallow detecting and quantifyg epidemics from temporal
surveillance data, for diseases such as influemzgastroenteritis, taking into account their
seasonal pattern. We determined the key mpaters of such models by reviewing the
literature. A web site was developed for the sigercreate periodic regression models that fit
their data by tuning these key parameterl§ dor model hierarchy and comparison were
proposed. Thus, this website allows rapid dtyesis testing and model comparisons for
implementation of a prospective surveillancewadl as retrospective assessment of epidemic

burden.

We then constructed and evaluated an indida&sed on medication sales for the detection of
gastroenteritis outbreaks. To select the most relevant therapeutic classes for this surveillance,
a large database of drug saileas analysed by data mining.eT¢onstructed indicator allowed
detecting with good sensitivity, specificity and timeliness the gastroenteritis epidemics
signalled by the Sentinelles network, a silfance system relying on sentinel general
practitioners that based its aleots acute diarrhoea incidence analysis.

Finally, the number of queries searched onimthe Google search engine, concerning three
infectious diseases, was compared to clinsca/eillance data from the Sentinelles network.
High correlations were obtained between sajneries and the incidee of influenza-like
illness, acute diarrhoea and chickenpox, leetwv2004 and 2008. Multiple regression models
based on these queries allowastturate prediction of the incidees of these three diseases
during this period. However, they gaveragreous prediction of influenza-like illness
incidences during the 2009 ALN1 influenza pandemic.



Mots clés
Maladies infectieuses ; Surveillance en population; Détection d’épidémies; Modeles

statistiques ; Surveillance syndromique.
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Infectious diseases; Population surveillancese@se outbreak detection; Statistical models;

Syndromic surveillance.



Production scientifique liée a la these

Articles

Pelat C Turbelin C, Boélle PY, Lambert Byalleron AJ. A methodfor selecting and
monitoring medication sales for rseillance of gastroenteritif2harmacoepidemiology and
Drug Safety2010; DOI: 10.1002/pds.1965.

Turbelin C, Pelat C Boélle PY, Levy-Bruhl D, CarraF, Blanchon T, Hanslik T. Early
estimates of 2009 pandemic influenza A(H1NIusiactivity in genettgpractice in France:
incidence of influenza-like illnessnd age distribution of reported caséauro Surveill
2009;14(39).

Pelat C Turbelin C, Bar-Hen A, Flahault A, Valleron AJ. More diseases tracked by using
Google trendsEmerg Infect Dis. 2009 Aug;15(8):1327-8.

Ansart S, Pelat CBoélle PY, Carrat F, Flahault AJalleron AJ. Mortality burden of the
1918-1919 influenza pandemic in Europdluenza Other Respi Viruse2009 May;3(3):99-
106.

Pelat C Boélle PY, Cowling BJ, Carrat F, Flahault A, Ansart S, Valleron AJ. Online
detection and quantification of epidemics. BMC Med Inform Decis RIK7;7:29.

Communications orales

Pelat C Turbelin C, Boélle PY, Lambert B, Vallam AJ. Méthode de sélection et de suivi des
ventes de médicaments pour la surveillangedsomique. 4éme séminaire scientifique de
Pharmaco-épidémiologie, ADELF-ARDS; 2009 May; Paris, France.Revue
d'épidémiologie et de santé publiq2€09;57(S2):88.

Pelat G Turbelin C, Boélle PY, Lambert Byalleron AJ. Syndromic surveillance of
gastroenteritis using medication sales krance. International Society for Disease
Surveillance conference; 2008 DeRaleigh, North Carolina, USAAdvances in Disease
Surveillance 2008;5(3).

Pelat C Detection and quantificath of epidemics using periodic regression models
[Workshop tutorial]. International Societipr Disease Surveillance conference workshop,
December 2008, Raleigh, North Carolina, USA.

Posters

Pelat C Boélle PY, Turbelin C, Valleron AJ. initations of Epidemiologic Surveillance
based on Search Engine Qu&ata in Pandemic Times. International Society for Disease
Surveillance conference; 2009 Dec; Miami, Florida, USA. 2009.



Table des matieres

1. Introduction : la surveillance des maladies iNfECHEUSES .........cviiiiiiieeieiiiiieieieiin, 9
1.1. Lasurveillance SyNdromIQUE .............ouuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeieeeieeeieeeeieee bbb eaeebeeeeeeneennnnnae 11
1.2. Lasurveillance « traditioNNelle » .........cooiiiiiiiiiii e e 13
1.3, RESUME EHISCUSSION. ......uiiiiiiiiiieee e e e eeetiiee et e e e e e e s st eeeaaeeaesannneaaeraaaaeeeesannnssaneeees 5. 1

2. Meéthodes statistiques pour ldétection des epidémIes ...........cooevvvviiiiiiiiiie e 17
2.1. Place dans le processude SUrveillanCe..............uueiiiiieiiiiiiiie e 17
2.2. Quelles sont les épiMIes & AELECIET 2........uiiiiiee et eaaeeas 18
2.3. Quelles méthodes pouguEllES ONNEES ?.......uuviiiiiiiiiiiiiiiii e 20

2.3.1. DONNEES UNIIMNSIONNBES .......ciiitiiiiiie ettt e e s sttt e e e s ettt e e e s st e e e e e s asaaseeeeesasesaeeeeesannrseeeens 20
2.3.1.1. Contréle StEstique dEPIrOCEUES........uuuiiiiiiieeeie e e eeee e e e e e e e s s e e e e e e e s s sm— 20
2.3.1.1.1. Shewhart CONtrOl CRAIT ...........uuiiiii e e e e e e e e e e e e e e s e e s ennnnes 20
2.3.1.2.2. Attribute U CRArt ..ottt 21
2.3.1.1.3. Exponentially Weightl Moving Average (EWMA)...........oooiiiiiiiiiiiiiniiriierrr e 22
2.3.1.1.4. Cumulative SUMS (CUSUM) ......ccooiiiiiiitiieiieeeee e e e e e e e e e e e e e s e e s seenrenaeneneees 23.........
2.3.1.2. ULIliSAMN AES UEIIVEES ... .uuveiiie e ittt e e e s ettt e s ettt e e s e et e e e e e e st e e e e e s aanab b e e e e e s ensntaaeeeeeeannnrees 25
2.3.1.3. MOdElisation tEMPOTEIIE .......coeiiiiiiiiie ettt e e e s e e e+ s—— 27
2.3.1.3.1. Modéleadditifs gEEraliSES ...........cccociiiiiiiiiiiiire e — 27
2.3.1.3.2. Méthode des SeuUilS NISTOMQUES..........uuuiiriiiiiiiiieiir e e 28.....
2.3.1.3.3. Modéles d@gression PEHOTIQUE.........cceiuuiieriieie e eiiee et ettt sneee e sneeeas 3Q.....
2.3.1.3.4. Décomposition 8NSAISON-TRAANCE  .......ccciiiiiiiieeeiiiiiiiee e e e e e e e ssrer e e e e e s serar e e e e e eeees 32
2.3.1.3.5. Décompdn en AAEIELEES ........c.ccuviiiiiiiiiieiiie e e 34..
2.3.1.4. Détection dahangement d’'Etat.............ccccciiiiiiiiiiii e 36
2.3.1.4.1. Modelede MarkOVCACNHES ..........cccoiiiiiiiiee et e e e e 36
2.3.1.4.2. Bayesiathange point MOEel.............oooi i 38...
2.3.1.5. Modélisation dia dynamique EpidemIQUE............cceeeeiiiiiiiii i 39......
2.3.2. DONNEES SHIAISEES. .. .eeiiiiiiiiieiie e e et e e e e e e e e e e e s e e s e s s s e b err e e nnnnnnnnens 39
P B I == TU o (= 0 | 1= SRRSO 40
2.3.2.2. BEAUCOUP U8 ZONES.....ttieeeeeeeeitett e e e e e e ettt bttt ettt ettt e e e eaaaaaaeeeaaaessassaa e nnnnnbabbenbeesseees 40
2.3.2.2.1. Détecter une augmentation gleldu niveau d’agrégation des cas............ccccccvvvvvvvvennnnen. 41
2.3.2.2.2. Détecter et |0GHer [€S agr@ats de CAS .........uuvureriiiiiiiiiiiieeeee e een 42....
Statistique de balayage spafi@patial ScarBtatiStiC) ..........vuvvveriiiiiiiiiiiiiiieee e 42
Quelques alternatives &patial SCaN StAtiISIC .........coeeiiiiiiiiiii e 43
2.3.3. Flux de dOnNES MUIIBES .......uuuuiiiiiiiiiiiiicieeee e e e e e e e e e e e e e e e e s e s s eeeenens 45
2.3.3.1. Surveillanctemporelle UNIVANEE. ... .....eevviiieiiee e e e e e e e e e e e e e smmmmmmneed 45
Méthodes de suBlllance PBAIIEIE .............c.eoiiiiiiiiiii e 45...
MELhOAES UE CONSENSUS ......uvviiiiiee e ittt e e e sttt e e e s ettt e e e e s s sbb e e e e s ssstbeeeaesaanssaeeee e s mmm 46....
Y=y dpTeTo (XS o [= Y o) = PSPPSR | o
2.3.3.2. Contrble statisfile des procés MUItINAIIE..............ccooiiiciieee e 46

2.3.3.3. Surveillance spa-temporellemMuUItiVari€e. .............oociiiiiiie e 48



Statistique de balaya@@atial MILVAIIEE............uuuviiiiiiiiiiiiieee e 48....

RESEAUX BBESIENS.....cc it r e e et e e e e e e e — 49
G T S = =YY 3T S OSSR 50
2.4, EVAIUBLION ....eeiiiieie e e e e e e e s 53.
2,40, DONNEES OEESL ...oiii ittt e e sttt e e s s bbb et e e s s bt e e e e s e eb bt a e nnnneees 53
2.4.1.1. Données compléetement AUhENTIQUES.........coiiiiiiiiiiiee et s 53.......
2.4.1.1.1. Epidémies identifiées par avisS d'EXPErtS.........cicuririeeeiiiiiiiieeesiiiiieeee e s sireeeeeeesanes B3
2.4.1.1.2. Epidémies identifiéesrpm algorithme de référence ........ccccccceeeeiiiiiiiiiiccccceeeeee 54
2.4.1.1.3. Epidémies identifiées par une source d'information exXterne .........ccccccceveeeeeeeiiiiiieiccccccnnnns 54
O O S N .01 = PRSP 54
2.4.1.2. DoNNées COMPIEIEMENT SIMUIEES ........uiiiiiiiiiiiie et e e r e e e s s abae e e e e e e eeraees 55
2.4.1.3. DONNEES BB-AULNENLIQUES ....eeeeeiiiiicciccceee e e e 55
2.4.2. MEtriqUES BVAIUAION.......ccceiiiiie i i sttt e e e e e e e e e e e e e e e s s e s e e s ss et nreeeeeeeeeeees mmmmmmnes 57
2.4.2.1. Sensibilité, valeur guictive positiveet rapidite ............coooiiiiiiiiieiiiie e 58
2.4.2.2. Sensibilité, SPEmite trapidite .........cuvveiiieeiiiiiie e e e e s a e e s aaae e e 59
2.4.2.3. INAICES COMPOSITES ......ccii i ittt e e e e e e e e e e e e e e e s e s s e s s sssssssensenssesseesssss o s« OO0
2.4.2.3.1. Sensibilité et sphCité : lacourbe ROC..........ccooii i 60....
2.4.2.3.2. Délai de détectionsgtecificité : lacourbe AMOC...........cooviiiiiiiieieee e 61
2.4.2.3.3. Sensibilité et délai de détection : le « sensitivityPIOot..........ccccvveiveiiiiiiiie e 61
2.4.2.3.4. Aire sous la courbe ROC pondérée (AUWROC)..........coiii ittt e e 62
2.4.2.3.5. Volumesous la surface d&tROC (WVUTROCS) .......ccceeeeiiiiiiiiiiiicciieveeneerere e e e ae e 63
2.4.2. 4, AULIES MESUIES ... e e eiee ettt e e e e e e e e ettt et ba b s s e e e e e e e ee et eteta b a e e e e e eeeeeeeetbeban i aeeeeeaeaeeeesntnnnannnnes 63
2.4.2.4.1. Précision géograpgbie de détection (FROC)........cciiiiiiiiiiee et 63
2.4.2.4.2. Nombre de cas éVites, NOMDIe de VIES SAUVEES .........cocvviiiieeiiiiiiiie ettt 63
2.4.3. RESUME ...ttt ettt et e e s ottt e e s e bbb et e e e s e e bbbt e e e e e et b e e e e e e e e e nanees 64
3. Outil pour la détection et la quantification des épidémies par des modeles de
FEQreSSION PEIOTIGUE .....eeveiiiiiiiiiiiee ettt e et e e e e e e e e e e e e e e e e e e s s s s e s nnns 65.....
0 I =S U o = PSRRI 65..
3.2, ATHICIE L e e e e e et et s ——
B0 70 T Y o 11 [ RSS 4 4
1 70 S I 1= o1 1 L= [0 o 86..
4. Sélection et analyse des ventes de médicampour la surveillance des gastroentérites
.......................................................................................................................................... 91

A1, RESUME ..ot —— 9l1.
4.2, ATICIE B e e e e e e aaeeatt e aaeeeees st — 92
5. Analyse des recherches sur Google pour la surveillance des maladies infectieuses.. 103
S0 IR = L= 7] U | 1 = PP 103..
B2, ALICIE e e e e et e e e e e e e st — 112
6. DISCUSSION €L PEISPECLIVES .....iieeiie ittt e e e e e e e e e e e et et a e e e e e e e e e e eeeeeeesesnnnns

T R IO CES e e e 119......



1. Introduction : la surveillan ce des maladies infectieuses

Dans ce chapitre, nous aborderons deux cghy@s de la survedhce des maladies
infectieuses : lasurveillance syndromiquehasée sur des donnéesnngpécifiques, et la
surveillance traditionnelle qui s’appuie sur des diagnostics. Les avantages et limites de

chacune de ces approches sedistutés en fin de chapitre.

La surveillance épidémiologique est le processus continu de collecte, analyse et dissémination
de données sanitaires a des fins de spabdique (Langmuir 1963). La surveillance des
maladies infectieuses a plusieurs fonctions, toartégs sur le méme but : informer la prise de
décision pour le contrdle et la préventide ces maladies. La surveillance permetiéerire

les maladies infectieuses en produisans de&formations sur leur dynamique et leurs
tendances, en termes de temps, de lieu et de personnes atteiateder,dt’est-a-dire de
détecter précocement les phénomenes épiféniou I'émergence de nouveaux problemes de
santé ; dévaluerl’efficacité d'une mesure de mwdle ou d'une action préventive’glaborer

et de testedes hypotheses de recherche

Dans cette thése, nous nous intéresseromScyl@&rement a la détection précoce des
épidémies, un enjeu crucial de la surveillance car elle permet d’initier des interventions de

contr6le afin d’en réduire I'impact humain et économique.

Le probleme de la détection précoce des @pids est devenu encore plus aigu apres la
découverte d’envois criminels d’anthrax empteenbre et octobre 2@0aux Etats-Unis. Ce
domaine de recherche, parfois qualifié dgiasurveillance »Burkom 2003; Cooper et coll.
2004; Sebastiani et coll. 2004; Gallego et coll. 208@%pnnu une telle actté qu’'une société
scientifique, I'International Society for DiseaSurveillance, s’est fondée et organise depuis
2005 une conférence annuelle sur ce theme. rfaoh et coll. notent que le facteur
déterminant quant au nombre de vies sauwiede personnes infectées a la suite d'une
attaque bioterroriste est le délai de neseplace d’'un programme de prophylaxie (Kaufmann
et coll. 1997). Or ce délai dépend directern du temps nécessaire a la détection de
I'épidémie. D’autres mesures dépendent elles aussi d’une détection précoce des épidémies :
communication sur le risque, fermeture désoles, des entrepas, des aéroports,
identification et retrait diliments pour les infections alimentaires (salmonelle,

campylobacters), changement dans des procéderésitement de dau (contamination par



cryptosporidum), vaccination des individus a risque ou mise en quarantaine des infectés
probables (Farrington et coll996). Pour résumer, la déten précoce d'une épidémie
permet aux autorités d’alloueapidement des ressources a son contréle, de fagon a en limiter

la morbidité, la mortalité et I'impact économique.

Wagner et coll. ont discuté quatre manieres passifilaméliorer ce facteur essentiel qu’est le
délai de détection des épidémies. L'axe ddaaration qui s’est imposé est I'utilisation de
nouvelles sources de données (Wagner et 20D01). En effet, les premiers signes d’une
épidémie (naturelle ou provoquéeyoraient venir, avant l'isolatn en laboratoire de I'agent
infectieux, de groupes de personnes atteintbibant des symptomeommuns ou modifiant
leur comportement habituel (Mandl et cal004). La plupart des agts biologiques de
catégorie A définis par le Certde Controle des Maladies (Center for Disease Control and
Prevention, CDC, Atlanta, Etats-Unis), nomment la variole, I'anthrax, la peste, la
tularémie, le botulisme et les fievres ni@ragiques, se manifestent d’abord par des
symptémes non spécifiques (Franz et coll. 19B&%. pathogenes classés en catégorie A sont
ceux qui « menacent la sécurité nationale et nécessitent une préparation et une action de santé
publique » : trés transmissibles, associés a une mortalité élevée ou pouvant créer un
mouvement de panique dans papulation. Ainsi, la plupardes patients présentant une
maladie rare seraient mal diagtiggés et renvoyés chezix lors de leur @miére visite aux
urgences (Franz et coll. 1997; CDC 2001puiPl'anthrax, par exepie, les symptdmes
dépendent de la voie de contamination (parlatton, par ingestion, paontact avec la peau)

et les prodromes (troubles rapportés avant lesigrs symptémes) peuvent étre semblables a
ceux de la grippe, de la gastroenténite de type « piqlre d’insecte » (Swartz 2001).
L'exemple du SRAS (Syndrome Respiratokiggu Sévere) montre également qu'il a été
difficile dans un premier temps de reconnaitette maladie associée a une fievre et un
syndrome respiratoire, avec parfois mal de tétigleur musculaire, perte d’appétit, malaise,

confusion, éruption cutanée et diarrhée (Ho 2003).

L'idée développée dans la seilance syndromique est qu'avafiétre diagnostiquée, une
personne atteinte pourrait adcktretdes mouchoirs en papier et des médicaments sans
ordonnance, se renseigner sas symptomes sur Internet, manquer une journée de travail,
appeler les secours, se rendux urgences ou chez un médecinégdliste, étre hospitalisée,
voire méme mourir. Dans ce cas, la survediames visites aux urgences, des ventes de

médicaments, de I'absentéisrseolaire ou au travail, et d’autres bases de données pourrait



alerter sur un nomb anormalement élevé d'un type de comportement, avant que l'agent

infectieux ne soit identifié.

1.1. La surveillance syndromique

La surveillance syndromiquesyndromicsurveillancg est la surveillance de ces indicateurs

non spécifiques, discernables au niveau de la population avant que les diagnostics confirmés
soient faits (Mandl et col004). Elle ne repose donc pas fidiagnostic au niveau d’'un
individu mais sur la détection de tife aberrants dans des donn@egulationnelles (Lewis

et coll. 2002).

La surveillance syndromique permet de détedésr épidémies grace aux premiers symptomes
de I'infection et a ses effets sur le comportetries personnes infectées. Elle permet, d’autre
part, d’avoir en temps réel dehiffres et localisations cormant I'épidémie, de suivre
I'efficacité des mesures de contrdle et de carmsetéles populations atteintes (Bradley et coll.
2005; Rolka et coll. 2007). Elle est aussi utiipsuivre la tendance de certaines maladies
sur le long terme (Rolfhamret coll. 2006) et pour évaluées besoins en santé publique
(Mandl et coll. 2004). La surveillance syndrgué est parfois désignée par les termes:
systémes d’alerte précoceaftly warning systems surveillance desndicateurs de santé
(health indicator surveillangeou surveillance prodromalprodromal surveillance(Henning
2004; Sebastiani et coll. 2008hretien et coll. 2008).

Si la menace bioterroriste a fd# la surveillance syndromique un domaine de recherche actif,
I'intérét pour ce type de systemes a été realdupar la menace des maladies émergentes,
telles que le SRAS apparu en Asie en 2003, It de la pandémie gngale : la crainte d’'une
pandémie de A/H5N1 en 2005 et la réalisatiotadeandémie de A/HIN1 en 2009. Ainsi, la
surveillance syndromique peut étre mise en place pour détecteépiemies d’origine
malveillante (anthrax), des épidémies de pathogénes endémiques (grippe saisonniere) et des
épidémies de pathogénes émergents (SRAS, pandémie grippale).

Les systemes de surveillance syndromiquecamctérisent par un degré d’automatisation
élevé et par une acquisition et tmaitement des données procdesgemps réel (Mandl et coll.
2004). Les données utilisées sontplas souvent, collectées eoutine pour d’autres buts

(gestion administrative, markeg, ...). Il existe toutefois quglies systemes de surveillance



syndromique reposant sur une entremuelle de données dans un logicokédié (Zelicoff et
coll. 2001). Les analyses statigtes utilisées incluent en général des algorithmes permettant

de détecter des élévations inattendues dans les données, signal d’'une possible épidémie.

Comme abordé plus haut, les changements dans le comportement du patient liés a I'évolution
de la maladie, peuvent laisser une empreinte plus ou moins précoce dans de multiples bases
de données : achats en magasin (mouchoirs eerp@ms d’orange, soupe) (Fienberg et coll.
2005), achats de médicaments en vente libragfMder et coll. 2004), absentéisme scolaire

ou professionnel (Besculides et coll. 2005), ezche d’information de santé sur Internet
(Ginsberg et coll. 2008), appel téléphoniquesune ‘nurse hotline’ ou des infirmieres
prodiguent des conseils (Rodman et coll. 1998), appels aux centres de secours (Mostashari et
coll. 2003), motifs de consultation aux urges (Begier et coll. 2003), hospitalisations
(Simonsen et coll. 2000), mortalité iPoud et coll. 2006)... La succession des
comportements d’un malade et son impact sur ces différentes bases de données est illustrée
Figure 1 Pour qu’une base de données soit utie surveillance syndmique, sa couverture
géographique, démographique et temporelli¢ éwe suffisante pour permettre la détection
d’anomalies. Mandl et coll. notent aussi que bases de données les plus intéressantes sont
celles qui sont électroniquepgermettent un regroupement robuste par syndromes et sont

disponibles quasiment en teswgel (Mandl et coll. 2004).

Mettre en place un recueil de données est calf®autre part, des enquétes ont montré que
les personnels soignants étaient réticents ad’ide taches administratives supplémentaires
(Committe on Quality of Health Care in America InstituteM#Edicine 2001). Ainsi, bien que
les données syndromiques puissent étre imparfalies, assurent la @ence de données de
surveillance de base tout en évitant les €digs a I'introduction denouveaux logiciels sur

des infrastructures existantes.

Le rapport 2004 du programmBioALIRT (Biological Advanced Leading Indicator
Recognition Technology) de la Defense Advanced Research Projects Agency, présente, aprés
analyse de cent sources de données classégagin« types » différents, celles qui se sont
avéreées le plus efficaces pour la détection précoce des épidémies (Wagner et coll. 2004). Les
ventes de médicaments y apparaissent comermtgpe de données lglus prometteur. Ce
résultat a été étayé par une enquéte en pigulegvélant qu'aux EtatUnis, de nombreux

patients avaient recours a I'automédication &wanau lieu de consulter un médecin (Labrie



2001). D’autre part, les appetéléphoniques pour des conseaiedicaux ou des prises de
rendez-vous étaient aussi corrélés avec I'incidenceydefomes respiratoires, parfois méme
avec quelques jours d’avance (Wagner et cO42. Le rapport BioALIRT note enfin que les
données des motifs de recoursx aurgences ont permis de détecter des épidémies de

syndromes respiratoires et gastraestinaux chez I'adulte et I'enfant.

Capteurs
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Figure 1. Temporalité des différentes sources de doées pour la surveillance syndromique proposée par
(Mandl et coll. 2004) (Note : ce sama est une simple illustration. Le nombre et la chronologie des bases

de données impactées varient pour chaque individu).

1.2. La surveillance « traditionnelle »

La surveillance épidémiologique ditetraditionnelle »par certains auteurs (Buehler et coll.
2003; Burkom 2003; Buckeridge et cd@DO05; Chretien et coll. 2008) regroupe :

X Les maladies a déclaration obligatoire nésf par les médecins et les laboratoires

X Les réseaux de médecins surveillant, fdgon volontaire, un certain nombre de

pathologies, comme, par exemple, le Rés&entinelles francais (Valleron et coll.



1986). Cette surveillance clgue s’accompagne parfois ge2lévements, comme dans
le cas du réseau des Groupes Régionabskrvation de la Grippe (GROG)
(Hannoun et coll. 1989).

X Les personnels soignants ounadistratifs qui reperent et notifient de leur propre
initiative des agrégats de cas ou des présentationsjugs qui leur paraissent
anormaux par rapport a leur pratique habituelle.

Wagner et coll. notent que cetarveillance repose généralamheur un recueil de données
manuel et des analyses en diff@féagner et coll. 2003). C’est mhment le cas du réseau de
médecins généralistes du CDC qui, fonctionnant grace a des formulaires papier, publie ses
données avec un délai de 15 jours (Ginsbempkt 2008). Ce n’est tdgefois pas le cas du
réseau Sentinelles francaisicu trés tot opté pour un recueil informatisé (Minitel puis

Internet) et des angdes quotidiennes et hebdomadaires automatisées.

Le systeme de notification obligatoire compte les médecins pour reconnaitre et rapporter
les cas suspectés d’appartenir a une listeandi&adies sous surveillance. Toutefois, il est
improbable que, sans une alerte ou un évenetpr@me de mettre sa suspicion en éveil, un
médecin identifie spontanément comme tels les premiers symptomes d'une attaque
bioterroriste (Freed et coll. 2005). Tsuiagtl. notent que ce systeme est notamment limité
par I'isolement de chaque nexin face a ses patients, aveugle aux cas que peuvent voir ses
collegues dans le méme temps, dans un hapitaih cabinet voisin (Tsui et coll. 2003). Cette
connaissance pourrait I'amener a considémee maladie atypique plus probable qu’il ne
I'aurait fait dans un premier temps. La nat#iion obligatoire par &laboratoires est aussi

mal armée pour la détection précoce : il existe dé&lais avant que lestesoit prescrit, le
spécimen collecté, transporté, analysé et quédeltat soit finalement connu (Tsui et coll.

2003).

La surveillance basée sur déseaux de médecins fourdits données diagnostiques sur des
syndromes. Ces données cliniques sont pertingotasle suivi de différentes pathologies au
niveau populationnel. Les syndromes grippaulestdiarrhées aigués, par exemple, servent
respectivement a surveitléa grippe et la gastroentériem France (Garmi@ et coll. 1992).
Ces systemes fonctionnent sur la base du vaiahtd'un échantillonde médecins libéraux
(souvent généralistes) : la panpiation de chaque médecin es&inc irréguliereet le nombre

de médecin participant variable chaque samaEnfin, les délais de notifications des



systémes de surveillance basés sur uneagdmn volontaire peuwe étre assez longs
(Farrington et coll. 1996).

