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Résumé 

La menace du bioterrorisme, l’émergence de nouveaux pathogènes et la crainte d’une 

pandémie grippale ont favorisé, ces dix dernières années, la recherche de nouveaux outils et 

de nouvelles données pour la surveillance des maladies infectieuses. Dans cette thèse, ce 

problème est abordé d'une part avec des modèles statistiques pour la détection des épidémies à 

partir de données temporelles de surveillance (modèles de régression périodique), puis par 

l'évaluation de deux sources de données non cliniques (ventes de médicaments et recherches 

sur Internet) potentiellement intéressantes pour la surveillance des maladies infectieuses. 

Les modèles de régression périodique permettent la détection et la quantification des 

épidémies à partir de séries temporelles de surveillance, pour des maladies telles que la grippe 

ou la gastroentérite, où l'enjeu est d'extraire un signal en présence d'un niveau de base 

périodique. Nous avons déterminé les paramètres clés de ces modèles en effectuant une revue 

de la littérature. Une interface Internet autorisant la modification de ces paramètres clés a été 

construite pour permettre l'analyse de données temporelles et la comparaison de modèles. 

Ainsi, ce site Internet permet de tester rapidement des hypothèses d’analyse, de comparer des 

modèles et d’en choisir un, pour mettre en place une surveillance ou évaluer l’impact des 

épidémies. 

Nous avons ensuite construit et évalué un indicateur basé sur les ventes de médicaments pour 

la détection des épidémies de gastroentérite. Pour déterminer les classes thérapeutiques les 

plus informatives pour cette surveillance, une large base de ventes pharmaceutiques a été 

analysée par classification hiérarchique. L’indicateur obtenu a permis de détecter avec de très 

bonnes sensibilité, spécificité et rapidité, les épidémies de gastroentérite déclarées par le 

Réseau Sentinelles sur la base de la surveillance des diarrhées aiguës en médecine générale.  

Enfin, le nombre de requêtes 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 a été mise en évidence entre certaines requêtes et 

l’incidence des syndromes grippaux, des diarrhées aiguës et de la varicelle entre 2004 et 2008. 

Des modèles de régression multiple construits sur ces requêtes ont permis d’estimer, avec une 

bonne précision, les incidences de ces trois maladies sur cette période. Toutefois, ces mêmes 

modèles ont donné des prédictions erronées pour les syndromes grippaux durant la pandémie 

de grippe A/H1N1 de 2009.  



New tools and data for infectious disease surveillance  

Thesis summary 
 
Concerns about bioterrorism, emerging pathogens and pandemic influenza resulted, this last 

ten years, in a surge of development 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 on particular statistical methods used for outbreak 

detection from temporal surveillance data: the periodic regression models. We then evaluated 

two non clinical data sources potentially useful for the surveillance of infectious diseases in 

France (medication sales and web searches). 

 

Periodic regression models allow detecting and quantifying epidemics from temporal 

surveillance data, for diseases such as influenza or gastroenteritis, taking into account their 

seasonal pattern. We determined the key parameters of such models by reviewing the 

literature. A web site was developed for the users to create periodic regression models that fit 

their data by tuning these key parameters. Tools for model hierarchy and comparison were 

proposed. Thus, this website allows rapid hypothesis testing and model comparisons for 

implementation of a prospective surveillance, as well as retrospective assessment of epidemic 

burden. 

 

We then constructed and evaluated an indicator based on medication sales for the detection of 

gastroenteritis outbreaks. To select the most relevant therapeutic classes for this surveillance, 

a large database of drug sales was analysed by data mining. The constructed indicator allowed 

detecting with good sensitivity, specificity and timeliness the gastroenteritis epidemics 

signalled by the Sentinelles network, a surveillance system relying on sentinel general 

practitioners that based its alerts on acute diarrhoea incidence analysis. 

 

Finally, the number of queries searched online in the Google search engine, concerning three 

infectious diseases, was compared to clinical surveillance data from the Sentinelles network. 

High correlations were obtained between some queries and the incidence of influenza-like 

illness, acute diarrhoea and chickenpox, between 2004 and 2008. Multiple regression models 

based on these queries allowed accurate prediction of the incidences of these three diseases 

during this period. However, they gave erroneous prediction of influenza-like illness 

incidences during the 2009 A/H1N1 influenza pandemic. 
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1. Introduction : la surveillan ce des maladies infectieuses 

Dans ce chapitre, nous aborderons deux approches de la surveillance des maladies 

infectieuses : la surveillance syndromique, basée sur des données non spécifiques, et la 

surveillance traditionnelle, qui s’appuie sur des diagnostics. Les avantages et limites de 

chacune de ces approches seront discutés en fin de chapitre. 

 

La surveillance épidémiologique est le processus continu de collecte, analyse et dissémination 

de données sanitaires à des fins de santé publique (Langmuir 1963). La surveillance des 

maladies infectieuses a plusieurs fonctions, toutes axées sur le même but : informer la prise de 

décision pour le contrôle et la prévention de ces maladies. La surveillance permet de décrire 

les maladies infectieuses en produisant des informations sur leur dynamique et leurs 

tendances, en termes de temps, de lieu et de personnes atteintes ; d’alerter, c’est-à-dire de 

détecter précocement les phénomènes épidémiques ou l'émergence de nouveaux problèmes de 

santé ; d’évaluer l’efficacité d'une mesure de contrôle ou d'une action préventive ; d’élaborer 

et de tester des hypothèses de recherche 

 

Dans cette thèse, nous nous intéresserons particulièrement à la détection précoce des 

épidémies, un enjeu crucial de la surveillance car elle permet d’initier des interventions de 

contrôle afin d’en réduire l’impact humain et économique.  

 

Le problème de la détection précoce des épidémies est devenu encore plus aigu après la 

découverte d’envois criminels d’anthrax en septembre et octobre 2001 aux Etats-Unis. Ce 

domaine de recherche, parfois qualifié de « biosurveillance » (Burkom 2003; Cooper et coll. 

2004; Sebastiani et coll. 2004; Gallego et coll. 2009), a connu une telle activité qu’une société 

scientifique, l’International Society for Disease Surveillance, s’est fondée et organise depuis 

2005 une conférence annuelle sur ce thème. Kaufmann et coll. notent que le facteur 

déterminant quant au nombre de vies sauvées et de personnes infectées à la suite d’une 

attaque bioterroriste est le délai de mise en place d’un programme de prophylaxie (Kaufmann 

et coll. 1997). Or ce délai dépend directement du temps nécessaire à la détection de 

l’épidémie. D’autres mesures dépendent elles aussi d’une détection précoce des épidémies : 

communication sur le risque, fermeture des écoles, des entreprises, des aéroports, 

identification et retrait d’aliments pour les infections alimentaires (salmonelle, 

campylobacters), changement dans des procédures de traitement de l’eau (contamination par 



cryptosporidium), vaccination des individus à risque ou mise en quarantaine des infectés 

probables (Farrington et coll. 1996). Pour résumer, la détection précoce d’une épidémie 

permet aux autorités d’allouer rapidement des ressources à son contrôle, de façon à en limiter 

la morbidité, la mortalité et l’impact économique. 

 

Wagner et coll. ont discuté quatre manières possibles d’améliorer ce facteur essentiel qu’est le 

délai de détection des épidémies. L’axe d’amélioration qui s’est imposé est l’utilisation de 

nouvelles sources de données (Wagner et coll. 2001). En effet, les premiers signes d’une 

épidémie (naturelle ou provoquée) pourraient venir, avant l’isolation en laboratoire de l’agent 

infectieux, de groupes de personnes atteintes exhibant des symptômes communs ou modifiant 

leur comportement habituel (Mandl et coll. 2004). La plupart des agents biologiques de 

catégorie A définis par le Centre de Contrôle des Maladies (Center for Disease Control and 

Prevention, CDC, Atlanta, Etats-Unis), nommément la variole, l’anthrax, la peste, la 

tularémie, le botulisme et les fièvres hémorragiques, se manifestent d’abord par des 

symptômes non spécifiques (Franz et coll. 1997). Les pathogènes classés en catégorie A sont 

ceux qui « menacent la sécurité nationale et nécessitent une préparation et une action de santé 

publique » : très transmissibles, associés à une mortalité élevée ou pouvant créer un 

mouvement de panique dans la population. Ainsi, la plupart des patients présentant une 

maladie rare seraient mal diagnostiqués et renvoyés chez eux lors de leur première visite aux 

urgences (Franz et coll. 1997; CDC 2001). Pour l’anthrax, par exemple, les symptômes 

dépendent de la voie de contamination (par inhalation, par ingestion, par contact avec la peau) 

et les prodromes (troubles rapportés avant les premiers symptômes) peuvent être semblables à 

ceux de la grippe, de la gastroentérite ou de type « piqûre d’insecte » (Swartz 2001). 

L'exemple du SRAS (Syndrome Respiratoire Aigu Sévère) montre également qu'il a été 

difficile dans un premier temps de reconnaître cette maladie associée à une fièvre et un 

syndrome respiratoire, avec parfois mal de tête, raideur musculaire, perte d’appétit, malaise, 

confusion, éruption cutanée et diarrhée (Ho 2003). 

 

L'idée développée dans la surveillance syndromique est qu'avant d’être diagnostiquée, une 

personne atteinte pourrait acheter des mouchoirs en papier et des médicaments sans 

ordonnance, se renseigner sur ses symptômes sur Internet, manquer une journée de travail, 

appeler les secours, se rendre aux urgences ou chez un médecin généraliste, être hospitalisée, 

voire même mourir. Dans ce cas, la surveillance des visites aux urgences, des ventes de 

médicaments, de l’absentéisme scolaire ou au travail, et d’autres bases de données pourrait 



alerter sur un nombre anormalement élevé d’un type de comportement, avant que l’agent 

infectieux ne soit identifié.  

 

1.1. La surveillance syndromique 

La surveillance syndromique (syndromic surveillance) est la surveillance de ces indicateurs 

non spécifiques, discernables au niveau de la population avant que les diagnostics confirmés 

soient faits (Mandl et coll. 2004). Elle ne repose donc pas sur le diagnostic au niveau d’un 

individu mais sur la détection de motifs aberrants dans des données populationnelles (Lewis 

et coll. 2002).  

 

La surveillance syndromique permet de détecter des épidémies grâce aux premiers symptômes 

de l’infection et à ses effets sur le comportement des personnes infectées. Elle permet, d’autre 

part, d’avoir en temps réel des chiffres et localisations concernant l’épidémie, de suivre 

l’efficacité des mesures de contrôle et de caractériser les populations atteintes (Bradley et coll. 

2005; Rolka et coll. 2007). Elle est aussi utile pour suivre la tendance de certaines maladies 

sur le long terme (Rolfhamre et coll. 2006) et pour évaluer les besoins en santé publique 

(Mandl et coll. 2004). La surveillance syndromique est parfois désignée par les termes : 

systèmes d’alerte précoce (early warning systems), surveillance des indicateurs de santé 

(health indicator surveillance) ou surveillance prodromale (prodromal surveillance) (Henning 

2004; Sebastiani et coll. 2004; Chretien et coll. 2008). 

 

Si la menace bioterroriste a fait de la surveillance syndromique un domaine de recherche actif, 

l’intérêt pour ce type de systèmes a été renouvelé par la menace des maladies émergentes, 

telles que le SRAS apparu en Asie en 2003, et celle de la pandémie grippale : la crainte d’une 

pandémie de A/H5N1 en 2005 et la réalisation de la pandémie de A/H1N1 en 2009. Ainsi, la 

surveillance syndromique peut être mise en place pour détecter des épidémies d’origine 

malveillante (anthrax), des épidémies de pathogènes endémiques (grippe saisonnière) et des 

épidémies de pathogènes émergents (SRAS, pandémie grippale). 

 

Les systèmes de surveillance syndromique se caractérisent par un degré d’automatisation 

élevé et par une acquisition et un traitement des données proches du temps réel (Mandl et coll. 

2004). Les données utilisées sont, le plus souvent, collectées en routine pour d’autres buts 

(gestion administrative, marketing, …). Il existe toutefois quelques systèmes de surveillance 



syndromique reposant sur une entrée manuelle des données dans un logiciel dédié (Zelicoff et 

coll. 2001). Les analyses statistiques 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 à l’évolution 

de la maladie, peuvent laisser une empreinte plus ou moins précoce dans de multiples bases 

de données : achats en magasin (mouchoirs en papier, jus d’orange, soupe) (Fienberg et coll. 

2005), achats de médicaments en vente libre (Magruder et coll. 2004), absentéisme scolaire 

ou professionnel (Besculides et coll. 2005), recherche d’information de santé sur Internet 

(Ginsberg et coll. 2008), appel téléphoniques à une ‘nurse hotline’ où des infirmières 

prodiguent des conseils (Rodman et coll. 1998), appels aux centres de secours (Mostashari et 

coll. 2003), motifs de consultation aux urgences (Begier et coll. 2003), hospitalisations 

(Simonsen et coll. 2000), mortalité (Viboud 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 utile à la surveillance syndromique, sa couverture 

géographique, démographique et temporelle doit être suffisante pour permettre la détection 

d’anomalies. Mandl et coll. notent aussi que les bases de données les plus intéressantes sont 

celles qui sont électroniques, permettent un regroupement robuste par syndromes et sont 

disponibles quasiment en temps réel (Mandl et coll. 2004). 

 

Mettre en place un recueil de données est coûteux. D’autre part, des enquêtes ont montré que 

les personnels soignants étaient réticents à l’idée de tâches administratives supplémentaires 

(Committe on Quality of Health Care in America Institute of Medicine 2001). Ainsi, bien que 

les données syndromiques puissent être imparfaites, elles assurent la présence de données de 

surveillance de base tout en évitant les coûts liés à l’introduction de nouveaux logiciels sur 

des infrastructures existantes. 

 

Le rapport 2004 du programme BioALIRT (Biological Advanced Leading Indicator 

Recognition Technology) de la Defense Advanced Research Projects Agency, présente, après 

analyse de cent sources de données classées en vingt « types » différents, celles qui se sont 

avérées le plus efficaces pour la détection précoce des épidémies (Wagner et coll. 2004). Les 

ventes de médicaments y apparaissent comme le type de données le plus prometteur. Ce 

résultat a été étayé par une enquête en population révélant qu’aux Etats-Unis, de nombreux 

patients avaient recours à l’automédication avant ou au lieu de consulter un médecin (Labrie 



2001). D’autre part, les appels téléphoniques pour des conseils médicaux ou des prises de 

rendez-vous étaient aussi corrélés avec l’incidence des syndromes respiratoires, parfois même 

avec quelques jours d’avance (Wagner et coll. 2004). Le rapport BioALIRT note enfin que les 

données des motifs de recours aux urgences ont permis de détecter des épidémies de 

syndromes respiratoires et gastro-intestinaux chez l’adulte et l’enfant. 
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Figure 1. Temporalité des différentes sources de données pour la surveillance syndromique proposée par 

(Mandl et coll. 2004) (Note : ce schéma 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 dite « traditionnelle » par certains auteurs (Buehler et coll. 

2003; Burkom 2003; Buckeridge et coll. 2005; Chretien et coll. 2008) regroupe : 

�x Les maladies à déclaration obligatoire notifiées par les médecins et les laboratoires  

�x Les réseaux de médecins surveillant, de façon volontaire, un certain nombre de 

pathologies, comme, par exemple, le Réseau Sentinelles français (Valleron et coll. 



1986). Cette surveillance clinique s’accompagne parfois de prélèvements, comme dans 

le cas du réseau des Groupes Régionaux d’Observation de la Grippe (GROG) 

(Hannoun et coll. 1989). 

�x Les personnels soignants ou administratifs qui repèrent et notifient de leur propre 

initiative des agrégats de cas ou des présentations cliniques qui leur paraissent 

anormaux par rapport à leur pratique habituelle. 

 

Wagner et coll. notent que cette surveillance repose généralement sur un recueil de données 

manuel et des analyses en différé (Wagner et coll. 2003). C’est notamment le cas du réseau de 

médecins généralistes du CDC qui, fonctionnant grâce à des formulaires papier, publie ses 

données avec un délai de 15 jours (Ginsberg et coll. 2008). Ce n’est toutefois pas le cas du 

réseau Sentinelles français qui a très tôt opté pour un recueil informatisé (Minitel puis 

Internet) et des analyses quotidiennes et hebdomadaires automatisées. 

 

Le système de notification obligatoire compte sur les médecins pour reconnaître et rapporter 

les cas suspectés d’appartenir à une liste de maladies sous surveillance. Toutefois, il est 

improbable que, sans une alerte ou un évènement à même de mettre sa suspicion en éveil, un 

médecin identifie spontanément comme tels les premiers symptômes d’une attaque 

bioterroriste (Freed et coll. 2005). Tsui et coll. notent que ce système est notamment limité 

par l’isolement de chaque médecin face à ses patients, aveugle aux cas que peuvent voir ses 

collègues dans le même temps, dans un hôpital ou un cabinet voisin (Tsui et coll. 2003). Cette 

connaissance pourrait l’amener à considérer une maladie atypique plus probable qu’il ne 

l’aurait fait dans un premier temps. La notification obligatoire par les laboratoires est aussi 

mal armée pour la détection précoce : il existe des délais avant que le test soit prescrit, le 

spécimen collecté, transporté, analysé et que le résultat soit finalement connu (Tsui et coll. 

2003).  

 

La surveillance basée sur des réseaux de médecins fournit des données diagnostiques sur des 

syndromes. Ces données cliniques sont pertinentes pour le suivi de différentes pathologies au 

niveau populationnel. Les syndromes grippaux et les diarrhées aiguës, par exemple, servent 

respectivement à surveiller la grippe et la gastroentérite en France (Garnerin et coll. 1992). 

Ces systèmes fonctionnent sur la base du volontariat d’un échantillon de médecins libéraux 

(souvent généralistes) : la participation de chaque médecin est donc irrégulière et le nombre 

de médecin participant variable chaque semaine. Enfin, les délais de notifications des 



systèmes de surveillance basés sur une déclaration volontaire peuvent être assez longs 

(Farrington et coll. 1996).  