1.3. Résumé et discussion

La surveillance syndromique possede plusieurs avantages. Les données sont disponibles
guasiment en temps réel et sont souvent rifi@sedans un autre but, ce qui réduit le colt
économique et en temps de trdvy@ur leur recueil etimite lirrégularité des envois et la
sous-notification. Ces systemes sont pasiément acceptés par les fournisseurs de données
(hépitaux, pharmacies, administrations, ...) dansésure ou il ne demandent pas de travail
supplémentaire et ils peuvent étre rapidemestaniplace car ils partent de I'existant. Enfin

les sources de données sont abondantes béafes de données souvent tres larges, ce qui

permet une couverture géographique étendue et une analyse a fine échelle.

La surveillance syndromique a cependant des limites, concernamitslartvalidation des
signaux émis. D’une part, elle ne permet dasmettre en cause un agent pathogéne précis.
D’autre part, vu la nature non spécifique des données, desctatgfdausses epidémies »)
peuvent étre présents. Si I'on considére panmgte des données de ventes de médicaments, il
faudra compter avec les phénoménes commerctau médiatiques saeptibles de faire
augmenter les achats en dehors des périagfdémiques (constitution de stocks de
médicaments par les particuliers, baisses ¢eix chez certaindistributeurs, panique

médiatique autour d’un virus, etc...).

La surveillance syndromique se pose donc en approche complémentaire de la surveillance
épidémiologique dite« traditionnelle » des maladies infectieuses. Schématiquement, la
premiere permettrait une alerte anticipée [gamise a profit de bases de données déja
existantes, une caractérisation précoce dgsulptions atteintes (age, sexe, localisation
géographique) et une évaluation temps réelidw#ct de I'épidémie sur le systeme de santé
et I'économie (passages aux urgences, pitalissations, absentéisme, achats de
médicaments...) tandis que la seconde peraiettte disposer de données cliniques et

biologiques pour la validation dalertes et la recherche de I'agent pathogéne impliqué.

En conclusion, l'implantation des systemes ffimations dans la gestion de nombreux

services et entreprises andel accessibles de nouvelldsnnées informatisées pour la



surveillance épidémiologique. La surveillance des maladies infectieuses semble, en
particulier, pouvoir tirer bénéfice de ces déas non traditionnelles, en complément des
données cliniques et biologiqudaternet permet, d’autre padge partager ces données en
temps réel entre les fournisseurs et les épidémiologistes, contribuant ainsi a leur attractivité.
De plus, les calculateurs numeériques permetti&siormais de fouiller exhaustivement ces
bases de données, toujours piakes, a la recherche du meil indicateur épidémiologique,

sans a priori.

La suite de ce manuscrit se compose d’'un @tatart des algorithmes statistiques utilisés

pour la détection des &gmies, puis de la présentatiorsgaoductions scigifiques liées a

cette these. La premiére aborde un type de méthodes de détection, les modéles de régression
périodique. Les deux suivantesafysent la performance d’inchteurs basés sur des sources

de données non traditionnelles, ventes de médicament et recherches sur Internet, pour la

détection des épidémies de maladies infectieuses.



2. Méthodes statistiques pour la détection des épidémies

Dans ce chapitre, nous nous ingserons a la mise en placeme méthode statistique pour la
détection des épidémies. Le role de ceshodds dans le processus de surveillance (partie
2.1) et les objectifs possibles de leur utilisation (pa&t®) seront présentés. Dans la partie
2.3, nous présenterons plusieurs de ces mé&hedefonction duype de données auxquelles
elles s’appliquent. Enfin dans la parfigl, nous détaillerons les messi utiles a I'évaluation

de ces ménodes.

2.1. Place dans le processus de surveillance

Selon les Centres de Controle des Maladid3QCaméricains, le reeil des données et leur
analyse par un algorithme statistique de dé&iaafiépidémies sont les deux premieres étapes
du processus de surveillance automatisé d'une malaiguré 2. Vient ensuite
l'interprétation épidémiologjue par des experts du ddmg et éventuellement,
I'investigation épidémiologique sle terrain. La métode statistique de détection a donc pour
fonction d’isoler les signaux suspects a investiguer, de fagon réactive (donner l'alerte assez t6t
pour permettre les mesures de contréle), ibBngne pas passer a coOté de signaux) et
spécifique (ne pas désigner a tort comme s$igaajui n’est que du bit). Ces trois qualités
sont importantes : un signal manqué ou une atarthve ne permettent pas la mise en place
de mesures, et de trop nombreuses faualtes peuvent faire manquer un signal d’'une
réelle importance épidémiologique. La fie@nce des données et leur analyse par un

algorithme statistique approprié sont donc nécessaires.



Figure 2. La surveillance épidémiologique selon |eSDC (Centers for DiseaseControl and Prevention),
d’'aprées (Buehler et coll. 2004).

2.2. Quelles sont les épidémies a détecter ?

On définit généralement une épidémie comme « un exces de cas significatif par rapport a ce
qui était attendu dans une pile et une population donnéefenenson 1995). La détection

de ces anomalies par des métrsgiatistiques repose sur I'ayed en temps réel de données

de surveillance recueillies prospectivemePbur beaucoup de ces meéthodes, les données
passées sont modélisées afircdestruire des valesiattendues et déterminer ce qui constitue

un changement significatff.e. une anomalie) paapport a ces valeurs.

Les notions d&pidémieet devaleurs attenduesecouvrent en fait une myriade de realités
différentes. Le type de dynamique de la maddialadie transmissible ou non transmissible),
les conditions environnementales (zone d&mie ou maladie émergente), les échelles
considérées (intensité de I'éwment, de I'espace touché, @Bedurée) peuvent varier. Par
ailleurs, l'utilisation de méthodes mathématiqoasstatistiques pour la détection d’épidémies
exige des définitions précises de ce qui doi éetecté. Il faut donc veiller a I'adéquation

entre la question posée et la méthode proposée.



Ainsi, avant de nttre en place une méthodie détection sur des données de syndromes
grippaux, I'on doit se demander notaent : le but est-il de déter les épidémies de grippe
saisonniére ou bien de détecter une maladie émergente, éventuellement d’origine
malveillante ? Dans le premier cas, pour éviteyuig@valuation des seuille détection et donc

la perte de sensibilité, on pourra modélisaplicitement les épidémies passées, en les
pondérant pour minimiser leur effet (Farrington et coll. 1996), en les remplacant par des
valeurs non épidémiques (Choiogtl. 1981), en les excluant (Qagliola et ctl. 1991) ou en
intégrant dans le modele un ajustement sutiVaé des virus grippaux, via par exemple, le
nombre d’isolats de grippe (Miashari et coll. 2003). Si 'ooherche a détecter uniquement

les maladies émergentes ou les attaques biasta®, cet ajustement ne sera pas nécessaire.
L’activité grippale saisonniére, sille existe, condtiera le niveau de base attendu au-dela
duquel les épidémies de pathogenes émergents ou liées au bioterrorisme seront identifiés
(Wang et coll. 2005). Une méme série de donpées étre analysée de plusieurs fagons pour
émettre des alertes spécifiqueshacun de ces risques. Ainsi, Mashari et coll. ont analysé

les syndromes grippaux des urgengesNew-York pour surveiller lgrippe saisonniéret les
attaques bioterroristeggrace a deux méthodes statistiquegréamiére incluant (I'autre non)

un ajustement sur les épidémies saisenmes passees (Mostashari et coll. 2003).

Enfin, la nature méme des données oriente aussi la fagcorodgmeut les modéliser. Par
exemple, les syndromes grippaux contiennentcdssdus a diverses aéftions respiratoires
mélangées a de vrais cas de grippe. Uneoappr comme celle décrite par Serfling parait
donc raisonnable dans un tel contexte : modéliser le niveau deupassé dad a I'activité des
autres pathogénes pour estimer le nombreagdedus a la grippe elle-méme (Serfling 1963)
(voir aussi chapitr@.3.1.3.3).

En résumgle type d’épidémies détecter, les conrssiances a leur sujet et la nature des
données orientent le choix de la méthode, dtemées historiques a utiliser ou exclure, des
covariables a prendre en compte et des préinaints éventuels a appliquer aux données. Il y
a bien sOr d’autres criteres a prendre emme, notamment la disponibilité des données
historiques, le bruit de la série d’observation, le padedeps des données, leur niveau
d’agrégation spatiale et la zone géographicmeaverte, par exemple. Les méthodes exposées
dans le chapitre suivant ypeent s’appliguer aux donnéessues de la surveillance

éepidémiologique dite « traditionnekeou de la surveillance syndromique.



2.3. Quelles méthodes pour quelles données ?

Dans cette partie, différentes méthodes dedti®in sont présentées en fonction du type de

données auxquelles elles s’appliquent.
2.3.1. Données unidimensionnelles

L’analyse d’une seule source de données, qui ne présente pas d’'information spatiale, peut étre

réalisées par différentes méthodémnalyse de série temporelle.
2.3.1.1.Contréle statistique des procedeés

Les méhodes de contrble atistique des procédés, ou « cartes de contréle » (catiaats),
proviennent du champ industriel et sont palierement adaptées a la surveillance de
données qui ont peu de recul dégemps. Elles sont donc somv@mployées au début de la
mise en place d'une surveillance, ou pour une surveillance temporaire d’'un évéenement
particulier. Elles ont été concaipour émettre une alerte quand un procédé de fabrication sort
des limites de contréle et s’adaptent aisément a la détection des épidémies.

2.3.1.1.1 Shewhart control chart

La mé&hode de Shewhart est I'une des plimpde pour la surveillate d’'une incidence ou

d’un taux d’incidence. Notong, le taux d’'incidence au tempsLe taux d’incidence moyen

attendu est calculé sur une pégddistorique qui neontient pas d’épidémie. Il est assorti
d’'une « limite de contrdle » supérieure (UQipper control limi} placée, par exemple, trois
écarts-types au-dessus :

UCL X 3s
ou X est la moyenne des taux d’incidence historiques letur écart-type.
Toutes les observations sugénies a cette limite seront considérées comme potentiellement
épidémiques. Cette méthode a notammedét dilisée pour surviér les événements

indésirables survenant a I'hdgli (Morton et coll. 2001; Moadn et coll. 2009) ou I'incidence

des hépatites A en population aux Etéiis (Williamson et coll. 1999).



Figure 3. Carte de controle de Shewhart pour lmombre hebdomadaire de cas rapportés d’hépatites A,
Etats-Unis, 1989. (-0-) observations ; (...) moyenne attéue ; (---) limites de contrdle des observations.
Source : (Williamson et coll. 1999).

2.3.1.1.2 Attribute U chart

Cette méhode ressemble beaucoup a celle dewdiart. La seule différence est qu’elle sert a
suivre un nombre d’évenements paunité de production et non pas un taux d’incidence.
Ce nombre d’évenements par site survexl@st supposé suivre ut@ de Poisson. Si sites
(par exemple des hopitaux ou des médecins) sankillés, on s’intéresse a la moyenne du

nombre de cas par sitel = x /n La limite de contrdle supérieure paus’écrit alors :

UcL u 3 /Y
n

ou U est la moyenne desur des données historiques. Cette limite correspond a un intervalle
de confiance a 99,7 % (Hanslik et c@&001; Montgomery 2009). L’attribute U chart a
été appliqué au suivi du nombre de cas de divers syndimmnesédecirgénéraliste pendant

la Coupe du Monde de football en France (Hanslik et coll. 2001).

Figure 4. Carte de contrOle de type « Attribute Uchart » pour le nombre moyen de patients adressés a
I'hopital par un médecin généraliste, dans les villes participant a la coupe du monde de football de 1998.
a: moyenne des résultats collectés durant laépode utilisée comme référence. b : limite de contréle
supérieure, placée 3 écarts-type au-dessus det@yenne. Source : (Haslik et coll. 2001).



2.3.1.1.3Exponentially Weighted Moving Average (EWMA)

Contrairement aux éthodes précédentes, ce matsplus les observations brutes qui sont
comparées a une limite de contréle, mais unsagdje » de ces observatio Ce lissage est une
moyenne mobile pondérée (EWMA) calculée, aqile pas de temps, grace a I'observation

courante et aux observatiopgécédentes. Si on nommg I'observation au temps t €}, la
valeur lissée par EWMA au tempst,ona:

Y 8 @ 9%,
ou est un parametre de lissageyet la valeur lissée par EWMA aemps t-1. Un poids plus

important est ainsi donné aux observatides plus récentesgrace au parameétre La

moyenne attendug étant estimée sur des données historiques, la limite supérieure de

contr6le,UCL, est donnée par :

UCL §, k\/Z—OOiL I o
ou k est un nombre positif contrélala hauteur de la limite supérieure de contrdle. Ce lissage
permet d’enlever une partie du bruit de laes@dur se concentrer sur ses mouvements « plus
profonds », afin de diminuer le nombre de fauxitifesLe degré de lisgge peut étre ajusté
en faisant varier le parametreentre O et 1.

Cette méthode a été appliquée psuivre les événements ind@diles a I'hdpital (Morton et
coll. 2001), les hépatites A (Williamson etllcdl999), et pour détecter des épidémies
de syndromes respiratoires et gastro-int@stx pédiatriques grace amotifs de recours aux

urgences (lvanov et coll. 2003).

Figure 5. Carte de controle EWMA pour le nombrehebdomadaire de cas rapportés d’hépatites A, Etats-
Unis, 1989. (-0-) EWMA; (...) moyenne attendue ; (- - -) limites de contréle de 'TEWMA. Source :
(Williamson et coll. 1999).



2.3.1.1.4Cumulative Sums (CUSUM)

Ici, les différences entre les observationdeets valeurs attendues sont calculées a chaque
temps. Le CUSUM est la sommemuléedes ces différences sur les temps précédents (voir
Figure §. Le CUSUM au temps t « cumule » donc le CUSUM au temps t-1 et la différence

entre la valeur observée et la valattendue au tengg (Lucas 1985) :

-y 3 b,
c. max@® 2t 0 k¢,

S é
avec y, t=1,2,..., la série d’obseations. La moyenne attend Y et la variance attendue

§(r)2 sont calculées sur un ensemble rdebservations Yi a r:--:Yi ¢ 1, précédant lesl
observations les plus récent&sest un paramétre indiquantd#&férence minimale qui doit
étre excédée pour gu’'une observation compte dans le calcul. Utee eieémise quand le
CUSUM dépasse sa limite supéreuwle contrble, constantdCL ¢, avec par exemple

O 3.

Cette méthode a l'avantage sur les préctdem’émettre une alerte quand de petites
déviations positives se succedent, et non ptugement quand une observation est largement
supérieure a sa valeur attendue. Ainsi, ungngntation lIégére mais continue déclenchera
une alerte plus précoce avec la méthodeCllBUM gu’'avec les cartes de contréles de
Shewhart ou EWMA.

Figure 6. Schéma du fonctionnement de la méthod@USUM. La différence entre les valeurs observées (en
noir) et les valeurs attendues (en rouge) est calculée a chaque temps. La somme de ces différences depuis
le temps 1, c'est-a-dire le CUSUMest représentée par les barres bleues.



Le CUSUM a été utilisé pour détter les épidéms de grippe (Cowling et coll. 2006), de
salmonelle (Hutwagner et coll. 1997), de pneuara (Obrien et coll. 1997), de virus de la
riviere Ross (Watkins et coll. 2008), et diéverses maladies a déclaration obligatoire
(Rolfhamre et coll. 2006). Certains déwgbements méthodologiques @té apportés pour

répondre aux problemes spécifiquksla surveillance des maladiinfectieuses, concernant
notamment la distribution des cas: dkition de Poisson (Rogerson et coll. 2004),

distribution binomiale négatév(Watkins et coll. 2008).

Figure 7. Exemple du tracé d'un CUSUM (....) superposé au graphique de I'incidence des notifications de
Mycoplasmapneumoniae(--), Ecosse, 1994-95 (Obrien et coll. 1997).

Deux paramétres, la période tampon et lagoléerid’apprentissageomst particulierement
importants dans le contrOkatistique des procédéBidure §. La période tampon (Guard
band ou Washout peripgrécede directemenbbservatiorcourante. C’est une période qu'on
ne souhaite pas utiliser lors de I'estimatioradealeur attendue pour I'observation courante.
L’idée est de ne pas « polluer » le calcul pae éventuelle présence d'épidémie dans les
derniéres observations. Ceci fie@gmenter la valeur attendwonc baisser la sensibilité de
détection.

La période d’apprentissagd3dseline periodou Depth memory parameter) désigne les
observations précédant la fenétre tampon qui stiligées pour calculer la valeur attendue.
Ces observations ne doivent pamtenir d’épidémie, car la laur « attendue » I'est (c’'est
implicite) en I'absence d’épidémid.a longueur de la périod#apprentissage dépend de la
forme de la série d’observations. Si une tendance de fond ou uaeilité saisonniere
existent, on aura soin de restreindre gariode d'apprentissage a des observations

suffisamment récentes pour étre représentativéa distribution attendue pour I'observation



courante. Sinon, il faut prédire la valeur attee par un modele pouvant prendre enpiem

I’évolution tenporelle devaleurs attendues (chapi2e3.1.3).

Figure 8. lllustration de la période d’apprentissage ljaseline perio)l pour plusieurs implémentations du
CUSUM (Hutwagner et coll. 2005). L'observation courante est au temps 0 (currerdgven). Les deux
périodes d’apprentissage durent 7 jours. L'une s’'ate 1 jour avant I'observation courante (période
tampon = 1 jour), I'autre 3 jours avant (période tampon = 3 jours).

Pour le CUSUM, un troisieme parametre esttéliét : le nombre d’obseations entrant dans

le calcul de la somme. En effet, le CUSUMt souvent fixé & 0 adébut de la série et
incréementé tout au long de la surveillang¢utwagner et coll. 2@). Toutefois, certains
auteurs ont souhaité « remettre périodiquenaeft» le CUSUM pour s’assurer de ne pas
manquer une épidémie suivant de pres une &Gowling et coll. 2006)Ceci peut étre fait

grace a un paramétre indiquant le nombre d’observations précédentes a inclure dans la

somme.

2.3.1.2.Utilisation des dérivées

Un autre type de méthodes s’intéresse non allag différence entrgaleurs observées et
attendues mais a la détectidiune tendance dana série de donnéeau travers de ses
dérivées. L'idée développée esti'une croissance de la sriquantifiée par la dérivée
premiere, ou une accélération, quantifiée par tevéle seconde, pourraient étre le signe d’'une
épidémie. Cette approche requiert peu de données historiquespetufaithypothéses sur la
distribution sous-jacente des observations (étre différent@blavoir des discontinuités en
nombre limité) (Nobret coll. 1994).

La série des observations n'ayant pas de fdionetionnelle et étant généralement bruitée,
différentes solutions ont été proposées pouerab des dérivées numériques exploitables.
Nobre et Stroup ont utilisé les propriétés mathtgguies de I'erreur de prédiction d’un lissage

exponentiel (Nobre et coll. 1994) (vdiigure 9. D’autres auteurs orproposé de lisser les



observation, soit par des splines dezigr (Vidal et coll. 2@5) (voir Figure 10, soit avec un
loess (locally weighted scatterplot smoothing, snecessin de régressions linéaires locales)
(Naumova et coll. 206), puis de dériver tie courbe lissée grace aux différences
finies d'ordre 1 et 2 :

b(t 1) b(t) b(t 1) 2b(t) b(t 1)
h2 h2 !

avecb(t) la valeur lissée de la série temporelle au tempe pas de tempk entre deux

et dérivée secondd,(t)

Dérivée premiered,(t)

observations successives étant gélegnent égale a 1 on a alods(t) b(t 1) b(t) et
d,(t) b(t 1) 2b(t) b(t 1). Les dérivees obtensieentrent ensuite dans le calcul d'un

index de risque épidémique.

Figure 9. (a) Données simulées grace a une fomctj avec ajout d'une erreur aléatoire ; (b) Dérivée
premiere de la fonction sous-jacent¢avant ajout du bruit) ; (c) Dérivée numérique des données bruitées ;
(d) Erreur de prédiction obtenue en utilisantun lissage exponentie{Nobre et coll. 1994).

Figure 10. Rouge : incidence natiomle des syndromes grippaux en France (d’ao(t 2002 a juillet 2003).
Vert : écart-type des incidences régnales. Noir : dérivée seconde dia somme des incidences et écarts-
types. Une croissance rapide de la dérivée secormtécede I'alerte de référence donnée par un modéle de
régression périodique (pic bleu), d’enviror2 semaines pour 2002 (Vidal et coll. 2005).



2.3.1.3.Modélisation temporelle

Lorsqu’une série de données est longue dequits années, il est frégnt qu’elle présente
une tendance «de fond» (awgmation par exemple), depériodicités (annuelles,
hebdomadaires,...) ou une auto-corrélation. Wralélisation temporelle spécifique permet
de prendre en compte les évolutions connusgidanées, et d’exploitainsi la série entiére.
Pour ce faire, il existe une grande variété de esdéont le principe ésle prédire la valeur
attendue pour l'observation ca@umte, avec un intervalle de pié@ibn servant de seuil de
détection.

Pour modéliser conjointement la tendance, leo@i€ités et 'auto-corrélation de la série de
données il faut disposer deffsemment de données historigu€omme le notent Farrington
et coll. ainsi que Ratlet coll., la longueur de la période d’apprentissageil&eantdans le
modele est une affaire de commis (Farrington et coll. 199@ath et coll. 2003). En effet,
ajouter des données permet de réduire les intervalles de confiancdedes atiendues et de
mieux comprendre la périodiéitdes données. Toutefois, is@r des données historiques
anciennes augmente la possibititén biais : les séries d’olrsations épidémiologiques sont
souvent soumises a des modifications du modeedeeil des données, de la structure de la
population surveillée ou du comportement dedaulation face a I'offre de soin, difficiles a
prendre en compte. Certaines revues detté@rdiure recommandent donc, sur la base de
nombreuses expériences dont eeltle Serfling (Serfling9b3), Choi (Choi et coll. 1981),
Stroup (Stroup et coll. 1989) et Farringtoraiffington et coll. 1996), en accord avec la
pratique actuelle du CDC (Rath et coll. 2003pjdster le modele d’estimation des valeurs
attendues sur les cinq dernierannées d'observation (Sebastiet coll. 2004). Ci-dessous

sont présentés quelques-uns dedéles les plus courants.

2.3.1.3.1Modeles additifs généralisés

Un modéle additif généralis&éneralized Additive ModeGAM) permet de décrire de fagon
souple I'évolution temporelle des observatioggice a des fonctions de lissage (Morton et
coll. 2009) (voirFigure 1). Selon le degré de lissageoddi, ce nodéle peut ignorer ou

prendre en copte les variations p@édiques de la série. Il s’écrit :

Y. D f(t) A,



avecf(t) une fonction de lissage pouvant étre, @aemple, une spline cubique d’ajustement
(smoothing splineou une régression Kaire locale pondére®eéss et f) I'erreur résiduelle
(Hastie et coll. 1990; @en et coll. 1994).

Figure 11. Prévalence mensuelle desagihylocoques dorés résistants a laéthicilline, non-multirésistants,

a I'ndpital Princesse Alexandra deBrisbane, Australie (bleu). Moyenne obtenue par une spline de lissage
(rouge) et intervalle de confiance a 95% (marron). Laourbe noire, placée deux écarts-type au dessus de
la spline joue le role de limite de contrble. Ce gphique montre une tendance a la hausse, de forme non
linéaire et aucune valeur hors des limites deontrdle. Source : (Morton et coll. 2009)

2.3.1.3.2 Méthode des seuils historiques

Cette méthode a été proposée pour tenir comiptéa saisonnalité dara surveillance de
différentes maladies infectises a déclaration obligatoire (Stroup et coll. 1989). Les
déclarations étant regroupées par mois, l'idéelessomparer le mois en cours, par exemple
mars, a 'ensemble des mois de mars des amges passées (cing mois donc), enrichi des
mois adjacents de février etadtil (dix mois de plus) (voiFigure 13. Ce qui donne une base
historique de quinze o a laquelle comparer le mois de mars courant. La moyenne de ces
quinze observations historiquest eslculée, et la borne supgure de son tervalle de

confiance a 95% est utilisée comme seuil de détection.
Si x,, est l'observation pour le mois de l'annéey, I'ensemble des valeurs historiques

considérées eBt  ‘i,j i 4 1y 2y 3y 4y 5 " 'm 1mm 1 La valeur

attenduex, , se calcule comme :

S
A L

et la limite de contréle supérieure est

UCL %, 1.96/Vap ().



Notons que cette @hode suppose qu’il n'y a pd®pidémie dans lesmi derniéres années a
la méme période. Elle ne convient donc pas dauwsurveillance hivemde de la grippe, par

exemple, car des épidémies ont eu lieu a péttiode (novembre a mars) les années passées.

Figure 12. Ensemble des quinze donnéesensuelles historiques utilisées pour la prédiction de la valeur
attendue du mois de mars 1987. Source : (Stroup et coll. 1989).

Utilisant un procédé similaire de sélection des @asrhistoriques, Farrington et coll. se sont
intéressés a des données hebdomadaires (Farrington e®88l). lIs ont sélectionné comme
base historigue 35 semaines : les semaamesespondant a la semaine courante et les 6
semaines adjacentes, sur les 5 années passédsiduoe 13. lls ont ensuite calculé la valeur
attende dela semaine courante en utilisamte régression log-linéaire sur cet ensemble de

semaines historiques.

Figure 13. Nombre de cas d&almonellaenteritidis notifiés par les laboratoires anglais et gallois au centre
de contréle des maladies transmissibles (Commugable Disease Surveillance @dre) jusqu’a la huitieme
semaine de 1993. Les points noirs marquent les semadnhistoriques (35 en toytsur lesquelles la valeur
attendue (E) pour la semaine 8 de 1993 est calcul@arrington et coll. 1993).La valeur observée (O) est
comparée aux limites de prédictions hautes (U) et basses (L) de la valeur attendue.



Nous avons appliqué ce type déthodes, dansotre unité de recherche, sur les incidences
hebdomadaires des syndromes grippaux, powecte¥ pendant I'été 29 le début d’activité

liée a la pandémie grippale en France (Turbelin et coll. 2009). Dans ce travalil, les semaines
correspondant a la semaine courante ainsilesi® semaines adjacentes, sur les 24 années
précédentes (au total, 72 semaines) ont étiéads comme base historique. Cette méthode a
permis de mettre en évidence un nombre alesgltations pour syndrome grippal inhabituel

des aodt 2009 (semaine 31) (Veigure 14.

Figure 14. Taux d'incidence hebdoradaire estimé des syndromes grippaux en France (gris plein) et son
intervalle de confiance (gris pointillés), entre les semais 23 et 37 de 2009 (Turbelin et coll. 2009). Le taux
d’incidence attendu (bleu plein) est calculé suun ensemble de 72 semaines historiques ; [€"%et le 95™°
guantiles de ces observations historiques (bleu pointi)lé&ervent de limites de contrdle. Dés la semaine 31
le taux d’'incidence dépasse la limite de contrdle supérieure.

2.3.1.3.3Modeles de régression périodique

Les modeéles de régression périodique corgiitwne autre facon de prendre en compte la
saisonnalité. lls présentent lavtage, sur la méthode de Stroup et coll (Stroup et coll. 1989),

de ne pas sélectionner un sous-ensemble restfeinservations, mais de travailler sur une
base plus large. lls permettent d’autre part de modéliser conjointement une tendance de fond
et des périodicités. Un modetke régression périodique simple, sur des données mensuelles

est par exemple :

Y t P t Dycos 2 tll2 , SInS2 t/12 tG S

ou Y(t) est I'observation au temps tune constante,; le coefficient de la tendance linéaire

de la série, ;1 et 4 les coefficients de la partie j@dique (de pédde 12 mois), etff) I'erreur



résiduelle, de myenne 0, supposée nalement distribuée. Une régssion des moindres

carrés permet alors d’estimer les valeurs des différents coefficients.

La forme générale de ces modéles est la suivante :

218 -3 8 . S
foY(t Pgt | cos—=—~ J sin X GH

avecf() une fonction de lien (ex. identité ou logarithme), g(t) une fonction non périodique du
temps (souvent un polynéme du premier ou du second dé&geépériode de la série; et |

les coefficients des difféerentes fonctions trigonométriques permettant d’estimer la partie
périodique de la série. La régression peutsadtre linéaire (erreurs normalement distribuées),

de Poisson, ou de Poisson avec sur-dispersion, par exemple.

Ces modéles ont été proposés deés 1963 pour l'analyse des excés de mortalité dus aux
épidémies de grippe a partir de données dealité par pneumonie et grippe (Serfling 1963).

lls ont depuis été largement repris, notammmmnir la détection des épidémies de grippe a
partir de différentes sources dennées : urgences (Olson ell.c2007), appels aux centres de
secours (Mostashari et coll. 2003), ventesnadicaments (Das et coll. 2005), mortalité
toutes causes (Olson et coll. 2005). lls meuvétre appligués a des données quotidiennes
(Mostashari et coll. 2003), hebdomadaires (Costagliola etl@$ll), mensuelles (Lui et coll.

1987), voire trimestrielles (Ansart et coll. 2009).

lIs sont applicables lorsque la série d’obs¢ions se compose d'un « niveau de base »
endémique évoluant de facon périodique, augeekuperposent, de temps en temps, des
épidémies. L'idée est alors aeodéliser le niveau de basepartir des données historiques
non épidémiques, afin de faire resgorpar soustractionles épidémiesHigure 15. Des
fonctions ptynomiales et périodiques (sinus/cosinus) du temps modélisent respectivement la
tendance sur le long terme et les variatipdgodiques. Notons que cette modélisation est
paramétrique elle requiert que les pédicités soient préaladent connues (ou estimées,

par une analyse spectrale par exemple) pouir@taduites explicitement dans le modéle. En
général ce sont des périodicités d’'un an, parfomois ou 3 mois. De méme la tendance de
fond est-elle explicitement modélisée par un terme le plus/ent linéaire, parfois un

polyndme quadratique. Certains auteurs ontsild® ne pas donner de forme paramétrique a



la tendace de fond en choisant de I'estirar par un lissage non paramétrique, une spline

cubique de lissage, par exemple (Simonsen et coll. 2005).

Autre avantage sur la méthode de Strougytb-corrélation des données peut étre modélisée
par l'introduction d'un termeauto-régressif (Ozonoff et coll2004), et des covariables
peuvent étre intégrées pour prendre en congateexemple, des facteurs environnementaux
comme la température ou 'humidité (Wong et coll. 2006). Ces modeles sont présentés avec

plus de détail dans les travaux de c#itsse consacrés a leur étude, chapitre

Notons qu’il existe une autre fagcon de prendn compte, de facon paramétrique, certaines
périodicités : I'utilisation d’'une variable index. Par exemple, la varigbiede la semainea
sept modalités, permet de modéliser la pécitddhebdomadaire des données (Mostashari et
coll. 2003), tandis que la saisonnalité annup#at étre représentée grace a la variates

de I'année, a douze modalités (Baltussen et coi8L9Remarquons que cette variable index

peut étre intégrée dans un modele de régregeriodique (Mostashari et coll. 2003).

Figure 15. Taux d'incidence des syndromes grippaux en France (1995-2010) (gris); estimation du modéle
de régression périodique (bleu); borne supérieure de lintervalle de prédiction a 95%, i.e. seuil de
détection (rouge). Source : Réseau Sentinelles (www.sentiweb.fr).

2.3.1.3.4Décomposition en « saison-tendance »

L’algorithme STL «Seasonal Trend decomposition procedure based on kodésompose
une série temporelle (Y) en plusieurs composantendance (T), périodiés saisonniere (S),
effet du jour de la semaine (D) et bruit)(Mrace a une succession de régressions locales
(Hafen et coll. 2009) :

M T s DN



Ce découpage est faie liaconnon paramétrique. Autrement dit, les difféerentes périodicités

de la série n'ont pas a étre connues a l'agarcontrairement au modele de régression
périodique ou elles sont modélisées explicitement par des fonctions sinusoidales de période
fixée. Une composante inter-annuelle modéliseal@ation sur le long terme, une composante
saisonniére les variations annuelles et uneiélernes variations a l'intérieur d’'une semaine

(voir Figure 16). Ces composantes sont ensuite utilip@esprédie la vdeur attendue, et une

alerte est émise si I'observaticourante s’en éloigne trop.

Figure 16. Décomposition de la é&ie temporelle des syndromes resmtoires vus aux urgences de
I'Indiana, Etats-Unis (Hafen et coll. 2009). De haut en bas: racine carrée de la série de données,
composante inter-annuelle (tendance long terme), compoge saisonniere (périodique)effet du jour de la
semaine (périodicité hebdomadaire), et bruit résiduel.



2.3.1.3.5Décomposition en ondelettes

Enfin, une derniere méthode de modélisation temporelle, la décomposition en ondelettes,
vient du champ du traitement du signal. Elle petrae prédire I'évolution d’une série dont le

motif temporel est complexe et difficilemengprésentable par un modéle de régression
périodique. Elle a été appliqguée a la débectdes épidémies d’'#max dans une série
temporelle de ventes de médicaments (Goldenberg et coll. 2002). Dans ce papier, la série,
préalablement lissée, est décomposée erg ck résolutions », décrivant chacune la
contribution d’une plage de fréquencégyre 173. Cette décomposition permet d’obtenir des
conmposantes plus aisé@mt prédictibles que laérie d'origine. Les prédictions des cing
résolutions sont ensuite sommeées pour obtenralaur prédite de la série au temps suivant
(Figure 18. Une limite supérieure de confiance accagme cette ngdiction et sert de seuil

d’alerte pour la valeur observédeidure 19.

Figure 17. Haut: Série temporelle débruitée des vees de médicaments pour la toux dans le comté
d’Allegheny (Pennsylvanie). Bas : décomposition de Eérie en cing résolutions en utilisant la transformée
en ondelettes. Source : (Goldenberg 2001).



Figure 18. Haut : prédiction du point suivant pour chaque résolution. Bas : somme des prédictions des
cing résolutions pour obtenir les ventes de médicaments attendues du josuivant (bas). Source :
(Goldenberg et coll. 2002).

Figure 19. Série temporelle des ventes de médicamempisur la toux (trait plein) ; série débruitée (trait
gras) ; prédiction grace a la transformée en ondelettes”) et valeur observée (*). L'observation est
supérieure a la valeur attendue mais reste en dessous skuil d'alerte (- - -). Souce : (Goldenberg et coll.
2002).

La modélisation temporelle peut parfois ésgvie d'une méthode otrble statistique des
procédeés. En effet, la détection des épidémies dans les méthodes présentées ci-dessus repose
sur la comparaison de la valeur observée aluvattendue, a l'aide d’une limite supérieure

de prédiction. Ceci s’apparente a la méthodeanerdle statistique des procédés de Shewhart,

dans laquelle la moyenne serait calculée de mafiiexible et non plusonstante. Mais rien

n’'empéche d’appliquer une autre méthode de contrdle des procédes.



Williamson et coll. ont, par exemple, modélisé la série d’incidence des hépatites A aux Etats-
Unis par un modele auto-regressif de type ARIMA, puis analysé les résidus par des cartes de
contréle de Shewhart et EWMA (Williamson etlc4999). De cette facon, ils ont « retiré »
I’évolution connue de la série pour concenteesurveillance sur les déviations inattendues

par rapport a celle-ci. Hutwagner et coll. ont, quant a euliséutin modéle de régression
périodique pour prédire les valeurs attendues, introduites ensuite dans le calcul du CUSUM,
pour la surveillance des salmonelles (Hutwagekicoll. 1997). La etore, l'idée est de

centrer la surveillance sur les déviations aleservations aux valeupsédites par le modéle.

2.3.1.4.Détection du changement d’état
2.3.1.4.1Modéeles de Markov Cachés

Un point de vue différent de la modélisation parelle et du contrdlstatistique des procédeés
a été adopté par certains auteurs. Il consisteonsidérer que la série temporelle de
surveillance est soumise alternativement a un nerfibr de lois de ditribution, en général
une loiendémiqueet une loiépidémiqueCes « états » de la loi distribution ne sont pas
directement observables. L'enjeu est dded@&r a quels moments on passe de I'état
endémique a I'étaépidémique Pour cela, l'alternance désats est suppés régie par une
chaine de MarkovHigure 20).

Figure 20. L'état a l'instant t, S; (S; = épidémiqueou S = endémique)n’est pas observable directement,
mais influe sur la valeur de la série surveillée a cet instant{ycar la loi de distribution de y; est propre a
chaque état. Source (Rath et coll. 2003).

La série des observationg, t=1,...,n est considérée comme la réalisation d’'un processus
stochastiquer Yt 1,..,n.Laloi de distribution d&; au temps ne dépend que de I'état
du systeme au méme tempsts; = épidémique os; = endémique :

POY Yo o ¥ 1080 —08) Py IS)

L’état du systeme au tempsie dépend que de I'état dussyme au temps précéedent, selon

une chaine de Markov d’ordre 1 :
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Les premiers a avoir appliqué cette méthode a la détection des épidémies sont Le Strat et
Carrat (Le Strat et coll. 1999). lls ont monmée ce modele permettait de détecter les
épidémies de grippe (voligure 2) et d’hépatite A. Rath et coll. ont repris ce modele et
proposé d’autres lois de distriimn, dans le but d’abaissernenbre de faux positifs (Rath et
coll. 2003). Martnez-Beneito et coll. ont, par la suite, choisi de modélisatiféyencesentre
deux observations successives d'wéeie d’incidences de grippe par un modele de Markov
caché, de facon a prendre en compte l'autoétation des données (Martinez-Beneito et coll.

2008).
(a)

(b)

Figure 21. (a) Probabilités estimées de I'étapidémiquepour les syndromes grippaux. (b) Incidence des
syndromes grippaux (trait noir) et séquere des états hebdomadaires (grisé : étépidémique blanc : état
endémiqué obtenue par I'algorithme de Viterbi (source : (Le Strat et coll. 1999)). On constate que les
épidémies de grippe sont toutes détectées par la méthode.



2.3.1.4.2 Bayesian change point model

Selon une logique similaire, Held et coll. comsiht que la distribution des incidences (Z) est
la somme d’'une composargadémiqueX, qui suit une loi de Psson, et d'une composante
épidémique Y, caractérisée par ungpaetre d’auto-corrélatiofHeld et coll. 2006) :

Z, X Y, t=1,..navec

X, ~ Po( @

YilZ,~PdQZ,)
L’idée développée est que le processus épidéenfirésente une forte auto-corrélation par
rapport au processus endémique : les incidences au temps t dépendent des incidences au
temps t-1 lorsqu’une forte dynamuie de transmission est présente, i.e. en temps d’épidémie.
Ainsi, le paramétre d’auto-corrélation non directement observable augmente quand la série
passe d'un état endémique a un état épigéeni c’'est le « point de changement » (voir
Figure 22. Il permet donc de quangf la pobabilité d'une épidémie s'il est surveillé au

cours du temps.

Figure 22. (b) Données de surveillance sirf@es grace a la somme des lois X (partedémique en gris) et
Y (partie épidémique en noir). (d) Estimation du paramétre ; de la loi X. (f) Estimation du paramétre
de laloi Y. Le « saut » du parametre ; signe une probable épidémieSource : (Held et coll. 2006).



2.3.1.5.Modélisation de la dynamique épidémique

Mohtashemi et coll. ont proposie approche originale pour déter les épidémies liées au
bioterrorisme ou a un pathogéne émergent gidaesurveillance des syndromes respiratoires
(Mohtashemi et coll. 2006). C’esirfectiositéde la maladie (ici, du syndrome respiratoire),
et non plus son incidence, qui est sur¢eil Grace a un modeéle Susceptible-Infectieux
(Kermack et coll. 1927), laux d’infectionest estimé chaque jour :

S, $ ES)

L, 1, Bl G
S étant le nombre de personnes susceptibles dans la population surveillée tau,jér
nombre de personnes infectieusiéd,la durée infectieuse moyenne.
Ce taux est comparé a sa moyenne, calculédesidonnées historigaitypiques », afin de
détecter des épidémies a la transmissibilité « atypigGes épidémies pourraient étre dues

au bioterrorisme ou a un pathogéne émergent.

Figure 23. Dynamique du taux d’infection (en rouge), de sa moyenne hasique pour le jour considéré (en
bleu), et du seuil de détection placé 2 écarts-types au dessus de la moyenne (en vert), pour une épidémie
simulée de sept jours. L'épidémie est déetctée auotsieme jour, lorsque le tauxd'infection dépasse le
seuil. Source : (Mohtashemi et coll. 2006).

2.3.2. Données spatialisées

Lorsqu’on dispose de données temporelles avec information spatiale, de nouvelles options
d’analyse se présentent. L'information spatialet@re au niveau du cas, si I'on dispose par
exemple de I'adresse du patient ou de sondiexposition. Il s’agit parfois des coordonnées

des centroide des zones surveillées, lorsquédesées refletent dessceegroupés. Disposer

de I'adresse exacte des cas ou de leur lieypdisition parait I'idéal. Toutefois le respect de



'anonymat, les erreurs de géocagaet la disponibilité incertaine des covariables au niveau
de chaque localisation individuelle rendentilis&tion de ces donnéeilicate. L’agrégation
des données par zones présente aussi des défis spécifiques : I'échelle et le contour des zones

peuvent, en effet, affecter les possibilités de détection des épidémies.

2.3.2.1.Peu de zones

Lorsque le suivi des maladies infectieusesediectué de facon wiultanée dans un nombre
restreint de zones géographiguiggeut étre assuré par I'une des méthodes présentées plus
loin au chapitre2.3.3 («Flux de données multipleg. En effet, lorsque peu de zones
géographiqas sont sweillées, ou lorsque la population ou la définition des syndromes
différent entre les zones, iltesaisonnable de considérkrs données comme provenant de

sources différentes et de ne pas appligienalyse spatiale (Burkom et coll. 2005).

Si I'on souhaite quand méme prendre en cordpire certaine maniere la connexion spatiale
des zones, la prédiction des valeurs attendues d’'une zone peutritédgobservations des
zones voisines (Raubertas 1989). Une didim statistique du voisinage, basée sur des
méthodes d’agrégation non supervisée (k-meanses hiérarchiques) été proposée (Duda
et coll. 2000). Toutefois, certains auteurstent que ce procédé de « lissage » pourrait
abaisser la sensibilité de tHtection vis-a-vis d’épidémidscalisées (Buckeridge et coll.
2005).

2.3.2.2.Beaucoup de zones

Si la zone d’étude est séparée en de nombreuses petites zones, ou lorsque les coordonnées de
chaque patient sont disponibles, et lordgo’y a pas lieu de doutede 'homogénéité des

modes de recueil et des pogidas surveillées, on seouive réellement face a une
distribution spatiale des cas. dkiste alors un large chote méthodes d’analyse spatiale
permettant de détecter un changement datie destribution. Ces niBodes sont de deux

types. Les premieres s’attachent a mettreéeilence une perturbation dans le niveau
d’agrégation des cas, signe d’'une épidémie a l'intérieur de la zone surveillée, mais sans

localiser cette épidémie. Les deuxiémes proposent une localisation spatiale de I'épidémie.



2.3.2.2.1 Détecter une augmentation globa du niveau d’agrégation des cas

bY

Cette approche consiste a calculer une §taiis globale d’agrégatio spatiale, a chaque
temps d’observation, par exemple la statistiqaetest des « évenements en exces » (Tango
1995; Tango 2000), ou celle de Knox (Knd®64; Kulldorff et coll. 1999). La série
temporelle constituée par ces statistiques est analysée par une méthode de détection
d’aberration, par exemple le CUSUM (Rogem 1997; Jarpe 1999; Rogerson 2001). Ces
méthodes permettent de déterminer I'existence dgrégat anormal de cas a l'intérieur de la
zone surveillée, a un temps donné, mais pas sa localisation.

Si on considere par exemple une zone divisée en régidespombre de cas dans la région

C le nombre de cas total, le nombre de cas attendus dans la régieh une constante, la
statistique de Tango (199%Xcess event test'écrit :

EET()::qjq],Opnjcjn o
J

aveca; d, O exp 4d° /O , d; étant la distance euclidienne entre les régiosisj. Le

choix de est lié a la taille des agrégats a détecter et est quelque part arbitrairgradal
donne un test sensible aux agréggisgraphiquement étendus, tandis qu’yretit donne un
test plus sensible aux agrégats localisés. Une variante de cette statistique de test, permettant

de détecter des agrégats de n'impgtte taille a aussi été proposée (Tango 2000).

Figure 25. Carte de contrble CUSUM apliquée a la série temporelle des

statistiques d'agrégation spatio-temptelle de Knox, pour les lymphomes

de Burkitt dans le district du Nil-Ouest de I'Ouganda, de 1961 a 1975.
Figure 24. Distribution Tr,ois. agrégats spatigux—temporels d? &asont détectés en Décembre 1964,
spatiales des cas de Février 1969 et Janvier 1973Source : (Rogerson 2001).

lymphomes de Burkitt dans
le district du Nil-Ouest de
'Ouganda, de 1961 a 1975.
X : cas de janvier a
novembre 1973. Source
(Rogerson 2001).



2.3.2.2.2 Détecter et localiser les agrégats de cas

Statistique de balayage spatial (Spatial Scan Statistic)

Largement plébiscitée et perfectionnée depuisréation, la statistiqude balayage spatial
(Spatial Scan Statisfigpermet de détecter et localigs agrégats de cas (Kulldorff 1997).
Cette méthode consiste a balayer I'espace dlérvear des fenétres circulaires de taille
variable (voirFigure 26. La densité des cas a l'intérieur de chaque fenétre est comparée a
celle de I'exérieur, gace a au test du rappaie vraisemblance, permettant de déterminer le
niveau de signification de la différence entret g les probabilités d’'un cas respectivement a
I'intérieur et a I'extérieur de la fenétre :

-Ho:p @

1-P g

Ainsi, si le nombre de cas est supposé suivre une loi de Poisson, le rapport de vraisemblance

pour le cercleZ s’écrit :

L(z) 0z8° N oz °° s
_() - SE— |l 0 Z e Z
L0 eZ© N e #4 © 51

avecL(2) la vraisemblance sous I'hypothese alternatiyda vraisemblance sous I'hypothése
nulle, o(Z) le nombre de cas observés dan®@)le nombre de cas attendu dahsous
I'nypothése nulleN le nombre de cas total obseri(g). est la fonction indicatrice : elle vaut 1

si la condition est vérifiée, 0 sinon.

Si plusieurs fenétres ont un rapport de vraisemblance significatif, celle qui fournit la
différence la plus significative est considéréateair I'agrégat de cas le plus vraisemblable.

Le logiciel libre SatScan (www.satscan.ppgrmet de réalés cette analyse.

Cette méthode a par la suite été adaptée a difféerents contextes épidémiologiques et modifiée
selon les besoins des auteurs. La distribution spatiale de référence, en particulier, était
initialement celle de la population (Kullddorl997). Une évolution de la méthode a été
proposée, permettant d'utdis comme référence la disiution « attendue » des cas
(Kulldorff et coll. 1998; Neill et coll. 2003) (voiFigure 273. Ceci est utile lorsque la
distribution spatiale attendue pour les cas eshge et différente de celle de la population ou

suit une évolution teporelle prévisible.

Différentes formes de fenétres ont été proposégsne alternative a la forme ronde initiale :
ellipse (Kulldorff et coll 2006), rectangle (Neikt coll. 2005), flexike (Duczmal et coll.



2004; Patil et coll. 2004; Tango etll. 2005). La ditribution des cas;onsidérée au dépar
comme une variable aléatoire suivant uned®iBernouilli ou de Poisson (Kulldorff 1997), a

été adaptée a la mesure d’'un trait quantitatfzcties patients (Kulldorff et coll. 2009), et a

des données de survieyéhg et coll. 2007).

Des fenétres de balayage spatio-temporelle ont aussi été considérées et permettent de
déterminer I'endroit et la période ou a eu lieu, le plus vraisemblablement, I'épidémie
(Kulldorff et coll. 2005).

Enfin, certaines évolutions autorisent la prése compte de covariables, telles le « model-
ajusted space-time scan statistic » (Kleinmarcadt 2005) ou le « workflow spatial scan
statistic » qui prend en compte les déplacemgutsidiens d’'une partide la population vers

son lieu de travail (Duczmal et coll. 2006).

La statistique de balayage spatial circulaiv@nque de puissance pour détecter des agrégats
de forme tres allongée ou non compacte ataét par exemple lehg d’'un fleuve ou d’une

voie de communication (Kulldorfét coll. 2003). De plus, mé si I'hypothése nulle est
rejetée, 'agrégat détecté estfpas plus large qu’en réalité céa fenétre circulaire englobe

les régions voisines qui ne présentent pas forcément un risque élevé (Tango et coll. 2005).
Tester plusieurs formes de fenétre augmente la puissance de détection pour les agrégats qui se
conforment a de nombreuses formes, mais cette multiplication des tests fait baisser la
puissance de détection des agrégats se confiorenain seul des types de fenétre testés
(Kulldorff 2005). Le rang de variation considgréur le rayon de la fenétre a aussi un impact

sur la puissance de détectiolorsque le rayon maximal congigé est réduit, la puissance de
détection augmente pour les agats moins étendu que ce rayandis qu’elle baisse pour les

plus étalés (Kulldorff 2005).

Quelques alternatives au Spatial Scan Statisic

Parm les autres mthodes qui permettent de localiser des agrégats de cas, on peut citer les
travaux de Kleinman et coll. (&inman et coll. 2004) et Wieland et coll. (Wieland et coll.
2007). Le modele mixte généralidé Kleinman et coll. permete détecter des agrégats de

cas dans des zones de taille réduite. Leattale Wieland et coll., basé sur la recherche
d’'arbres couvrants de poids minimumifimum spanning tregspermet de détecter et
localiser des agrégats de cas de forme qoglo®, en particulier ceux, nhon compacts pour

lesquels la statistique de balayagatip circulaire manque de puissance.



Figure 26. (a) Taux de mortalitéstandardisé par cancer du célon, pacommune, Japa, 1993-98 ; (b)
localisation grace a la statistique de balayage spatiairculaire des zones ou les risques relatifs sont les
plus élevés , N : nombre de communes dans chaque agredRR : risque relatif. Source : (Fukuda et coll.

2005).

Figure 27. A gauche : distribution spatiale des cas vumix urgences hospitalieregntre 1999 et2002, dans
I'ouest de la Pennsylvanie (distribution de référence). A droite : distribution desas vus pendant les deux
derniers mois. La fenétre contenant Bgrégat de cas le plus probable dans les deux derniers mois est le
rectangle noir. Source (Neill et coll. 2003).



2.3.3.  Flux de données multiples

Il peut étre intéressant d’analyser conjointement diffisreflux de données pour la
surveillance d’une maladie. Ces flux dendées peuvent provenie zones géographiques
distinctes, de différentes sources de donnéesnoare, de I'analyse d’une unique source de
données par plusieurs méthodes de détectionddépes (Sebastiani et coll. 2004 ; Grigg et
coll. 2009). Utiliser plus d’'un flux de donnégsurrait aider a diminuer le nombre de fausses
alertes (Sebastiani et coll. 2Q004ntuitivement, on compral que le niveau de preuve
augmente lorsque plusieurs sources de éesnabondent dans le méme sens ou que
I'épidémie est détectée de fagcon consistante quel que soit I'algorithme utilisé. Différentes
méthodes existent pour synthétiser en undealarique I'information provenant de plusieurs

flux de données.
2.3.3.1.Surveillance temporelle univariée

La surveillance temporelle univariée, tout d’abord, consiste #igapp une méthode de

détectionunivariée (par exemple le CUSUM, ou un a&le de régression périodique) a
chaque série temporelle surveillée, puiscoenbiner les résultats obtenus. Le nombre de
fausses alertes doit étre maintenu dans des $imdeectes malgré la multiplication des tests.

Différentes méthode ont été proposées a cet effet.

Méthodes de surveillance parallele

Ces néthodes émettent une alerte dés qu'ules séries dépasse un seuil critique. Pour
contrbler le taux de fausses alertes, la otior de Bonferroni est parfois appliquée : si
chacune des N séries sous surveillance @t@ialement testée pour la présence d'une
épidémie avec un seuil de significationalors ce seuil peut étre divisé par N pour assurer le
contréle du nombre de faussasrtes (Burkom et coll. 2005%imes et coll. ont proposé une
autre approche moins conservative, reprise par de nombreux auteurs (Simes 1986; Benjamini
et coll. 1995; Marshall et coll. 2004 ; Burkomaetl. 2005; Grigg et coll. 2009). Ainsi, si les
degrés de significations des N séries de données sont classés par ordre croissant de P(1) a
P(N), une alerte globale est émise d&atan suivante (Burkom et coll. 2005) :

x Si aucune correction pour tests multiples : alerte si P(1) <

X Méthode de Simes : alerte simin(N - P(j)) /j),$=1...N,

x Méthode de Bonferroni : alerte si P(1) / N.<



Méthodes de consensus

Les n alertes individuelles peuventssi étre combinées en ualerte globale grace a une
fonction de «consensus, qui permet de produire un degré de sigatfon global, p*
pouvant étre « critique » lorsque plusieurs degrés de signification univarisenp« quasi-
critiques » (Burkom et coll. 2005) :

p* f(py Py )
Différentes fonction$ sont possibles parmi lesquelles celieFisher (Bauer et coll. 1994) et
celle de Edgington (Edgington 13/ La statistique de Fisher :

F 2:Inpj

J
est confrontée a une distribution dea®n degré de liberté pour wéminer le degré de
signification globalp*. Etant multiplicative, cette statistiq@st sensible a la présence de trés
petites valeurs de;, plutdt qua un grand nombrde valeurs modérées. La méthode
d’Edgington permet, quant a elle, de calculerdegré de significatioglobal de la maniére
suivante :
s ngS1" n s§2". n S3"sg
ol M 2 13 A @1

avecS la somme des n degde signification. L'addion continue tant qué&-j est positif.

p*

Cette méthode, additive, est sensible a de multiples degrés de signification quasi-critiques.

Méthodes de vote

Lau et cdl. ont approck ce probleme comme wwote », pour la détection des épidémies de
grippe & Hong-Kong, a partir dauit séries de données hebaataires (Lau et coll. 2008).

Une épidémie de grippe étaiéclarée lorsqu’au moins une aberration, deux aberrations
simultanées, trois aberrations simultanées, deux aberrations dans une fenétre de deux
semaines, ou trois aberrations dans une fenétre de deux semaines étaient observées. Nous
avons utilisé cette approche de vote dans unadetravaux, pour suivre les ventes de quatre
classes thérapeutiques liées a la gastroentérite, afin de détecter les épidémies de gastroentérite
en France (Pelat et coll. 2010) (chap#je

2.3.3.2.Contréle statistique des procédés multivarie

La surveillance multivariée est motivée par la possibilité de détecter des épidémies de petite

ampleur qui pourraient étre manquées par les tesiariés, et par la possibilité d’exploiter la



matrice de corrélation entreslesources de données. Au lidiappliquer une mthode de
contrble statistique des procédéshaque série, une statistiquetels unique est calculée, en
injectant les différents flux ddonnées et leur matrice derrélation dans une méthode de
contrble statistique des procédés multivaridel{ivariate statistical process control, MSPC
(Rogerson et coll. 2004; Rolka et coll. 2007; Joner et coll. 2008). Contrairement a la
surveillance parallele, ces méthodes prennent en compte la corrélation entre les différentes
séries temporelles. Le T2 d’'Hotelling, classique parmi ces méthodes, s’écrit par exemple :

T2 X PS* X P
avecX le jeu de données multivarié sur I'intervalle de temps testé yecteur des moyennes
estimées sur des données historiques ; S une estimation de la matrice de covariance des séries,
estimée sur les données historiques. De la méme facon il existe une version multivariée de
'TEWMA (Lowry et coll. 1992) et du CUSUMCrosier 1988; Pignatllo et coll. 1990).