 

1.3. Résumé et discussion 

La surveillance syndromique possède plusieurs avantages. Les données sont disponibles 

quasiment en temps réel et sont souvent recueillies dans un autre but, ce qui réduit le coût 

économique et en temps de travail pour leur recueil et limite l’irrégularité des envois et la 

sous-notification. Ces systèmes sont plus facilement acceptés par les fournisseurs de données 

(hôpitaux, pharmacies, administrations, …) dans la mesure où il ne demandent pas de travail 

supplémentaire et ils peuvent être rapidement mis en place car ils partent de l’existant. Enfin 

les sources de données sont abondantes et les bases de données souvent très larges, ce qui 

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

 

La surveillance syndromique a cependant des limites, concernant surtout la validation des 

signaux émis. D’une part, elle ne permet pas de mettre en cause un agent pathogène précis. 

D’autre part, vu la nature non spécifique des données, des artefacts (« fausses épidémies ») 

peuvent être présents. Si l’on considère par exemple des données de ventes de médicaments, il 

faudra compter avec les phénomènes commerciaux ou médiatiques susceptibles de faire 

augmenter les achats en dehors des périodes épidémiques (constitution de stocks de 

médicaments par les particuliers, baisse des prix chez certains distributeurs, 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 

première permettrait une alerte anticipée par la mise à profit de bases de données déjà 

existantes, une caractérisation précoce des populations atteintes (âge, sexe, localisation 

géographique) et une évaluation temps réel de l’impact de l’épidémie sur le système de santé 

et l’économie (passages aux urgences, hospitalisations, absentéisme, achats de 

médicaments…) tandis que la seconde permettrait de disposer de données cliniques et 

biologiques pour la validation des alertes et la recherche de l’agent pathogène impliqué. 

 

En conclusion, l’implantation des systèmes d’informations dans la gestion de nombreux 

services et entreprises a rendu accessibles de nouvelles données informatisées pour la 



surveillance épidémiologique. La surveillance des maladies infectieuses semble, en 

particulier, pouvoir tirer bénéfice de ces données non traditionnelles, en complément des 

données cliniques et biologiques. Internet permet, d’autre part, de partager ces données en 

temps réel entre les fournisseurs et les épidémiologistes, contribuant ainsi à leur attractivité. 

De plus, les calculateurs numériques permettent désormais de fouiller exhaustivement ces 

bases de données, toujours plus riches, à la recherche du meilleur indicateur épidémiologique, 

sans a priori.  

 

La suite de ce manuscrit se compose d’un état de l’art des algorithmes statistiques utilisés 

pour la détection des épidémies, puis de la présentation des productions scientifiques liées à 

cette thèse. La première aborde un type de méthodes de détection, les modèles de régression 

périodique. Les deux suivantes analysent la performance d’indicateurs 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 intéresserons à la mise en place d’une méthode statistique pour la 

détection des épidémies. Le rôle de ces méthodes dans le processus de surveillance (partie 

2.1) et les objectifs possibles de leur utilisation (partie 2.2) seront présentés. Dans la partie 

2.3, nous présenterons plusieurs de ces méthodes, en fonction du type de données auxquelles 

elles s’appliquent. Enfin dans la partie 2.4, nous détaillerons les mesures utiles à l’évaluation 

de ces méthodes. 

 

2.1. Place dans le processus de surveillance 

Selon les Centres de Contrôle des Maladies (CDC) américains, le recueil des données et leur 

analyse par un algorithme statistique de détection d’épidémies sont les deux premières étapes 

du processus de surveillance automatisé d’une maladie (Figure 2). Vient ensuite 

l’interprétation épidémiologique par des experts du domaine, et éventuellement, 

l’investigation épidémiologique sur le terrain. La méthode statistique de détection a donc pour 

fonction d’isoler les signaux suspects à investiguer, de façon réactive (donner l’alerte assez tôt 

pour permettre les mesures de contrôle), sensible (ne pas passer à côté de signaux) et 

spécifique (ne pas désigner à tort comme signal ce qui n’est que du bruit). Ces trois qualités 

sont importantes : un signal manqué ou une alerte tardive ne permettent pas la mise en place 

de mesures, et de trop nombreuses fausses alertes peuvent faire manquer un signal d’une 

réelle importance épidémiologique. La pertinence des données et leur analyse par un 

algorithme statistique approprié sont donc nécessaires. 

 



 
Figure 2. La surveillance épidémiologique selon les CDC (Centers for Disease Control and Prevention), 

d’après (Buehler et coll. 2004). 

 

 

 

2.2. Quelles sont les épidémies à détecter ? 

On définit généralement une épidémie comme « un excès de cas significatif par rapport à ce 

qui était attendu dans une période et une population données » (Benenson 1995). La détection 

de ces anomalies par des méthodes statistiques repose sur l’analyse en temps réel de données 

de surveillance recueillies prospectivement. Pour beaucoup de ces méthodes, les données 

passées sont modélisées afin de construire des valeurs attendues et déterminer ce qui constitue 

un changement significatif (i.e. une anomalie) par rapport à ces valeurs. 

 

Les notions d’épidémie et de valeurs attendues recouvrent en fait une myriade de réalités 

différentes. Le type de dynamique de la maladie (maladie transmissible ou non transmissible), 

les conditions environnementales (zone d’endémie ou maladie émergente), les échelles 

considérées (intensité de l’événement, de l’espace touché, de la durée) peuvent varier. Par 

ailleurs, l’utilisation de méthodes mathématiques ou statistiques pour la détection d’épidémies 

exige des définitions précises de ce qui doit être détecté. Il faut donc veiller à l’adéquation 

entre la question posée et la méthode proposée.  



 

Ainsi, avant de mettre en place une méthode de détection sur des données de syndromes 

grippaux, l’on doit se demander notamment : le but est-il de détecter les épidémies de grippe 

saisonnière ou bien de détecter une maladie émergente, éventuellement d’origine 

malveillante ? Dans le premier cas, pour éviter la surévaluation des seuils de détection et donc 

la perte de sensibilité, on pourra modéliser explicitement les épidémies passées, en les 

pondérant pour minimiser leur effet (Farrington et coll. 1996), en les remplaçant par des 

valeurs non épidémiques (Choi et coll. 1981), en les excluant (Costagliola et coll. 1991) ou en 

intégrant dans le modèle un ajustement sur l’activité des virus grippaux, via par exemple, le 

nombre d’isolats de grippe (Mostashari et coll. 2003). Si l’on cherche à détecter uniquement 

les maladies émergentes ou les attaques bioterroristes, cet ajustement ne sera pas nécessaire. 

L’activité grippale saisonnière, si elle existe, constituera le niveau de base attendu au-delà 

duquel les épidémies de pathogènes émergents ou liées au bioterrorisme seront identifiés 

(Wang et coll. 2005). Une même série de données peut être analysée de plusieurs façons pour 

émettre des alertes spécifiques à chacun de ces risques. Ainsi, Mostashari et coll. ont analysé 

les syndromes grippaux des urgences de New-York pour surveiller la grippe saisonnière et les 

attaques bioterroristes, grâce à deux méthodes statistiques, la première incluant (l’autre non) 

un ajustement sur les épidémies saisonnières passées (Mostashari et coll. 2003). 

 

Enfin, la nature même des données oriente aussi la façon dont on peut les modéliser. Par 

exemple, les syndromes grippaux contiennent des cas dus à diverses affections respiratoires 

mélangées à de vrais cas de grippe. Une approche comme celle décrite par Serfling paraît 

donc raisonnable dans un tel contexte : modéliser le niveau de base supposé dû à l’activité des 

autres pathogènes pour estimer le nombre de cas dus à la grippe elle-même (Serfling 1963) 

(voir aussi chapitre 2.3.1.3.3).  

 

En résumé, le type d’épidémies à détecter, les connaissances à leur sujet et la nature des 

données orientent le choix de la méthode, des données historiques à utiliser ou exclure, des 

covariables à prendre en compte et des prétraitements éventuels à appliquer aux données. Il y 

a bien sûr d’autres critères à prendre en compte, notamment la disponibilité des données 

historiques, le bruit de la série d’observation, le pas de temps des données, leur niveau 

d’agrégation spatiale et la zone géographique couverte, par exemple. Les méthodes exposées 

dans le chapitre suivant peuvent s’appliquer aux données issues de la surveillance 

épidémiologique dite « traditionnelle » ou de la surveillance syndromique. 



 

2.3. Quelles méthodes pour quelles données ? 

Dans cette partie, différentes méthodes de détection 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 être 

réalisées par différentes méthodes d’analyse de série temporelle. 

2.3.1.1. Contrôle statistique des procédés 

Les méthodes de contrôle statistique des procédés, ou « cartes de contrôle » (control charts), 

proviennent du champ industriel et sont particulièrement adaptées à la surveillance de 

données qui ont peu de recul dans le temps. Elles sont donc souvent employées au début de la 

mise en place d’une surveillance, ou pour une surveillance temporaire d’un évènement 

particulier. Elles ont été conçues pour émettre une alerte quand un procédé de fabrication sort 

des limites de contrôle et s’adaptent aisément à la détection des épidémies. 

2.3.1.1.1. Shewhart control chart  

La méthode de Shewhart est l’une des plus simple pour la surveillance d’une incidence ou 

d’un taux d’incidence. Notons tx  le taux d’incidence au temps t. Le taux d’incidence moyen 

attendu est calculé sur une période historique qui ne contient pas d’épidémie. Il est assorti 

d’une « limite de contrôle » supérieure (UCL, upper control limit) placée, par exemple, trois 

écarts-types au-dessus : 

3 xUCL x s� ��  

où x est la moyenne des taux d’incidence historiques et xs leur écart-type. 

 Toutes les observations supérieures à cette limite seront considérées comme potentiellement 

épidémiques. Cette méthode a notamment été utilisée pour surveiller les évènements 

indésirables survenant à l’hôpital (Morton et coll. 2001; Morton et coll. 2009) ou l’incidence 

des hépatites A en population aux Etats-Unis (Williamson et coll. 1999).  



 
Figure 3. Carte de contrôle de Shewhart pour le nombre hebdomadaire de cas rapportés d’hépatites A, 
Etats-Unis, 1989. (-o-) observations ; (…) moyenne attendue ; (---) limites de contrôle des observations. 
Source : (Williamson et coll. 1999). 
 

2.3.1.1.2. Attribute U chart 

Cette méthode ressemble beaucoup à celle de Shewhart. La seule différence est qu’elle sert à 

suivre un nombre d’évènements par « unité de production » et non pas un taux d’incidence. 

Ce nombre d’évènements par site surveillé, x, est supposé suivre une loi de Poisson. Si n sites 

(par exemple des hôpitaux ou des médecins) sont surveillés, on s’intéresse à la moyenne du 

nombre de cas par site : u = x /n. La limite de contrôle supérieure pour u s’écrit alors : 

3
u

UCL u
n

�  � �  

où u  est la moyenne de u sur des données historiques. Cette limite correspond à un intervalle 

de confiance à 99,7 % (Hanslik et coll. 2001; Montgomery 2009). L’attribute U chart a 

été appliqué au suivi du nombre de cas de divers syndromes par médecin généraliste, pendant 

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

 
Figure 4. Carte de contrôle de type « Attribute U chart » pour le nombre moyen de patients adressés à 
l’hôpital par un médecin généraliste, dans les villes participant à la coupe du monde de football de 1998. 
a : moyenne des résultats collectés durant la période utilisée comme référence. b : limite de contrôle 
supérieure, placée 3 écarts-type au-dessus de la moyenne. Source : (Hanslik et coll. 2001). 
 
 
 
 
 



2.3.1.1.3. Exponentially Weighted Moving Average (EWMA) 

Contrairement aux méthodes précédentes, ce ne sont plus les observations brutes qui sont 

comparées à une limite de contrôle, mais un « lissage » de ces observations. Ce lissage est une 

moyenne mobile pondérée (EWMA) calculée, à chaque pas de temps, grâce à l’observation 

courante et aux observations précédentes. Si on nomme ty  l’observation au temps t et ˆty  la 

valeur lissée par EWMA au temps t, on a : 

1ˆ ˆ(1 )t t ty y y�O �O ��� � � � �  

où �� est un paramètre de lissage et 1ˆty �� la valeur lissée par EWMA au temps t-1. Un poids plus 

important est ainsi donné aux observations les plus récentes, grâce au paramètre ��. La 

moyenne attendue0ŷ  étant estimée sur des données historiques, la limite supérieure de 

contrôle, UCL, est donnée par : 

� � � �
� � � �2

0ˆ 1 1
2

t
UCL y k

�O
� V � O

�O
�ª �º�  � � � � � ��¬ �¼��

 

où k est un nombre positif contrôlant la hauteur de la limite supérieure de contrôle. Ce lissage 

permet d’enlever une partie du bruit de la série pour se concentrer sur ses mouvements « plus 

profonds », afin de diminuer le nombre de faux positifs. Le degré de lissage peut être ajusté 

en faisant varier le paramètre �� entre 0 et 1.  

Cette méthode a été appliquée pour suivre les évènements indésirables à l’hôpital (Morton et 

coll. 2001), les hépatites A (Williamson et coll. 1999), et pour détecter des épidémies 

de syndromes respiratoires et gastro-intestinaux pédiatriques grâce aux motifs de recours aux 

urgences (Ivanov et coll. 2003). 

 
Figure 5. Carte de contrôle EWMA pour le nombre hebdomadaire de cas rapportés d’hépatites A, Etats-
Unis, 1989. (-o-) EWMA ; (…) moyenne attendue ; (- - -) limites de contrôle de l’EWMA. Source : 
(Williamson et coll. 1999). 
 
 



2.3.1.1.4. Cumulative Sums (CUSUM) 

Ici, les différences entre les observations et leurs valeurs attendues sont calculées à chaque 

temps. Le CUSUM est la somme cumulée des ces différences sur les temps précédents (voir 

Figure 6). Le CUSUM au temps t « cumule » donc le CUSUM au temps t-1 et la différence 

entre la valeur observée et la valeur attendue au temps t (Lucas 1985) :  
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observations les plus récentes. k est un paramètre indiquant la différence minimale qui doit 

être excédée pour qu’une observation compte dans le calcul. Une alerte est émise quand le 

CUSUM dépasse sa limite supérieure de contrôle, constante : UCL �O� , avec par exemple 

3�O� . 

Cette méthode a l’avantage sur les précédentes d’émettre une alerte quand de petites 

déviations positives se succèdent, et non plus seulement quand une observation est largement 

supérieure à sa valeur attendue. Ainsi, une augmentation légère mais continue déclenchera 

une alerte plus précoce avec la méthode du CUSUM qu’avec les cartes de contrôles de 

Shewhart ou EWMA. 

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



 

Le CUSUM a été utilisé pour détecter les épidémies de grippe (Cowling et coll. 2006), de 

salmonelle (Hutwagner et coll. 1997), de pneumonie (Obrien et coll. 1997), de virus de la 

rivière Ross (Watkins et coll. 2008), et de diverses maladies à déclaration obligatoire 

(Rolfhamre et coll. 2006). Certains développements méthodologiques ont été apportés pour 

répondre aux problèmes spécifiques de la surveillance des maladies infectieuses, concernant 

notamment la distribution des cas : distribution de Poisson (Rogerson et coll. 2004), 

distribution binomiale négative (Watkins et coll. 2008). 

 
Figure 7. Exemple du tracé d’un CUSUM (….) superposé au graphique de l’incidence des notifications de 
Mycoplasma pneumoniae (--), Ecosse, 1994-95 (Obrien et coll. 1997). 
 
Deux paramètres, la période tampon et la période d’apprentissage, sont particulièrement 

importants dans le contrôle statistique des procédés (Figure 8). La période tampon (Guard 

band ou Washout period) précède directement l'observation courante. C’est une période qu'on 

ne souhaite pas utiliser lors de l'estimation de la valeur attendue pour l’observation courante. 

L’idée est de ne pas « polluer » le calcul par une éventuelle présence d'épidémie dans les 

dernières observations. Ceci ferait augmenter la valeur attendue, donc baisser la sensibilité de 

détection.  

La période d’apprentissage (Baseline period ou Depth memory parameter) désigne les 

observations précédant la fenêtre tampon qui sont utilisées pour calculer la valeur attendue. 

Ces observations ne doivent pas contenir d’épidémie, car la valeur « attendue » l’est (c’est 

implicite) en l’absence d’épidémie. La longueur de la période d’apprentissage dépend de la 

forme de la série d’observations. Si une tendance de fond ou une variabilité saisonnière 

existent, on aura soin de restreindre la période d’apprentissage à des observations 

suffisamment récentes pour être représentatives de la distribution attendue pour l’observation 



courante. Sinon, il faut prédire la valeur attendue par un modèle pouvant prendre en compte 

l’évolution temporelle des valeurs attendues (chapitre 2.3.1.3). 

 

 
Figure 8. Illustration de la période d’apprentissage (baseline period) pour plusieurs implémentations du 
CUSUM (Hutwagner et coll. 2005). L’observation courante est au temps 0 (current event). Les deux 
périodes d’apprentissage durent 7 jours. L’une s’arrête 1 jour avant l’observation courante (période 
tampon = 1 jour), l’autre 3 jours avant (période tampon = 3 jours). 
 

Pour le CUSUM, un troisième paramètre est d’intérêt : le nombre d’observations entrant dans 

le calcul de la somme. En effet, le CUSUM est souvent fixé à 0 au début de la série et 

incrémenté tout au long de la surveillance (Hutwagner et coll. 2005). Toutefois, certains 

auteurs ont souhaité « remettre périodiquement à 0 » le CUSUM pour s’assurer de ne pas 

manquer une épidémie suivant de près une autre (Cowling et coll. 2006). Ceci peut être fait 

grâce à un paramètre indiquant le nombre d’observations précédentes à inclure dans la 

somme. 

 

2.3.1.2. Utilisation des dérivées  

Un autre type de méthodes s’intéresse non plus à la différence entre valeurs observées et 

attendues mais à la détection d’une tendance dans la série de données, au travers de ses 

dérivées. L’idée développée est qu’une croissance de la série, quantifiée par la dérivée 

première, ou une accélération, quantifiée par la dérivée seconde, pourraient être le signe d’une 

épidémie. Cette approche requiert peu de données historiques et fait peu d’hypothèses sur la 

distribution sous-jacente des observations (être différentiable ou avoir des discontinuités en 

nombre limité) (Nobre et coll. 1994).  