Reis et coll. ont comparé la surveillance parallele et la surveillance multivariée sur des séries
simulées de surveillance de deux hopitaux gFicoll. 2003). L'approche multivariée avait

une plus grande sensibilité palétecter des épidémies distié@s de facon similaire entre les
hépitaux ; toutefois, lorsque les épidémiesefthiocalisées sur un seul hépital, maintenir
I'approche univariée donnait de meilleurs résultats (Reis et coll. 2003). Rogerson et coll. ont,
eux aussi, comparé les performances d’'une approche univariée et d’une approche mutivariée,
toutes deux basées sur le CUSUM (Rogersocokt 2004). lls ont, comme Reis et coll.,
trouvé que l'approche parallele détectait mides épidémies touchant un petit nombre de
régions. L'approche multivariée était meilleure lorsque I'épidémie touchait un plus grand
nombre de régions (Rogersoncetl. 2004). Ainsi, 'approche uwariée seraisensible a une
aberration affectant une fraction limitée desesgous surveillance, tandis que les méthodes
multivariées permettraient de détecter plus rapidement des aberrations ayant lieu

simultanément dans plusieurs séries de données.



Figure 28. Application de trois méthodes de corble statistique des procédés multivariées €1d’Hotelling,
EWMA multivarié et CUSUM multivarié) sur deux séries de données corrélées (visites cliniques, en bleu,
et ventes de médicaments sur ordonnance, en rouge) (Rolka et coll. 2007)

Ainsi, méme si les méthodes multivariées semblent, par construction, plus appropriées que la
surveillance univariée dans le cas ou lesesétemporelles sont corrélées, la difficile
spécification de la matrice de corrélation rend mise en place complexe (Rogerson et coll.
2004). La surveillance parallele pourrait méndans certains cas (spécialement quand la
matrice de corrélation des données n’est pas ti@mue ou varie dans le temps), s'avérer
meilleure que des stratégies plus complexesK&inge et coll. 2005; Burkom et coll. 2005;

Lau et coll. 2008).

2.3.3.3.Surveillance spatio-temporelle multivariée

Statistiqgue de balayage spatial multivariée

L’analyse spatiale pour la recherche d’agrégats de cas peut aussi bénéficier de la présence de
multiples sources de données. Burkom a utilisé la statistique de balayage spatial de Kulldorff,
en incorporant différentes sources de doneéesme covariables, montrant une amélioration

des performances de détectipar rapport a l'utilisation séparéde chaque jeu de données
(Figure 29 (Burkom 2003). De plus, une statistique de balayage spatial multivariée a par la

Suite été développé pour ce but sfigae (Kulldorff et coll. 2007).



Figure 29. Simulation montrant les avantages de la statistique de balayage spatial utilisant plusieurs
sources de données (Burkom 2003). Ebscisse la proportion de faussesertes (échelle logarithmique), en
ordonnée la proportion de vraies alertes. {v) En utilisant les syndromes grippaux ; (- - -) en utilisant les
médicaments anti-grippaux ; (...) en utilisant les deux ; (v) en utilisant des données aléatoires.

Réseaux bayésiens

Enfin, Cooper et coll. drproposé uméseau bgesien permettant d’'infér la probabilité d’'une
contamination bioterroriste par anthrax, sa @atea localisation, a pa de I'observation des
syndromes respiratoires aux urgences hospital{&esper et coll. 2004). Ce modéle a par la
suite été développé pour intégrer aussi I'information des ventes de médicarmunts 80
(Wong et coll. 2003; Wong et coll. 2005;0lRa et coll. 2007). Natns que ce modéle

s'applique seulement a I'anthrax, une maladie infectieuse non contagieuse.

Figure 30. Modéle simplifié de réseau bayésien meettant d'inférer la probabilité d’'une libération
aérienne d’'anthrax. Adapté de (Wong etoll. 2005) et (Rolka et coll. 2007).



2.3.4. Résumeé

Une grande variété de techniqustatistiques a été proposéaipta détection prospective des
éepidémies. De la plus simple a la plus complexe, elles incluent un certain degré de
modélisation et des tests statistiques. Ellespsiimt de plus en plus sur des techniques
modernes d’inférence bayésienne par simulatientype MCMC (Montezarlo par chaine de
Markov), dans les réseaux bayésiens ou les chaines de Markov cachées par exemple (Unkel et
coll. 2010). Le choix d’'une méthode dépend, on I'a vu, des données disponibles et du but de
la détection. En pratique, il dépend aussi du nombre de séries surveillées et des ressources
humaines qui lui sont attribuées : si un systérat centré sur une seule série de données, la
méthode choisie peut étre finement ajugiée des opérations manigs pour s’adapter au

mieux a la série. Si, en revanche, le systéniteathalyser plusieurs centaines de séries, ayant

des fréquences et des profils temporels vanieésecherchera en priorité une méthode robuste

et automatisable. Enfin, comme le noteplusieurs auteurs, s’appuyer sur des flux
d’information diversifiés (différentes sourcde données ou différentmodéles appliqués a

une méme source de données) ptrait de réduire les faussakertes (Sebastiani et coll.

2004; Grigg et coll. 2009).

Pour beaucoup de méthodes paramétriqueshdix des valeurs ou debornes de variation
des parametres fait appel a des connaissancegragor & une part d’arbitraire. Le degré de
lissage de la statistigue EWMA ou le rang de ion du rayon du scan spatial en sont une
illustration. Des considérations sur la distribntiéorique de la statistique de test peuvent
aider a fixer les valeurs de t@ns parametres. En particuligoour certaines méthodes de
contrfle statistique des procédés, le délai moyen avant la premiérealersgé run lenght
ARL) peut étre calculé en fonction des paramétieesa méthode, et ainsi aider a leur choix
(Rogerson 2006). L’évaluation empirique desf@enances de la méthode sur un jeu de
données historique permet, d’aupart, d'ajuster les paramétres pour la mise en place d’'une
surveillance prospectiy@elat et coll. 2010).

Enfin, une analyse de sensibilité permet d'évaluer l'impact des paramétres sur les
résultats (détection des épidémies ou estimaties exces de morbidité/mortalité). Peu de
méthodes de détection d’épidémies sont wdpet présentées en compagnie d'une telle
analyse. Cowling et coll. ont évalué la sengiilspécificité et rapite de détection d’'une
meéthode CUSUM pour différentes combinaisons des parametedk ¢Cowling et coll.
2006). Ilvanov et coll. ont, quant a eux, évdes performances d’'unaéthode EWMA pour



différents choix des paramétregt k (lvanov et coll. 2003). Toafois, a notre connaissance,
aucune analyse de sensibilité permettant de quantifier numériquement I'impact respectif de
chaque parameétre sur une mesure de perforena’a été conduite grace, par exemple, aux
corrélations de rang partielle®drtial Rank Correlation CoefficientsPRCQ ou aux
corrélations canoniques intra-classegré-Class Canonical correlatigdCC). Cette pratique

est pourtant habituelle dans le domaine conmexia modélisation des maladies infectieuses,
pour I'étude de mesures de contrble gracdea modeles de simulation d’épidémies par

exemple (Blower et coll. 1991).



Figure 31. Schéma récapitulatif des difféentes méthodes de détection d’épidémies applicables selon la nature des données.



2.4. Evaluation

Evaluer les performances d'un algorithme déedion est essentiel pogonnaitre le type
d’épidémies qui peuvent étre détectées etldwi avant la détection. Un systeme idéal
détecterait toutes les épidémies d’'intérétfatgon précoce et avec un nombre restreint de
fausses alertes. Grigg et coll. notent qu’'ilasssi important de contdy les fauxpositifs que

les faux négatifs (Grigg et coll. 2009). En effatle signal d’alerte justifie I'investigation des
données par un épidémiologiste, il est nécessairaedpas émettrale signal a chaque
évenement passager ou peu important (Grigg et coll. 2009).

L’évaluation des systémes de surveillance deladies infectieuses n’est pas soumise a des
normes. La littérature recele ugende variété de méthodes difation, tant dans la nature
des données de test que dans les métriques utilisées. Or les conclusions sur la performance
d’'un systeme peuvent étre dépendantes de I'é&matueonduite (Watkins et coll. 2006). C’est
pourquoi considérer la métriqueles données utilisées pour I'éuation est essentiel lors de

I'interprétation des performances d’un systéme de surveillance.

2.4.1. Données de test

Les performances d’'un algorithme de détettsont mesurées sursgle€onnées de test, qui

contiennent des épidémies identifiées. Déiitkal, ces données contiennent un nombre
suffisant de périodes épidémiques et noilépiques ainsi qu’'un panel aussi exhaustif que
possible des formes et tailles d’épidémiesnowines dans la surveillance envisagée. Les
données de test peuvent étre complétemeneatijues, completement simulées ou contenir

une ligne de base authentique et des épidémies simulées.
2.4.1.1.Données completement authentiques

Les données authentiques permettent la validation de l'algorithroenglitions réelles. Une
difficulté fondamentale de cette approche est la spécification des épidémies a détecter. Des
aberrations dans les données ne sont pas gad@aent causées par un agent infectieux et
peuvent étre d’'une importance variable ermt de santé publique. Plusieurs facons de

déterminer les épidémies a détecter ont été abordées.
2.4.1.1.1 Epidémies identifiées par avis d’experts

Stern et coll. et Siegst et coll. ont fait appel au jugement d’épidémiologistes pour déterminer
dans les données les changements suffisamimgrortants pour justifier une investigation
épidémiologique (Stern et coll. 1999; Siegrist et coll. 2004).



2.4.1.1.2 Epidémies identifiees par un algorithme de référence

Les algorithmes de « référence » sont des algorithmes dont I'usage est répandu dans la
communauté scientifique : pour la grippe catspar exemple les modeles de régression
périodique (Watkins etoll. 2006). Ainsi Rath et coll. et Wal et coll. ont utilisé un modele

de régression périodique poueitifier les épidémies d’intéré&ans une série de syndromes
grippaux, afin d’évaluer une nouvelle méthodedééection d’épidémies (Rath et coll. 2003;

Vidal et coll. en préparationl.ewis et coll. ont, quant a eux, utilisé de=siils constants pour

définir des épidémies de références daunéningite (Lewis et coll. 2001).

2.4.1.1.3Epidémies identifiées par unesource d’information externe

Le nombre d'isolats de grippe a parfois étidisdt pour identifier les épidémies de grippe
servant de référence pour l'analyse deesede syndromes grippaux : en Espagne, pour
évaluer un modele de chaine de Markov éac{Martinez-Beneito et coll. 2008) et a Hong-
Kong pour comparer différents algorithmes de détection (Cowling et coll. 2006 )(gane

32).

Figure 32. Taux d'incidence hebdomadaire des syndromegippaux, Honk-kong, 1998-2005 (en noir). La
proportion mensuelle d'isolats positifs pour la grppe est indiquée par les barres grises. Le début de
chaque période épidémique est défini comme le momeot la proportion d'isolats positifs dépasse 30%
du maximum de la saison et est marqué par un trapointillé vertical. Source: (Cowling et coll. 2006).

2.4.1.1.4Limites

La difficulté majeure lors de I'utilisation de doges de test réellestds choix du critére de
référence pour la détermination des épidémi2ss analyses de sensibilité sont parfois
menées pour quantifier 'impact de ce criterelss performances évaluées. Cowling et coll.
ont, par exemple, fait varier le pourcentage minimum d’isolats déterminant les épidémies de
grippe, afin d’évaluer son impact sur les perfances relatives des méthodes de détection
évaluées (Cowling et coll. 2006) (vdtigure 32). D’autre part, le nombre et la variété des

épidénies présentes dans un jeu de donnée$ sont limités. Ceslonnées, propriété de



certains orgnisnes, peuvent aussi étre diffement accessibles (Buckeridge et coll. 2005).
Enfin, peu d’épidémies historiques existenhglda surveillance deertains événements

particuliers, tels le bioterrorisme. Il faalors avoir recours a des données simulées.

2.4.1.2.Données complétement simulées

Les données completement simulées permettentadtziser le signal épidémique (son début,
sa fin, sa taille, sa formedt les données de base endémsquOn peut, de plus, créer de
nombreux jeux de données pour tester I'Ethme dans différents contextes. Plusieurs
auteurs ont validé leur méthode sur ce typelolenées (Mandl et coll. 2004; Hutwagner et
coll. 2005; Hutwagner et coll. 2005; Kleinman et coll. 2005).

Toutefois, l'utilité de ces données pouévaluation est directement liée aux hypotheses
utilisées pour leur simulation : elles conditionnent la généralisabilitéédakats d’évaluation

aux conditions réelles. Valider la plausibildés données créées, que ce soit la ligne de base
endémique ou les données épidemiques, reste difficile. L’élaboration de modeles de
simulation d’épidémies de plus en plus complexesur but de se rappraahde la réalité, au
niveau de la diffusion spatiale et temglre Cependant, plus un modele fait appel a de
nombreux parametres, plus il est soumis &éititude entourant chacun d’eux (Buckeridge et
coll. 2005).

Figure 33. Exemple de données de base simulées a pade moyennes et écarts-type réels (en gris), avec
ajout d'épidémies simulées (pics noirs)Source : (Hutwagner et coll. 2005).

2.4.1.3.Données semi-authentiques

Injecter des épidémies simulées dans demsnées non épidémicgieréelles permet de

s’affranchir de la modélisation de la ligme base endémique. Cette approche permet de
générer un grand nombre de jeux de donnéeesleen variant les dates, durées, tailles et
formes des épidémies injectées. Les donnéebade sont supposées ne contenir aucune

épidémie, ce qui est facilement vérifiable pales maladies liées au bioterrorisme, par



exenple, mais plus délicat a affirmer lorsqusilagit d’épidénes de grippe dans des données

d’incidence de syndromes grippaux.

De nombreux auteurs ont utilisé ce type de validation (Mandllet2t94; Cassa et coll.

2005), ou ont créé des logiciels permettanigéeérer des épidémies simulées, intégrables
ensuite a n'importe quelles données de suam@k de base (Buckerigt coll. 2005; Cassa

et coll. 2005; Kleinman et coll. 2005; Wallstrom et coll. 2005). Certains auteurs ont modélisé
la dispersion géographiques dgsores d’'anthrax dans l'aiFigure 34, afin de simuler des

cas de commination aérienne, intégrés seite a des données de surveillance spatio-
temporelles de syndromes respiratoires (Bridge et coll. 2004; Kleinman et coll. 2005;
Hogan et coll. 2007; Watkins ebll. 2007). Les épidémies histpues d’anthrax sont en effet

tres rares. L'accident de I'usine militaire de microbiologie de Sverdlovsk (Ukraine) en 1979,
pendant lequel une fuite d’anthrax provoquaspurs dizaines de contaminations dans la
population, constitue la source de donnéeplls documentée sur ce genre d’évenements
(Meselson et coll. 1994). Les parametres estimés sur cette épidémie servent a calibrer les
modeles mathématiques de diffusion aérienne d’anthrax.

Comme le notent Watkins et coll.,, une dgstion compléte des données de base et des
épidémies simulées utilisées est nécessaire si les résultats doivent étre comparés a ceux
d’autres études (Watkins et coll. 2006).

Figure 34. Nombre de sporegl’anthrax au dessus
de chaque point de la carte, pour des conditions
météorologiques semblables a celles de Ila
catastrophe de Sverdlovsk. Source : (Kleinman et
coll. 2005).

Figure 35. Exemple de création d’'une série de données semi synthétique a partir d’une série temporelle de
surveillance réelle et d'une épidémie simge. Source : (Wallstrom et coll. 2005).



2.4.2. Meéetriques d’évaluation

Différentes métriques servent a mesurer lesopmidnces des systemes de surveillance. Elles
permettent de comparer les performancesa@lex algorithmes sur un méme jeu de données,

ou les performances de deux jeux de données avec le méme algorithme. Dans cette partie, les
concepts clés de I'évaluation des méthodesdélection d’épidémies seront décrits, sans
recours a des notations mathématiques. Iclartde Kleinman et coll. 2006 offre une trés
bonne description en termes mathématiques des métriques simples et composites décrites par

la suite.

Certains auteurs ont défini une « fenétre de détection acceptable » séparaedeslertes
desfausses alertes. Cette fenétre englobe génématedpidémie toute entiére. Elle peut

aussi inclure les moments précédaépidémie (Tsui et coll. 2001) (vaxigure 3§. En effet,

si le début de I'épidémie n'est pas conavec précision mis inféré avec une éthode
statistique de référence, la nouvelle méthodernadt avoir un délai deétection plus court.

On voudra alors que les alertes émises peutala méthode de référence soient comptées
comme de vraies alertes, plus précoces. Parfois, on peut aussi restreindre cette fenétre aux
premiers moments de I'épidémie, en partanpdstulat qu’'une alerte ayant lieu plus tard ne

vaut guére mieux que pas d’alerte du tout, emés d’action de santé publique (Tsui et coll.
2001).

Figure 36. lllustration du concept de« fenétre de détection acceptable », sur une méthode de détection des
épidémies de grippe, a partir d'une série temporelle du taux d’incidence des syndromes grippaux (2008-



2009 en France). La période épidémique définie par lméthode de référence (Coagliola et coll. 1991) est
colorée en rose. La fenétre de détection acceptablen¢adrée par les traits verts horizontaux) s'étend de
deux semaines avant la période épidémique a la fin delle-ci. La méthode de détection choisie (ici il s'agit
d’'une simulation pour les besoins déillustration) émet une alerte lorsquela statistique de détection (en
noir) excede le seuil (en gris). Les alertes émises ddadenétre de détection (en rouge) sont considérées
comme « vraies » et entrent dans le calcul de lansibilité. Les alertes émises en dehors (en bleu) sont
considérées comme « fausses » et entrelains le calcul de la spécificité.

2.4.2.1.Sensibilité, valeur prédictive positive et rapidité

Les Centres de contréle des maladies araiérs (CDC) ont proposéne série de mesures
pour I'évaluation des systemes de surveillandayske et coll. 1988; German et coll. 2001;
Buehler et coll. 2004). Parmi celles-ci, traisncernent les performances de la méthode
statistique de détection : la sensibilité, ldeva prédictive positive (VPP) et la rapidité de

détection. Elles se calculent comme suit :

Nombre d'épidémies détectées par le systeme

x Sensibilité -
Nombre total d'épidémies

Nombre d'épidémies détectées par le systeme
Nombre d'événements signalés par le systeme

x Valeur Prédictive Positive (VPP)

x Rapidité = délai entre le début de I'épidératda premiéere alerte émise par la méthode

sur cette épidémie

La sensibilité mesure la capacité du systedeétecter les épidémies d’intérét. La VPP
mesure la robustesse du systeme vis-a-vis des faux signaux dans les données, c’est a dire la
capacité du systeme a détecter uniquement leaiesvs épidémies. Elle indique la confiance

qu’un utilisateur peut accorder a la véracitand alerte émise par le systéme. Il n’est pas
possible d’augmenter simultanément la sensibilité et la VPP. Chaque systéme de surveillance
doit trouver le compromis approprié entre deax quantités en fonction du gain obtenu grace

a une détection réussie, en termes humaigsatomiques, par rappa@au coldt engendré par

une fausse alerte.

Cette métrique a été notamment utilisée par €s coll. pour évaluer les motifs de recours

aux urgences comme source de données pour la surveillance syndromique (Tsui et coll.
2001). Dans cet article, les recours aux urgences sont évalués par rapport a des données de
référence : la mortalité par pneumonie et peipUn modele de régression périodique est
appliqué sur chacune des deux séries de donhadenétre de détection acceptable se situe

de part et d’autre de la date de détectionlgpanodele sur les données de référence : quatre



senmaines avant et deux semaines apres. Uneaie alerte » est ddifie lorsque le modéle

appligué aux recours aux urgences signategpidémie dans la fenétre de détection.

Le symétrique de la VPP, le False Discovery Rat¥PP) ou proportion de fausses alertes, a
parfois été utilisé, gr exenple pour évaluer laurveillance de multiples séries a I'aide du
CUSUM au Royaume-Uni (Marshall et coll. 2004).

2.4.2.2.Sensibilité, spécificité et rapidité
Parce que les épidémies s’étalent sur plusiebsservations consétives, la sensibilité peut
étre nesurée soit en termesaliservationssoit en termes d’épidemi¢siandl et coll. 2004).
Dans la premiere approche, chaque observatompte : si une épidémie est constituée de 5
observations et que des alertes sont émisas dal’entre elles, 3 succes et 2 échecs sont
enregistrés. La sensibilité est alors le ratiopnombre d’observations épidémiques détectées
sur le nombre total d'observations épidémiques.
Dans la seconde approche, plus courante, ch&ygjdémie compte pour une unité de mesure.
La sensibilité est alors le ratio du nombd&pidémies détectées sur le nombre total
d’épidémies. Pour de nombreux auteurs, une épidémie est « détectée » si une alerte est émise
pour au moins une des observatignsla constitue, dans unenfitre de déteion acceptable.
Parfois une épidémie est considérée commectiEg si la méthode émene alerte pour la

majorité des observations qui la constituent (Mandl et coll. 2004).

Pour le calcul de la spécifi@f chaque observation non épidgug est considérée de maniere
indépendante. La spécificité est 1 moingdax de fausses alertes, proportion du nombre

d’observations hors de la période épidémique perquelles une alerte est émise. Ainsi, I'on

peut écrire :
. Sensibilié Nombre:épldem|detef:te,q§arlsysteme
Nombre total®pidémies
... Nombre®bservatio nsnogpidémiqus classéemmme telleparlanéthode
x Specifité

Nombredbbservatio nsnogpidémique
x Rapidité= délai entre le début d’'une épidémie et la premiére alerte émise par la méthode
pour cette épidémie



On note ici que laengilité et la spécificité ne s’attachapas aux mémes unités (d’'une part
les épidémies, d’autre part les observation8)R& est incalculable. Leensibilité refléte la
capacité du systeme a émettre au moins unteglendant chaque épidémie. La spécificité,
elle, quantifie la proportion d’observationsrb@pidémie correctement classées comme non
épidémiques par la méthode. Cette métriguété utilisée pour comparer des méthodes de
détection sur des données réelles de grifip@wvling et coll. 2006) et sur des données

simulées (Hutwagner et coll. 2005; Kleinman et coll. 2006).

2.4.2.3.Indices composites
2.4.2.3.1Sensibilité et spécificité : la courbe ROC

La courbe ROCReceiver Operating Characterisficeprésente la valeur de la sensibilité en
fonction du taux de fausses alertes (1-spécificité), pour différestds de détection.
Kleinman et coll. ont introduit la notion de courbe R&@@hditionnellelorsque la sensibilité
et la spécificité sont calculées sur deux uritiéf@rentes (épidémies dhe part, observations
de l'autre) (Kleinman et coll. 2005; Kleinman et coll. 2006).

L’aire sous la courbe ROC (AUROC) est pasfaitilisée pour I'évaluation d’algorithmes de
détection (Burkom 2003; Najmi et coll. 2008/atkins et coll. 2009). Elle est une mesure
concise de la capacité de discrimination denthode de détectioi.outefois, n’englobant
pas la notion de délai de détection, cruciale dans lagpetielle ne permet pas seule

d’évaluer une méthode de détection d’épidémies.

Figure 37. Courbe ROC (Sensibilité = nombre Figure 38. Courbe ROC conditionnelle (Sensibilité
d'observations épidémiques détectées / nombre = nombre d'épidémies détectées / nombre
d’'observations épidémiques) (Rath et coll. 2003) d’épidémies) (Watkins et coll. 2009)



2.4.2.3.2Délai de détection et spécificité : la courbe AMOC

La courbe AMOC Activity Monitoring Operating Characterisficreprésente un score de
rapidité en fonction du taux de fausses alegesy différents seuils de détection (Fawcett et

coll. 1999 ). Ce score peut étre la moyenne ouddiane des délais de détection sur toutes les
épidémies, auquel cas laurtbe AMOC est décroissantBigure 39 (Cooper et coll. 2004;
Wallstromet coll. 2005; Que etoll. 2008 ). Utiliser la rdiane est souvent plus robuste car il

est difficile de prendre en compte les épidémien détectées dans le calcul de la moyenne
(Buckeridge et coll. 2005). Si le score est oppose au délai de détection, comme par exemple le
temps gagné par rapport a une méthode deeréfé (Shen et coll. 20pBu par rapport a un

délai maximal acceptable (Zhang et ca003), la courbe est croissante (Figurg 40

Figure 39. Courbes AMOC avec score proportionnel Figure 40. Courbes AMOC avec score opposé au
au délai de détection. Source: (Wallstrom et coll.  délai de détection. Source (Zhang et coll. 2003).
2005).

2.4.2.3.3Sensibilité et délai de détection : le « sensitivity plot »

Le sensitivity plot, nommé ainsi par Wallstrom et colest le graphique représentant la
proportion d’épidémies détectées pour différents délai de détection, pour un seuil de détection
fixé (Mandl et coll. 2004; Nordin et coll. 200®vallstrom et coll. 2005; Mohtashemi et coll.

2006). Ainsi, la courbe rouge deHRgure 41s’interprete de la fagon suivante : au seuil choisi,

65% des épémes sont détectées par la méthadas les 4 premiersyos, et 88% le sont

dans les 7 premiers jours.

Utilisées deux a deux, ces mesures composites se completent pour donner une vue globale de
la performance du systéme : Wallstrom et .cploposent par exemple, dans leur logiciel
d’évaluation, de visualiser les performances via la courbe AMOC sknaitivity plot
(Wallstrom et coll. 2005).



Figure 41. Sensitivity plot : en abscisses le délai ditection, en ordonnées la proportion d'épidémies
détectées dans ce délai (« sensibilité curgel»). Source : (Mohtashemi et coll. 2006).

2.4.2.3.4 Aire sous la courbe ROC pondérée (AUWROC)

Kleinman et coll. ont proposé une courbe ROGsdequelle la sensilté est pondérée par

une fonction du délai, de valeur comprisdrerd et 1: la Weighted ROC curve (WROC)
(Kleinman et coll. 2006). L’aire sous la @ ou AUWROC (area under the weighted ROC
curve) est une mesure globale de performance selon les trois indicateurs: sensibilite,
spécificité et rapidité de détection. AUV a été utilisée pour comparer un modeéle de
Markov caché a différentes méthodes derekfées (Martinez-Beneito et coll. 2008) (voir
Figure 42 et pour évaluer une nouvelle méthodeddtetion vis-a-vis d’'un délai de détection

maximal acceptable (Lau et coll. 2008).

Figure 42. Courbes WROC pour différentes méthodes daétection. En abscisses le taux de fausses alertes
(1-spécificité) ; en ordonnées la sensibilité pondérdmar le temps gagné par rapport a un délai maximal
acceptable. Source : (Martinez-Beneito et coll. 2008).



2.4.2.3.5Volume sous la surface délai-ROC (VUTROCS)

Kleinman et coll. ont aussi proposé d’introduieedélai de détection comme une troisieme
dimension dans la courbe ROC (Kleinmarceit. 2005; Kleinman et coll. 2006). Le volume
sous la surface délai-ROC, ou VUTROCS (wvoé under the time-ROC surface) est une
mesure globale de performance.

Cette mesure a été utilisée pour comparepéeformances d’'un modéle linéaire dynamique,
d’'un modele de régression, et d’'une méthddeCUSUM pour la détection d’épidémies de

grippe sur des données de syndromes grippaux (Cowling et coll. 2006).

Figure 43. Exemple de surface délai-ROCtifneliness-ROC surfage L'axe vertical est la proportion
moyenne de temps gagné par rapport a un délai manal acceptable. Les deux autres axes sont la
proportion de vrais positifs par jour (sensibilité) et laproportion de faux positifs (1-spécificité). Source :
(Kleinman et coll. 2006).

2.4.2.4 Autres mesures
2.4.2.4.1 Précision géographique de détection (FROC)

La free response operating characteristic curve (FROC) sert a évaluer les méthodes de
détection d’agrégats spatiaux.tt@ecourbe représentant laoportion d’agrégats détectés en
fonction du taux de faux positifs, pour un radg seuils de détection. Les agrégats sont
correctement détectés lorsqu'une fenétre ditection émettant une alerte recouvre

« suffisamment » la vraie zone de I'agrégat. Cette méthode, utilisée en radiologie pour valider
la localisation de lésions dans des radipbras (Chakraborty 2002), a été reprise pour

évaluer les performances des spatial scan statistics (Burkom 2003).
2.4.2.4.2 Nombre de cas évités, nombre de vies sauvées

Certains auteurs ont préféré utiliser le nonteecas évités (Teklehaimanot et coll. 2004) ou

le nombre de vies sauvées (Kleinman et coll. 20PRit6t que la rapité de détection, au



motif que le but de la détection précoce d’'une épidémie était d’éviter des cas ou des déces.
Ces indicateurs offrent un bon moyen d’évaluagbrde comparaison de systémes au vu de
I'objectif recherché. On peuées voir comme des fonctions ndinéaires de la rapidité de

détection.

2.4.3. Résumé

Les performances d’'une méthode de détection peuvent varier selon les données de test
utilisées. Différentes méthodes devraielinc étre comparées sur les mémes données
(Buehler et coll. 2004). L'utilisation élargie de jeux de donnéesnuans faciliterait la
comparabilité entre méthodes. Kulldorff et coll. on ainsi mis en ligne un ensemble de jeux de
données spatialisées reproduisatds épidémies de diverses formes, pour aider a la
comparaison de méthodes de détection régats spatiaux , engageant la communauté
scientifique a l'utiliser et a énrichir (Kulldorff et coll. 2003). Toutefois, étant donnés les
contextes variés d’application de ces méthodaslisation exclusive de tels jeux de données
n'est pas envisageable (Watkins et coll. 2006). Dé&part, devant lediverses métriques
possibles pour évaluer un afgbme de détection d’épidées, de nombreux auteurs,
notamment Buehler et coll. dans les recomthaéions officielles du CDC, prénent aussi le
développement de méthodes d’évaluation stalisises (Sosin 2003; Buehler et coll. 2004;
Sosin et coll. 2004; Watkins et coll. 2006).



3. Outil pour la détection et laguantification des épidémies par
des modeles de régssion périodique

3.1. Résumé

Les modeles de régression périodique soassifjuement utilisés en épidémiologie depuis
leur introduction par Serfling en 1963 pour détecter des épidémies dans des séries temporelles
de surveillance et quantifier leur impa¢®erfling 1963) (voir aussi chapitrg.3.1.3

Modélisation temporelle

Le rationnel des odeles de régression périgde es le suivant: les observations sous
surveillance se composent de cas attribuablesraaladie d’intérét et de cas attribuables a
d’autres causes, qui constituent un « niveabate ». Par exemple, les syndromes grippaux
contiennent des cas causeés par le virus de la grippe et des cas causés par d’autres pathogenes.
Le « niveau de base » évolue selon une tezelariong terme tout emilsissant des variations
saisonniéres. Il est supposé que cette évolpian étre modélisée par une régression linéaire
incluant différentes fonctions polynomiales etusioidales du temps. L’estimation est assortie

d’un intervalle de prédiction. La borne supérewe cet intervallesert de seuil pour la
détection des épidémies. L’'excés de cas, atble a la maladie considérée, est obtenu en

soustrayant le « niveau de basestimé aux valeurs observées.

Le modéle initial de Serfling était appliq@édes données de mortalité par pneumonie et
grippe. Il contenait une composante saiseémn de période un an et un terme linéaire
modélisant la tendance « long terme » de la série en fonction du temps. Il était appliqué de
maniére rétrospective pour quantifier la rabté attribuable auxépidémies de grippe
hivernale. Les parametres du modeéle étastitnés sur des donnéesthriques ne contenant

pas de surmortalité liée a la grippe.

Depuis, les modeles de régression périodmptefait I'objet de nombreuses publications. lls

ont été appliqgués a de nouveaux types de données, notamment celles issues de la surveillance
syndromique : médicaments (Das et coll. 20@ppels aux centres de secours (Mostashari et

coll. 2003), visites aux urgences (Olson atll. 2007). De nombreuses adaptations et
extensions ont été proposées: de nouvedauxes ont été introduits pour modéliser la
saisonnalité et la tendance de fond, des apestés sur des variables externes (température,



humdité, jour de la semaine) ont été réalisdes termes autorégressifs ont été pris en

compte...

Ces modeles sont devenus des « classiguasl point de servir de référence ogoid
standard » pour I'évaluation de nouvelles méthodesoatces de données pour la détection
des épidémies (Tsui et coll. 2001; Rath et @I03; Watkins et coll. 2006; Vidal et coll. en

préparation).

A ce stade de validation, I'emploi de ces mnledépeut étre envisagé pour la pratique
quotidienne de la santé publique. Toutefoisgjdaarche des professionnels de santé publique
pourrait étre ralentie dans certains cas par désuliés techniques de mise en place. D’autre
part, il est intéressant pour tous de testerdeapent si les modeles de régression périodique
s'appliguent et donnemtes résultats exploitables sur cews données. Ainsi| est apparu
qu’un outil en ligne, d'utilisation fonctionnellet proposant la visualisation immédiate des
résultats pouvait aider a tester, comparer kficgénner des modeles, dans une optique de

recherche et de santé publique.

Pour développer cet outil, umevue de la littérature a étdnduite. Les différentes étapes
nécessaires a la construction d’un modélerdégession périodique ont été identifiées et
formalisées. Les solutions employées a chacagegbar les différents surs ont été listées.
Les principales ont été propms dans l'outil en ligneD’autre part, les programmes R
réalisant les calculs derriedénterface Internet ont été mia disposition des personnes
souhaitant les télécharger. Des options pdaud¢ une aide en ligne et une méthode de
sélection de modele automatique, basée sucaeparaisons de modéles emboités et sur le
critere d’information d’Akaike, facilitent Utilisation du site pour lenouvel utilisateur.
Plusieurs panels d’options permettent utexibilité suffisante pour créer de nombreux

modeéles.

L’article issu de ce travail est présenté ci-affealat et coll. 2007). Nous avons par ailleurs
utilisé un de ces modeles pour quantifier I'excke mortalité lié a Igrippe pandémique de
1918-1919, dans l'article “Mortigy burden of the 1918-1919fnenza pandemic in Europe”,

présenté ensuite (Ansart et coll. 2009).
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Abstract

Background: Time series data are increasingly availableealth care, especially for the purpose
of disease surveillance. The analgésuch data has long used periodic regressmmulels to detect
outbreaks and estimate epidemic burdens. Hoer implementation of the method may be
difficult due to lack oftatistical expertise. Naledicated tool is avalide to perform and guide
analyses.

Results: We developed an online computer application allowing analysis of epidemiologic time
series. The system is available onlinétp://www.u707.jussieu.fr/periodic_regressionhe data

is assumed to consist of a perioaseline level and irreguladgcurring epidemics. The program
allows estimating the periodic aline level and associated uppereftast limit. The latter defines

a threshold for epidemidetection. The burden of an epidemigdefined as the cumulated signal

in excess of the baseline estimate. The usegugled through the neceasy choices for analysis.

We illustrate the usage of the online epidenaicalysis tool with two eamples: the retrospective
detection and quantification of excess pneumonia and influenza (P&l)itypatadl the prospective
surveillance of gastroinséinal disease (diarrhoea).

Conclusion: The online application allows easy detection of special events in an epidemiologic
time series and quantifidah of excess mortality/miidity as a change from baseline. It should be
a valuable tool for field angublic health practitioners.

Background tistical advice. There is however a well agreed "good anal-
The generalization of electronic data capture in health ysis practice” in particular classes of surveillance
care has made time series data increasingly available for problems, so that less expert users may consider undertak-
public health surveillance [1]. How to best analyse these ing the analysis themselves. This requires making software
data will likely be case dependent and require expert sta- available online and providing guidance on its use: this is
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exactly what was done with online tools for DNA  Training period
sequences alignment (BLAST, FASTA), allowing biologists Even if long time series are available, it is not generally the
to successfully use these methods on their own data. case that all data should be included in the training period
[9]. Indeed, changes in case reporting and demographics
Here, we focus on epidemic detection and quantification  will likely be present over long time periods, and this may
from time series data. There is a widely used approach for affect how well the baseline model fits the data. Modelling
this purpose originating from Serfling's work on influenza  of influenza mortality typically uses the five preceding
[2]. He proposed calculating excess P&l mortality due to  years in baseline determination [2,10,11]. Including more
seasonal influenza using deviations from a periodic past seasons improves the seasonal components esti-
regression model that captured the annual seasonality of mates, while limiting the quantity of data allows captur-
the data. It was first necessary to (subjectively) select years ing recent trends. In our system, we propose using the
without excess death to train the baseline regression whole dataset in the model fitting for retrospective analy-
model. The approach has then been extended to address sis (as done, for example, in [12,13]), and to limit to a
several issues: refining regression equations and extracting past few years in the case of prospective detection of epi-
baseline model information without subjective filtering demics (as, for example, in [7,8]). In the latter case, the
of the data [3-5]. Algorithms for prospective outbreak  user is invited to specify the length of the training data in
detection were also proposed in this framework [6-8]. an input field. He can define it in number of years or in
number of observations. In either case, the minimal time
In this paper, we describe an online tool allowing usersto  span accepted is one year.
detect unexpected events, eg outbreaks, in a seasonal epi-
demiologic time series. Two applications are detailed to  Purge of the training period

illustrate how results are obtained. In order to model the non-epidemic baseline level, the
model must be fitted on non-epidemic data. For seasonal
Implementation diseases such as influenza in the Northern hemisphere, it

Two types of analysis exist for surveillance time series: ret- is difficult to find long epidemic-free periods since epi-
rospective analysis, to locate and quantify the impact of demics typically occur every year. There are two choices to
past epidemics, and prospective analysis, for real time deal with the presence of epidemics in the training data:
detection of epidemics. In all cases, four steps are neces- excluding the corresponding data from the series, or
sary. First, a subset of data ("training data") is selected explicitly modelling the epidemics.

from the whole time series to estimate the baseline level.

Second, an algorithm or a rule is used to selectively dis- In the first choice, epidemics must first be identified. Sev-
card epidemic events from the training data, so that the eral rules have been suggested in this respect. Viboud et al.
baseline level is estimated from truly non epidemic data. excluded the 25% highest values from the training period
Third, a periodic regression model is fitted to the training  [13]. Costagliola et al. removed all data above a given
data. Finally, the model is used to define an epidemic threshold (more than three influenza-like illness cases per
threshold and/or estimate excess morbidity/mortality. We  sentinel general practitioner) [14]. Olson et al. excluded
review how these issues have been addressed in the litera- the months with "reported increased respiratory disease
ture, using the detection of influenza epidemics in time  activity or a major mortality event" [4]. Others deleted
series as an illustration. Table 1 summarizes all inputs entire periods: e.g. December to April [12], or September
required from the user, and describes the default options  to mid-April [15].

retained in our system.

Table 1: Required inputs from the user for baseline model fitting

Parameter Possible values Default value
Length of the training period Number of yearsnumber of observations Retrospective : All data
Prospective : Half dataset

Purge of the training period Data aboe selected percentile, above cut-off Above the 15% highest percentile
value, or in user-defined periods

Regression equation Linear, quadridc or cubic terms. Annual, semi- Automated model selection
annual or quarterly periodicity

Upper forecast limit (UFL) Percentile between 50% and 100% 95%

Minimum duration above UFL defining an Number of observations 14 days/2 weeks/1 month

unexpected change
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The second choice, less common, requires explicit model-
ling of the epidemic periods during the training data. In
this case, an epidemic indicator must be included as a cov-
ariable in the model. For influenza epidemic, one may
choose the number of laboratory influenza A and B iso-
lates [5,16]. However, the availability of an independent
epidemic indicator is uncommon in practice.

In summary, data points may be excluded either because
they exceed a (possibly data determined) threshold,

because they were collected during a period known to be
epidemic prone (for example winters), or because the user
wishes to exclude the points. These three options are avail-
able in our system.

Regression equation

A variety of formulations may be used for the regression
equation, including linear regression [14], linear regres-
sion on the log-transformed series [6], Poisson regression
[17], and Poisson regression allowing for over-dispersion
[18]. Linear regression is suitable when working with large
frequencies or incidences, while working with the log
transformed series or applying Poisson regression is
advised when observations are small in magnitude.

In the regression equation, the trend is generally modelled
using a linear term [2,4,11], or a second degree polyno-
mial [3,7,19]. In our application we propose these two
trends plus the third degree polynomial, to offer more
flexibility. When the model is used for prospective detec-
tion of epidemics, it is often safer to use only a linear trend
to avoid inconsistencies when the model will be extrapo-
lated into the future. Thus, the application restrains the
user's choice to the models that have linear trend. For ret-
rospective analysis, where extrapolation is not an issue,
more complex trends may improve the fit of the baseline
model. So, the application allows the user to choose
among all the proposed models with linear, quadratic and
cubic trends. For the seasonal component, a simple yet
effective description may be obtained using sine and
cosine terms with period one year [2]. Refined models are
found in the literature, often with terms of period 6
months [14], sometimes 3 months [3], and, rarely,
smaller [11]. In our application, we chose to propose the
most widely used periodicities, ie 12, 6 and 3 months. As
a result, all regression equations for the observed value
Y(t) are special cases of the following model: Y(t) =@ +
Dt+ Dt2+ Q3+ Jcos(2%n) + G sin(2 In) + J
cos(49/n) + Gsin(4 $/n) + Jcos(8Fn) + Gsin(8 I/n)

+ H(t). For prospective modelling,Dy and DB are always O.
Model coefficients are estimated by least squares regres-
sion.

In our system, automatic selection of the best fitting
model is made possible by a selection algorithm (see Fig-

http://www.biomedcentral.com/1472-6947/7/29

ure 1, which illustrates the process on an example detailed
in the result section). It relies on ANOVA comparison (sig-
nificance level : 0.05) to select between nested models,
and on Akaike's Criterion to select between non-nested
models [20]. The algorithm starts comparing, by ANOVA,
the simplest model M11 (Y(t) = O+ Qt+ Jcos(2%/n) +
Gsin(2 $/n) + Kt)) with the two models in which it is
nested: M12 (Y(t) = 3+ Qt+ Jcos(2%/n) + Gsin(2 3/
n) + Jcos(43/n) + Gsin(4 $/n) + Ki)) and M21 (Y(t) =
R+ Ot+ Dt2+ Jcos(23/n) + Gsin(2 $/n) + H(t)). If
none of the alternative models (M12 and M21) is signifi-
cantly better than the initial one (M11), the algorithm
keeps M11 and stops. If one of the two alternative models
is better than the initial one, the algorithm keeps it and
goes on. If the two alternative models are better than the
initial one, the algorithm keeps the one with the lowest
AIC and goes on. The process is repeated until finding the
"best overall" model over the nine proposed models.

Alert notification

As the baseline model is fitted to the observations, the var-
iation around the model fit may be estimated by the
standard deviation of the residuals (difference between
observed and model value). It is therefore possible to cal-
culate forecast intervals for future observations, assuming
that the baseline model holds in the future. Thresholds
signalling an unexpected change are typically obtained by
taking an upper percentile for the prediction distribution
(assumed to be normal), typically the upper 95th percen-

M11 (AIC=4340.20)

p=0.706 p<0.001

M12 (AIC=4343.49) M21 (AIC=4225.27)

p=0.014 p<0.001 p=0.195 p<0.001

M13 (AIC=4338.74) M22 (AIC=4225.93) M31 (AIC=4188.19)

p<0.001 p=0.001 p<0.001 p=0.159/

M23 (AIC=4215.60) M32 (AIC=4188.42)

p<0.001 p<04001/

M33 (AIC=4174.64)

Figure 1

Model selection algorithm . Graphical output of the

model selection algorithm. Data and models are described in
Table 2. Models selected thugh the algorithm pathway are

in italics. The model finally kept is in bold italics.
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Table 2: Retrospective evaluation of the ex cess P&l mortality in France for 1968...1999, using nine periodic regression models. T he

components included in each model are indicated by a*.
forecast interval: 95%

#Model options: exclusion of the top 15%

percentile from the training period;

Trend Periodicity
Model# t t2 T3 1 year 6 months 3 months AlC Cumulated excess
mortality over the whole period
M11 * * 4 340 88 442
M12 * * * 4343 87 260
M13 * * * 4339 88 266
M21 * * * 4225 85 083
M22 * * * * 4226 83 245
M23 * * * * 4216 83 505
M31 * * * * 4188 85175
M32 * * * * * 4188 83 337
M33 * * * * * 4175 82 465

tile [14], or upper 90th percentile [11]. A rule is then used
to define when epidemic alerts are produced: for example
as soon as an observation exceeds the threshold [7], or if
a series of observations fall above the threshold, for exam-
ple during 2 weeks [13], or 1 month [21].

Results

We developed a web-based application allowing users to
construct periodic regression models for analysis of epide-
miologic time series. Itis written in HTML, PHP, and Java-
Script for the user interface, and interfaced with the R
system (2.5.0) for statistical computations [22]. The appli-
cation is available online [23]. The R codes are freely avail-
able in Additional file 1 and on the application web site.

Users may input their own dataset (eg incidences, mortal-
ities, medication sales) as a plain text file (ie ASCII file)
containing the time series as a single column, i.e. the val-

After data input, the user is taken through three successive
webpages to specify the baseline model parameters (Table
1). The first page allows choosing the type of analysis.
Here, the user selected to conduct retrospective analysis,
therefore the whole time series is included in the training
period.

The second page allows excluding observations from the
training period (Figure 2). Three options for excluding
data are proposed. The user may select the upper percen-
tile between 0% and 60% above which all data are
excluded. Excluding all observations greater than a speci-
fied cut-off value is the second option. In the third option,
the user provides a file of the same length as the training
period flagging the observations as "keep" (value 0) or
"exclude" (value 1). To guide the percentile or cut-off
selection, histograms and cumulated density plot are pro-
vided. In Figure 2, the user selected to exclude all observa-

ues are separated by a carriage return. Observations must tions greater than the 15% upper percentile.

be aggregated by day, week or month. The user will be
invited to specify this time step in a scrolling list. Missing
values are allowed, provided they are coded by "NA". It is
assumed that the dataset will contain at least one year of
data. Several example datasets from France are included in
the system: incidence rates per 100,000 population for
influenza-like illness and diarrhoea for 1991-2001, and
P&I mortality series for 1968-1999 [24]. They are availa-
ble as daily, weekly or monthly time series.

Retrospective analysis of influenza epidemics

The first example uses monthly P&l mortality in France
over the period 1968-1999. The user wishes to retrospec-
tively identify the epidemic periods and quantify the
cumulated mortality in these epidemics. Use of the system
begins with selecting the corresponding dataset on the
main page.

The third page allows the user to select the mathematical
form for the baseline model. This page is dependent on
the type of analysis, prospectiveor retrospective. For the
retrospective analysis, nine models are available, combin-
ing the three choices for the trend and periodicity (see
Table 2). Using the automated selection feature, the
model with cubic trend and annual periodicity is chosen
for baseline P&l mortality. Figure 1 presents the detail of
the selection algorithm.

In the third page, the user defines the epidemic threshold
by selecting a percentile of the prediction distribution,
between 50% and 100%. Here, default value (95%) was
selected. Increasing this value will lead to less observa-
tions outside the thresholds and more specific detection.
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Figure 2
Purge of the training period

http://www.biomedcentral.com/1472-6947/7/29

. Interactive selection of the method used to jgerthe training period of past epidemic out-

breaks. Option 1 (delete the highest percdatdf observations) was chosen. The periienwvas set to 15% in a scrolling list

ranging 0% to 60%.

On the contrary, decreasing the threshold will increase
sensitivity and timeliness of the alerts.

To avoid making alerts for isolated data points, a mini-
mum duration above the threshold may be required.
Default values are 14 days (2 weeks) for daily and weekly
data, and 1 month if the data are monthly-aggregated. The
beginning of the epidemic is the first date the observa-
tions exceed the threshold, and the end the first time
observations return below the threshold. Here, the default
value (1 month) was selected.

The application provides plots of the time series, the base-
line level, the threshold and the detected epidemics (Fig-
ure 3a). A first table is output with the expected baseline
and threshold values at each date in the dataset. A second
table shows the dates and excess mortality for all detected
epidemics (summarized in Table 2). The excess mortality

is defined as the cumulated difference between observa-
tions and baseline over the entire epidemic period. Excess
percentages are also provided, calculated as the observed
size divided by the sum of expected values throughout
each epidemic.

Prospective surveillance of gastrointestinal diseases

In this analysis, the user wishes to define epidemic thresh-
olds for prospective monitoring of diarrhoea. We briefly
summarize the differences between this analysis and the
retrospective case. As above, a time series must be first
provided (here we selected diarrhoea with weekly obser-
vations). After choosing "prospective analysis", the user
must select the duration of the training period, typically a
few years. We select five years for the training data. Data
exclusion before fitting the baseline model is carried out
as in the first example. The regression equation is limited
to a linear trend, but all three periodicities are available.
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Here, the automated selection leads to a model with a lin-
ear trend, and annual, semi-annual and quarterly periodic
terms.

Alert thresholds are defined by selecting a percentile of the
prediction distribution, between 50% and 100%. A typi-
cal choice is 95%. The application then generates a plot
showing the whole data, the baseline and threshold val-
ues over the training period and model extrapolation for
the following year (Figure 3b). An output table contains
the expected baseline and threshold values for each date
in the dataset and the following year.

Discussion

We have presented an online application for analysing
epidemiologic surveillance time series. The program can
be used to extract the dates and size of past epidemics, or
to establish epidemic thresholds for prospective surveil-
lance. We intend this application to be a practical tool for
field and public-health practitioners. We designed a user-
friendly interface that provides default-values options and
interactive graphical feedback. Since all the parameters
can be changed by the user, the program provides an easy
way to check how the analysis changes with different
choices.

The epidemiologic time series most suitable for analysis
are those where the monitored signal consists of a sea-
sonal background with outbreaks. This is clearly the case
for influenza surveillance data. Influenza-like syndromes
occur at all times of the year, although typically more in
the winter than the summer, even when no influenza viral
strain is circulating. Viral testing is considered the gold
standard method to provide the real number of influenza-
affected patients but since this test is not part of routine
diagnoses, morbidity and mortality in a population can
not be specifically attributed to influenza. One way to esti-
mate the impact of influenza in a population from surveil-
lance data including surveillance of influenza-like
syndromes, pneumonia or influenza associated admis-
sions, or cause-specific mortality, is to use statistical meth-
ods such as periodic regression. This hypothesis also
holds for other infectious diseases, for example gastroen-
teritis where syndromes under surveillance (diarrhoea,
fever) can be due to various pathogens which are more
active in some seasons than others. Alternative detection
methods exist that do not rely on the hypothesis of a sea-
sonal baseline. For instance, Hidden Markov Models
assume that the observations are generated from a finite
mixture of distributions governed by an underlying
Markov chain [25,26]. These methods have shown good
aptitude in distinguishing epidemic and non epidemic
phases in seasonal and non-seasonal time series. Another
alternative is control-chart methods, which may be cali-

http://www.biomedcentral.com/1472-6947/7/29

brated on data from recent months rather from previous
years [27].

A minimum of one year historical data is required to fit
the models discussed here, but we note that more reliable
predictions require at least two or three year historical
data to calculate the baseline level. Other methods have
been developed for disease surveillance with limited his-
torical data sets [27,28]. We also recommend, for the pro-
spective setting, to make sure that the one year long
predictions begin outside the epidemic season, in order to
highlight the incoming epidemic in its entirety. While first
and second degree polynomial trends are frequently used
in periodic regression models in the literature [2,3], we
have added the option of a third degree polynomial to
offer more flexibility, only for the retrospective analysis.
For the seasonal components, we included the most
widely used periodicities, ie 12, 6 and 3 months. We did
not propose higher degree polynomials or seasonal terms
because higher order terms may be more prone to result
in unidentifiable models or other problems with model
fit.

The application is based on a general periodic regression
model that contains most previous published models as
special cases. Yet, we did not implement some specialised
models encountered in the literature. For example, some
authors modelled the secular trend with a smoothing
spline fitted on summer months [12,29]. Others included
autoregressive terms in their models [5,30,31]. Additional
variables may also be incorporated into the regression
model, for example day of the week, holiday, and post-
holiday effects [7], sex and age [32], or temperature and
humidity [5]. A few authors replaced the epidemic values
in the training period by expected non-epidemic values,
rather than deleting them [10,33]. We have not included
these options in the application for reasons of parsimony.
One of the most important features of an online tool such
as the one presented here is that it should allow inferences
to be made by front-line practitioners who often do not
have detailed knowledge of statistical software. We have
attempted to balance the desire to provide a user-friendly
interface while at the same time offering sufficient options
to cover the needs of most surveillance datasets.

Conclusion

The online application presented here should be a valua-
ble tool for public health surveillance. Its user-friendly
interface facilitates fairly complex modelling, offering
public health practitioners the possibility to rapidly inves-
tigate the burden of epidemics, or to utilise the same sta-
tistical approaches to set epidemic thresholds for
prospective surveillance.
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Availability and requirements
 Project name: Periodic regression models

e Project home page:
periodic_regression/

http://www.u707.jussieu.fr/

« Operating systems: Web based application
* Programming language: R, PHP, Javascript

« Other requirements: Javascript supported and activated
on the web browser (tested with Mozilla 5.0 and Internet
Explorer 7.0).
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Background The origin and estimated death toll of the 1918- Results Our analysis suggests tha@2 million excess deaths
1919 epidemic are still debated. Europe, one of the candidate sitesccurred in Europe during the period when Spanish u was

for pandemic emergence, has detailed pandemic mortality circulating. The method provided space variation of the excess
information. mortality: the highest and lowest cumulative exdpsadicted

mortality ratios were observed in Italy (+172%) and Finland
(+33%). Excess-death curves showed high synchrony in 1918—
1919 with peak mortality occurring in all countries during a
2-month window (Oct—Nov 1918).

Objective To determine the mortality impact of the 1918
pandemic in 14 European countries, accounting for approximately
three-quarters of the European population (250 million in 1918).