 

La série des observations n’ayant pas de forme fonctionnelle et étant généralement bruitée, 

différentes solutions ont été proposées pour obtenir des dérivées numériques exploitables. 

Nobre et Stroup ont utilisé les propriétés mathématiques de l’erreur de prédiction d’un lissage 

exponentiel (Nobre et coll. 1994) (voir Figure 9). D’autres auteurs ont proposé de lisser les 



observation, soit par des splines de Bézier (Vidal et coll. 2005) (voir Figure 10), soit avec un 

loess (locally weighted scatterplot smoothing, une succession de régressions linéaires locales) 

(Naumova et coll. 2005), puis de dériver cette courbe lissée grâce aux différences 

finies d’ordre 1 et 2 : 

Dérivée première 1

( 1) ( )
( )

²
b t b t

d t
h

� � � �
�  et dérivée seconde 2

( 1) 2 ( ) ( 1)
( )

²
b t b t b t

d t
h

� � � � � � � �
� , 

avec b(t) la valeur lissée de la série temporelle au temps t. Le pas de temps h entre deux 

observations successives étant généralement égale à 1 on a alors  et 

. Les dérivées obtenues entrent ensuite dans le calcul d’un 

index de risque épidémique.  
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Figure 9. (a) Données simulées grâce à une fonction, avec ajout d’une erreur aléatoire ; (b) Dérivée 
première de la fonction sous-jacente (avant ajout du bruit) ; (c) Dérivée numérique des données bruitées ; 
(d) Erreur de prédiction obtenue en utilisant un lissage exponentiel (Nobre et coll. 1994). 
 

 
Figure 10. Rouge : incidence nationale des syndromes grippaux en France (d’août 2002 à juillet 2003). 
Vert : écart-type des incidences régionales. Noir : dérivée seconde de la somme des incidences et écarts-
types. Une croissance rapide de la dérivée seconde précède l’alerte de référence donnée par un modèle de 
régression périodique (pic bleu), d’environ 2 semaines pour 2002 (Vidal et coll. 2005). 



2.3.1.3. Modélisation temporelle  

Lorsqu’une série de données est longue de plusieurs années, il est fréquent qu’elle présente 

une tendance « de fond » (augmentation par exemple), des périodicités (annuelles, 

hebdomadaires,…) ou une auto-corrélation. Une modélisation temporelle spécifique permet 

de prendre en compte les évolutions connues des données, et d’exploiter ainsi la série entière. 

Pour ce faire, il existe une grande variété de modèles, dont le principe est de prédire la valeur 

attendue pour l’observation courante, avec un intervalle de prédiction servant de seuil de 

détection. 

 Pour modéliser conjointement la tendance, les périodicités et l’auto-corrélation de la série de 

données il faut disposer de suffisamment de données historiques. Comme le notent Farrington 

et coll. ainsi que Rath et coll., la longueur de la période d’apprentissage à utiliser dans le 

modèle est une affaire de compromis (Farrington et coll. 1996; Rath et coll. 2003). En effet, 

ajouter des données permet de réduire les intervalles de confiance des valeurs attendues et de 

mieux comprendre la périodicité des données. Toutefois, utiliser des données historiques 

anciennes augmente la possibilité d’un biais : les séries d’observations épidémiologiques sont 

souvent soumises à des modifications du mode de recueil des données, de la structure de la 

population surveillée ou du comportement de la population face à l’offre de soin, difficiles à 

prendre en compte. Certaines revues de la littérature recommandent donc, sur la base de 

nombreuses expériences dont celles de Serfling (Serfling 1963), Choi (Choi et coll. 1981), 

Stroup (Stroup et coll. 1989) et Farrington (Farrington et coll. 1996), en accord avec la 

pratique actuelle du CDC (Rath et coll. 2003), d’ajuster le modèle d’estimation des valeurs 

attendues sur les cinq dernières années d’observation (Sebastiani et coll. 2004). Ci-dessous 

sont présentés quelques-uns des modèles les plus courants. 

 

2.3.1.3.1. Modèles additifs généralisés  

Un modèle additif généralisé (Generalized Additive Model, GAM) permet de décrire de façon 

souple l’évolution temporelle des observations, grâce à des fonctions de lissage (Morton et 

coll. 2009) (voir Figure 11). Selon le degré de lissage choisi, ce modèle peut ignorer ou 

prendre en compte les variations périodiques de la série. Il s’écrit : 

( ) ( )ty f t t�D �H� � � � �, 



avec f(t) une fonction de lissage pouvant être, par exemple, une spline cubique d’ajustement 

(smoothing spline) ou une régression linéaire locale pondérée (loess) et �H(t) l’erreur résiduelle 

(Hastie et coll. 1990; Green et coll. 1994).  

 
Figure 11. Prévalence mensuelle des staphylocoques dorés résistants à la méthicilline, non-multirésistants, 
à l’hôpital Princesse Alexandra de Brisbane, Australie (bleu). Moyenne obtenue par une spline de lissage 
(rouge) et intervalle de confiance à 95% (marron). La courbe noire, placée deux écarts-type au dessus de 
la spline joue le rôle de limite de contrôle. Ce graphique montre une tendance à la hausse, de forme non 
linéaire et aucune valeur hors des limites de contrôle. Source : (Morton et coll. 2009) 
 

2.3.1.3.2. Méthode des seuils historiques  

Cette méthode a été proposée pour tenir compte de la saisonnalité dans la surveillance de 

différentes maladies infectieuses à déclaration obligatoire (Stroup et coll. 1989). Les 

déclarations étant regroupées par mois, l’idée est de comparer le mois en cours, par exemple 

mars, à l’ensemble des mois de mars des cinq années passées (cinq mois donc), enrichi des 

mois adjacents de février et d’avril (dix mois de plus) (voir Figure 12). Ce qui donne une base 

historique de quinze mois à laquelle comparer le mois de mars courant. La moyenne de ces 

quinze observations historiques est calculée, et la borne supérieure de son intervalle de 

confiance à 95% est utilisée comme seuil de détection.  

Si ,y mx  est l’observation pour le mois m de l’année y, l’ensemble des valeurs historiques 

considérées est �^ �` �^ �` �^ �`, | 1, 2, 3, 4, 5 1, , 1D i j i y y y y y j m m m�  � � � • � � � � � � � � � � � ˆ � • � � � �. La valeur 

attendue ,ˆy mx  se calcule comme : 
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Notons que cette méthode suppose qu’il n’y a pas d’épidémie dans les cinq dernières années à 

la même période. Elle ne convient donc pas pour la surveillance hivernale de la grippe, par 

exemple, car des épidémies ont eu lieu à cette période (novembre à mars) les années passées.  

 
Figure 12. Ensemble des quinze données mensuelles 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 données historiques, Farrington et coll. se sont 

intéressés à des données hebdomadaires (Farrington et coll. 1993). Ils ont sélectionné comme 

base historique 35 semaines : les semaines correspondant à la semaine courante et les 6 

semaines adjacentes, sur les 5 années passées (voir Figure 13). Ils ont ensuite calculé la valeur 

attendue de la semaine courante en utilisant une régression log-linéaire sur cet ensemble de 

semaines historiques. 

 

 
Figure 13. Nombre de cas de Salmonella enteritidis notifiés par les laboratoires anglais et gallois au centre 
de contrôle des maladies transmissibles (Communicable Disease Surveillance Centre) jusqu’à la huitième 
semaine de 1993. Les points noirs marquent les semaines historiques (35 en tout) sur lesquelles la valeur 
attendue (E) pour la semaine 8 de 1993 est calculée (Farrington 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 de méthodes, dans notre unité de recherche, sur les incidences 

hebdomadaires des syndromes grippaux, pour détecter pendant l’été 2009 le début d’activité 

liée à la pandémie grippale en France (Turbelin et coll. 2009). Dans ce travail, les semaines 

correspondant à la semaine courante ainsi que les 2 semaines adjacentes, sur les 24 années 

précédentes (au total, 72 semaines) ont été utilisées comme base historique. Cette méthode a 

permis de mettre en évidence un nombre de consultations pour syndrome grippal inhabituel 

dès août 2009 (semaine 31) (voir Figure 14). 

 
Figure 14. Taux d’incidence hebdomadaire estimé des syndromes grippaux en France (gris plein) et son 
intervalle de confiance (gris pointillés), entre les semaines 23 et 37 de 2009 (Turbelin et coll. 2009). Le taux 
d’incidence attendu (bleu plein) est calculé sur un ensemble de 72 semaines historiques ; le 5ème et le 95ème 
quantiles de ces observations historiques (bleu pointillé) servent de limites de contrôle. Dès la semaine 31 
le taux d’incidence dépasse la limite de contrôle supérieure.  
 
 

2.3.1.3.3. Modèles de régression périodique 

Les modèles de régression périodique constituent une autre façon de prendre en compte la 

saisonnalité. Ils présentent l’avantage, sur la méthode de Stroup et coll (Stroup et coll. 1989), 

de ne pas sélectionner un sous-ensemble restreint d’observations, mais de travailler sur une 

base plus large. Ils permettent d’autre part de modéliser conjointement une tendance de fond 

et des périodicités. Un modèle de régression périodique simple, sur des données mensuelles 

est par exemple : 

� � � � �� �� �� � � � �1 1 1Y t    t  cos 2 t /12   sin 2 t /12  t� ��P � D � J � S � G � S � H�  � � � � � � � �  

où Y(t) est l’observation au temps t, �� une constante, �.1 le coefficient de la tendance linéaire 

de la série, ��1 et �/1 les coefficients de la partie périodique (de période 12 mois), et �H(t) l’erreur 



résiduelle, de moyenne 0, supposée normalement distribuée. Une régression des moindres 

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

La forme générale de ces modèles est la suivante : 
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avec f() une fonction de lien (ex. identité ou logarithme), g(t) une fonction non périodique du 

temps (souvent un polynôme du premier ou du second degré), T la période de la série, ��i  et �/i  

les coefficients des différentes fonctions trigonométriques permettant d’estimer la partie 

périodique de la série. La régression peut alors être linéaire (erreurs normalement distribuées), 

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

 

Ces modèles ont été proposés dès 1963 pour l’analyse des excès de mortalité dus aux 

épidémies de grippe à partir de données de mortalité par pneumonie et grippe (Serfling 1963). 

Ils ont depuis été largement repris, notamment pour la détection des épidémies de grippe à 

partir de différentes sources de données : urgences (Olson et coll. 2007), appels aux centres de 

secours (Mostashari et coll. 2003), ventes de médicaments (Das et coll. 2005), mortalité 

toutes causes (Olson et coll. 2005). Ils peuvent être appliqués à des données quotidiennes 

(Mostashari et coll. 2003), hebdomadaires (Costagliola et coll. 1991), mensuelles (Lui et coll. 

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

 

Ils sont applicables lorsque la série d’observations se compose d’un « niveau de base » 

endémique évoluant de façon périodique, auquel se superposent, de temps en temps, des 

épidémies. L’idée est alors de modéliser le niveau de base à partir des données historiques 

non épidémiques, afin de faire ressortir, par soustraction, les épidémies (Figure 15). Des 

fonctions polynomiales et périodiques (sinus/cosinus) du temps modélisent respectivement la 

tendance sur le long terme et les variations périodiques. Notons que cette modélisation est 

paramétrique : elle requiert que les périodicités soient préalablement connues (ou estimées, 

par une analyse spectrale par exemple) pour être introduites explicitement dans le modèle. En 

général ce sont des périodicités d’un an, parfois 6 mois ou 3 mois. De même la tendance de 

fond est-elle explicitement modélisée par un terme le plus souvent linéaire, parfois un 

polynôme quadratique. Certains auteurs ont choisi de ne pas donner de forme paramétrique à 



la tendance de fond en choisissant de l’estimer par un lissage non paramétrique, une spline 

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

Autre avantage sur la méthode de Stroup, l’auto-corrélation des données peut être modélisée 

par l’introduction d’un terme auto-régressif (Ozonoff et coll. 2004), et des covariables 

peuvent être intégrées pour prendre en compte, par exemple, des facteurs environnementaux 

comme la température ou l’humidité (Wong et coll. 2006). Ces modèles sont présentés avec 

plus de détail dans les travaux de cette thèse consacrés à leur étude, chapitre 3. 

Notons qu’il existe une autre façon de prendre en compte, de façon paramétrique, certaines 

périodicités : l’utilisation d’une variable index. Par exemple, la variable jour de la semaine, à 

sept modalités, permet de modéliser la périodicité hebdomadaire des données (Mostashari et 

coll. 2003), tandis que la saisonnalité annuelle peut être représentée grâce à la variable mois 

de l’année, à douze modalités (Baltussen et coll. 1998). Remarquons que cette variable index 

peut être intégrée dans un modèle de régression périodique (Mostashari et coll. 2003). 

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

2.3.1.3.4. Décomposition en « saison-tendance »  

L’algorithme STL « Seasonal Trend decomposition procedure based on Loess » décompose 

une série temporelle (Y) en plusieurs composantes : tendance (T), périodicités saisonnière (S), 

effet du jour de la semaine (D) et bruit (N), grâce à une succession de régressions locales 

(Hafen et coll. 2009) :  

t t t tY T S D Nt� � � � � � � 



Ce découpage est fait de façon non paramétrique. Autrement dit, les différentes périodicités 

de la série n’ont pas à être connues à l’avance, contrairement au modèle de régression 

périodique où elles sont modélisées explicitement par des fonctions sinusoïdales de période 

fixée. Une composante inter-annuelle modélise la variation sur le long terme, une composante 

saisonnière les variations annuelles et une dernière les variations à l’intérieur d’une semaine 

(voir Figure 16). Ces composantes sont ensuite utilisées pour prédire la valeur attendue, et une 

alerte est émise si l’observation courante s’en éloigne trop.  

 

 
Figure 16. Décomposition de la série temporelle des syndromes respiratoires vus aux urgences de 
l’Indiana, Etats-Unis (Hafen et coll. 2009). De haut en bas : racine carrée de la série de données, 
composante inter-annuelle (tendance long terme), composante saisonnière (périodique), effet du jour de la 
semaine (périodicité hebdomadaire), et bruit résiduel. 
 
 
 
 



2.3.1.3.5. Décomposition en ondelettes 

Enfin, une dernière méthode de modélisation temporelle, la décomposition en ondelettes, 

vient du champ du traitement du signal. Elle permet de prédire l’évolution d’une série dont le 

motif temporel est complexe et difficilement représentable par un modèle de régression 

périodique. Elle a été appliquée à la détection des épidémies d’anthrax dans une série 

temporelle de ventes de médicaments (Goldenberg et coll. 2002). Dans ce papier, la série, 

préalablement lissée, est décomposée en cinq « résolutions », décrivant chacune la 

contribution d’une plage de fréquences (Figure 17). Cette décomposition permet d’obtenir des 

composantes plus aisément prédictibles que la série d’origine. Les prédictions des cinq 

résolutions sont ensuite sommées pour obtenir la valeur prédite de la série au temps suivant 

(Figure 18). Une limite supérieure de confiance accompagne cette prédiction et sert de seuil 

d’alerte pour la valeur observée (Figure 19). 

 

 
Figure 17. Haut : Série temporelle débruitée des ventes de médicaments pour la toux dans le comté 
d’Allegheny (Pennsylvanie). Bas : décomposition de la série en cinq 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 
cinq résolutions pour obtenir les ventes de médicaments attendues du jour suivant (bas). Source : 
(Goldenberg et coll. 2002). 

 
Figure 19. Série temporelle des ventes de médicaments pour la toux (trait plein) ; série débruitée (trait 
gras) ; prédiction grâce à la transformée en ondelettes (�”) et valeur observée (*). L’observation est 
supérieure à la valeur attendue mais reste en dessous du seuil d’alerte (- - -). Source : (Goldenberg et coll. 
2002). 
 

La modélisation temporelle peut parfois être suivie d’une méthode contrôle statistique des 

procédés. En effet, la détection des épidémies dans les méthodes présentées ci-dessus repose 

sur la comparaison de la valeur observée à la valeur attendue, à l’aide d’une limite supérieure 

de prédiction. Ceci s’apparente à la méthode de contrôle statistique des procédés de Shewhart, 

dans laquelle la moyenne serait calculée de manière flexible et non plus constante. Mais rien 

n’empêche d’appliquer une autre méthode de contrôle des procédés. 



Williamson et coll. ont, par exemple, modélisé la série d’incidence des hépatites A aux Etats-

Unis par un modèle auto-regressif de type ARIMA, puis analysé les résidus par des cartes de 

contrôle de Shewhart et EWMA (Williamson et coll. 1999). De cette façon, ils ont « retiré » 

l’évolution connue de la série pour concentrer la surveillance sur les déviations inattendues 

par rapport à celle-ci. Hutwagner et coll. ont, quant à eux, utilisé un modèle de régression 

périodique pour prédire les valeurs attendues, introduites ensuite dans le calcul du CUSUM, 

pour la surveillance des salmonelles (Hutwagner et coll. 1997). Là encore, l’idée est de 

centrer la surveillance sur les déviations des observations aux valeurs prédites par le modèle. 

 

2.3.1.4. Détection du changement d’état  

2.3.1.4.1. Modèles de Markov Cachés 

Un point de vue différent de la modélisation temporelle et du contrôle statistique des procédés 

a été adopté par certains auteurs. Il consiste à considérer que la série temporelle de 

surveillance est soumise alternativement à un nombre fini de lois de distribution, en général 

une loi endémique et une loi épidémique. Ces « états » de la loi de distribution ne sont pas 

directement observables. L’enjeu est de détecter à quels moments on passe de l’état 

endémique à l’état épidémique. Pour cela, l’alternance des états est supposée régie par une 

chaîne de Markov (Figure 20).  

 

 
Figure 20. L’état à l’instant t, St  (St = épidémique ou St  = endémique) n’est pas observable directement, 
mais influe sur la valeur de la série surveillée à cet instant (yt) car la loi de distribution de yt  est propre à 
chaque état. Source : (Rath et coll. 2003). 
 