Methods We analyzed monthly all-cause civilian mortality rates
in the 14 countries, accounting for approximately three-quarters
of the European population (250 million in 1918). A periodic
regression model was applied to estimate excess mortality from
1906 to 1922. Using the 1906-1917 data as a training set, the
method provided a non-epidemic baseline for 1918-1922. Excess

Conclusions During the Spanish u, the excess mortality was
1A% of the European population. Our study highlights the
synchrony of the mortality waves in the different countries, which
pleads against a European origin of the pandemic, as was
sometimes hypothesized.

mortality was the mortality observed above this baseline. It Keywords Death statistics, epidemiology, in uenza pandemic,
represents the upper bound of the mortality attributable to the u mortality.
pandemic.

Please cite this paper Assartet al. Mortality burden of the 1918-1919 in uenza pandemic in Europe. In uenza and Other Respiratory Viruses 3(3), 99—
106.

suggested that the main 1918-1919 wave was responsible

for 21 millions of deaths worldwid® A revised estimation

The rst pandemic reportedly occurred in 412 B& and  of in uenza pandemic mortality given in 1991 was #4

the rst attributed to in uenza in 1580%° Since then, 31 39Zmillion,® and another published in 2002 even set the

in uenza pandemics have been described; the ve mostdeath toll up to 100 million to take into account the lack

recent in 1889, 1900, 1918, 1957 and 1'988yere sepa- of data in a large part of the worftf.

rated respectively by 11, 18, 39 and 11 yRars. The lack of reliable mortality data in a large part of
The present threat of a new in uenza pandemic is at thethe world leads to reliance on anecdotal evidence and

origin of renewed interest in the 1918 Spanish u, as it wasextrapolation of mortality rates for entire countries from

undoubtedly the most deadly in uenza pandemic in mod- punctual information obtained in highly specic set-

ern history. Recently, Murragt al. extrapolated, in their tings!*'2 Concerning Europe, we are aware of only three

paper published in 2006, the potential global pandemicpublished papers reporting estimates of the mortality

in uenza mortality occurring in 2004, based on data from burden/®1°

the 1918-1920 in uenza pandenic. Herein, we analyzed the mortality data obtained during
However, the exact death toll of the 1918 pandemicthe pandemic, in 14 European countries, which accounted

remains very imprecise. A rst American report in 1927 for 75% of the European population in 1918.

Introduction

a 2009 Blackwell Publishing LtdinBuenza and Other Respiratory Viruse8, 99-106 99 |
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Methods 3

Monthly all-cause deaths of civilians 1906-1936 Wer(§ 30¢
obtained from a book publishe’dg, in 1954, by the French g 25
National Institute of Demographic Study, which compiled g 20
of cial demographic and vital statistics from several coun- % -
tries, including 14 European countries. For each country, s

all-cause death counts were available on a monthly basii2 10
except for England and Wales, for which only quarterly £ 5|
data are available. The observed data were standardized =
mortality rates per 10 000 inhabitants using the corre-  Jan Mar May Jul Sep Nov | Jan Mar May Jul

al

sponding yearly population-count estimates. 1918 1919
We used a periodic equation to model the monthly base-rigure 1. Methods: calculation of excess mortality (France). The cross-
line mortality rate @) of years 1906—-1972: hatched area represents excess mortality, calculated as the difference

between observed (black line) and predicted (continuous gray line)

1 _ . _ _ mortality, from the beginning of the pandemic period (light gray
BiYaaop autp clcoéZpt—nb p dysinpt=nb p c200§4pt—nb shading; rst month during which observed deaths exceeded the

b dsindpt=nb pea pandemic threshold, dashed gray line) until the end ( rst month during
which observed deaths fell below the pandemic threshold).
with, respectivelyn = 12 or n = 4 when monthly or quar-
terly data were analyzed. In this model, the baseline mormortality rates during 1914-1918 by those of the surround-
tality rate depends on time t through a constant teegy a  ing years (1906-1913 and 1919-1936), and obtained excess
secular trenda;, annual predictorsc; and d;, semiannual mortality as described above.
predictorsc, and d, and an error terme. We also compared the excess mortality in each of the 14

The unknown parameters were estimated at maximumcountries during the 1918-1919 pandemic with the excess
likelihood from the t of a linear regression to data from a mortality during the rest of the years (1906-1917; 1920-
‘training’ period, extending from 1906 to 1917. The estima-1922) to determine how worse the 1918 period was com-
tion was based on the time series truncated from the valuepared with those seasons.
observed during the epidemic periothsde ned as the 3 All statistical calculations were obtained with R Soft-
consecutive month period with the highest incidence. Moreware®®
precisely, from each annual August 1-July 31 window, we
removed the trimester with the highest mortality to take into R

. . esults
account seasonal in uenza, and the associated annual excess
mortality. The August-July period was used because season@aumulative excess deaths during the 1918-1919 period were
in uenza epidemics occur from fall to spring in Europe. 148 million in 14 countries in Europe accounting for75%

The baseline model described above was extrapolated wf the population, an increase of 86% more deaths from
the years 1918-1922. We de ned excess-mortality periodbaseline. Extrapolating that gure to the rest of Europe, the
as those starting when observed mortality exceeded thestimated total mortality in Europe during the 1918 pan-
upper limit of the prediction interval [threshold £  demic would be B%& (@ ABI0A5) million deaths, i.e. 1%a of
(B) + 145 - sd (g)], for at least 2 consecutive months the entire population estimated at 250 million in 1918.

(one trimester for England and Wales) and ending when Excess mortality was found to be strongly country
the observed mortality fell below the upper limit of the dependent. The highest cumulative exdpesdicted mor-

prediction interval. Excess mortality was calculated as theality ratio was observed in Italy (+172%) during the pan-
difference between observed and expected baseline deatismic period (peaked in October 1918), following by
during the excess-mortality period (Figure 1). Cumulative Bulgaria and Portugal (+102% each), Spain (+87%), the
excess mortality was determined throughout the entire panNetherlands (+84%), Sweden (+74%), Germany (+73%),
demic period, 1918-1919. Switzerland (+69%), France (+66%), Norway (+65%),

For Finland, we subtracted from excess deaths, th®enmark (+58%), Scotland (+57%) and England and
30 000 deaths attributed to the Finnish civil war (January—-Wales (+55%), with the lowest ratio being seen in Finland
May 1918). Data for the civilian mortality rates in Ger- (+33%)(Table 1). The highest excess-mortality rate (per
many presented a step pattern for the period 1914-191810 000 inhabitants) cumulated throughout the entire
probably re ecting mismatched de nitions of population excess-mortality period was observed in Portugal
counts and deaths as a result of changing geographicg233110 000 inhabitants), followed by Italy, Spain, Bulgaria,
borders. Therefore, we rst replaced the linear trend of Switzerland, Finland, France, Germany, Sweden, Nether-

| 100 2 2009 Blackwell Publishing LtdInBuenza and Other Respiratory Viruse8, 99-106



Table 1. Excess mortality in 14 European

countries

Mortality burden of the Spanish u in Europe |

Pandemic period

Cumulative excess Expected
Country Start End deaths n (%)” mortality
Finland 111918 611919” 24771 (+33) 74667
England and Wales 131918 411919 153152 (+55) 280507
Scotland 1041918 411919 20879 (+57) 36699
Denmark 1041918 411919 10650 (+58) 18465
Norway 911918 511919 14465 (+65) 22091
France 811918 411919 237509 (+66) 360686
Switzerland 711918 611919” 29995 (+69) 43536
Germany 311918 141919” 426574 (+73) 581243
Sweden 911918 511919 38453 (+74) 51849
The Netherlands 1011918 511919 41337 (+84) 49066
Spain 611918 211919” 252121 (+87) 290531
Portugal 311918 611919 135600 (+102) 133039
Bulgaria 311918 111919 51156 (+102) 50015
Italy 811918 211919 544288 (+172%) 317350
Total 14 countries 1980950 (+86%) 2309744

“Represents the excess mortality calculated, based on expected baseline mortality.
" Existence of a later peak in April 1920 (not taken into account to calculate excess deaths
throughout the pandemic period).

Finland

lands, Norway, England and Wales, Scotland and Denmark

(Figure 2).

Overall, the excess mortality found during the pandemic
was 3FHimes higher than the excess mortality found in the
rest of the 1906-1922 period. This ratio ranged betwe@&n 1/

Norway i
8 veden & (Finland) and 6¥HPortugal) (Table 2).
66
Table 2. Excess mortality (%) comparison between the 1918-1919
pandemic periods and the rest of the years (1906-1917; 1920—
Scéotland Dehmark 1922) in each of the 14 countries
43 35
el pandemic Seasonal period (2) Ratio
nglan ales a
o s Germany Country period (1) Average Range SD (1)#2)
66
France 66GE 22/ 13-61 7& 2&
France Switzerland Germany T3 324 18-56 9& 2/&
73 7 Switzerland 69 194 12-42 6 3A&
The Netherlands 84E 26/ 12-57 13 3/E
Norway 654 144 8-32 G 4k
' Denmark 58 204 13-30 4E 2&
Finland 33E 20 10-41 10& 1&
Portugal Sweden T4E 154& 9-32 6&E 4K
223 Bulgaria 102¢ 494 34-109 24& 2£&
Spain 8TAE 164& 12-26 34& 5&
Portugal 1024 164 14-24 3& 6
Italy 1724 314 15-147 324 54&
Figure 2. Excess-mortality rates* cumulated throughout the entire Scotland 57 234& 12-57 12/ 24&
excess-mortality period in each European country. Note the north-south England 554 174 13-22 64& 3K
gradient in the progressively darker shades of gray, 30 000 and Wales
inhabitants).
2 2009 Blackwell Publishing LtdInBuenza and Other Respiratory Viruse8, 99-106 101 |



[ Ansart et al.

We found a statistically signi cant negative correlation done on different sets of European countries. None of
(Spearman’s rank correlationqg = )0/A6; P = 0A4L3) them took account of the seasonal variations of mortality.
between excess mortality and latitude (Figure 2), meaningrhe recent estimates provided by Murray al,” were for
that northern countries experienced signi cantly less mor- example computed by simply making the difference
tality, while Southern Europe suffered signi cantly more between the 1918 and 1920 yearly mortality data and the
excess deaths. No relationship between excess mortality andlues observed in the preceding and succeeding 3-year
longitude was observed (Spearman’s rank correlatiorperiods. The comparison of the datasets used in the differ-
g = )0A0; P = 04B). ent mortality assessments, and the results obtained, are

Countries were clustered according to their mortality shown in Figure 5. There is a good agreement between the
patterns (Figure 3): countries with one sharp mortality four reports in a majority of countries. The largest
peak (e.g. Portugal, Spain, Italy, Bulgaria), countries withobserved differences between estimates were in Germany,
two major peaks (e.g. Switzerland, Scotland, Netherland#taly and Spain. The changes in borders and the mass pop-
and France), country with several successive peaks (onlyation movements related to World War 1 may be one
Finland). reason for these discrepancies. For example, in Germany,

Excess mortality was time dependent: the start andwve checked that using the raw data (not corrected for the
stop months of the excess-mortality period varied acrossnismatches of populations and deaths) would have lowered
the continent and occurred in four waves (Figure 4, our estimation of 426 574 to 340 000, changing the
Table 1). Moreover, an early rst wave of deaths, occur-excess mortality estimate from 73 to 67%. In total, how-
ring between March 1918 and July 1918, was observed iaver, the agreement between estimates are more remarkable
six countries (Bulgaria, Portugal, Germany, Finland, Swit-than the discrepancies. For example, the total European
zerland and Spain) (Figure 4). Importantly, the excess-burden was estimated at 2 300 000 in the two rst reports,
death curves could be temporally superposed, albeit nopublished in 1991 and 2002, based respectively on 18 coun-
of the same intensity, for 1918-1919, with mortality tries’ and 21 countries? at 2 005 569 deaths in the paper
peaking in all countries within a 2-month window from Murray et al’ (total of their 13 European values) ver-
(October—November 1918, Figure 3), de ned as the secsus 1 980 950 deaths in this report.
ond wave (Figure 4). In ve countries (Spain, Denmark, As the 14 European countries we have studied in this
Finland, Germany and Switzerland), a late peak betweepaper represented 75% of the European population at that
January 1920 and April 1920 was recorded. That fourthtime, one can deduce that 2& million excess deaths
wave in 1920 was not taken into account in estimating(14A/% of the total population) occurred in Europe during
the cumulative excess-death rates for the entire pandemithe period when Spanish u was circulating. American
period. excess deaths during the same period were estimated at
550 000 (corresponding to &% of the American popula-
tion) by Glezen WP? However, Johnson-Muell&} put the
US gure at 675 000 deaths and more recently Murray
The limitation of any study focused on mortality burden at et al’ at only 400 000 deaths A% of the total popula-
the epoch of the Spanish pandemic depends on the exhaugion). Whatever is taken as estimation of the American
tiveness of the data. During this period, vital statistics werepandemic death burden, it is well below the European esti-
sometimes described as being in their infatftyOf cial mations we provide and others have provided. A possible
reports could be incomplete (destruction of archives or lateexplanation is that, at the end of WW1, Europe was char-
recording)’® Data were often scattered in various places oracterised by massive civilian and army movements, a health
sources, making their collection for analyses dif cult. This care system put at its minimum and frail populations. This
is the reason why earlier publications were based on varihas very likely heavily impacted the European death toll.
ous documents dating from 1918 to 1919 (medical jour- Finally, we measure the indirect impact of the in uenza
nals, daily newspapers and archives). In this study we tookirus on the mortality. Herein, we analyzed all-cause mor-
advantage of the existence of vital statistics compiled irtality and not only in uenza or pneumonia deaths. Indeed,
European countries by demographers, using a homogewe were obliged to base our estimation on the available
neous method?> Thus, we retrieved reliable all-cause mor- monthly data on concerned total mortality, not in uenza—
tality data from 14 European countries. We used theand—pneumonia (P&I) mortality However, there is a strik-
information available on the monthly variations of death ing linear relationship between the overall annual in u-
gures to estimate the pandemic mortality burden, basedenza—and—pneumonia mortality records, for each of the 11
on the values of a 12 years ‘learning’ period with seasonajountries where such data were available, and the total
in uenza. Three previous assessments of the European pamumber of excess deaths (Figure 6). This is consistent with
demic burden were publishd’'° These assessments werethe hypothesis that P&l mortality is a relatively constant

Discussion—Conclusion

| 102 a 2009 Blackwell Publishing LtdInRuenza and Other Respiratory Viruse8, 99-106
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Figure 3. Monthly (or trimesterly) mortality rate* (ordinate) in 14 European countries from 1917 to 1921 (abscise). Lines and shading are as de ned
in the legend to Figure 1, *(110 000 inhabitants).

a 2009 Blackwell Publishing LtdinBuenza and Other Respiratory Viruse8, 99-106 103 |
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Wave 1

Bl Mar 1918
Apr & Jul 1918
Jul 1918

Wave 3

Il Feb 1919
Mar 1919
Apr 1919

Wave 2

B Oct1918
Nov 1918

Wave 4
I Spring 1920

H

Figure 4. Geographic spread of the excess-mortality peaks.

Rumania, Yugoslavia, Turkey (P)
Russia ... USSR (P,J)
Italy (P,J,M,A)
Germany (P,J,M,A)
Spain (P,J,M,A)
France (P,J,M,A)
Prussia (J)

England and Wales (P,J,M,A)
Croatia (J)

Hungary (P,J)
Portugal (P,J,M,A)
Bulgaria (A)
Netherlands (P,J,M,A)
Sweden (P,J,M,A)
Switzerland (P,J,M,A)
Finland (J,M,A)
Scotland (P,J,A)
Austria (P,J,M)
Ireland (P,J)

Norway (P,J,M,A)
Denmark (P,J,M,A)
Malta (J)

Iceland (P,J)

proportion of the total number of deaths, and supports
our use of the total number of excess deaths to quantify
the death toll of the pandemic.

There was a high level of variability between the excess
of mortality experienced in the 14 countries we studied,
with a minimal value of 33% in Finland and a maximal
value of 172% in Italy. Ninety years later, the reasons
for this variability are dif cult to investigate. We pointed
out that there was a clear north—south gradient, but did
not nd a rationale for this gradient. All factors that can
be related to the mortality burden such as the existence
of co-infectious diseases, especially bacterial pneumonia
and tuberculosis, or socio-economic status were unlikely
to have a north-south gradient. Possible geographic
determinants of the in uenza mortality are cold tempera-
ture and vitamin D de ciency relative to low sunlight
exposure, but they would have implied a higher mortal-
ity in northern countries, not the opposite as we
observed.

We observed a high degree of synchronism in Europe,
with the highest mortality peak occurring in all countries
within a 2-month window (Oct—Nov 1918) (Figures 3 and
4). All but two countries (Denmark and Italy) experienced
at least a two-wave pattern. In addition to this common

Figure 5. Comparison of published mortality
estimates in Europe (number of deaths)
during the 1918-1919 in uenza pandemic.

I I I
0 100 200

Excess mortality (thousands)

I
300

I I
400 500

Circle: Johnson and Mueller (J); Dark circle:
Ansart et al. (A); square: Patterson and Pyle
(P); triangle: Murrayet al. (M).
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P&I mortality (10°)
w

0 T T T T T T
0 1 2 3 4 5 6

Excess all-cause mortality (10°)

Figure 6. P&I-deaths plotted versus all-cause excess mortality in 11
European countries*. Spearman’s rank correlatiog = 04; P < 10’ %,
*Germany, Spain, France, Italy, Norway, Netherlands, Portugal, Sweden,
Switzerland, England and Wales and Scotland.
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feature, six countries had an earlier rst wave of excess

mortality before October 1918 (Bulgaria, Portugal, Ger- References

many, Finland, Switzerland and Spain) and ve countries
(Spain, Denmark, Finland, Germany and Switzerland) had
one late excess-mortality waves in February and March

1920. The very peculiar prole of mortality in Finland

could be explained by their civil war that caused 30 000
deaths in early 1918 (that could not be excluded directly 8
from our analysis because of their unknown spatiotemporal

distribution).

A fourth wave having occurred in the early spring 1920
similar to the one we found was reported before in specic °

settings'® Including 6 additional months in the calculation

of excess mortality (until July 1920), would have increased g

the burden estimates as follows:405 800 (+153 744)

deaths in Spain, 60 500 (+5768) in Finland, 13 600

(+3044) in Denmark, 510 200 (+83 663) in Germany and
39 000 (+9080) in Switzerland.

Where the 1918 pandemic rst emerged is still being g4
debated. A recent analysis of the 1918 H1IN1 genome failed

to single out a particular locatioff** The origin has been
successively proposed in A8i@ a British army post in
France in 1916%2%in USA%2%242%r in Spain®* An Asian
origin could explain the pandemic starting in sumnfér.

The European origin was not supported by Taubenbergen1
et al.in their 1997 report on the sequence of the 1918-virus
genome extracted from autopsy samples (obtained from
the Armed Forces Institute of Pathology in Washington,l
DC) of 28 US servicemen who died of the u during their 5

military servicé’ Our ndings can provide clues as to the

origin of the pandemic and do not make plausible an

European origin: indeed, if the pandemic would have 14
started somewhere in Europe, we would have expected t
see a spatiotemporal spread outwards from this hypotheti-
cal origin, while the data show that all the European

countries reached simultaneously their epidemic peaks.
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3.4. Discussion

L’'acceés facilité a des méthodes d’analysessdges de surveillance, en particulier aux
modéles de régression périodiguae doit pas faire oublier qobaque modéle s’appuie sur
des hypothéses implicites et explicites qu’il denv de connaitre et d’apprécier. L'impact de
ces hypotheses a été illustré pannonce tardive de la fin de I'épidémie de gastroentérite en
France pour la saison 2008-200%gure 44.

Figure 44. Gris : taux d'incidence des diarrhées aiguépour la saison 2008-2009 et leur intervalles de
confiance, estimés a partir des données des médecins Sentinelles. Rouge : seuil de détection épidémique
défini comme la borne supérieure de lintervalle deprédiction d'un modéle de régression périodique
appliqué aux observations non épidémiques des années passeées.

Selon le résultat du modéle de régression périodique classiquement utilisé par le Réseau
Sentinelles, cette épidéea été la plus longue observeguis 1991, début de la surveillance

des diarrhées aigués. Cependastiheidences sont tres proshdu seuil durant les semaines

8, 9 et 10 de 2009. Si ce dmmn était Iégérement plus hautépidémie aurait fini en
semaine 8. Nous avons trouveé trois facteamsitraires dans la configuration du modeéle
(restée la méme depuis sa mise en place en 1996) qui, influant sur le seuil de détection,
auraient permis de détecter plus tot la fin de I'épidémie.

Dans le modelele nhombre desemainespar an était égal a 52. Or une année calendaire
contient en moyenne 52,178 semaines. Si cet arrondi ne portait pas a conséquence durant les
premiéres années, le décalage cumulé en 200%étaitis semaines environ. En effectuant le
remplacement de 52 par 52,178, les semaines 8 a 10 seraient passées sous le seuil.
Ensuite,la période d’apprentissagatilisée est en constantepansion : chaque semaine, le
modele integre toutetes données recueillies depuis 19%i les cing dmieres années

seulement étaient utilisées, comme cela agg@émmandé par plusieuauteurs pour prendre



en conpte I'évolution des données fil du temps (voir chapitrgd.3.1.3), les semaines 8 a 10
auraient été sous le sku

Enfin, la « purge » des donnéesest-a-dire la facon de retirer les épidémies de la période
d’apprentissage, se fait traditionnellement au Réseau Sentinelles par un parametre d'écrétage
fixe : toutes les incidences supérieures a 2a9 pour 100 000 habitants sont supprimées
avant I'ajustement du modele. Si ce seuil étadisitpour assurer unerssbilité et spécificité
optimales au début, il ne parait plus adagigourd’hui, car les incidences des diarrhées
aigués ont augmenté de fagon continue depui4.180Bla valeur d’écrétage avait été un peu
plus haute, 300 cas pour 100 000 habitants pampbe, les semaines 8 a 10 auraient été sous
le seuil. Une méthode récursive consistantretirer de la période d’apprentissage les
épidémies déclarées par notre propre systensiideillance les années passées est une piste
d’amélioration possible. Une autre serait d’ugitisin critere de purge basé sur des données
virologiques (Olson et coll. 2007), ou d’élimindes périodes déterminées (par exemple les
mois de novembre a février) (Simonsen et coll. 2005).

Ainsi, un suivi temps réel des performancesuré révision régulierele la validité des
hypothéses peuvent imposer un réajustemmmictuel du modele de détection. Ces
réajustements peuvent soulever, dans laiquat des problémes desproductibilité des

résultats et de perte de compaiibivec les résultats historiques.

Par ailleurs, le modele de régression périodidraditionnel appliqué aux incidences des
syndromes grippaux a permis de détecter le tdébla pandémie de grippe A/H1IN1 durant la
semaine 37 de 2009 (septembre). Toutefoisamliquant la méthode des seuils historiques
(Stroup et coll. 1989), nous avons montré, ldésemaine 31 (aolt), wxces de consultations
pour syndrome grippal significativement supériaul’activité habituelle a cette époque de
I'année Figure 45) (Turbelin et coll. 2009Employée en rade prospectif, cette méthode n'a
détectée aucune autre anomalig les 22 derniers &, a part une semaine en 1999 et une
autre en 2001. L’exces de cas observeé duetst2009 est donc tout a fait inhabituel.

Il n'a toutefois pas été détecté par le modiderégression périodigu€elui-ci modélise en
effet le niveau de base des données non épigés s'étalant d’avril & octobre. L'intervalle
de prédiction englobe donc 90% des fluctuati@ites moyenne observées d’avril a octobre. La
largeur de l'intervalle de prédiction étantnetante (modélisation loi normale) alors que les
données sont plutét de typeoissonnien (fluctuations plus faibles lorsque les valeurs
attendues sont plus faibles), le seuil est trapt pour détecter ksur-activité observée durant

I'été 2009. Il faudrait une activité tres inhilglle en été pour que le modele émette une



alerte. Ce peut étre une caractéristique eaxtiée, pour linter, par exerple, les fausses
alertes I'été, et cela a permis de ne pas déclaraiediment I'épidémie de grippe en aodt,
alors que la circulation virale était encoreitém. Néanmoins en utiksit en complément du
modéle de régression périodigbabituel la méthode des seuils historiques, nous avons pu
mettre évidence une fréquentatimhabituelle des cabinets médicaux pour syndrome grippal
dés aolt 2009.

Figure 45. Surveillance des syndromes grippaux par leseau Sentinelles pendant la pandémie de grippe
A/H1IN1 de 2009. Estimation des taux d’'incidence helomadaire et intervalle de confiance a 95% (gris).
Modele de régression périodique avec intervalle derédiction a 90% (rouge). Valeurs attendues par le
modele des seuils historiques (poistbleus) et intervalle entre les %' et 95™ percentiles, servant de
limites de contréle (batons bleus).



Ainsi, les pparameétres des modéles de régien périodique peuvemvoir une importance
capitale dans la détection des épidémies. De méme ont-ils sans doute un impact sur
I'estimation de la morbidité/mortalité en excBisie analyse de sensibilité multivariée (par un
hypercube latin par exemple) aurait permis, damscle de Ansart etoll. (2010), d’apporter

des renseignements sur la robustesse des estimations de la mortalité en excés vis-a-vis du
choix des parametres.

La période d'apprentissage, grarticulier sa dngueur et l'inclu®n ou non de données
postérieures a la pandémie, aurait pu étreié&udelle choisie po I'analyse (1906-1917)

était la plus grande disponible avant 1918.bu¢ était en effet de mettre a profit toutes les
données (mensuelles) disponibles (aucuomende disponible avanl906), de maniéere
uniquement prospective : ne pas utiliser les années post-pandémiques dans la détermination
du niveau de base.

La maniére d’enlever les épidémies de la quiid’'apprentissage a aussi un impact. Cette
purge, excluant pour chaque période d’aadjuillet les trois mois conseécutifs dont la
mortalité était la plus haute, aurait pu étreeetifiee selon un autre critére : en excluant toutes

les observations supérieures a un seuil d'écrétage fixe ou en excluant systématiquement les
mois de novembre a février, par exemple.

L’équation de régression, incluant un polyrédu premier degré pour la tendance de fond et

des termes trigonométriques de période uretagix mois aurait aussi pu étre raffinée pour
évaluer 'impact de termes supplémentaires.

Enfin, le seuil de détection, choisi comme la borne supérieur de l'intervalle de prédiction a
95%, et la régle de détection, amenant a considérer comme épidémie les périodes de deux
mois consécutifs minimum au dessus du seuil,i@otr@aussi pu étre inclus dans I'analyse de

sensibilité multivariée.

A notre connaissance, aucun article utilisantmuwdeéle de régression périodique n'a mené
d’'analyse de sensibilité de ce genre. Seul Dushoff et coll. dans une approche de régression
annuelle (différente de la régsesn périodique mais nécessitanissi la spécification a priori

de mois « grippaux » et « non-grippaux ») eatrecours a une analyse de sensibilité pour
évaluer I'impact de cette spéciition sur I'exces de mortaliggtribuable a la grippe (Dushoff

et coll. 2006). Viboud et coll. ont, quant a eaxalué I'impact de I'agrégation temporelle des
données sur les mortalités en exces estiméesrpanodele de régressi périodique en en

appliguant leur modéle a des données heladiaines puis mensuelles (Viboud et coll. 2006).