La série des observations ty , t=1,…,n est considérée comme la réalisation d’un processus 

stochastique . La loi de distribution de Y� �; 1,tY Y t n�  �  � �

t

..., t au temps t ne dépend que de l’état 

du système au même temps t, st, st = épidémique ou st = endémique : 

1 1 1( | ,  ...,  ,  ,  ...,  )  ( | )t t t tP y y y s s P y s�� �  

L’état du système au temps t ne dépend que de l’état du système au temps précédent, selon 

une chaîne de Markov d’ordre 1 :  



1 1 1 1( | ,  ...,  ,  ,  ...,  )  ( | )t t t tP s y y s s P s s1t�� � � � �� . 

Les premiers à avoir appliqué cette méthode à la détection des épidémies sont Le Strat et 

Carrat (Le Strat et coll. 1999). Ils ont montré que ce modèle permettait de détecter les 

épidémies de grippe (voir Figure 21) et d’hépatite A. Rath et coll. ont repris ce modèle et 

proposé d’autres lois de distribution, dans le but d’abaisser le nombre de faux positifs (Rath et 

coll. 2003). Mart��nez-Beneito et coll. ont, par la suite, choisi de modéliser les différences entre 

deux observations successives d’une série d’incidences de grippe par un modèle de Markov 

caché, de façon à prendre en compte l’auto-corrélation des données (Martinez-Beneito et coll. 

2008). 

(a) 

 

 

(b) 

 

 

Figure 21. (a) Probabilités estimées de l’état épidémique pour les syndromes grippaux. (b) Incidence des 
syndromes grippaux (trait noir) et séquence des états hebdomadaires (grisé : état épidémique, blanc : état 
endémique) obtenue par l’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. considèrent que la distribution des incidences (Z) est 

la somme d’une composante endémique X, qui suit une loi de Poisson, et d’une composante 

épidémique Y, caractérisée par un paramètre d’auto-corrélation (Held et coll. 2006) :  
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L’idée développée est que le processus épidémique présente une forte auto-corrélation par 

rapport au processus endémique : les incidences au temps t dépendent des incidences au 

temps t-1 lorsqu’une forte dynamique de transmission est présente, i.e. en temps d’épidémie. 

Ainsi, le paramètre d’auto-corrélation ��t, non directement observable augmente quand la série 

passe d’un état endémique à un état épidémique : c’est le « point de changement » (voir 

Figure 22). Il permet donc de quantifier la probabilité d’une épidémie s’il est surveillé au 

cours du temps. 

 
Figure 22. (b) Données de surveillance simulées grâce à la somme des lois X (partie endémique, en gris) et 
Y (partie épidémique, en noir). (d) Estimation du paramètre ��t  de la loi X. (f) Estimation du paramètre ��t  
de la loi Y. Le « saut » du paramètre ��t  signe une probable épidémie. Source : (Held et coll. 2006). 



2.3.1.5. Modélisation de la dynamique épidémique  

Mohtashemi et coll. ont proposé une approche originale pour détecter les épidémies liées au 

bioterrorisme ou à un pathogène émergent grâce à la surveillance des syndromes respiratoires 

(Mohtashemi et coll. 2006). C’est l’infectiosité de la maladie (ici, du syndrome respiratoire), 

et non plus son incidence, qui est surveillée. Grâce à un modèle Susceptible-Infectieux 

(Kermack et coll. 1927), le taux d’infection est estimé chaque jour :  
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St étant le nombre de personnes susceptibles dans la population surveillée au jour t, I t le 

nombre de personnes infectieuses, 1/�/ la durée infectieuse moyenne. 

Ce taux est comparé à sa moyenne, calculée sur des données historiques «typiques », afin de 

détecter des épidémies à la transmissibilité « atypique ». Ces épidémies pourraient être dues 

au bioterrorisme ou à un pathogène émergent. 

 
Figure 23. Dynamique du taux d’infection (en rouge), de sa moyenne historique 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 au troisième jour, lorsque le taux d’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 spatiale peut être au niveau du cas, si l’on dispose par 

exemple de l’adresse du patient ou de son lieu d’exposition. Il s’agit parfois des coordonnées 

des centroïde des zones surveillées, lorsque les données reflètent des cas regroupés. Disposer 

de l’adresse exacte des cas ou de leur lieu d’exposition paraît l’idéal. Toutefois le respect de 



l’anonymat, les erreurs de géocodage et la disponibilité incertaine des covariables au niveau 

de chaque localisation individuelle rendent l’utilisation de ces données délicate. L’agrégation 

des données par zones présente aussi des défis spécifiques : l’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 infectieuses est effectué de façon simultanée dans un nombre 

restreint de zones géographiques, il peut être assuré par l’une des méthodes présentées plus 

loin au chapitre 2.3.3 (« Flux de données multiples »). En effet, lorsque peu de zones 

géographiques sont surveillées, ou lorsque la population ou la définition des syndromes 

diffèrent entre les zones, il est raisonnable de considérer les données comme provenant de 

sources différentes et de ne pas appliquer d’analyse spatiale (Burkom et coll. 2005). 

 

Si l’on souhaite quand même prendre en compte d’une certaine manière la connexion spatiale 

des zones, la prédiction des valeurs attendues d’une zone peut intégrer les observations des 

zones voisines (Raubertas 1989). Une définition statistique du voisinage, basée sur des 

méthodes d’agrégation non supervisée (k-means, arbres hiérarchiques) a été proposée (Duda 

et coll. 2000). Toutefois, certains auteurs notent que ce procédé de « lissage » pourrait 

abaisser la sensibilité de la détection vis-à-vis d’épidémies localisées (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 lorsqu’il n’y a pas lieu de douter de l’homogénéité des 

modes de recueil et des populations surveillées, on se trouve réellement face à une 

distribution spatiale des cas. Il existe alors un large choix de méthodes d’analyse spatiale 

permettant de détecter un changement dans cette distribution. Ces méthodes sont de deux 

types. Les premières s’attachent à mettre en évidence une perturbation dans le niveau 

d’agrégation des cas, signe d’une épidémie à l’intérieur de la zone surveillée, mais sans 

localiser cette épidémie. Les deuxièmes proposent une localisation spatiale de l’épidémie. 

 

 

 



2.3.2.2.1. Détecter une augmentation globale du niveau d’agrégation des cas  

Cette approche consiste à calculer une statistique globale d’agrégation spatiale, à chaque 

temps d’observation, par exemple la statistique de test des « évènements en excès » (Tango 

1995; Tango 2000), ou celle de Knox (Knox 1964; Kulldorff et coll. 1999). La série 

temporelle constituée par ces statistiques est analysée par une méthode de détection 

d’aberration, par exemple le CUSUM (Rogerson 1997; Jarpe 1999; Rogerson 2001). Ces 

méthodes permettent de déterminer l’existence d’un agrégat anormal de cas à l’intérieur de la 

zone surveillée, à un temps donné, mais pas sa localisation.  

Si on considère par exemple une zone divisée en régions, ci le nombre de cas dans la région i, 

C le nombre de cas total, ni  le nombre de cas attendus dans la région i, et �� une constante, la 

statistique de Tango (1995) (excess event test) s’écrit : 

�� ���� ���� ��( ) ,ij ij i i j j
i j

EET a d c n c n� O � O�  � �� ��¦ �¦  

avec � � � �� �2 2, exp 4 /ij ij ija d d � ��O �O�  � �, dij  étant la distance euclidienne entre les régions i et j. Le 

choix de �� est lié à la taille des agrégats à détecter et est quelque part arbitraire. Un �� grand 

donne un test sensible aux agrégats géographiquement étendus, tandis qu’un �� petit donne un 

test plus sensible aux agrégats localisés. Une variante de cette statistique de test, permettant 

de détecter des agrégats de n’importe que taille a aussi été proposée (Tango 2000). 

 
Figure 24. Distribution 
spatiales des cas de 
lymphomes de Burkitt dans 
le district du Nil-Ouest de 
l’Ouganda, de 1961 à 1975. 
�x  : cas de janvier à 
novembre 1973. Source : 
(Rogerson 2001). 

Figure 25. Carte de contrôle CUSUM appliquée à la série temporelle des 
statistiques d’agrégation spatio-temporelle de Knox, pour les lymphomes 
de Burkitt dans le district du Nil-Ouest de l’Ouganda, de 1961 à 1975. 
Trois agrégats spatiaux-temporels de cas sont détectés en Décembre 1964, 
Février 1969 et Janvier 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 depuis sa création, la statistique de balayage spatial 

(Spatial Scan Statistic) permet de détecter et localiser des agrégats de cas (Kulldorff 1997). 

Cette méthode consiste à balayer l’espace surveillé par des fenêtres circulaires de taille 

variable (voir Figure 26). La densité des cas à l’intérieur de chaque fenêtre est comparée à 

celle de l’extérieur, grâce à au test du rapport de vraisemblance, permettant de déterminer le 

niveau de signification de la différence entre p et q, les probabilités d’un cas respectivement à 

l’intérieur et à l’extérieur de la fenêtre : 
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Ainsi, si le nombre de cas est supposé suivre une loi de Poisson, le rapport de vraisemblance 

pour le cercle Z s’écrit : 
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avec L(Z) la vraisemblance sous l’hypothèse alternative, L0 la vraisemblance sous l’hypothèse 

nulle, o(Z) le nombre de cas observés dans Z, e(z) le nombre de cas attendu dans Z sous 

l’hypothèse nulle, N le nombre de cas total observé. I(.) est la fonction indicatrice : elle vaut 1 

si la condition est vérifiée, 0 sinon.  

Si plusieurs fenêtres ont un rapport de vraisemblance significatif, celle qui fournit la 

différence la plus significative est considérée contenir l’agrégat de cas le plus vraisemblable. 

Le logiciel libre SatScan (www.satscan.org) permet de réaliser cette analyse. 

 

Cette méthode a par la suite été adaptée à différents contextes épidémiologiques et modifiée 

selon les besoins des auteurs. La distribution spatiale de référence, en particulier, était 

initialement celle de la population (Kulldorff 1997). Une évolution de la méthode a été 

proposée, permettant d’utiliser comme référence la distribution « attendue » des cas 

(Kulldorff et coll. 1998; Neill et coll. 2003) (voir Figure 27). Ceci est utile lorsque la 

distribution spatiale attendue pour les cas est connue et différente de celle de la population ou 

suit une évolution temporelle prévisible. 

Différentes formes de fenêtres ont été proposées comme alternative à la forme ronde initiale : 

ellipse (Kulldorff et coll. 2006), rectangle (Neill et coll. 2005), flexible (Duczmal et coll. 



2004; Patil et coll. 2004; Tango et coll. 2005). La distribution des cas, considérée au départ 

comme une variable aléatoire suivant une loi de Bernouilli ou de Poisson (Kulldorff 1997), a 

été adaptée à la mesure d’un trait quantitatif chez des patients (Kulldorff et coll. 2009), et a 

des données de survie (Huang et coll. 2007).  

Des fenêtres de balayage spatio-temporelle ont aussi été considérées et permettent de 

déterminer l’endroit et la période où a eu lieu, le plus vraisemblablement, l’épidémie 

(Kulldorff et coll. 2005). 

Enfin, certaines évolutions autorisent la prise en compte de covariables, telles le « model-

ajusted space-time scan statistic » (Kleinman et coll. 2005) ou le « workflow spatial scan 

statistic » qui prend en compte les déplacements quotidiens d’une partie de la population vers 

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

 

La statistique de balayage spatial circulaire manque de puissance pour détecter des agrégats 

de forme très allongée ou non compacte, s’étalant par exemple le long d’un fleuve ou d’une 

voie de communication (Kulldorff et coll. 2003). De plus, même si l’hypothèse nulle est 

rejetée, l’agrégat détecté est parfois plus large qu’en réalité car la fenêtre circulaire englobe 

les régions voisines qui ne présentent pas forcément un risque élevé (Tango et coll. 2005). 

Tester plusieurs formes de fenêtre augmente la puissance de détection pour les agrégats qui se 

conforment à de nombreuses formes, mais cette multiplication des tests fait baisser la 

puissance de détection des agrégats se conformant à un seul des types de fenêtre testés 

(Kulldorff 2005). Le rang de variation considéré pour le rayon de la fenêtre a aussi un impact 

sur la puissance de détection : lorsque le rayon maximal considéré est réduit, la puissance de 

détection augmente pour les agrégats moins étendu que ce rayon tandis qu’elle baisse pour les 

plus étalés (Kulldorff 2005). 

 

Quelques alternatives au Spatial Scan Statisic 

Parmi les autres méthodes qui permettent de localiser des agrégats de cas, on peut citer les 

travaux de Kleinman et coll. (Kleinman et coll. 2004) et Wieland et coll. (Wieland et coll. 

2007). Le modèle mixte généralisé de Kleinman et coll. permet de détecter des agrégats de 

cas dans des zones de taille réduite. Le travail de Wieland et coll., basé sur la recherche 

d’arbres couvrants de poids minimum (minimum spanning trees), permet de détecter et 

localiser des agrégats de cas de forme quelconque, en particulier ceux, non compacts pour 

lesquels la statistique de balayage spatial circulaire manque de puissance. 



 

 
Figure 26. (a) Taux de mortalité standardisé par cancer du côlon, par commune, Japon, 1993-98 ; (b) 
localisation grâce à la statistique de balayage spatial circulaire des zones où les risques relatifs sont les 
plus élevés , N : nombre de communes dans chaque agrégat. RR : risque relatif. Source : (Fukuda et coll. 
2005). 

 
Figure 27. A gauche : distribution spatiale des cas vus aux urgences hospitalières entre 1999 et 2002, dans 
l’ouest de la Pennsylvanie (distribution de référence). A droite : distribution des cas vus pendant les deux 
derniers mois. La fenêtre contenant l’agrégat 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 être intéressant d’analyser conjointement différents flux de données pour la 

surveillance d’une maladie. Ces flux de données peuvent provenir de zones géographiques 

distinctes, de différentes sources de données, ou encore, de l’analyse d’une unique source de 

données par plusieurs méthodes de détection d’épidémies (Sebastiani et coll. 2004 ; Grigg et 

coll. 2009). Utiliser plus d’un flux de données pourrait aider à diminuer le nombre de fausses 

alertes (Sebastiani et coll. 2004). Intuitivement, on comprend que le niveau de preuve 

augmente lorsque plusieurs sources de données abondent dans le même sens ou que 

l’épidémie est détectée de façon consistante quel que soit l’algorithme utilisé. Différentes 

méthodes existent pour synthétiser en une alerte unique l’information provenant de plusieurs 

flux de données. 

2.3.3.1. Surveillance temporelle univariée 

La surveillance temporelle univariée, tout d’abord, consiste à appliquer une méthode de 

détection univariée (par exemple le CUSUM, ou un modèle de régression périodique) à 

chaque série temporelle surveillée, puis de combiner les résultats obtenus. Le nombre de 

fausses alertes doit être maintenu dans des limites correctes malgré la multiplication des tests. 

Différentes méthode ont été proposées à cet effet.  

Méthodes de surveillance parallèle 

Ces méthodes émettent une alerte dès qu’une des séries dépasse un seuil critique. Pour 

contrôler le taux de fausses alertes, la correction de Bonferroni est parfois appliquée : si 

chacune des N séries sous surveillance était initialement testée pour la présence d’une 

épidémie avec un seuil de signification �., alors ce seuil peut être divisé par N pour assurer le 

contrôle du nombre de fausses alertes (Burkom et coll. 2005). Simes et coll. ont proposé une 

autre approche moins conservative, reprise par de nombreux auteurs (Simes 1986; Benjamini 

et coll. 1995; Marshall et coll. 2004 ; Burkom et coll. 2005; Grigg et coll. 2009). Ainsi, si les 

degrés de significations des N séries de données sont classés par ordre croissant de P(1) à 

P(N), une alerte globale est émise de la façon suivante (Burkom et coll. 2005) : 

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

�x Méthode de Simes : alerte si min( N · P(j) / j ) < �., j = 1…N, 

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

 

 



Méthodes de consensus 

Les n alertes individuelles peuvent aussi être combinées en une alerte globale grâce à une 

fonction de « consensus », qui permet de produire un degré de signification global, p*, 

pouvant être « critique » lorsque plusieurs degrés de signification univariés, pj , sont « quasi-

critiques » (Burkom et coll. 2005) : 

1 2* ( , ,..., )np f p p p�  

Différentes fonctions f sont possibles parmi lesquelles celle de Fisher (Bauer et coll. 1994) et 

celle de Edgington (Edgington 1972). La statistique de Fisher : 

�� ��2 ln j
j

F p� �¦  

est confrontée à une distribution de �$² à 2n degré de liberté pour déterminer le degré de 

signification global p*. Etant multiplicative, cette statistique est sensible à la présence de très 

petites valeurs de pj, plutôt qu’à un grand nombre de valeurs modérées. La méthode 

d’Edgington permet, quant à elle, de calculer un degré de signification global de la manière 

suivante : 
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avec S la somme des n degré de signification. L’addition continue tant que S-j est positif. 

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

Méthodes de vote 

Lau et coll. ont approché ce problème comme un « vote », pour la détection des épidémies de 

grippe à Hong-Kong, à partir de huit séries de données hebdomadaires (Lau et coll. 2008). 

Une épidémie de grippe était déclarée lorsqu’au moins une aberration, deux aberrations 

simultanées, trois aberrations simultanées, deux aberrations dans une fenêtre de deux 

semaines, ou trois aberrations dans une fenêtre de deux semaines étaient observées. Nous 

avons utilisé cette approche de vote dans un de nos travaux, pour suivre les ventes de quatre 

classes thérapeutiques liées à la gastroentérite, afin de détecter les épidémies de gastroentérite 

en France (Pelat et coll. 2010) (chapitre 4). 

 
 

2.3.3.2. Contrôle statistique des procédés multivarié 

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

ampleur qui pourraient être manquées par les tests univariés, et par la possibilité d’exploiter la 



matrice de corrélation entre les sources de données. Au lieu d’appliquer une méthode de 

contrôle statistique des procédés à chaque série, une statistique de test unique est calculée, en 

injectant les différents flux de données et leur matrice de corrélation dans une méthode de 

contrôle statistique des procédés multivariée (multivariate statistical process control, MSPC) 

(Rogerson et coll. 2004; Rolka et coll. 2007; Joner et coll. 2008). Contrairement à la 

surveillance parallèle, ces méthodes prennent en compte la corrélation entre les différentes 

séries temporelles. Le T² d’Hotelling, classique parmi ces méthodes, s’écrit par exemple :  

�� �� �� ��2 1T X S X�P �P��� � � � � 

avec X le jeu de données multivarié sur l’intervalle de temps testé ; �� le vecteur des moyennes 

estimées sur des données historiques ; S une estimation de la matrice de covariance des séries, 

estimée sur les données historiques. De la même façon il existe une version multivariée de 

l’EWMA (Lowry et coll. 1992) et du CUSUM (Crosier 1988; Pignatiello et coll. 1990). 

 

Reis et coll. ont comparé la surveillance parallèle et la surveillance multivariée sur des séries 

simulées de surveillance de deux hôpitaux (Reis et coll. 2003). L’approche multivariée avait 

une plus grande sensibilité pour détecter des épidémies distribuées de façon similaire entre les 

hôpitaux ; toutefois, lorsque les épidémies étaient localisées sur un seul hôpital, maintenir 

l’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 (Rogerson et coll. 2004). Ils ont, comme Reis et coll., 

trouvé que l’approche parallèle détectait mieux les épidémies touchant un petit nombre de 

régions. L’approche multivariée était meilleure lorsque l’épidémie touchait un plus grand 

nombre de régions (Rogerson et coll. 2004). Ainsi, l’approche univariée serait sensible à une 

aberration affectant une fraction limitée des séries sous 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 contrôle statistique des procédés multivariées (T2 d’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, même si les méthodes multivariées semblent, par construction, plus appropriées que la 

surveillance univariée dans le cas où les séries temporelles sont corrélées, la difficile 

spécification de la matrice de corrélation rend leur mise en place complexe (Rogerson et coll. 

2004). La surveillance parallèle pourrait même, dans certains cas (spécialement quand la 

matrice de corrélation des données n’est pas bien connue ou varie dans le temps), s’avérer 

meilleure que des stratégies plus complexes (Buckeridge et coll. 2005; Burkom et coll. 2005; 

Lau et coll. 2008). 

 

2.3.3.3. Surveillance spatio-temporelle multivariée 

Statistique 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 données comme covariables, montrant une amélioration 

des performances de détection par rapport à l’utilisation séparée de 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 spécifique (Kulldorff et coll. 2007).  



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

Réseaux bayésiens 

Enfin, Cooper et coll. ont proposé un réseau bayésien permettant d’inférer la probabilité d’une 

contamination bioterroriste par anthrax, sa date et sa localisation, à partir de l’observation des 

syndromes respiratoires aux urgences hospitalières (Cooper et coll. 2004). Ce modèle a par la 

suite été développé pour intégrer aussi l’information des ventes de médicaments (Figure 30) 

(Wong et coll. 2003; Wong et coll. 2005; Rolka et coll. 2007). Notons que ce modèle 

s’applique seulement à l’anthrax, une maladie infectieuse non contagieuse. 

 

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



2.3.4. Résumé 

Une grande variété de techniques statistiques a été proposée pour la détection prospective des 

épidémies. De la plus simple à la plus complexe, elles incluent un certain degré de 

modélisation et des tests statistiques. Elles s’appuient de plus en plus sur des techniques 

modernes d’inférence bayésienne par simulation, de type MCMC (Monte-Carlo par chaîne de 

Markov), dans les réseaux bayésiens ou les chaînes de Markov cachées par exemple (Unkel et 

coll. 2010). Le choix d’une méthode dépend, on l’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 système est centré sur une seule série de données, la 

méthode choisie peut être finement ajustée par des opérations manuelles pour s’adapter au 

mieux à la série. Si, en revanche, le système doit analyser plusieurs centaines de séries, ayant 

des fréquences et des profils temporels variés, on recherchera en priorité une méthode robuste 

et automatisable. Enfin, comme le notent plusieurs auteurs, s’appuyer sur des flux 

d’information diversifiés (différentes sources de données ou différents modèles appliqués à 

une même source de données) permettrait de réduire les fausses alertes (Sebastiani et coll. 

2004; Grigg et coll. 2009).  

 

Pour beaucoup de méthodes paramétriques, le choix des valeurs ou des bornes de variation 

des paramètres fait appel à des connaissances a priori ou à une part d’arbitraire. Le degré de 

lissage �� de la statistique EWMA ou le rang de variation du rayon du scan spatial en sont une 

illustration. Des considérations sur la distribution théorique de la statistique de test peuvent 

aider à fixer les valeurs de certains paramètres. En particulier, pour certaines méthodes de 

contrôle statistique des procédés, le délai moyen avant la première alerte (average run lenght, 

ARL) peut être calculé en fonction des paramètres de la méthode, et ainsi aider à leur choix 

(Rogerson 2006). L’évaluation empirique des performances de la méthode sur un jeu de 

données historique permet, d’autre part, d’ajuster les paramètres pour la mise en place d’une 

surveillance prospective (Pelat et coll. 2010). 

Enfin, une analyse de sensibilité permet d’évaluer l’impact des paramètres sur les 

résultats (détection des épidémies ou estimation des excès de morbidité/mortalité). Peu de 

méthodes de détection d’épidémies sont cependant présentées en compagnie d’une telle 

analyse. Cowling et coll. ont évalué la sensibilité, spécificité et rapidité de détection d’une 

méthode CUSUM pour différentes combinaisons des paramètres d et k (Cowling et coll. 

2006). Ivanov et coll. ont, quant à eux, évalué les performances d’une méthode EWMA pour 



   

différents choix des paramètres �� et k  (Ivanov et coll. 2003). Toutefois, à notre connaissance, 

aucune analyse de sensibilité permettant de quantifier numériquement l’impact respectif de 

chaque paramètre sur une mesure de performance n’a été conduite grâce, par exemple, aux 

corrélations de rang partielles (Partial Rank Correlation Coefficients, PRCC) ou aux 

corrélations canoniques intra-classes (Intra-Class Canonical correlation, ICC). Cette pratique 

est pourtant habituelle dans le domaine connexe de la modélisation des maladies infectieuses, 

pour l’étude de mesures de contrôle grâce à des modèles de simulation d’épidémies par 

exemple (Blower et coll. 1991). 

 

 

 



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



2.4. Evaluation 

Evaluer les performances d’un algorithme de détection est essentiel pour connaître le type 

d’épidémies qui peuvent être détectées et le délai avant la détection. Un système idéal 

détecterait toutes les épidémies d’intérêt, de façon précoce et avec un nombre restreint de 

fausses alertes. Grigg et coll. notent qu’il est aussi important de contrôler les faux positifs que 

les faux négatifs (Grigg et coll. 2009). En effet, si le signal d’alerte justifie l’investigation des 

données par un épidémiologiste, il est nécessaire de ne pas émettre de signal à chaque 

évènement passager ou peu important (Grigg et coll. 2009). 

L’évaluation des systèmes de surveillance des maladies infectieuses n’est pas soumise à des 

normes. La littérature recèle une grande variété de méthodes d’évaluation, tant dans la nature 

des données de test que dans les métriques utilisées. Or les conclusions sur la performance 

d’un système peuvent être dépendantes de l’évaluation conduite (Watkins et coll. 2006). C’est 

pourquoi considérer la métrique et les données utilisées pour l’évaluation est essentiel lors de 

l’interprétation des performances d’un système de surveillance. 

 

2.4.1. Données de test 

Les performances d’un algorithme de détection sont mesurées sur des données de test, qui 

contiennent des épidémies identifiées. Dans l’idéal, ces données contiennent un nombre 

suffisant de périodes épidémiques et non épidémiques ainsi qu’un panel aussi exhaustif que 

possible des formes et tailles d’épidémies communes dans la surveillance envisagée. Les 

données de test peuvent être complètement authentiques, complètement simulées ou contenir 

une ligne de base authentique et des épidémies simulées.  

2.4.1.1. Données complètement authentiques 

Les données authentiques permettent la validation de l’algorithme en conditions réelles. Une 

difficulté fondamentale de cette approche est la spécification des épidémies à détecter. Des 

aberrations dans les données ne sont pas nécessairement causées par un agent infectieux et 

peuvent être d’une importance variable en terme de santé publique. Plusieurs façons de 

déterminer les épidémies à détecter ont été abordées. 

2.4.1.1.1. Epidémies identifiées par avis d’experts  

Stern et coll. et Siegrist et coll. ont fait appel au jugement d’épidémiologistes pour déterminer 

dans les données les changements suffisamment importants pour justifier une investigation 

épidémiologique (Stern et coll. 1999; Siegrist et coll. 2004).  



2.4.1.1.2. Epidémies identifiées par un algorithme de référence 

Les algorithmes de « référence » sont des algorithmes dont l’usage est répandu dans la 

communauté scientifique : pour la grippe ce sont par exemple les modèles de régression 

périodique (Watkins et coll. 2006). Ainsi Rath et coll. et Vidal et coll. ont utilisé un modèle 

de régression périodique pour identifier les épidémies d’intérêt dans une série de syndromes 

grippaux, afin d’évaluer une nouvelle méthode de détection d’épidémies (Rath et coll. 2003; 

Vidal et coll. en préparation). Lewis et coll. ont, quant à eux, utilisé des seuils constants pour 

définir des épidémies de références pour la méningite (Lewis et coll. 2001). 

2.4.1.1.3. Epidémies identifiées par une source d’information externe 

Le nombre d’isolats de grippe a parfois été utilisé pour identifier les épidémies de grippe 

servant de référence pour l’analyse de séries de syndromes grippaux : en Espagne, pour 

évaluer un modèle de chaîne de Markov cachée (Martinez-Beneito et coll. 2008) et à Hong-

Kong pour comparer différents algorithmes de détection (Cowling et coll. 2006) (voir Figure 

32). 

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

2.4.1.1.4. Limites 

La difficulté majeure lors de l’utilisation de données de test réelles est le choix du critère de 

référence pour la détermination des épidémies. Des analyses de sensibilité sont parfois 

menées pour quantifier l’impact de ce critère sur les 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 performances relatives des méthodes de détection 

évaluées (Cowling et coll. 2006) (voir Figure 32). D’autre part, le nombre et la variété des 

épidémies présentes dans un jeu de données réel sont limités. Ces données, propriété de 



certains organismes, peuvent aussi être difficilement accessibles (Buckeridge et coll. 2005). 

Enfin, peu d’épidémies historiques existent dans la surveillance de certains évènements 

particuliers, tels le bioterrorisme. Il faut alors avoir recours à des données simulées.  

 

2.4.1.2. Données complètement simulées 

Les données complètement simulées permettent de maîtriser le signal épidémique (son début, 

sa fin, sa taille, sa forme) et les données de base endémiques. On peut, de plus, créer de 

nombreux jeux de données pour tester l’algorithme dans différents contextes. Plusieurs 

auteurs ont validé leur méthode sur ce type de données (Mandl et coll. 2004; Hutwagner et 

coll. 2005; Hutwagner et coll. 2005; Kleinman et coll. 2005). 

Toutefois, l’utilité de ces données pour l’évaluation est directement liée aux hypothèses 

utilisées pour leur simulation : elles conditionnent la généralisabilité des résultats d’évaluation 

aux conditions réelles. Valider la plausibilité des données créées, que ce soit la ligne de base 

endémique ou les données épidémiques, reste difficile. L’élaboration de modèles de 

simulation d’épidémies de plus en plus complexes a pour but de se rapprocher de la réalité, au 

niveau de la diffusion spatiale et temporelle. Cependant, plus un modèle fait appel à de 

nombreux paramètres, plus il est soumis à l’incertitude entourant chacun d’eux (Buckeridge et 

coll. 2005). 

 
Figure 33. Exemple de données de base simulées à partir de 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 des données non épidémiques réelles permet de 

s’affranchir de la modélisation de la ligne de base endémique. Cette approche permet de 

générer un grand nombre de jeux de données de test en variant les dates, durées, tailles et 

formes des épidémies injectées. Les données de base sont supposées ne contenir aucune 

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



exemple, mais plus délicat à affirmer lorsqu’il s’agit d’épidémies de grippe dans des données 

d’incidence de syndromes grippaux. 

 

De nombreux auteurs ont utilisé ce type de validation (Mandl et coll. 2004; Cassa et coll. 

2005), ou ont créé des logiciels permettant de générer des épidémies simulées, intégrables 

ensuite à n’importe quelles données de surveillance de base (Buckeridge et coll. 2005; Cassa 

et coll. 2005; Kleinman et coll. 2005; Wallstrom et coll. 2005). Certains auteurs ont modélisé 

la dispersion géographiques des spores d’anthrax dans l’air (Figure 34), afin de simuler des 

cas de contamination aérienne, intégrés ensuite à des données de surveillance spatio-

temporelles de syndromes respiratoires (Buckeridge et coll. 2004; Kleinman et coll. 2005; 

Hogan et coll. 2007; Watkins et coll. 2007). Les épidémies historiques d’anthrax sont en effet 

très rares. L’accident de l’usine militaire de microbiologie de Sverdlovsk (Ukraine) en 1979, 

pendant lequel une fuite d’anthrax provoqua plusieurs dizaines de contaminations dans la 

population, constitue la source de données la plus documentée sur ce genre d’évènements 

(Meselson et coll. 1994). Les paramètres estimés sur cette épidémie servent à calibrer les 

modèles mathématiques de diffusion aérienne d’anthrax. 

Comme le notent Watkins et coll., une description complète des données de base et des 

épidémies simulées utilisées est nécessaire si les résultats doivent être comparés à ceux 

d’autres études (Watkins et coll. 2006). 

 

 

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

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



2.4.2. Métriques d’évaluation 

Différentes métriques servent à mesurer les performances des systèmes de surveillance. Elles 

permettent de comparer les performances de deux algorithmes sur un même jeu de données, 

ou les performances de deux jeux de données avec le même algorithme. Dans cette partie, les 

concepts clés de l’évaluation des méthodes de détection d’épidémies seront décrits, sans 

recours à des notations mathématiques. L’article de Kleinman et coll. 2006 offre une très 

bonne description en termes mathématiques des métriques simples et composites décrites par 

la suite. 

 

Certains auteurs ont défini une « fenêtre de détection acceptable » séparant les vraies alertes 

des fausses alertes. Cette fenêtre englobe généralement l’épidémie toute entière. Elle peut 

aussi inclure les moments précédant l’épidémie (Tsui et coll. 2001) (voir Figure 36). En effet, 

si le début de l’épidémie n’est pas connu avec précision mais inféré avec une méthode 

statistique de référence, la nouvelle méthode pourrait avoir un délai de détection plus court. 

On voudra alors que les alertes émises peu avant la méthode de référence soient comptées 

comme de vraies alertes, plus précoces. Parfois, on peut aussi restreindre cette fenêtre aux 

premiers moments de l’épidémie, en partant du postulat qu’une alerte ayant lieu plus tard ne 

vaut guère mieux que pas d’alerte du tout, en termes d’action de santé publique (Tsui et coll. 

2001). 

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



2009 en France). La période épidémique définie par la méthode de référence (Costagliola et coll. 1991) est 
colorée en rose. La fenêtre de détection acceptable (encadrée par les traits verts horizontaux) s’étend de 
deux semaines avant la période épidémique à la fin de celle-ci. La méthode de détection choisie (ici il s’agit 
d’une simulation pour les besoins de l’illustration) émet une alerte lorsque la statistique de détection (en 
noir) excède le seuil (en gris). Les alertes émises dans la fenêtre de détection (en rouge) sont considérées 
comme « vraies » et entrent dans le calcul de la sensibilité. Les alertes émises en dehors (en bleu) sont 
considérées comme « fausses » et entrent dans le calcul de la spécificité. 
 
 

2.4.2.1. Sensibilité, valeur prédictive positive et rapidité  

Les Centres de contrôle des maladies américains (CDC) ont proposé une série de mesures 

pour l’évaluation des systèmes de surveillance (Klaucke et coll. 1988; German et coll. 2001; 

Buehler et coll. 2004). Parmi celles-ci, trois concernent les performances de la méthode 

statistique de détection : la sensibilité, la valeur prédictive positive (VPP) et la rapidité de 

détection. Elles se calculent comme suit : 

 

�x 
Nombre d'épidémies détectées par le système 

Sensibilité 
Nombre total d'épidémies

�  

�x 
Nombre d'épidémies détectées par le système 

Valeur Prédictive Positive (VPP) 
Nombre d'évènements signalés par le système

�  

�x Rapidité = délai entre le début de l’épidémie et la première alerte émise par la méthode 

sur cette épidémie 

 

La sensibilité mesure la capacité du système à détecter les épidémies d’intérêt. La VPP 

mesure la robustesse du système vis-à-vis des faux signaux dans les données, c’est à dire la 

capacité du système à détecter uniquement les « vraies » épidémies. Elle indique la confiance 

qu’un utilisateur peut accorder à la véracité d’une alerte émise par le système. Il n’est pas 

possible d’augmenter simultanément la sensibilité et la VPP. Chaque système de surveillance 

doit trouver le compromis approprié entre ces deux quantités en fonction du gain obtenu grâce 

à une détection réussie, en termes humains et économiques, par rapport au coût engendré par 

une fausse alerte. 

 

Cette métrique a été notamment utilisée par Tsui et 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 à des données de 

référence : la mortalité par pneumonie et grippe. Un modèle de régression périodique est 

appliqué sur chacune des deux séries de données. La fenêtre de détection acceptable se situe 

de part et d’autre de la date de détection par le modèle sur les données de référence : quatre 



semaines avant et deux semaines après. Une « vraie alerte » est définie lorsque le modèle 

appliqué aux recours aux urgences signale une épidémie dans la fenêtre de détection. 

 

Le symétrique de la VPP, le False Discovery Rate (1-VPP) ou proportion de fausses alertes, a 

2.4.2.2. Sensibilité, spécificité et rapidité 

servations consécutives, la sensibilité peut 

 épidémie compte pour une unité de mesure. 

our le calcul de la spécificité, chaque observation non épidémique est considérée de manière 

�x 

parfois été utilisé, par exemple pour évaluer la surveillance de multiples séries à l’aide du 

CUSUM au Royaume-Uni (Marshall et coll. 2004).  

 

Parce que les épidémies s’étalent sur plusieurs ob

être mesurée soit en termes d’observations soit en termes d’épidémies (Mandl et coll. 2004). 