Enfin, l'interprétation des résultats d’'urodde détection fondé sur des données cliniques ou
syndromiques doit tenir compte du contexte iglie, virologique et smal. En effet, le
nombre de consultations pour syndromes grigpau-dela du niveau de base du modéle de
régression périodique, par exemple, est sup@bs® un indicateur du nombre de cas de
grippe mais ce lien peut parfois étre brisé. Aifes incidences de syndromes grippaux du
réseau Sentinelles ont dépassé le seuil de détection épidémique de la semaine 37 a 52 de
2009, alors que, selon les données virologiqleesiague épidémique n'a durée que de la
semaine 43 a 52 ; le nombre d’isolats positifs en semaine 37 était en effet inférieur a 5% et
n'a atteint 18% qu’en semaine 43 (Vaux et c&ll10). Une premiére explication de cet excées

de cas est la co-circulation d’autres pathogeéne respiratoires, notamment des rhinovirus, a
'origine de nombreuses consultatiorpour syndrome grippal (Groupes Régionaux
d'Observation de la Grippe 2009). Il estssiupossible que la proportion de personnes
consultant pour un syndrome grippal ait aegté du fait de linquiétude suscitée par la
pandémie. Ainsi, si cela ne dénote pas une défaillance de I'algorithme de déteacton

c’est un rappel de ses limites et de I'importance de 'humain pourpnéttion des résultats

statistiques.



4. Sélection et analyse des vesd de médicaments pour la
surveillance des gaswentérites

4.1. Résumé

Surveiller les ventes de caims médicaments peut fourniles alertes précoces pour les
épidémies de grippe et de gastroentériteld€nberg et coll. 2002; Hogan et coll. 2003).
Disposant d’'une base de données de ventes pharmaceutiques hebdomadaires, precédemment
utilisée pour prédire les tendances a court terme des incidences de syndromes grippaux
(Vergu et coll. 2006), nous avons rechercheestaines classes thérapeutiques pouvaient aider

a la détection précoce des épidémies de gastraentéarticle qui suit présente la méthode
développée pour sélectionner et analyservieages de médicaments pertinentes pour cette
surveillance et détaille les caractéristiques opérationnelles des classes thérapeutiques

sélectionnées.

Une approchedata-mining (« fouille de données ») reposant sur une classification
hiérarchique a été adoptée pour identifisans a priori, les classes thérapeutiques
potentiellement intéressantes pour la silance des gastroentérites. Les classes
thérapeutiqgues sélectionnées par cette méthode partageaient un profil temporel commun,
similaire a celui des incidences de diarrfagué. Une méthode de détection d’épidémie
adaptée aux séries temporelles courtefinlged-baseline CUSUMa ensuite été appliquée
individuellement a chaque dlse thérapeutique sélectionnégénalement, un critere de
décision unique a été édicté gracene régle de vote : si au momglasses thérapeutiques

émettaient une alerte, alors une aléeeniveau global était émise.

Cette analyse a permis de mettre en évidgnedre classes thérapeutiques intéressantes pour

le suivi des gastroentérites. L'indicateur construit a partir de ces classes a permis de produire
des alertes sensibles, spécifiques et précpoesant parfois Iégéremeanticiper celles du
réseau Sentinelles obtenues en appliquamhatéle de régression périodique aux incidences
des diarrhées aigués. L’articletaiflant ces travaux (P&t et coll. 2010) est présenté ci-apres.



4.2. Article 3

“A method for selecting and monitoring medicatigales for surveillancgf gastroenteritis”,
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SUMMARY

Purpose Monitoring appropriate categories of medication sales can provide early warning of certain disease outbreaks. This paper presents
a methodology for choosing and monitoring medication sales relevant for the surveillance of gastroenteritis and assesses the operational
characteristics of the selected medications for early warning.

Methods Acute diarrhoea incidences in mainland France were obtained fror8ehénellenetwork surveillance system for the period
2000-2009. Medication sales grouped by therapeutic classes were obtained on the same period. Hierarchical clustering was used to selec
therapeutic classes correlating with disease incidence over the period. Alert thresholds were de ned for the selected therapeutic classes. Single
and multiple voter algorithms were investigated for outbreak detection based on sales crossing the thresholds. Sensitivity and speci city were
calculated respective to known outbreaks periods.

Results Four therapeutic classes were found to cluster with acute diarrhoea incidence. The therapeutithelasstiemetic and
antinauseantdiad the best sensitivity (100%) and timeliness (1.625 weeks before of cial alerts), for a false alarm rate of 5%. Multiple voter
algorithm was the most ef cient with the rule: ‘Emit an outbreak alert when at least three therapeutic classes are over their threshold’
(sensitivity 100%, speci city 95%, timeliness 1.750 weeks before of cial alerts).

Conclusions The presented method allowed selection of relevant therapeutic classes for surveillance of a speci ¢ condition. Multiple voter
algorithm based on several therapeutic classes performed slightly better than the best therapeutic class alone, while improving robustnes:
against abrupt changes occurring in a single therapeutic class. Cop#ri@®10 John Wiley & Sons, Ltd.

key words — population surveillance; disease outbreaks; communicable disease control; pharmacoepidemiology
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INTRODUCTION common-cold medications to monitor ILI because
‘use of such medications has long been accepted in
Medication sales are increasingly advocated asJapanese society as the rst and more common
relevant data sources for syndromic surveillance of treatment for ILI'. Other authors also used a xed
acute diseases like inuenza-like illness (ILI) and set of ‘cold remedies’ as a starting point to their
gastroenteritis:? analysis*>while some focused on electrolyte products
Identi cation of the most relevant medications for to detect paediatric respiratory and diarrhoeal out-
surveillance of a speci ¢ condition may be based on a breaks? Expert advice was sometimes sought: the
‘candidate’ approach using prior knowledge or National Retail Data Monitor relied on clinician
assumptions. For example, Okhus al® used expertise to create and select medication categories
for surveillance of ILI and diarrhoeal illne$sStirling
* Correspondence to: C. Pelat; &mu Sentinelles - INSERM UMR-S 707, et al.” allowed pharmacists to decide which drugs they
Facultede M_'edecine Pierre et Marie Curie, Site Saint-Antoine / porte 807, would report. A pane| of experts was consulted by
27 rue Chaligny, 75571 Paris cedex 12, France. Verguet al® to select therapeutic classes for prediction
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YThe authors declare no con ict of interest. of ILI trends.
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More and more detailed datasets on medication usebetween two time series was dened as 1 minus
in large populations are available. In such instances, aPearson’s correlation coef cient at the best lag.

‘data driven’ approach to drug selection for surveil- Relevant drug sales were identied as those
lance is advisable, using statistical algorithms to clustering around AD in the hierarchical tree after
identify the medications the most closely associated to cutting the tree at an arbitrary height. Increasing the
the disease of interest. For example, Deis al® height in cutting the tree increased the number of
calculated the ratio of sales during peak period to non- selected drugs. A decision algorithm was designed to
peak period to identify a subset of drugs within agroup choose the cutting height: the selection process was
of ‘cold’ medications, for ILI surveillance. Let al.® repeated with various cutting heights and the set of
explored through canonical correlations the relation- therapeutic classes leading to the best performances, in
ships between a set of diagnoses and a time series oferms of epidemics detected, false alert rate and
electrolyte sales. timeliness, was selected.

We took this approach further by using an extensive
database of drug sales and described how to select
without a priori knowledge, therapeutic classes likely
to inform on the studied disease and to be of use in aWe used the limited baseline CUSUM to provide
syndromic surveillance system. Acute diarrhoea (AD) outbreak alerts based on medication sales. This statistic
was taken as an example. We further assessed thevas chosen since it proved to be ef cient when few
operational characteristics of the selected drugs for historical data are availabfé:*°*As only high values of
early warning. sales were expected to indicate epidemics, a one-sided

upper CUSUM was used. Tldeweek upper CUSUM at
time t, CP was de ned as

Outbreak detection method

DATA AND METHODS

Data
o cP vamax q2_YeP
Medication sales data are collected weekly by IMS-

Health France from a sample of pharmacies. The . 1 : :

sample comprised 7500 pharmacies in 2000 to 13 BOO\C':V,')th gt’ot 71,2,.., the series of observations and

in 2008, covering all continental France (59% of ~td7*% _ _

pharmacies}! Data are aggregated into 593 thera-  The running meagspand the running variancgys

peutic classes along the Anatomical Classi cation of Were calculated from theobservationgi.q.r, . - ., ¥i-a-1

the European Pharmaceutical Marketing Researchpreceding the most recert weeks. An alert was

Association (EphMRAY? emitted when the upper CUSUNMP exceeded a
The analysed database covered the period betweerPrede ned detection threshold.

week 36 of 2000 and week 16 of 2009. 384 classes

spanned the whole period. S_ales were measured iy ipreak detection evaluation

boxes sold for each therapeutic class, for each week,

for 100 000 inhabitants. The detection performances of the therapeutic classes
The national weekly rates of incidence of AD for were measured by three characteristics: sensitivity,

100000 inhabitants in France were provided by the SPeci city and timeliness®*" _ _

Sentinellesnetwork®® This network is composed of ~ Epidemic periods were determined using the of cial

general practitioners who send observations on 10alerts made public by th&entinellesnetwork at the

health indicators to a national database that can benational level. These alerts are obtained by appléng a

accessed at www.sentiweb.fr. A case of AD was Periodic regression model on AD rates of incidences.

de ned as at least 3 daily watery stools, dating less than An acceptable detection window was de ned as all
14 days, motivating the consultation. weeks within the epidemic period and the 2 preceding

weeks. Alerts emitted in the detection window
quali ed as true alerts.

Sensitivity was de ned as the proportion of detected
epidemics, i.e. if an alert occurred during the detection
A hierarchical clustering procedure, using the average window. Speci city was de ned as the proportion of
distance’* was applied to the time series of therapeutic weeks outside the detection window for which no alert
class sales and AD rate of incidence. The distancewas emitted. Timeliness was de ned as the time of the

kp CP

Selection of relevant therapeutic classes

Copyright# 2010 John Wiley & Sons, Ltd. Pharmacoepidemiology and Drug Safet2010)
DOI: 10.1002/pds



medication sales selection for syndromic surveillance

rst true alert minus the start of the epidemic period.  The selected therapeutic classes belonged to two
Note that with the de nition used for true alerts, alerts super-groups of the EphMRA classi cation which
emitted by a therapeutic class will have at the most a 2- were antiemetics and antinauseant804) and anti-
week lead on the of cial dates of the epidemic. When diarrhoeals, oral electrolyte replacers and intestinal
there was no detection, timeliness was unde ned. anti-in ammatories (A07). Note that all the selected

These measures were combined into an overall AO7 classes refer to antidiarrhoeal medications.
measure of performance, the area under the weighted Time series of the selected therapeutic classes were
receiver operating characteristic curve (AUWRGC), plotted along AD rate of incidence (Figure 3(a)). It can
see the Appendix. This curve represents the sensitivitybe seen on this gure that the selected therapeutic class
weighted by the timeliness (sensitivityf(timeliness))  sales presented a seasonal pattern coinciding with AD
in y-axis against 1-speci city inx-axis, for different rate of incidence, conrming the peak synchrony
detection thresholds. An area close to 1 indicates goodsuggested by the cross correlation zero lags.
sensitivity, speci city and timeliness, while an area
close to O indicates a low performance for at least one
of these three features.

Various parameter combinations, given in Table A.1 The selected therapeutic classes were analysed for
of the Appendix, were tested for the CUSUM method. outbreak detection with the limited baseline CUSUM.
For each parameter combination, the detection Weeks before week 10 of 2001 were excluded from the
threshold was varied between 0 and 15 by 0.1 stepevaluation, to let the CUSUM start running. Summer
to provide a broad coverage in terms of sensitivity and periods (weeks 18-35 of each year) were excluded
speci city. from the evaluation.

For each therapeutic class, the parameter combi-
nation that gave the highest AUWROC was selected
‘Multiple voter’ monitoring (see Table A.2 of the Appendix for details of selected
‘ ] , o . parameters). The sensitivity and timeliness for the
Multiple voter’ monitoring of the selected therapeutic getection threshold leading to the speci city closest to
classes was conducted by different rules: alerts wereggos were reported, with the AUWROC, in Table 1.

emitted when at least one, two, three or four CUSUMS g4ch time a CUSUM crossed its threshold was marked
exceeded their threshold.Analyses were done with Rby black rectangles in Figure 4. The classher

Univariate monitoring

version 2.8.0° antiemetics and antinausean{04A9) maximized
the AUWROC (0.985). For a xed speci city of 95%, it
RESULTS had the best sensitivity (100%) and timeliness (1.625

Selection of relevant therapeutic classes weeks before of cial alerts).
Selection of therapeutic classes for AD surveillance .
was done on the classes that existed during the whole
study period. The CUSUM for each therapeutic class was set with
First, a hierarchical tree was built from the drug sales the parameter combination that provided the best
database and AD rate of incidence. Figure 1 shows theAUWROC. The threshold for each CUSUM was the
reordered database, where similar looking time seriesone that provided the speci city closest to 95%. Then,
clustered together. The tree was cut at height 0.5 toa unique epidemic indicator was created by merging
form 54 clusters. the different CUSUM statistics using a voting rule. The
Figure 2 illustrates the process of cutting the tree and rule ‘Emit an outbreak alert when at least 3 CUSUMs
forming clusters. Four therapeutic classes were presen@ire over their threshold’ had the best detection
in the same cluster as ADother antiemetics and performances, with a sensitivity of 100%, a speci city
antinauseant§A04A9), motility inhibitors(AQO7H), all of 95% and a timeliness of 1.750 weeks before of cial
other antidiarrhoeal{A07X) andintestinal adsorbent  alerts (see Table 2).
antidiarrhoeals(A07B). The best correlations of the
therapeutic class sales with AD rate of incidence Were o iyt sis for th tting height ;
respectively 0.78, 0.78, 0.64 and 0.55 for A04A9, ensitivity analysis for the cutting height parameter
AO7H, A07X and AO7B p< 10 °); these were Ifthe tree was cut at height 0.6, a branch containing 12
obtained at lag 0O for all classes, meaning that peaksmore therapeutic classes would have been added to the
of sales and incidences occurred at the same time. selected therapeutic classes (see Figure 3(b)). Their

Multiple voter’ monitoring
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Figure 1. (a) Time series of therapeutic class sales and acute diarrhoea rate of incidence, from week 36 of year 2000 to week 16 of year 2009. Each row in the
image shows the colour-coded sales level of one therapeutic class. One of the rows corresponds to the time series of incidence. Low values are in blue, large one
in red and missing ones in white. Each time series was normalized in the range [0;1]. The vertical ordering of the time series is the result of hierarchical
clustering according to similarity in temporal pro les. Clusters are further highlighted on the right side with a name chosen to re ect the mean behaviour in the
cluster and the number of series. (b) An average temporal pro le is shown below for each cluster
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R

Figure 2. Subset of the hierarchical tree focused on acute diarrhoea rate of incidence. The dashed-line (respectively the dotted-line) rectangle outlines the
cluster containing acute diarrhoea rate of incidence, obtained when cutting the tree at height 0.3 (respectively 0.5). It can be seen that, for cutting height 0.3, two
therapeutic classes (A04A9 and A07H) belong to the same cluster as acute diarrhoea rate of incidence, while they are four when cutting height is 0.5 (A04A9,

AO07H, A07X and A07B)

cross correlations with AD rate of incidence were DISCUSSION

respectively 0.70, 0.65, 0.55, 0.54, 0.52, 0.51, 0.49,

0.49, 0.47,0.44,0.43 and 0.37 for RO4A, RO5A, R01B, We proposed a method for identifying and monitoring
RO1A7, A11G1, HO02A2, RO2A, R05D1, RO1A9, therapeutic classes for syndromic surveillance of
RO1A1, D0O6D1 and RO03X2. ‘R’ classes refer to gastroenteritis, within an extensive medication sales
respiratory system medications. database.

Sensitivity oftopical antivirals (D06D1) for detec- Reactive surveillance system alerting about the start
tion of acute diarrhoea outbreaks was 88% for a xed of gastroenteritis epidemics are useful for different
speci city of 95% (timeliness: 0.857 weeks before public health players. Practitioners may consider
of cials alerts). The other classes had low sensitivities gastroenteritis as a differential diagnosis on certain
(0 to 0.375) and emitted late alerts (1-6 weeks after syndromes; pharmacies can use it to manage their
of cial ones). stock. Public health messages, concerning for example

When included in the multiple voter algorithm, they children dehydration prevention, can be timely broad-
decreased its performances: sensitivity was 100%,casted and individual protection measures such as hand
speci city 89% and timeliness 1.25 weeks before washing encouraged in the population. Disposing of an
of cial alerts, for the best rule ‘Emit an outbreak alert alternative data source that strengthens and anticipates
when at least 3 CUSUMSs are over their threshold’. traditional epidemiological alerts would allow these
Figure 5 presents the mean AUWROC over the classespublic health actions to be launched earlier.
selected using different cutting heights: it decreases Three antidiarrhoeal classesngtility inhibitors
when the cutting height augments. (AO7H), all other antidiarrhoeals(A07X) and intes-

Thus, according to the decision rule described in the tinal adsorbent antidiarrhoeals(A07B)) and one
method section, only the four classes of the cluster antiemetic classather antiemetics and antinauseants
previously obtained by cutting the tree at height 0.5 (A04A9)) were selected for surveillance through a data
were kept. mining approach. Antidiarrhoeals and antiemetics have
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Figure 3. In black: time series of therapeutic class sales (in number of boxes for 100 000 inhabitants). In grey: acute diarrhoea rate of incidence (in number of
cases for 100 000 inhabitants). The method for selecting therapeutic classes consisted in ordering with a hierarchical tree the database formed by the time serie
of therapeutic class sales and acute diarrhoea rate of incidence. The tree was cut to form distinct clusters of time series. When the tree was cut at height 0.5, fou
therapeutic classes were in the same cluster than acute diarrhoea (panel a). When the tree was cut at height 0.6, 12 more therapeutic classes were in the sa
cluster than acute diarrhoea (panel b)
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Table 1. Evaluation of univariate monitoring of the selected therapeutic class sales

Class Name AUWROC Sensitivity Timeliness Detection threshold Speci city
A04A9 Other antiemetics and antinauseants 0.985 1 1.625 1.2 0.948
AO7H Motility inhibitors 0.956 1 1.125 1.6 0.953
AQ7X All other antidiarrhoeals 0.952 1 0.5 8.9 0.948
AO07B Intestinal adsorbent antidiarrhoeals 0.915 0.875 0.429 5.4 0.953

The sales of each therapeutic class were analysed separately with a CUSUM statistic. Alerts were emitted when the CUSUM exceeded a detection threshold
Of cial epidemic dates released by tisentinellesetwork were used to evaluate outbreak detection performances. Sensitivity and timeliness are given for the
detection threshold that provides the speci city closest to 0.95. The area under the weighted receiver operating characteristic curve (AUWROC) is calculated
across a range of thresholds. Timeliness df means that the method emits an alert in average 1 week before epidemics are of cially declared.

Figure 4. Black rectangles: alerts emitted each week the CUSUM statistic exceeds its detection threshold, for a xed speci city of 95%, for each selected
therapeutic class. The CUSUM of each class is set with the parameters that led to the best performances (highest AUWROC). Black curve: acute diarrhoea rate
ofincidence. Of cial epidemic periods, as de ned by tBentinellemetwork using a periodic regression model on acute diarrhoea incidence data, are hatched in
grey. Summer periods are left blank, as they are excluded from the evaluation

proven elsewhere to be ef cient for detecting gastro- Daset al® calculated the ratio of sales during peak
enteritis outbreaks of unknown origthyiral origin®® period to non-peak period to identify relevant drugs
or bacterial origin”?* Electrolyte products, used for within a group of ‘cold’ medications. We took this
detecting paediatric diarrhoeal outbreaks by Hogan approach further by analysing an extensive database of
et al.? were not present in the database to allow drug sales, without any priori knowledge, using
comparison. hierarchical clustering.

While these authors selected drugs relying on expert Hierarchical clustering was previously used by
advice, the therapeutic classes were selected here by Magruder et al* on a set of ‘cold remedies’ to
data-mining algorithm, among 384 therapeutic classes.aggregate medications that had similar sale patterns.
The availability of large databases of drug sales hasThe clustering process described in the present paper
previously pushed some authors towards nding differed from the one by Magrudeet al. on the
algorithms for objectively selecting drugs, while still following points. We did not select aa priori list of
incorporating humam priori selection. For example, medication sales, but instead used all therapeutic

Table 2. Evaluation of multiple voter monitoring of therapeutic class sales

Rule Sensitivity Speci city Timeliness

At least 1 CUSUM exceeds its threshold 1 0.760 2.000
At least 2 CUSUMs exceed their thresholds 1 0.906 1.875
At least 3 CUSUMSs exceed their thresholds 1 0.953 1.750
At least 4 CUSUMSs exceed their thresholds 0.875 0.991 0.571

Each therapeutic class was analysed separately with a CUSUM statistic set with the parameters that lead to the best detection performances. For each class, tt
selected detection threshold was the one giving the speci city closest to 95%. A multiple voter algorithm was then used to combine the information from all the
CUSUMs. Four rules were used: alerts were emitted when atleast 1, 2, 3 or 4 CUSUM statistics simultaneously exceeded their thresholds. Sensitivity, speci city
and timeliness are presented for each rule.
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Several methods exist for the monitoring of multiple
time series. Some authors monitored directly the
. sum of various drug sal€s2* We tested this approach
by monitoring the summed sales of the four selected
. therapeutic classes with a CUSUM. The best
i AUWROC was 0.971, and for a xed speci city of
95%, sensitivity was 100% and timeliness 1.750 weeks
before of cial alerts. This detection performance
was the same than the one obtained by the multiple
J voter algorithm. However, keeping each series
o individualized in the analysis allowed visualizing the
distinctive characteristics of each therapeutic class,
even more if they did not have the same mean volume
of sales.
Figure 5. Mean AUWROC (Area Under the Weighted Receiver Operating ~ Multivariate methods take into account the corre-
Characteristic curve) of the therapeutic classes selected for different cutting |gtions between time Seriég_Wh”e this seems to be
PN, A AUWROC dose 10 1 ndicates it the Metho S6Xees the most unrestrictive approach, speci cation of the
AUWROC close to 0 indicates a low performance in one of these three COrrelation structure must be decided priori and
characteristics remain xed along time. Furthermore, only linear
correlation can be taken into account. Finally, complex
classes present in the IMS-Health database. This makespeci cation of the model hampers straightforward
the approach feasible even when priori relevant interpretation.
medications cannot be de ned. Therefore, a multiple univariate method was
Then, we used the time series of acute diarrhoea rateundertaken in this paper: the CUSUM statistics were
of incidence together with the time series of sales in separately calculated on the four selected therapeutic
the clustering process. Indeed, our approach requiredclasses and merged into a single epidemic indicator by
selecting several candidate therapeutic classes for thea voting rule. This approach performed as well as
detection of gastroenteritis outbreaks, rather than multivariate methods for detecting in uenza out-
aggregating them into groups according to their salesbreaks using ILI time serie¥ It has the advantage to
pattern. produce a single alert indicator (as multivariate
Finally, the distance between two time series used in methods do) while providing individual detection
the present clustering process was simply calculated bystatistics for each series. The results can therefore be
taking 1 minus Pearson’s correlation between the time better validated by human experts. Moreover, if one of
series, whereas Magrudatral. used model comparison the time series exhibits at one point a strange pattern,
to derive a distance between two time series. it can be immediately identi ed and removed from

The hierarchical clustering method allowed group-
ing away non-relevant medications which would have
been captured by a traditional correlation analysis.

the multiple univariate detection while deeper
investigations are launched. Using the multiple voter
algorithm instead of the best class A04A9 alone

Indeed, some u medications, in particulahnest rubs
and other inhalants(RO4A) and cold preparation
without anti-infectivegR05A), had a high correlation
coef cient with AD rate of incidence (respectively 0.70
and 0.65,p< 10 °), higher thanall other antidiar-
rheals(A07X) andintestinal adsorbent antidiarrheals
(AO7B) (respectively 0.64 and 0.55p< 10 °). was run on the same subset of the series that was used
However, they did not have enough similarity with to select the most informative therapeutic classes (in
antidiarrhoeals or antiemetics sales to be placed in thereality, this subset was the whole time series). (2) This
same cluster. Thus, the clustering algorithm placed same subset was used both to optimize the detection
them in a cluster distant from the one formed by AD method parameters and to evaluate its performances
rate of incidence, antidiarrhoeals and antiemetics. If (sensitivity, speci city and timeliness). (3) The ‘known
included, their detection performances would have epidemic periods’ used to measure the detection
been low: AUWROGCG40.772 for RO4A and performances were de ned with a periodic regression
AUWROCY40.627 for RO5A. model applied to the time series of acute diarrhoea

allowed gaining in timeliness (from 1.625 to 1.750
weeks) while keeping the same sensitivity (100%) and
speci city (95%).

There are some methodological limitations to the
present study. Firstly, three potential sources of
over tting were identi ed: (1) Epidemic detection
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rate of incidence, which was also used to select theincidence were medically relevant but performed poorly
therapeutic classes. for epidemic detection. Indeed, sales started rising up
A solution to avoid over tting from sources 1 and 2 around September, well before seasonal inuenza
would have been to split the data into a rst period used epidemics. However, time series of ILI drug sales in
to select therapeutic classes, a second period used tthe USA have been shown to have an adjusted lead
train the detection method and a test period to evaluatetime of 3-8 days over ILI consultatiofspr no lead
detection performances. However, in the present casetime®
we only had access to 9 years of data, which is too small
to provide meaningful splits in training and testing
blocks. Concerning the third source of over tting, it CONCLUSION
would have been interesting to have access to epidemicThe presented clustering-based selection method
periods de ned with another data source. The only other allowed extracting relevant therapeutic classes for
surveillance system monitoring gastroenteritis in the syndromic surveillance of gastroenteritis from an
population in France is based on emergency departmenextensive database. Multiple univariate monitoring
data. However, it only started in 2004 and does not of the selected therapeutic classes, using a voting rule,
release alerts nor give access to its data. allowed detecting epidemics with good sensitivity,
A second limitation to this study is that the uncertainty speci city and timeliness.
surrounding individual performances of the selected
therapeutic classes (AUWROC, sensitivity, speci city
and timeliness) was not assessed. However it should beACKNOWLEDGEMENTS
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APPENDIX

DETERMINATION OF THE BEST PARAMETER
COMBINATIONS FOR THE CUSUM ALGORITHM

The CUSUM was applied using 16 different parameter
combinations (Table A.1). For each parameter combination,

ET AL.

Table A.2. Parameter combination giving the best AUWROC (Area
Under the Weighted Receiver Operating Characteristic curve) for each
selected therapeutic class

Class Name d r k AUWROC

A04A9 Other antiemetics and 2 9 0.5 0.985
antinauseants

AO7H Motility inhibitors 2 7 05 0.956

AO07X All other antidiarrhoeals 3 9 0.5 0.952

AO07B Intestinal adsorbent 3 9 0.5 0.915

antidiarrhoeals

| AREA UNDER THE WEIGHTED RECEIVER

OPERATING CHARACTERISTIC CURVE
(AUWROC)

This curve represents the sensitivity weighted by a function
of the timeliness, called the Timed Saved (TS),yHaxis
against 1-speci city in x-axis, for different detection
thresholds. An area below the curve close to 1 indicates
good sensitivity, speci city and timeliness, while an area
close to O indicates a low performance for at least one of
these three features.

The TS was calculated as 1 minus the ratio of the
detection delay to a prede ned maximal delay. The detection
delay was the time between thieue epidemic onset
supposed to be 2 weeks before the of cial alert emitted by
theSentinellemetwork, and the rsttrue alert. Itis a positive
quantity.

When the detection delay was greater than the maximal

the detection threshold was varied between 0 and 15 by 0.1delay, TS was set to 0. If there was no detection, TS was also
step to provide a broad coverage in terms of sensitivity and setto 0. TS lied between 0 and 1. The maximal delay was set
speci city. For each therapeutic class, the combination that to 4 weeks, as it did not seem acceptable to detect an AD
gave the best Area Under the Weighted Receiver Operatingepidemic more than 4 weeks after its onset. The weighted
Characteristic curve (AUWROC) was selected and is ROC curve was constructed by plotting sensitivity'S
presented in Table A.2. against the false positive rate (1-speci city).

Table A.1. Parameter combinations tested for the CUSUM method
Parameter Description Range
d Represents the number of weeks to sum over 2,3
r Represents the number of weeks preceding the most recent d weeks used to calculate the 7,9
running mean and the running variance
k Represents the minimum standardized difference which must be exceeded 05,1,15,2

for a data point to be included in the CUSUM calculation
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5. Analyse des recherches sur Google pour la surveillance des

maladies infectieuses

5.1. Résumé

Ce chapitre inclue un premier travail, publié dans Emerging Infectious Diseases (Pelat et coll.
2009), et présente les analyses menées essmita pandémie de grippe A/HIN1 de 2009.

Internet est depuis de nombreasannées utilisé pour facilitta surveillance des maladies
infectieuses. Des outils comme GPHIN yihalovskiy et coll.2006) ou Health Map
(Brownstein et coll. 2007; Freifeld et coll. 2008)annent le contenu dées d’actualité afin

de repérer, grace a une analyse automatique de texte, les épidémies, leur cause et leur
localisation. L’initiative ProMED-Mail met emelation différents acteurs de santé publique

via une liste de diffusion leur permettant deeneir des alertes, de déclarer des épidémies,

d’échanger et croiser des infaations (Wagner et coll. 2004; Brownstein et coll. 2009).

L’idée de surveiller les données dmvigation des utilisateurs d’'Internet pour traquer
I'évolution de certaines maladies remonte a 2004 (Johnson et coll. 2004; Wagner et coll.
2004). L’hypothése sous-jacente est que lekades ou leurs prochegchercheraient des
informations concernant leur état de santélstarnet, générant desuf de données par leur
passage sur des pages spécifiques ou par lesctésttapés dans desoteurs de recherche.

Cette hypothese a été confortée des 2004 par deux enquétes en population (Wagner et coll.
2004). Celle du Harris Interactivoll a révéelé que 33% des Antains adultes recherchaient
«souvent » ou « tres souvent » des informations de santé en ligne. Celle de Pew Internet
estimait qu’en 2004, chaque jour, 7 millionAdiéricains cherchaient des informations de
santé en ligne. Ce chiffre est passé a 9 millions en 2006 (Fox 2006). Selon I'enquéte 2009 de
Pew Internet, 64% des Américains adultes (soit environ 90 millions) avaient consulté Internet
durant 'année passée pour « une maladie oprableme de santé spécifique » (Fox 2009).

Les flux de navigation sur Imeet sont donc une source dennées d’'important volume, et
pourraient, de surcroit, donner des alertes phésoces que les donnéas surveillance en

médecine de ville ou aux urgences.

Les premiéeres analyses, réalisées aux Etats-omigporté sur la relation entre le nombre de
passages sur un site Internet de santé éndetences des syndromes grippaux rapportés par

un réseau de surveillance (Johnson et coll. 2004)Canada, le nombre de clics vers un site



de santé aprés l'exécution d'une requdie Google a été comparé a des données

épidéniologiques de sweillance de la grippe (Eysenbach 2006).

Wagner et coll. notent des 20§de la source de données lapprometteuse semble étre les
requétes effectuées sur les moteurs de recherche : en effet, environ la moitié des personnes qui
consultent Internet pour uprobleme de santé passeraigrar un moteur de recherche
(Wagner et coll. 2004). Deux articles maje ont analysé les rse&s temporelles des
recherches effectuées dans les deux plus grands moteurs de recherche, Google (Ginsberg et
coll. 2008) et Yahoo (Polgreen et coll. 2008 travail suédois a analysé plusieurs requétes

liees a la grippe tapées dans un site médiaaltliHet coll. 2009). Notons que seul I'article de

Ginsberg et coll. ne donne pas explicitementrequétes utilisées dans le modéle.

Polgreen et coll. ont exploré les relations entre la mortalité par pneumonie et grippe et la
proportion de certaines requétes contenant des mots liés gppe.gBinsberg et coll. ont
adopté une approche data-mining (fouille de données) patiercher, parmi les 50 millions

de requétes uniques de la base Google, laicamsbn qui prédisait le mieux la proportion de
consultations pour syndrome grippal en médecine générale. Ce travail a débouché sur la

création de l'outil de suivi de la grippe en ligeogle Flu Trends (Google Inc. 2009).

Le travail que nous avons menésain de I'unité 707 avait poobjectifs 1) de regarder si les
corrélations observées aux Etats-Unis entre labme de certaines recherches effectuées sur
Google et les incidences des syndromes gripgauxnédecine générale existaient aussi en
France, lorsque des termes de recherche fraata@ent employés ; 2) deir si ces résultats

persistaient pour deux autres maladiksgastroentérite et la varicelle.

Les données cliniques utilisées ont été fourpiasle réseau Sentinelles (Valleron et coll.
1986). L'acces aux proportions hebdomadaires standardisées deshesheffectuées sur
Google a été possible via deux interfac€oogle Trends (Google Inc. 2009) @bogle

Insights for SearcliGoogle Inc. 2009). Les données sont les mémes sur ces deux interfaces,
aux modalités de standardisation pres. Nous avons choisi de éagaiic Google Insights

for Search qui semblait le moins sujet a des erreurs lors de la génération des données.
L’interface de Google Insights for Searchrpet d’obtenir, a partir de mots clés, la
proportion hebdomadaire depu04 des recherches contenant moinsces mots. Il était

possible de spécifier les termasexclure. Il a donc falluétider a priori des requétes a



analyser (69 pour la grippe, pbur la gastroentérite, 20 pour la varicelmne celaa éte

fait dans d’autres travaux (Polgreen et coll. 208ulth et coll. 2009). Pour cela une réunion
d’équipe (« brainstorming ») animée par un épidémiologiste a permis aux membres réunis
d’évoquer les expressions qu'ils rechercheragentas d’atteinte par I'une des trois maladies
étudiées : noms de la maladie en langage médjaatroentéritegastroentérite ou familier
(gastrg, symptébmes (diarrhéejomissemeit traitements §mecty, conséquencesuftét de
travail), organismes liés a la santé ou a la surveillance épidémiologipreir(elles..
Différentes orthographes (correctes et incoagcont été envisagées. L'idée était de recenser
les recherches que feraient spontanémdes personnes disposam’Internet, sans
connaissances médicales particulieres. Les résultats de cette étugté pobliés en aodt
2009 (Pelat et coll. 2009) et la surveillancecentinu des recherch&oogle a été mise en

place sur le site Internet du Réseant®elles (www.sentiwb.fr/?page=google).

Depuis, une équipe espagnole a étudié Idioelaentre les données de Google Insights for
Search et I'incidence de la grippe et de laoale en Espagne (Valdivia et coll.). Un article
décrivant Google Trends et son potentiel plausurveillance épidémiologique a été publié
(Carneiro et coll. 2009). L'outiGoogle Flu Trends étendu a I'Europe a été lancé a I'automne
suivant la publication de ce travail (Eurosurveillance Editorial Note 2009), ajustant lui aussi
son modéle francais sur les données du résaain8iées, mais ne dévoilant toujours pas les

requétes utilisées. La comparaison avenegquétes n’a dongas pu étre faite.

Recherches sur Google pendant la pandémie de grippe A/HIN1 de 2009

En novembre 2009, nous avons de nouveau analysé ces données grace a des modeéles de
régression linéaire multiple ajustés sur la période 2004-mi 2007 et utilisés pour prédire les
incidences sur deux périodes de test:2007 & mi 2008 et mi 2008 a novembre 2009.
L’adéquation des prévisions aux obsemasi a été mesurée par le coefficient de

détermination (R?).

Les proportions hebdomadaires de 67, 34 eeg0étes concernant respectivement la grippe,
la gastroentérite et la varicelle, entre janZ@d4 et novembre 2009, étaient disponibles et ont
étée téléchargées depuis Google InsightsSearch. Les requétes dda corrélation avec

I'incidence était significativeont présentées ci-dessous :



Requéte Corrélation* Décalage p**

grippe -aviaire -vaccin 0.71 0 <0.001
pneumonie 0.67 -4 <0.001
bronchite 0.58 0 <0.001
pneumopathie 0.54 -1 <0.001
toux + tousse + tousser 0.53 0 <0.001
sentinelle + sentinelles + sentiweb 0.51 -4 <0.001
antibiotique + antibiotiques 0.46 0 <0.001
otite 0.44 0 <0.001
pharyngite 0.43 -4 <0.001
sos medecin 0.41 0 <0.001
infection pulmonaire 0.41 -1 <0.001
dolirhume 0.39 -2 <0.001
inhalation + inalation 0.38 -4 <0.001
pediatre 0.38 -4 <0.001
soupe 0.36 -4 <0.001
paracetamol 0.34 0 <0.001
thermométre + thermometre 0.34 -4 <0.001
laryngite 0.34 0 <0.001
influenza + influensa 0.32 1 <0.001
fievre + fievre 0.32 -1 <0.001
rhume + rhumes + rume + rumes 0.32 -1 <0.001
aspirine 0.31 2 <0.001
vitamine ¢ 0.3 -1 <0.001
(arret travail) + (arrét travail) + (congé maladie) + (congés maladie) 0.3 1 <0.001
conjonctivite 0.29 1 <0.001
doliprane 0.29 -1 <0.001
oscillococcinum 0.28 0 <0.001
tremblement +tremblements 0.27 -4 <0.001
fervex 0.25 -1 <0.001
medecin generaliste 0.25 -3 <0.001
crachat + crachats + expectoration + expectorations 0.24 1 <0.001
asthme 0.24 -1 <0.001
(difficulté respiratoire) + (difficulte respiratoire)+ (difficulté respirer) + (difficulte

respirer) 0.24 -2 <0.001
(mal gorge) + (maux gorge) 0.23 1 0.002
(nez bouche) + (nez bouché) + (nez emcombré) + (nez encombre) + (nez coule) +

moucher 0.23 -1 0.001
courbatures 0.21 3 0.004

(douleur muscle) + (douleurs muscle) + (douleur muscles) + (douleurs muscles) +
(douleur musculaire) + (douleurs musculaires) + (douleur musculaires) + (douleur

musculaires) 0.21 4 0.003
vix +vaporub 0.2 -4 0.006
dyspnée + dyspnee + dyspné + dyspnee 0.2 -4 0.007
jus orange 0.16 2 0.026
(sueur froide) + (sueurs froides) + (suées froides) + (suée froide) + (suee froide) +

(suees froides) 0.15 -4 0.04
hopital + hépital + hopitaux + hépitaux 0.15 -1 0.034
sirop -0.32 -4 <0.001

Table 1. Requétes Google et leurs corrélations avéincidence des syndromes grippaux sur la période
d'apprentissage 2004 -mi2007. Le signe — permet d'exclure les requétes comportant les mots-clés
spécifiés. Le signe + signifie « ou ». *Coefficient deearson. **Degré de signification du coefficient de
corrélation.



Requéte Corrélation* Décalage p**
gastro-enterite + gastro-entérite + gastroentérite +

gastroenterite + (gastro enterite) + (gastro entérite) 0.92 0 <0.001
gastro 0.89 0 <0.001
gastroentérite 0.84 0 <0.001
(fruit mer) + (fruits mer) + huitre + huitre 0.71 -2 <0.001
sentinelle + sentinelles + sentiweb 0.49 0 <0.001
pediatre 0.4 0 <0.001
germe + germes 0.35 4 <0.001
rotavirus 0.32 4 <0.001
charbon 0.31 0 <0.001
(pansement gastrique) + (pansements gastriques)

+ smecta 0.3 -1 <0.001
vogalene 0.29 0 <0.001
sos medecin 0.28 4 <0.001
indigestion + indigestions 0.24 -1 <0.001
fievre + fievre 0.22 3 0.002
motilium 0.21 2 0.003
primperan 0.2 -1 0.005
(inflammation estomac) + (inflamation estomac) +

(inflammation intestin) + (inflamation intestin) 0.16 -4 0.032
(arret travail) + (arrét travail) + (congé maladie) +

(congés maladie) 0.16 4 0.032
(crampe estomac) + (crampes estomac) -0.15 -4 0.047

Table 2. Requétes Google et leurs corrélations ew l'incidence des diarrhées aigués sur la période
d'apprentissage (2004 -mi 2007). Le signe + signifie «ou ». *Coefficient de Pearson. **Degré de
signification du coefficient de corrélation.

Requéte Corrélation* Décalage p**
varicelle 0.79 0 <0.001
varicelle + varicele + varicélle + varicele 0.78 1 <0.001
bouton + boutons 0.42 3 <0.001
eruption + éruption 0.28 -4 <0.001
chickenpox + (chicken pox) 0.22 4 0.003
clogue + cloques 0.2 4 0.007
pharmacie + pharmacies 0.16 4 0.032
(herpes virus) + (herpés virus) 0.15 -4 0.035
antiseptique + antiseptiques + antisceptique +

antisceptigues + anticeptique + anticeptiques -0.16 -4 0.025

Table 3. Requétes Google et ues corrélations avec lincidence dela varicelle sur la période
d'apprentissage (2004 -mi 2007). Le signe + signifie « ou ». *Coefficient de Pearson. **Degré de
signification du coefficient de corrélation.

Le coefficient de détermination des modetis prédiction des incidences de syndromes
grippaux sur la premiére période de test était élevé : jusqu’'a 0.84 (meilleur modéle : 35
requétes, 17 aprés le processus de sélediepwisg Toutefois, les mémes requétes
produisaient de trées mauvaiga®dictions sur la période 2008-2009 (R2 < 0.02). Une bonne
adéquation des pics observés et prédits @kilile jusqu’au débudu mois d’avril 2009, les
prévisions s’éloignant enite des observationBigure 46). Durant cette deuxieme période de
test, les codicients de détermination allaient jusqu’a 0.90, pour un modele multivarié ajusté

sur la diarrhée aigué, et 0.7@yv la varicelle, tout comme sla premiére période de test.



La proportion des red@tes conteant le motgrippe mais pas les motaviaire ou vaccin
constituait la variable la plus contributive chodéle de prédiction des syndromes grippaux
(R? partiel = 0.056, soit deux fois celui du second contributeur dans le modéle complet).
Retirer les requétes contenant des motsi@tgrhent liés a la pandémie de A/H1Nibfcine,

porc, HIN1, AH1N1, A, mexicaine, Mexique et pandgari@liorait un peu les prédictions :
R2=0.21 (voirFigure 46. La corrélation de cette regie avec l'incidence des synomes

grippaux était de 0.73 (décalage 0, p<0.001).
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Figure 46. Taux d'incidence hebdomadaire des syndromegippaux en médecine générale fournis par le
réseau Sentinelles (gris). Prédictions de ce taux pé&es meilleurs modéles utilisant les proportions de
certaines requétes sur Google (rouge eftert). Les prédictions en rouge incluent entre autres requétes
celles contenant le mogrippe mais ne contenant pasviaire ou vaccin Les vertes incluent les requétes
contenant le motgrippe mais ne contenant paswiaire, vaccin, porcine, porc, HIN1, AH1IN1, A, mexicaine,
Mexigue ou pandémie.Les traits verticaux pointillés séparent la période d’apprentissage et les deux
périodes de test.

En conclusion, ce travail nécessplus de recherches mais a permis de mettre en évidence
gu’une source de données épidémiologiques contemporaine est continuellement requise pour
valider I'utilisation des données de recherches Internet comme outil de surveillance. Les
recherches en ligne ont permis d’estimeeca@une bonne précision, pour les années 2004 a
2008, I'incidence des syndromes grippaux, de darlkdée aigué et de laricelle. Toutefois,
I'instabilité des requétes dans le temps etddabilité de leurs parts respectives, inféodées,
vraisemblablement, a I'inquiétude de la populatutét qu'a son réddtat de santé, rendent
dangereuse I'estimation de I'incidence des makadi partir de ces seules données. Cooper et
coll. avaient déja noté l'influence des articles d’actualité sur le nombre de recherches Internet



sur Yahoo concernant le cancer (Cooper dit 2005). Les voluras de recherche restent
toutebis un indicateur de santé publique intéressant. lls permettent de suivre en temps réel les
sujets de santé qui inquiétent ou intéressanpopulation, ceux sur lesquels la demande

d’information est grande.

Une des pistes d’amélioration de ce travail lastélection d’'un enser#gbde requétes plus
exhaustif. Certaines requétes nmnsidérées dans l'analyse auraient, en effet, peut-étre pu
montrer une bonne valeur prédictive et étranma@ffectées par le contexte de pandémie. Au

lieu d’étre choisies lors d’'un « brainstorming » d’équipe,réesgiétes a analyser pourraient

étre déterminées grace aux champs lexicaux dsliea étudiées, de leurs manifestations, de
leurs causes et de leurs traitements. Un outil en ligne du Centre National de Ressources
textuelles et Lexicaleslu CNRS (http://www.cnrtl.fr/[proxeral) permet de visualiser des

liens (roxémi¢ entre différents mots, a partir d’'un mot-clé. Ainsi, une partie du champ
lexical de la grippe peut étre appréhendé, comme illustré daiguie 47

Figure 47. Proxémie du mot grippe, obtenue gracelautil en ligne http://www.cnrtl.fr/proxemie/.

L'utilisation d’'un tel outil permettrait sansodte de collecter des requétes pertinentes non
envisagées a priori (coryza, catarrhe), méme si de nombreuses requétes « hors sujet » devront
probablement étre écartées, comme, dans I'exemple ci-dessus, le champ lexical du mot haine.
Il faudra vraisemblablement utiliser plusieuwlgtionnaires et outils similaires de facon

complémentaire, afin d’obtenir les champs dexix les plus complets possibles. Il pourrait



étre intéressant, d’autre part, d’utiliser decbn plus systématique lassociations de mots

clés ou d’exclure certains termes, afiawjmenter la spécificité des requétes.

D’autres auteurs ont eu recours a une sélectipniori des requéted étudier (Polgreen et

coll. 2008; Hulth et coll. 2009). Seuls deux types de requétes didasgrippe ont été
considérés par Polgreen et coll : celles contenant le mot anglaigrjgpe mais pas oiseau,
aviaire ou pandémiqueet celles contenarle mot anglais pougrippe mais pas oiseau
aviaire, pandémique, vaccin, vaccination injection Hulth et coll. se sont intéressés au mot
suédois pougrippe seul ou a lintérieur d'une expgen complexe, ainsi qu’a différents
symptémes prédéfinis et a leurs possibles combinaisons. Comme dans Polgreen et coll.
(2008), les requétes contenant les nvaiscinou aviaire ont aussi été écartées. Il est a noter
que I'équipe de Google Flu Trends, dispdsdiun acces a la base entiere des requétes
Google, a pu, quant a elle, mener une analyse sans a priori de type « data-mining » pour

déterminer les requétes les plus corréi@d$ncidence des syndromes grippaux aux Etats-
Unis (Ginsberg et coll. 2008).

Une autre piste d’amélioration @e travail est la prise en compte de la corrélation entre les
séries temporelles des différentes requétes, pour linstant ignorée dans le modele de
régression linéaire multiple utilisé. Une régression multiple des moindres carrés partiels
permettrait de prédire les incidences a patérrequétes aux séries temporelles corrélées
(Hulth et coll. 2009). Si les recherches In&trservent plutot a la détection des épidémies,
différentes méthodes de surveillance pour sémattiples pourraient étre confrontées, afin
d’évaluer laquelle se montre la plus robusteefaux artefacts vrais#lablement induits par

la surexposition médiatique du sujet : méthoahedtivariées pour tenir explicitement compte

de la matrice de corrélation des sérietJUM et EWMA multivaries par exemple) et
méthodes univariées synthétisant les résuhdisiduels grace a un algorithme de vote ou de

consensus par exemple.

Enfin, pour essayer de prendre en compm#dt d’une exposition médiatique importante sur
le nombre de recherches, I'évolution tempordllenombre d’occurrences dans la presse de la
requéte recherchée pourraiteétitiisée comme covariable. L'outil Google Trends en propose
déja une visualisation graphiqublegws Reference VolumEigure 48B), permettant une
évaluation qualitative de la situationédimatique. Une source de données quantitative reste

donc a trouver.



Figure 48. (A) Nombre de recherchestandardisé contenant le mogrippe (B) News Reference Volume :
nombre d’occurrences du mofgrippedans les actualités Google (G&gle news stories), sans échelle.



5.2. Article 4

“More diseases tracked by using Googéntis”, Emerging Infectious Diseases, 2009.









Appendix Figure. Time series of search queries ot along the incidence of 3 diseases
(influenza-like iliness, gastroenteritis, and chickenpox), 2004—-2008. Black lines show trends
of search fractions containing the French words for influenza (A), gastroenteritis (B), and
chickenpox (C). Red lines showcidence rates for the 3 cosponding diseases (influenza-

like iliness, acute diarrhea, and chickenpoxparEle fractions are scaled between 0 and 100 by
Google Insights for Search's internal procesSgsliicidence rates are expressed in no. cases
for 100,000 inhabitants, as prded by the Sentinel Network);



6. Discussion et perspectives

Face a la disponibilité grandissante de données la surveillance demaladies infectieuses,

les outils facilitant leur analyse par des algorithmes de détection d’épidémie se développent
(Unkel et coll. 2010). Nous averchoisi de proposer un siteémet permettant cette analyse

par des modeles de régression périodiques, edrdire notre code R disponible sur ce site et
comme information supplémentaire de l'articlébfpe en ligne. La nouvedlversion de ce site
(http://websenti.u707.jussieu.fr/periodic/) petmde comparer les modéles de régression
périodique au CUSUM et aux chaines de Markov cachées.

La demande pour ce type d’outils existepetvient, notamment, desecteurs de la veille
sanitaire, de I'enseignement et de la recherche. Plusieurs Cellules Inter-Régionales
d’Epidémiologie utilisent notre site pour l'alyse hebdomadaire de séries temporelles de
surveillance (syndromes grippaux en médecine rgémét visites aux gences). L'université

de Mc Gill (Québec) et cellele Waterloo (Ontario) s’eservent de support pour des
enseignements de biostatistiques et d’épidémieloll a aussi servi a quantifier la sur-
consommation de soins pendant I'épidémie de chikungunya de 2005-2006 a la Réunion
(Soumahoro et coll. 2010).

Récemment, un site Internet permettandéection d’épidémies grace a des modeles de
Markov cachés a été mis en ligne par une égegpagnole (Conesa etllc@009). Il est, en

outre, de plus en plus commun que les asteemdent publics leurs programmes sous forme

de package R, tel le packagerveillance(Hohle 2007), d’'information supplémentaire dans

les revues en ligne (Hafen et coll. 2009y que des instituts de recherche tels que
I'Université de Gothenburg ou le National Institdor Health mettent en libre téléchargement
des logiciels de détection d'épidémies ttgh/www.statisticgyu.se/surveillance/,
http://origem.info/ASETS/). Cecva dans le sens d'une plgsande reproductibilité de la
recherche : plus les données et les méthodes seront partagées, mieux les résultats seront
validés (Donoho 2010).

Il n'existe vraisemblablement pas de méthode statistigue de détection d’épidémie qui soit
idéale dans tous les cas. C'est pourquoiagestauteurs recommandent d’utiliser plusieurs
méthodes sur un méme flux de données gStdmi et coll. 2004; Grigg et coll. 2009).
L'exemple de la pandémie de grippe A/H1NM& 2009 en France a montré que plusieurs
méthodes de détection aux propriétés diffiées pouvaient Etrautilisées de facgon

complémentaire par un systéme de surveillance temps réel (ctsagpjtre



Nous avons analysé une base de données de ventes pharmaceutiques (IMS-Health) afin de
construire un indicateur pour la détection des épidémies de gaétigerCet indicateur a

permis de détecter les épidémies de gastroentérite signalées par le Réseau Sentinelles avec
une bonne sensibilité, spécificité et rapid@@s données sont donc un élément d’information
complémentaire aux données cliniques qu’il senddiressant de prendre en compte lors de la
synthese d’'une alerte épidémique. Grace maase de données collectées par IMS-Health

(13 000 pharmacies), les estimations au niveeal lsont précises, eoh peut imaginer, pour

la suite, utiliser cet indicateur pour émettre des alertes au niveau régional ou départemental.

Les données des requétes sumiateur de recherche en ligne Google se sont avérées plus
problématiques. Elles sont étonnamment corrélées, durant certairmepéaux incidences

de certaines maladies. Toutefdesnombre de recherches effess au sujet de la grippe, en
particulier, montre, par moments, trop de djences avec l'incidence de la maladie pour
permettre de fonder un systéme de surveillaweces seules données. La médiatisation, en
particulier, peut faire changer drastiquemenfrémuence de certaines requétes ou en faire
apparaitre de nouvelles. Ces données regtariefois un indicater de santé publique
intéressant, permettant de suivre les sugets lesquels la demande d’information de la
population est grande. Elles pourrdiétre mises a profit lors d& rédaction des messages de

santé publique.

La tendance actuelle est au recueil de donnégdudeen plus temps réel. La participation
active de la population, sur le principe du «gtisentinelle », est recherchée : des projets de
recherche Hollandais (http://www.degrotegriepngettr), Italien (http/www.influweb.it/) et
Portugais (http://www.gripenet.pt/) estiment lesidences de la grippe grace a des auto-
questionnaires de santé remplis en ligpar des volontaires. L’application iPhone

« Outbreaks near me (http://healthmap.org/outbreaksnearme/) du projet Health-Map
(Brownstein et coll. 2007; Freifeld et coR008), permet a tout uchacun de déclarer et
pointer en temps réel sur une carte des camaladies infectieuses, grace a son téléphone
portable. Ces cas s’'ajoutent a une bake données regroupant différentes sources
d’'information, grace a laquelle les cartes épidémmsyde Health Map sont construites. Il est
cependant difficile de déterminer la véracité des informations fournies par les volontaires. Les
données cliniques restent donc toujours f@remce, tant que les données syndromiques

poseront des problemes aussi évidents delatiin des alertes. Il semble quand méme



intéressant de dtire a profit toute I'informatio disponible pour la déction des épidémies,

en tenant compte des limites de chaque cgoule données, et cela est recommandé par
plusieurs auteurs (Sebastiani et coll. 2004; gsagcoll. 2009). Une réflexion sur la meilleure
facon d’intégrer les données cliniques, les eente médicaments et les volumes de recherche
sur Internet dans un méme syse d'alerte est donc en courssain du Réseau Sentinelles
(Figure 49.

Figure 49. Exemple de surveillance possible pour la gasentérite intégrant toutes les données disponibles
au Réseau Sentinelles : incidence des diarrhées aigy ventes de médicaments (IMS) et recherches sur
Internet (Google). Ce schéma se base sur le ti@lyde Burkom et coll. (Burkom et coll. 2005).

Ainsi, malgré la multiplication des algorittes statistiques et slesources de données
disponibles pour la détection des épidémaes travaux de recherche restent a mener pour
démontrer que ces nouvelles pradq ont une valeur ajoutée mmes de santé publique et

compléetent efficacement les systémes déja en place.
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