Dans la première approche, chaque observation compte : si une épidémie est constituée de 5 

observations et que des alertes sont émises pour 3 d’entre elles, 3 succès et 2 échecs sont 

enregistrés. La sensibilité est alors le ratio du nombre d’observations épidémiques détectées 

sur le nombre total d’observations épidémiques. 

Dans la seconde approche, plus courante, chaque

La sensibilité est alors le ratio du nombre d’épidémies 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 observations qui la constitue, dans une fenêtre de détection acceptable. 

Parfois une épidémie est considérée comme détectée si la méthode émet une alerte pour la 

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

 

P

indépendante. La spécificité est 1 moins le taux de fausses alertes, proportion du nombre 

d’observations hors de la période épidémique pour lesquelles une alerte est émise. Ainsi, l’on 

peut écrire :  

 

épidémiesd'  totalNombre
 système lepar  détectées épidémiesd' Nombre

 éSensibilit �  

�x 
sépidémique non nsobservatiod' Nombre

= délai entre le début d’une épidémie et la première alerte émise par la méthode 

 méthodela par   tellescomme classées épidémique non nsobservatiod' Nombre
 Specifité�  

s

�x Rapidité 

pour cette épidémie 

 



On note ici que la sensibilité et la spécificité ne s’attachant pas aux mêmes unités (d’une part 

les épidémies, d’autre part les observations) la VPP est incalculable. La sensibilité reflète la 

capacité du système à émettre au moins une alerte pendant chaque épidémie. La spécificité, 

elle, quantifie la proportion d’observations hors épidémie correctement classées comme non 

épidémiques par la méthode. Cette métrique a été utilisée pour comparer des méthodes de 

détection sur des données réelles de grippe (Cowling et coll. 2006) et sur des données 

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

 

2.4.2.3. Indices composites  

2.4.2.3.1. Sensibilité et spécificité : la courbe ROC  

La courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) représente la valeur de la sensibilité en 

fonction du taux de fausses alertes (1-spécificité), pour différents seuils de détection. 

Kleinman et coll. ont introduit la notion de courbe ROC conditionnelle lorsque la sensibilité 

et la spécificité sont calculées sur deux unités différentes (épidémies d’une part, observations 

de l’autre) (Kleinman et coll. 2005; Kleinman et coll. 2006).  

L’aire sous la courbe ROC (AUROC) est parfois utilisée pour l’évaluation d’algorithmes de 

détection (Burkom 2003; Najmi et coll. 2005; Watkins et coll. 2009). Elle est une mesure 

concise de la capacité de discrimination de la méthode de détection. Toutefois, n’englobant 

pas la notion de délai de détection, cruciale dans la pratique, elle ne permet pas seule 

d’évaluer une méthode de détection d’épidémies. 

 

 

 

 
Figure 37. Courbe ROC (Sensibilité = nombre 
d’observations épidémiques détectées / nombre 
d’observations épidémiques) (Rath et coll. 2003) 

 Figure 38. Courbe ROC conditionnelle (Sensibilité 
= nombre d’épidémies détectées / nombre 
d’épidémies) (Watkins et coll. 2009) 

 



2.4.2.3.2. Délai de détection et spécificité : la courbe AMOC  

La courbe AMOC (Activity Monitoring Operating Characteristic) représente un score de 

rapidité en fonction du taux de fausses alertes, pour différents seuils de détection (Fawcett et 

coll. 1999 ). Ce score peut être la moyenne ou la médiane des délais de détection sur toutes les 

épidémies, auquel cas la courbe AMOC est décroissante (Figure 39) (Cooper et coll. 2004; 

Wallstrom et coll. 2005; Que et coll. 2008 ). Utiliser la médiane est souvent plus robuste car il 

est difficile de prendre en compte les épidémies non détectées dans le calcul de la moyenne 

(Buckeridge et coll. 2005). Si le score est opposé au délai de détection, comme par exemple le 

temps gagné par rapport à une méthode de référence (Shen et coll. 2005) ou par rapport à un 

délai maximal acceptable (Zhang et coll. 2003), la courbe est croissante (Figure 40).  

 
  

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

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

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

Le sensitivity plot, nommé ainsi par Wallstrom et coll., est 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. 2005; Wallstrom et coll. 2005; Mohtashemi et coll. 

2006). Ainsi, la courbe rouge de la Figure 41 s’interprète de la façon suivante : au seuil choisi, 

65% des épidémies sont détectées par la méthode dans les 4 premiers jours, et 88% le sont 

dans les 7 premiers jours. 

Utilisées deux à deux, ces mesures composites se complètent pour donner une vue globale de 

la performance du système : Wallstrom et coll. proposent par exemple, dans leur logiciel 

d’évaluation, de visualiser les performances via la courbe AMOC et le sensitivity plot 

(Wallstrom et coll. 2005). 



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

2.4.2.3.4. Aire sous la courbe ROC pondérée (AUWROC) 

Kleinman et coll. ont proposé une courbe ROC dans laquelle la sensibilité est pondérée par 

une fonction du délai, de valeur comprise entre 0 et 1 : la Weighted ROC curve (WROC) 

(Kleinman et coll. 2006). L’aire sous la WROC ou AUWROC (area under the weighted ROC 

curve) est une mesure globale de performance selon les trois indicateurs : sensibilité, 

spécificité et rapidité de détection. L’AUWROC a été utilisée pour comparer un modèle de 

Markov caché à différentes méthodes de références (Martinez-Beneito et coll. 2008) (voir 

Figure 42) et pour évaluer une nouvelle méthode de détection vis-à-vis d’un délai de détection 

maximal acceptable (Lau et coll. 2008).  

 

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



2.4.2.3.5. Volume sous la surface délai-ROC (VUTROCS) 

Kleinman et coll. ont aussi proposé d’introduire le délai de détection comme une troisième 

dimension dans la courbe ROC (Kleinman et coll. 2005; Kleinman et coll. 2006). Le volume 

sous la surface délai-ROC, ou VUTROCS (volume under the time-ROC surface) est une 

mesure globale de performance.  

Cette mesure a été utilisée pour comparer les performances d’un modèle linéaire dynamique, 

d’un modèle de régression, et d’une méthode de CUSUM pour la détection d’épidémies de 

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

 
Figure 43. Exemple de surface délai-ROC (timeliness-ROC surface). L’axe vertical est la proportion 
moyenne de temps gagné par rapport à un délai maximal acceptable. Les deux autres axes sont la 
proportion de vrais positifs par jour (sensibilité) et la proportion 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 à évaluer les méthodes de 

détection d’agrégats spatiaux. Cette courbe représentant la proportion d’agrégats détectés en 

fonction du taux de faux positifs, pour un rang de seuils de détection. Les agrégats sont 

correctement détectés lorsqu’une fenêtre de détection émettant une alerte recouvre 

« suffisamment » la vraie zone de l’agrégat. Cette méthode, utilisée en radiologie pour valider 

la localisation de lésions dans des radiographies (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 nombre de cas évités (Teklehaimanot et coll. 2004) ou 

le nombre de vies sauvées (Kleinman et coll. 2008), plutôt que la rapidité de détection, au 



motif que le but de la détection précoce d’une épidémie était d’éviter des cas ou des décès. 

Ces indicateurs offrent un bon moyen d’évaluation et de comparaison de systèmes au vu de 

l’objectif recherché. On peut les voir comme des fonctions non linéaires 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 devraient donc être comparées sur les mêmes données 

(Buehler et coll. 2004). L’utilisation élargie de jeux de données communs faciliterait la 

comparabilité entre méthodes. Kulldorff et coll. on ainsi mis en ligne un ensemble de jeux de 

données spatialisées reproduisant des épidémies de diverses formes, pour aider à la 

comparaison de méthodes de détection d’agrégats spatiaux , engageant la communauté 

scientifique à l’utiliser et à l’enrichir (Kulldorff et coll. 2003). Toutefois, étant donnés les 

contextes variés d’application de ces méthodes, l’utilisation exclusive de tels jeux de données 

n’est pas envisageable (Watkins et coll. 2006). D’autre part, devant les diverses métriques 

possibles pour évaluer un algorithme de détection d’épidémies, de nombreux auteurs, 

notamment Buehler et coll. dans les recommandations officielles du CDC, prônent aussi le 

développement de méthodes d’évaluation standardisées (Sosin 2003; Buehler et coll. 2004; 

Sosin et coll. 2004; Watkins et coll. 2006). 

 



3. Outil pour la détection et la quantification des épidémies par 

des modèles de régression périodique 

3.1. Résumé  

Les modèles de régression périodique sont classiquement utilisés en épidémiologie depuis 

leur introduction par Serfling en 1963 pour détecter des épidémies dans des séries temporelles 

de surveillance et quantifier leur impact (Serfling 1963) (voir aussi chapitre 2.3.1.3 

Modélisation temporelle). 

 

Le rationnel des modèles de régression périodique est le suivant : les observations sous 

surveillance se composent de cas attribuables à la maladie d’intérêt et de cas attribuables à 

d’autres causes, qui constituent un « niveau de base ». Par exemple, les syndromes grippaux 

contiennent des cas causés par le virus de la grippe et des cas causés par d’autres pathogènes. 

Le « niveau de base » évolue selon une tendance à long terme tout en subissant des variations 

saisonnières. Il est supposé que cette évolution peut être modélisée par une régression linéaire 

incluant différentes fonctions polynomiales et sinusoïdales du temps. L’estimation est assortie 

d’un intervalle de prédiction. La borne supérieure de cet intervalle sert de seuil pour la 

détection des épidémies. L’excès de cas, attribuable à la maladie considérée, est obtenu en 

soustrayant le « niveau de base » estimé aux valeurs observées. 

  

Le modèle initial de Serfling était appliqué à des données de mortalité par pneumonie et 

grippe. Il contenait une composante saisonnière de période un an et un terme linéaire 

modélisant la tendance « long terme » de la série en fonction du temps. Il était appliqué de 

manière rétrospective pour quantifier la mortalité attribuable aux épidémies de grippe 

hivernale. Les paramètres du modèle étaient estimés sur des données historiques ne contenant 

pas de surmortalité liée à la grippe. 

 

Depuis, les modèles de régression périodique ont fait l’objet de nombreuses publications. Ils 

ont été appliqués à de nouveaux types de données, notamment celles issues de la surveillance 

syndromique : médicaments (Das et coll. 2005), appels aux centres de secours (Mostashari et 

coll. 2003), visites aux urgences (Olson et coll. 2007). De nombreuses adaptations et 

extensions ont été proposées : de nouveaux termes ont été introduits pour modéliser la 

saisonnalité et la tendance de fond, des ajustements sur des variables externes (température, 



humidité, jour de la semaine) ont été réalisés, des termes autorégressifs ont été pris en 

compte... 

 

Ces modèles sont devenus des « classiques », au point de servir de référence ou « gold 

standard » pour l’évaluation de nouvelles méthodes et sources de données pour la détection 

des épidémies (Tsui et coll. 2001; Rath et coll. 2003; Watkins et coll. 2006; Vidal et coll. en 

préparation). 

 

A ce stade de validation, l’emploi de ces modèles peut être envisagé pour la pratique 

quotidienne de la santé publique. Toutefois, la démarche des professionnels de santé publique 

pourrait être ralentie dans certains cas par des difficultés techniques de mise en place. D’autre 

part, il est intéressant pour tous de tester rapidement si les modèles de régression périodique 

s’appliquent et donnent des résultats exploitables sur certaines données. Ainsi, il est apparu 

qu’un outil en ligne, d’utilisation fonctionnelle et proposant la visualisation immédiate des 

résultats pouvait aider à tester, comparer et sélectionner des modèles, dans une optique de 

recherche et de santé publique.  

 

Pour développer cet outil, une revue de la littérature a été conduite. Les différentes étapes 

nécessaires à la construction d’un modèle de régression périodique ont été identifiées et 

formalisées. Les solutions employées à chaque étape par les différents auteurs ont été listées. 

Les principales ont été proposées dans l’outil en ligne. D’autre part, les programmes R 

réalisant les calculs derrière l’interface Internet ont été mis à disposition des personnes 

souhaitant les télécharger. Des options par défaut, une aide en ligne et une méthode de 

sélection de modèle automatique, basée sur des comparaisons de modèles emboîtés et sur le 

critère d’information d’Akaike, facilitent l’utilisation du site pour le nouvel utilisateur. 

Plusieurs panels d’options permettent une flexibilité suffisante pour créer de nombreux 

modèles. 

 

L’article issu de ce travail est présenté ci-après (Pelat et coll. 2007). Nous avons par ailleurs 

utilisé un de ces modèles pour quantifier l’excès de mortalité lié à la grippe pandémique de 

1918-1919, dans l’article “Mortality burden of the 1918–1919 inßuenza pandemic in Europe”, 

présenté ensuite (Ansart et coll. 2009). 



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

3.2. Article 1 

“Online detection and quantification of epidemics”, BMC Medical Informatics and Decision 
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Abstract
Background: Time series data are increasingly available in health care, especially for the purpose
of disease surveillance. The analysis of such data has long used periodic regression models to detect
outbreaks and estimate epidemic burdens. However, implementation of the method may be
difficult due to lack of statistical expertise. No dedicated tool is available to perform and guide
analyses.

Results: We developed an online computer application allowing analysis of epidemiologic time
series. The system is available online at http://www.u707.jussieu.fr/periodic_regression/. The data
is assumed to consist of a periodic baseline level and irregularly occurring epidemics. The program
allows estimating the periodic baseline level and associated upper forecast limit. The latter defines
a threshold for epidemic detection. The burden of an epidemic is defined as the cumulated signal
in excess of the baseline estimate. The user is guided through the necessary choices for analysis.
We illustrate the usage of the online epidemic analysis tool with two examples: the retrospective
detection and quantification of excess pneumonia and influenza (P&I) mortality, and the prospective
surveillance of gastrointestinal disease (diarrhoea).

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

Background
The generalization of electronic data capture in health
care has made time series data increasingly available for
public health surveillance [1]. How to best analyse these
data will likely be case dependent and require expert sta-

tistical advice. There is however a well agreed "good anal-
ysis practice" in particular classes of surveillance
problems, so that less expert users may consider undertak-
ing the analysis themselves. This requires making software
available online and providing guidance on its use: this is
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exactly what was done with online tools for DNA
sequences alignment (BLAST, FASTA), allowing biologists
to successfully use these methods on their own data.

Here, we focus on epidemic detection and quantification
from time series data. There is a widely used approach for
this purpose originating from Serfling's work on influenza
[2]. He proposed calculating excess P&I mortality due to
seasonal influenza using deviations from a periodic
regression model that captured the annual seasonality of
the data. It was first necessary to (subjectively) select years
without excess death to train the baseline regression
model. The approach has then been extended to address
several issues: refining regression equations and extracting
baseline model information without subjective filtering
of the data [3-5]. Algorithms for prospective outbreak
detection were also proposed in this framework [6-8].

In this paper, we describe an online tool allowing users to
detect unexpected events, eg outbreaks, in a seasonal epi-
demiologic time series. Two applications are detailed to
illustrate how results are obtained.

Implementation
Two types of analysis exist for surveillance time series: ret-
rospective analysis, to locate and quantify the impact of
past epidemics, and prospective analysis, for real time
detection of epidemics. In all cases, four steps are neces-
sary. First, a subset of data ("training data") is selected
from the whole time series to estimate the baseline level.
Second, an algorithm or a rule is used to selectively dis-
card epidemic events from the training data, so that the
baseline level is estimated from truly non epidemic data.
Third, a periodic regression model is fitted to the training
data. Finally, the model is used to define an epidemic
threshold and/or estimate excess morbidity/mortality. We
review how these issues have been addressed in the litera-
ture, using the detection of influenza epidemics in time
series as an illustration. Table 1 summarizes all inputs
required from the user, and describes the default options
retained in our system.

Training period
Even if long time series are available, it is not generally the
case that all data should be included in the training period
[9]. Indeed, changes in case reporting and demographics
will likely be present over long time periods, and this may
affect how well the baseline model fits the data. Modelling
of influenza mortality typically uses the five preceding
years in baseline determination [2,10,11]. Including more
past seasons improves the seasonal components esti-
mates, while limiting the quantity of data allows captur-
ing recent trends. In our system, we propose using the
whole dataset in the model fitting for retrospective analy-
sis (as done, for example, in [12,13]), and to limit to a
past few years in the case of prospective detection of epi-
demics (as, for example, in [7,8]). In the latter case, the
user is invited to specify the length of the training data in
an input field. He can define it in number of years or in
number of observations. In either case, the minimal time
span accepted is one year.

Purge of the training period
In order to model the non-epidemic baseline level, the
model must be fitted on non-epidemic data. For seasonal
diseases such as influenza in the Northern hemisphere, it
is difficult to find long epidemic-free periods since epi-
demics typically occur every year. There are two choices to
deal with the presence of epidemics in the training data:
excluding the corresponding data from the series, or
explicitly modelling the epidemics.

In the first choice, epidemics must first be identified. Sev-
eral rules have been suggested in this respect. Viboud et al
excluded the 25% highest values from the training period
[13]. Costagliola et al. removed all data above a given
threshold (more than three influenza-like illness cases per
sentinel general practitioner) [14]. Olson et al. excluded
the months with "reported increased respiratory disease
activity or a major mortality event" [4]. Others deleted
entire periods: e.g. December to April [12], or September
to mid-April [15].

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

Parameter Possible values Default value

Length of the training period Number of years, number of observations Retrospective : All data
Prospective : Half dataset

Purge of the training period Data above selected percentile, above cut-off 
value, or in user-defined periods

Above the 15% highest percentile

Regression equation Linear, quadratic or cubic terms. Annual, semi-
annual or quarterly periodicity

Automated model selection

Upper forecast limit (UFL) Percentile between 50% and 100% 95%
Minimum duration above UFL defining an 
unexpected change

Number of observations 14 days/2 weeks/1 month
Page 2 of 9
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in 
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) = �D0 +
�D1 t + �D2 t2 + �D3 t3 + �J1 cos(2�St/n) + �G1 sin(2�St/n) + �J2
cos(4�St/n) + �G2 sin(4�St/n) + �J3 cos(8�St/n) + �G3 sin(8�St/n)
+ �H(t). For prospective modelling, �D2 and �D3 are always 0.
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-

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) = �D0 + �D1 t + �J1 cos(2�St/n) +
�G1 sin(2�St/n) + �H(t)) with the two models in which it is
nested: M12 (Y(t) = �D0 + �D1 t + �J1 cos(2�St/n) + �G1 sin(2�St/
n) + �J2 cos(4�St/n) + �G2 sin(4�St/n) + �H(t)) and M21 (Y(t) =
�D0 + �D1 t + �D2 t2 + �J1 cos(2�St/n) + �G1 sin(2�St/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-

Model selection algorithmFigure 1
Model selection algorithm . Graphical output of the 
model selection algorithm. Data and models are described 
Table 2. Models selected through the algorithm pathway are 
in italics. The model finally kept is in bold italics.

p=0.706 p<0.001

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

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

p<0.001 p<0.001

M11 (AIC=4340.20)

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

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

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

M33 (AIC=4174.64)
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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. It is 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-
ues are separated by a carriage return. Observations must
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&I 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.

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-
tions greater than the 15% upper percentile.

The third page allows the user to select the mathematical
form for the baseline model. This page is dependent on
the type of analysis, prospective or 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&I 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.

Table 2: Retrospective evaluation of the ex cess P&I mortality in France for 1968…1999, using nine periodic regression models. T he 
components included in each model are indicated by a*. #Model options: exclusion of the top 15% percentile from the training period; 
forecast interval: 95%

Trend Periodicity

Model # t t 2 T3 1 year 6 months 3 months AIC Cumulated excess 
mortality over the whole period

M11 * * 4 340 88 442
M12 * * * 4 343 87 260
M13 * * * * 4 339 88 266
M21 * * * 4 225 85 083
M22 * * * * 4 226 83 245
M23 * * * * * 4 216 83 505
M31 * * * * 4 188 85 175
M32 * * * * * 4 188 83 337
M33 * * * * * * 4 175 82 465
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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 firs
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.

Purge of the training periodFigure 2
Purge of the training period . Interactive selection of the method used to purge the training period of past epidemic out-
breaks. Option 1 (delete the highest percentile of observations) was chosen. The percentile was set to 15% in a scrolling list 
ranging 0% to 60%.
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Graphical output of the softwareFigure 3
Graphical output of the software . (a) Retrospective detection of influenza epidemics from monthly P&I mortality in 
France, 1968…1999. (b) Prospective analysis of gastrointestinal disease (2002…2007) and model-based extrapolation for 2008 
with epidemic threshold. In all graphs: observed (grey), model (black), upper forecast limit (dashed).
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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-

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

• Project home page: http://www.u707.jussieu.fr/
periodic_regression/

• 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–
1919 epidemic are still debated. Europe, one of the candidate sites
for pandemic emergence, has detailed pandemic mortality
information.

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
mortality was the mortality observed above this baseline. It
represents the upper bound of the mortality attributable to the �u
pandemic.

Results Our analysis suggests that 2Æ64 million excess deaths
occurred in Europe during the period when Spanish �u was
circulating. The method provided space variation of the excess
mortality: the highest and lowest cumulative excess‡predicted
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).

Conclusions During the Spanish �u, the excess mortality was
1Æ1% 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.

Keywords Death statistics, epidemiology, in�uenza pandemic,
mortality.

Please cite this paper as:Ansartet al.Mortality burden of the 1918–1919 in�uenza pandemic in Europe. In�uenza and Other Respiratory Viruses 3(3), 99–
106.

Introduction

The �rst pandemic reportedly occurred in 412 BC,1,2 and
the �rst attributed to in�uenza in 1580.2,3 Since then, 31
in�uenza pandemics have been described; the �ve most
recent in 1889, 1900, 1918, 1957 and 1968,1–5 were sepa-
rated respectively by 11, 18, 39 and 11 years.6

The present threat of a new in�uenza pandemic is at the
origin of renewed interest in the 1918 Spanish �u, as it was
undoubtedly the most deadly in�uenza pandemic in mod-
ern history. Recently, Murrayet al. extrapolated, in their
paper published in 2006, the potential global pandemic
in�uenza mortality occurring in 2004, based on data from
the 1918–1920 in�uenza pandemic.7

However, the exact death toll of the 1918 pandemic
remains very imprecise. A �rst American report in 1927

suggested that the main 1918–1919 wave was responsible
for 21 millions of deaths worldwide.8 A revised estimation
of in�uenza pandemic mortality given in 1991 was 24Æ7–
39Æ3 million,9 and another published in 2002 even set the
death toll up to 100 million to take into account the lack
of data in a large part of the world.10

The lack of reliable mortality data in a large part of
the world leads to reliance on anecdotal evidence and
extrapolation of mortality rates for entire countries from
punctual information obtained in highly speci�c set-
tings.11,12 Concerning Europe, we are aware of only three
published papers reporting estimates of the mortality
burden.7,9,10

Herein, we analyzed the mortality data obtained during
the pandemic, in 14 European countries, which accounted
for 75% of the European population in 1918.

DOI:10.1111/j.1750-2659.2009.00080.x
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Methods

Monthly all-cause deaths of civilians 1906–1936 were
obtained from a book published,13 in 1954, by the French
National Institute of Demographic Study, which compiled
of�cial demographic and vital statistics from several coun-
tries, including 14 European countries. For each country,
all-cause death counts were available on a monthly basis,
except for England and Wales, for which only quarterly
data are available. The observed data were standardized to
mortality rates per 10 000 inhabitants using the corre-
sponding yearly population-count estimates.

We used a periodic equation to model the monthly base-
line mortality rate (Bt) of years 1906–1922:14

Bt ¼ a0 þ a1t þ c1cosð2pt=nÞ þ d1sinð2pt=nÞ þ c2cosð4pt=nÞ

þ d2sinð4pt=nÞ þ et

with, respectively,n = 12 or n = 4 when monthly or quar-
terly data were analyzed. In this model, the baseline mor-
tality rate depends on time t through a constant terma0, a
secular trenda1, annual predictorsc1 and d1, semiannual
predictorsc2 and d2 and an error termet.

The unknown parameters were estimated at maximum
likelihood from the �t of a linear regression to data from a
‘training’ period, extending from 1906 to 1917. The estima-
tion was based on the time series truncated from the values
observed during the epidemic periods,15 de�ned as the 3
consecutive month period with the highest incidence. More
precisely, from each annual August 1–July 31 window, we
removed the trimester with the highest mortality to take into
account seasonal in�uenza, and the associated annual excess
mortality. The August–July period was used because seasonal
in�uenza epidemics occur from fall to spring in Europe.

The baseline model described above was extrapolated to
the years 1918–1922. We de�ned excess-mortality periods
as those starting when observed mortality exceeded the
upper limit of the prediction interval [threshold =E
(Bt) + 1Æ96 · sd (et)], for at least 2 consecutive months
(one trimester for England and Wales) and ending when
the observed mortality fell below the upper limit of the
prediction interval. Excess mortality was calculated as the
difference between observed and expected baseline deaths
during the excess-mortality period (Figure 1). Cumulative
excess mortality was determined throughout the entire pan-
demic period, 1918–1919.

For Finland, we subtracted from excess deaths, the
30 000 deaths attributed to the Finnish civil war (January–
May 1918). Data for the civilian mortality rates in Ger-
many presented a step pattern for the period 1914–1918,
probably re�ecting mismatched de�nitions of population
counts and deaths as a result of changing geographical
borders. Therefore, we �rst replaced the linear trend of

mortality rates during 1914–1918 by those of the surround-
ing years (1906–1913 and 1919–1936), and obtained excess
mortality as described above.

We also compared the excess mortality in each of the 14
countries during the 1918–1919 pandemic with the excess
mortality during the rest of the years (1906–1917; 1920–
1922) to determine how worse the 1918 period was com-
pared with those seasons.

All statistical calculations were obtained with R Soft-
ware.16

Results

Cumulative excess deaths during the 1918–1919 period were
1Æ98 million in 14 countries in Europe accounting for� 75%
of the population, an increase of 86% more deaths from
baseline. Extrapolating that �gure to the rest of Europe, the
estimated total mortality in Europe during the 1918 pan-
demic would be 2Æ64 (@1Æ98‡0Æ75) million deaths, i.e. 1Æ1% of
the entire population estimated at 250 million in 1918.17

Excess mortality was found to be strongly country
dependent. The highest cumulative excess‡predicted mor-
tality ratio was observed in Italy (+172%) during the pan-
demic period (peaked in October 1918), following by
Bulgaria and Portugal (+102% each), Spain (+87%), the
Netherlands (+84%), Sweden (+74%), Germany (+73%),
Switzerland (+69%), France (+66%), Norway (+65%),
Denmark (+58%), Scotland (+57%) and England and
Wales (+55%), with the lowest ratio being seen in Finland
(+33%)(Table 1). The highest excess-mortality rate (per
10 000 inhabitants) cumulated throughout the entire
excess-mortality period was observed in Portugal
(233‡10 000 inhabitants), followed by Italy, Spain, Bulgaria,
Switzerland, Finland, France, Germany, Sweden, Nether-
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Figure 1. Methods: calculation of excess mortality (France). The cross-
hatched area represents excess mortality, calculated as the difference
between observed (black line) and predicted (continuous gray line)
mortality, from the beginning of the pandemic period (light gray
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lands, Norway, England and Wales, Scotland and Denmark
(Figure 2).

Overall, the excess mortality found during the pandemic
was 3Æ5 times higher than the excess mortality found in the
rest of the 1906–1922 period. This ratio ranged between 1Æ6
(Finland) and 6Æ1 (Portugal) (Table 2).

Table 1. Excess mortality in 14 European
countries

Country

Pandemic period
Cumulative excess
deaths n (%)*

Expected
mortalityStart End

Finland 1‡1918 6 ‡1919** 24771 (+33) 74667
England and Wales 10‡1918 4 ‡1919 153152 (+55) 280507
Scotland 10 ‡1918 4 ‡1919 20879 (+57) 36699
Denmark 10 ‡1918 4 ‡1919** 10650 (+58) 18465
Norway 9 ‡1918 5 ‡1919 14465 (+65) 22091
France 8 ‡1918 4 ‡1919 237509 (+66) 360686
Switzerland 7 ‡1918 6 ‡1919** 29995 (+69) 43536
Germany 3 ‡1918 1 ‡1919** 426574 (+73) 581243
Sweden 9 ‡1918 5 ‡1919 38453 (+74) 51849
The Netherlands 10‡1918 5 ‡1919 41337 (+84) 49066
Spain 6 ‡1918 2 ‡1919** 252121 (+87) 290531
Portugal 3 ‡1918 6 ‡1919 135600 (+102) 133039
Bulgaria 3 ‡1918 1 ‡1919 51156 (+102) 50015
Italy 8‡1918 2 ‡1919 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).
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Figure 2. Excess-mortality rates* cumulated throughout the entire
excess-mortality period in each European country. Note the north–south
gradient in the progressively darker shades of gray, *(‡10 000
inhabitants).

Table 2. Excess mortality (%) comparison between the 1918–1919
pandemic periods and the rest of the years (1906–1917; 1920–
1922) in each of the 14 countries

Country
Pandemic
period (1)

Seasonal period (2)
Ratio
(1) ‡(2)Average Range SD

France 66Æ0 22Æ8 13–61 7Æ9 2Æ9
Germany 73Æ0 32Æ8 18–56 9Æ1 2Æ2
Switzerland 69Æ0 19Æ7 12–42 6Æ9 3Æ5
The Netherlands 84Æ0 26Æ4 12–57 13Æ9 3Æ2
Norway 65Æ0 14Æ0 8–32 5Æ7 4Æ6
Denmark 58Æ0 20Æ0 13–30 4Æ7 2Æ9
Finland 33Æ0 20Æ3 10–41 10Æ0 1Æ6
Sweden 74Æ0 15Æ1 9–32 6Æ2 4Æ9
Bulgaria 102Æ0 49Æ4 34–109 24Æ8 2Æ1
Spain 87Æ0 16Æ4 12–26 3Æ6 5Æ3
Portugal 102Æ0 16Æ8 14–24 3Æ5 6Æ1
Italy 172Æ0 31Æ9 15–147 32Æ0 5Æ4
Scotland 57Æ0 23Æ3 12–57 12Æ3 2Æ4
England
and Wales

55Æ0 17Æ5 13–22 6Æ4 3Æ1
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We found a statistically signi�cant negative correlation
(Spearman’s rank correlationq = )0Æ66; P = 0Æ013)
between excess mortality and latitude (Figure 2), meaning
that northern countries experienced signi�cantly less mor-
tality, while Southern Europe suffered signi�cantly more
excess deaths. No relationship between excess mortality and
longitude was observed (Spearman’s rank correlation
q = )0Æ20; P = 0Æ48).

Countries were clustered according to their mortality
patterns (Figure 3): countries with one sharp mortality
peak (e.g. Portugal, Spain, Italy, Bulgaria), countries with
two major peaks (e.g. Switzerland, Scotland, Netherlands
and France), country with several successive peaks (only
Finland).

Excess mortality was time dependent: the start and
stop months of the excess-mortality period varied across
the continent and occurred in four waves (Figure 4,
Table 1). Moreover, an early �rst wave of deaths, occur-
ring between March 1918 and July 1918, was observed in
six countries (Bulgaria, Portugal, Germany, Finland, Swit-
zerland and Spain) (Figure 4). Importantly, the excess-
death curves could be temporally superposed, albeit not
of the same intensity, for 1918–1919, with mortality
peaking in all countries within a 2-month window
(October–November 1918, Figure 3), de�ned as the sec-
ond wave (Figure 4). In �ve countries (Spain, Denmark,
Finland, Germany and Switzerland), a late peak between
January 1920 and April 1920 was recorded. That fourth
wave in 1920 was not taken into account in estimating
the cumulative excess-death rates for the entire pandemic
period.

Discussion–Conclusion

The limitation of any study focused on mortality burden at
the epoch of the Spanish pandemic depends on the exhaus-
tiveness of the data. During this period, vital statistics were
sometimes described as being in their infancy.18 Of�cial
reports could be incomplete (destruction of archives or late
recording).10 Data were often scattered in various places or
sources, making their collection for analyses dif�cult. This
is the reason why earlier publications were based on vari-
ous documents dating from 1918 to 1919 (medical jour-
nals, daily newspapers and archives). In this study we took
advantage of the existence of vital statistics compiled in
European countries by demographers, using a homoge-
neous method.13 Thus, we retrieved reliable all-cause mor-
tality data from 14 European countries. We used the
information available on the monthly variations of death
�gures to estimate the pandemic mortality burden, based
on the values of a 12 years ‘learning’ period with seasonal
in�uenza. Three previous assessments of the European pan-
demic burden were published.7,9,10 These assessments were

done on different sets of European countries. None of
them took account of the seasonal variations of mortality.
The recent estimates provided by Murrayet al.,7 were for
example computed by simply making the difference
between the 1918 and 1920 yearly mortality data and the
values observed in the preceding and succeeding 3-year
periods. The comparison of the datasets used in the differ-
ent mortality assessments, and the results obtained, are
shown in Figure 5. There is a good agreement between the
four reports in a majority of countries. The largest
observed differences between estimates were in Germany,
Italy and Spain. The changes in borders and the mass pop-
ulation movements related to World War 1 may be one
reason for these discrepancies. For example, in Germany,
we checked that using the raw data (not corrected for the
mismatches of populations and deaths) would have lowered
our estimation of 426 574 to� 340 000, changing the
excess mortality estimate from 73 to 67%. In total, how-
ever, the agreement between estimates are more remarkable
than the discrepancies. For example, the total European
burden was estimated at 2 300 000 in the two �rst reports,
published in 1991 and 2002, based respectively on 18 coun-
tries9 and 21 countries,10 at 2 005 569 deaths in the paper
from Murray et al.7 (total of their 13 European values) ver-
sus 1 980 950 deaths in this report.

As the 14 European countries we have studied in this
paper represented 75% of the European population at that
time, one can deduce that� 2Æ6 million excess deaths
(1Æ1% of the total population) occurred in Europe during
the period when Spanish �u was circulating. American
excess deaths during the same period were estimated at
550 000 (corresponding to 0Æ65% of the American popula-
tion) by Glezen WP.19 However, Johnson-Mueller10 put the
US �gure at 675 000 deaths and more recently Murray
et al.7 at only 400 000 deaths (0Æ47% of the total popula-
tion). Whatever is taken as estimation of the American
pandemic death burden, it is well below the European esti-
mations we provide and others have provided. A possible
explanation is that, at the end of WW1, Europe was char-
acterised by massive civilian and army movements, a health
care system put at its minimum and frail populations. This
has very likely heavily impacted the European death toll.
Finally, we measure the indirect impact of the in�uenza
virus on the mortality. Herein, we analyzed all-cause mor-
tality and not only in�uenza or pneumonia deaths. Indeed,
we were obliged to base our estimation on the available
monthly data on concerned total mortality, not in�uenza–
and–pneumonia (P&I) mortality However, there is a strik-
ing linear relationship between the overall annual in�u-
enza–and–pneumonia mortality records, for each of the 11
countries where such data were available, and the total
number of excess deaths (Figure 6). This is consistent with
the hypothesis that P&I mortality is a relatively constant
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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, *(‡10 000 inhabitants).
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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

Mar 1918
Apr & Jul 1918
Jul 1918

Wave 1

Wave 3 Wave 4

Wave 2

Oct 1918
Nov 1918

Feb 1919
Mar 1919
Apr 1919

Spring 1920

Figure 4. Geographic spread of the excess-mortality peaks.
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Figure 5. Comparison of published mortality
estimates in Europe (number of deaths)
during the 1918–1919 in�uenza pandemic.
Circle: Johnson and Mueller (J); Dark circle:
Ansart et al. (A); square: Patterson and Pyle
(P); triangle: Murrayet al. (M).
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feature, six countries had an earlier �rst wave of excess
mortality before October 1918 (Bulgaria, Portugal, Ger-
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 pro�le 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
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 speci�c
settings.10 Including 6 additional months in the calculation
of excess mortality (until July 1920), would have increased
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
debated. A recent analysis of the 1918 H1N1 genome failed
to single out a particular location.20,21 The origin has been
successively proposed in Asia,8 in a British army post in
France in 1916,22,23in USA,8,21,24,25or in Spain.24 An Asian
origin could explain the pandemic starting in summer.26

The European origin was not supported by Taubenberger
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,
DC) of 28 US servicemen who died of the �u during their
military service.27 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
started somewhere in Europe, we would have expected to
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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Universitéde Lyon, 1991.

18 Ammon CE. Grippe espagnole a` Genève (1918–1919): souvenirs
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3.4. Discussion 

L’accès facilité à des méthodes d’analyses de séries de surveillance, en particulier aux 

modèles de régression périodiques, ne doit pas faire oublier que chaque modèle s’appuie sur 

des hypothèses implicites et explicites qu’il convient de connaître et d’apprécier. L’impact de 

ces hypothèses a été illustré par l’annonce tardive de la fin de l’épidémie de gastroentérite en 

France pour la saison 2008-2009 (Figure 44).  

 
Figure 44. Gris : taux d’incidence des diarrhées aiguës pour la saison 2008-2009 et leur intervalles de 
confiance, estimés à partir des données des médecins Sentinelles. Rouge : seuil de détection épidémique 
défini comme la borne supérieure de l’intervalle de prédiction d’un modèle de régression périodique 
appliqué aux observations non épidémiques des années passées.  
 
 
Selon le résultat du modèle de régression périodique classiquement utilisé par le Réseau 

Sentinelles, cette épidémie a été la plus longue observée depuis 1991, début de la surveillance 

des diarrhées aiguës. Cependant les incidences sont très proches du seuil durant les semaines 

8, 9 et 10 de 2009. Si ce dernier était légèrement plus haut, l’épidémie aurait fini en 

semaine 8. Nous avons trouvé trois facteurs arbitraires dans la configuration du modèle 

(restée la même depuis sa mise en place en 1996) qui, influant sur le seuil de détection, 

auraient permis de détecter plus tôt la fin de l’épidémie.  

Dans le modèle, le nombre de semaines par an était égal à 52. Or une année calendaire 

contient en moyenne 52,178 semaines. Si cet arrondi ne portait pas à conséquence durant les 

premières années, le décalage cumulé en 2009 était de trois semaines environ. En effectuant le 

remplacement de 52 par 52,178, les semaines 8 à 10 seraient passées sous le seuil. 

Ensuite, la période d’apprentissage utilisée est en constante expansion : chaque semaine, le 

modèle intègre toutes les données recueillies depuis 1991. Si les cinq dernières années 

seulement étaient utilisées, comme cela a été recommandé par plusieurs auteurs pour prendre 



en compte l’évolution des données au fil du temps (voir chapitre 2.3.1.3), les semaines 8 à 10 

auraient été sous le seuil. 

Enfin, la « purge » des données, c’est-à-dire la façon de retirer les épidémies de la période 

d’apprentissage, se fait traditionnellement au Réseau Sentinelles par un paramètre d’écrêtage 

fixe : toutes les incidences supérieures à 279 cas pour 100 000 habitants sont supprimées 

avant l’ajustement du modèle. Si ce seuil était choisi pour assurer une sensibilité et spécificité 

optimales au début, il ne paraît plus adapté aujourd’hui, car les incidences des diarrhées 

aiguës ont augmenté de façon continue depuis 1991. Si la valeur d’écrêtage avait été un peu 

plus haute, 300 cas pour 100 000 habitants par exemple, les semaines 8 à 10 auraient été sous 

le seuil. Une méthode récursive consistant à retirer de la période d’apprentissage les 

épidémies déclarées par notre propre système de surveillance les années passées est une piste 

d’amélioration possible. Une autre serait d’utiliser un critère de purge basé sur des données 

virologiques (Olson et coll. 2007), ou d’éliminer des périodes déterminées (par exemple les 

mois de novembre à février) (Simonsen et coll. 2005). 

Ainsi, un suivi temps réel des performances et une révision régulière de la validité des 

hypothèses peuvent imposer un réajustement ponctuel du modèle de détection. Ces 

réajustements peuvent soulever, dans la pratique, des problèmes de reproductibilité des 

résultats et de perte de comparabilité avec les résultats historiques. 

 

Par ailleurs, le modèle de régression périodique traditionnel appliqué aux incidences des 

syndromes grippaux a permis de détecter le début de la pandémie de grippe A/H1N1 durant la 

semaine 37 de 2009 (septembre). Toutefois, en appliquant la méthode des seuils historiques 

(Stroup et coll. 1989), nous avons montré, dès la semaine 31 (août), un excès de consultations 

pour syndrome grippal significativement supérieur à l’activité habituelle à cette époque de 

l’année (Figure 45) (Turbelin et coll. 2009). Employée en mode prospectif, cette méthode n’a 

détectée aucune autre anomalie sur les 22 derniers étés, à part une semaine en 1999 et une 

autre en 2001. L’excès de cas observé durant l’été 2009 est donc tout à fait inhabituel. 

Il n’a toutefois pas été détecté par le modèle de régression périodique. Celui-ci modélise en 

effet le niveau de base des données non épidémiques s’étalant d’avril à octobre. L’intervalle 

de prédiction englobe donc 90% des fluctuations à la moyenne observées d’avril à octobre. La 

largeur de l’intervalle de prédiction étant constante (modélisation loi normale) alors que les 

données sont plutôt de type poissonnien (fluctuations plus faibles lorsque les valeurs 

attendues sont plus faibles), le seuil est trop haut pour détecter la sur-activité observée durant 

l’été 2009. Il faudrait une activité très inhabituelle en été pour que le modèle émette une 



alerte. Ce peut être une caractéristique recherchée, pour limiter, par exemple, les fausses 

alertes l’été, et cela a permis de ne pas déclarer officiellement l’épidémie de grippe en août, 

alors que la circulation virale était encore limitée. Néanmoins en utilisant en complément du 

modèle de régression périodique habituel la méthode des seuils historiques, nous avons pu 

mettre évidence une fréquentation inhabituelle des cabinets médicaux pour syndrome grippal 

dès août 2009. 

 

 
Figure 45. Surveillance des syndromes grippaux par le réseau Sentinelles pendant la pandémie de grippe 
A/H1N1 de 2009. Estimation des taux d’incidence hebdomadaire et intervalle de confiance à 95% (gris). 
Modèle de régression périodique avec intervalle de prédiction à 90% (rouge). Valeurs attendues par le 
modèle des seuils historiques (points bleus) et intervalle entre les 5ème et 95ème percentiles, servant de 
limites de contrôle (bâtons bleus). 
 



Ainsi, les paramètres des modèles de régression périodique peuvent avoir une importance 

capitale dans la détection des épidémies. De même ont-ils sans doute un impact sur 

l’estimation de la morbidité/mortalité en excès. Une analyse de sensibilité multivariée (par un 

hypercube latin par exemple) aurait permis, dans l’article de Ansart et coll. (2010), d’apporter 

des renseignements sur la robustesse des estimations de la mortalité en excès vis-à-vis du 

choix des paramètres. 

La période d’apprentissage, en particulier sa longueur et l’inclusion ou non de données 

postérieures à la pandémie, aurait pu être étudiée. Celle choisie pour l’analyse (1906-1917) 

était la plus grande disponible avant 1918. Le but était en effet de mettre à profit toutes les 

données (mensuelles) disponibles (aucune donnée disponible avant 1906), de manière 

uniquement prospective : ne pas utiliser les années post-pandémiques dans la détermination 

du niveau de base.  

La manière d’enlever les épidémies de la période d’apprentissage a aussi un impact. Cette 

purge, excluant pour chaque période d’août à juillet les trois mois consécutifs dont la 

mortalité était la plus haute, aurait pu être effectuée selon un autre critère : en excluant toutes 

les observations supérieures à un seuil d’écrêtage fixe ou en excluant systématiquement les 

mois de novembre à février, par exemple. 

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

des termes trigonométriques de période un an et six mois aurait aussi pu être raffinée pour 

évaluer l’impact de termes supplémentaires.  

Enfin, le seuil de détection, choisi comme la borne supérieur de l’intervalle de prédiction à 

95%, et la règle de détection, amenant à considérer comme épidémie les périodes de deux 

mois consécutifs minimum au dessus du seuil, auraient aussi pu être inclus dans l’analyse de 

sensibilité multivariée. 

 

A notre connaissance, aucun article utilisant un modèle 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 régression périodique mais nécessitant aussi la spécification a priori 

de mois « grippaux » et « non-grippaux ») ont eu recours à une analyse de sensibilité pour 

évaluer l’impact de cette spécification sur l’excès de mortalité attribuable à la grippe (Dushoff 

et coll. 2006). Viboud et coll. ont, quant à eux, évalué l’impact de l’agrégation temporelle des 

données sur les mortalités en excès estimées par un modèle de régression périodique en en 

appliquant leur modèle à des données hebdomadaires puis mensuelles (Viboud et coll. 2006). 

 



Enfin, l’interprétation des résultats d’un modèle détection fondé sur des données cliniques ou 

syndromiques doit tenir compte du contexte clinique, virologique et social. En effet, le 

nombre de consultations pour syndromes grippaux au-delà du niveau de base du modèle de 

régression périodique, par exemple, est supposé être un indicateur du nombre de cas de 

grippe, mais ce lien peut parfois être brisé. Ainsi, les incidences de syndromes grippaux du 

réseau Sentinelles ont dépassé le seuil de détection épidémique de la semaine 37 à 52 de 

2009, alors que, selon les données virologiques, la vague épidémique n’a durée que de la 

semaine 43 à 52 ; le nombre d’isolats positifs en semaine 37 était en effet inférieur à 5% et 

n’a atteint 18% qu’en semaine 43 (Vaux et coll. 2010). Une première explication de cet excès 

de cas est la co-circulation d’autres pathogène respiratoires, notamment des rhinovirus, à 

l’origine de nombreuses consultations pour syndrome grippal (Groupes Régionaux 

d'Observation de la Grippe 2009). Il est aussi possible que la proportion de personnes 

consultant pour un syndrome grippal ait augmenté du fait de l’inquiétude suscitée par la 

pandémie. Ainsi, si cela ne dénote pas une défaillance de l’algorithme de détection en soi, 

c’est un rappel de ses limites et de l’importance de l’humain pour l’interprétation des résultats 

statistiques. 



4. Sélection et analyse des ventes de médicaments pour la 

surveillance des gastroentérites 

4.1. Résumé 

Surveiller les ventes de certains médicaments peut fournir des alertes précoces pour les 

épidémies de grippe et de gastroentérite (Goldenberg et coll. 2002; Hogan et coll. 2003). 

Disposant d’une base de données de ventes pharmaceutiques hebdomadaires, précédemment 

utilisée pour prédire les tendances à court terme des incidences de syndromes grippaux 

(Vergu et coll. 2006), nous avons recherché si certaines classes thérapeutiques pouvaient aider 

à la détection précoce des épidémies de gastroentérite. L’article qui suit présente la méthode 

développée pour sélectionner et analyser les ventes de médicaments pertinentes pour cette 

surveillance et détaille les caractéristiques opérationnelles des classes thérapeutiques 

sélectionnées.  

 

Une approche data-mining (« fouille de données ») reposant sur une classification 

hiérarchique a été adoptée pour identifier, sans a priori, les classes thérapeutiques 

potentiellement intéressantes pour la surveillance des gastroentérites. Les classes 

thérapeutiques sélectionnées par cette méthode partageaient un profil temporel commun, 

similaire à celui des incidences de diarrhée aiguë. Une méthode de détection d’épidémie 

adaptée aux séries temporelles courtes, le limited-baseline CUSUM, a ensuite été appliquée 

individuellement à chaque classe thérapeutique sélectionnée. Finalement, un critère de 

décision unique a été édicté grâce à une règle de vote : si au moins n classes thérapeutiques 

émettaient une alerte, alors une alerte de niveau global était émise.  

 

Cette analyse a permis de mettre en évidence quatre classes thérapeutiques intéressantes pour 

le suivi des gastroentérites. L’indicateur construit à partir de ces classes a permis de produire 

des alertes sensibles, spécifiques et précoces, pouvant parfois légèrement anticiper celles du 

réseau Sentinelles obtenues en appliquant un modèle de régression périodique aux incidences 

des diarrhées aiguës. L’article détaillant ces travaux (Pelat et coll. 2010) est présenté ci-après. 



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

4.2. Article 3 

“A method for selecting and monitoring medication sales for surveillance of gastroenteritis”, 

Pharmacoepidemiology and Drug Safety, 2010. 
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SUMMARY
Purpose Monitoring appropriate categories of medication sales can provide early warning of certain disease outbreaks. This pape
a methodology for choosing and monitoring medication sales relevant for the surveillance of gastroenteritis and assesses the
characteristics of the selected medications for early warning.
Methods Acute diarrhoea incidences in mainland France were obtained from theSentinellesnetwork surveillance system for the peri
2000–2009. Medication sales grouped by therapeutic classes were obtained on the same period. Hierarchical clustering was us
therapeutic classes correlating with disease incidence over the period. Alert thresholds were de�ned for the selected therapeutic cla
and multiple voter algorithms were investigated for outbreak detection based on sales crossing the thresholds. Sensitivity and spec
calculated respective to known outbreaks periods.
Results Four therapeutic classes were found to cluster with acute diarrhoea incidence. The therapeutic classother antiemetic and
antinauseantshad the best sensitivity (100%) and timeliness (1.625 weeks before of�cial alerts), for a false alarm rate of 5%. Multip
algorithm was the most ef�cient with the rule: ‘Emit an outbreak alert when at least three therapeutic classes are over their th
(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�c condition. Multip
algorithm based on several therapeutic classes performed slightly better than the best therapeutic class alone, while improving
against abrupt changes occurring in a single therapeutic class. Copyright# 2010 John Wiley & Sons, Ltd.
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INTRODUCTION

Medication sales are increasingly advocated
relevant data sources for syndromic surveillance
acute diseases like in�uenza-like illness (ILI) an
gastroenteritis.1,2

Identi�cation of the most relevant medications f
surveillance of a speci�c condition may be based o
‘candidate’ approach using prior knowledge
assumptions. For example, Okhusaet al.3 used
ey
by

ion
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common-cold medications to monitor ILI becau
‘use of such medications has long been accepte
Japanese society as the �rst and more comm
treatment for ILI’. Other authors also used a �xe
set of ‘cold remedies’ as a starting point to th
analysis,4,5while some focused on electrolyte produ
to detect paediatric respiratory and diarrhoeal o
breaks.2 Expert advice was sometimes sought:
National Retail Data Monitor relied on clinicia
expertise to create and select medication catego
for surveillance of ILI and diarrhoeal illness.6 Stirling
et al.7 allowed pharmacists to decide which drugs th
would report. A panel of experts was consulted
Verguet al.8 to select therapeutic classes for predict
of ILI trends.
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More and more detailed datasets on medication
in large populations are available. In such instance
‘data driven’ approach to drug selection for surve
lance is advisable, using statistical algorithms
identify the medications the most closely associate
the disease of interest. For example, Daset al.9

calculated the ratio of sales during peak period to n
peak period to identify a subset of drugs within a gro
of ‘cold’ medications, for ILI surveillance. Liet al.10

explored through canonical correlations the relati
ships between a set of diagnoses and a time serie
electrolyte sales.

We took this approach further by using an extens
database of drug sales and described how to se
without a priori knowledge, therapeutic classes like
to inform on the studied disease and to be of use
syndromic surveillance system. Acute diarrhoea (A
was taken as an example. We further assessed
operational characteristics of the selected drugs
early warning.

DATA AND METHODS

Data

Medication sales data are collected weekly by IM
Health France from a sample of pharmacies. T
sample comprised 7500 pharmacies in 2000 to 13
in 2008, covering all continental France (59%
pharmacies).11 Data are aggregated into 593 the
peutic classes along the Anatomical Classi�cation
the European Pharmaceutical Marketing Resea
Association (EphMRA).12

The analysed database covered the period betw
week 36 of 2000 and week 16 of 2009. 384 clas
spanned the whole period. Sales were measure
boxes sold for each therapeutic class, for each w
for 100 000 inhabitants.

The national weekly rates of incidence of AD f
100 000 inhabitants in France were provided by
Sentinellesnetwork.13 This network is composed o
general practitioners who send observations on
health indicators to a national database that can
accessed at www.sentiweb.fr. A case of AD w
de�ned as at least 3 daily watery stools, dating less t
14 days, motivating the consultation.

Selection of relevant therapeutic classes

A hierarchical clustering procedure, using the aver
distance,14 was applied to the time series of therapeu
class sales and AD rate of incidence. The dista
Copyright# 2010 John Wiley & Sons, Ltd.
f

between two time series was de�ned as 1 min
Pearson’s correlation coef�cient at the best lag.

Relevant drug sales were identi�ed as tho
clustering around AD in the hierarchical tree af
cutting the tree at an arbitrary height. Increasing
height in cutting the tree increased the number
selected drugs. A decision algorithm was designe
choose the cutting height: the selection process
repeated with various cutting heights and the se
therapeutic classes leading to the best performance
terms of epidemics detected, false alert rate
timeliness, was selected.
,

e

n

Outbreak detection method

We used the limited baseline CUSUM to provi
outbreak alerts based on medication sales. This sta
was chosen since it proved to be ef�cient when f
historical data are available.15,16As only high values of
sales were expected to indicate epidemics, a one-s
upper CUSUM was used.Thed-week upper CUSUM a
time t, Cþ

t was de�ned as

Cþ
t ¼ max 0;

yt � ~yðrÞ

~sðrÞ
� k þ Cþ

t� 1

� �

with yt, t ¼1,2,. . ., the series of observations a
Cþ

t� d ¼ 0.

The running mean~yðrÞ and the running variance~sðrÞ
were calculated from ther observationsyi-d-r, . . ., yi-d-1
preceding the most recentd weeks. An alert was
emitted when the upper CUSUMCþ

t exceeded a
prede�ned detection threshold.
,
Outbreak detection evaluation

The detection performances of the therapeutic cla
were measured by three characteristics: sensiti
speci�city and timeliness.16,17

Epidemic periods were determined using the of�c
alerts made public by theSentinellesnetwork at the
national level. These alerts are obtained by applyin
periodic regression model on AD rates of incidence18

An acceptable detection window was de�ned as
weeks within the epidemic period and the 2 preced
weeks. Alerts emitted in the detection windo
quali�ed as true alerts.

Sensitivity was de�ned as the proportion of detec
epidemics, i.e. if an alert occurred during the detect
window. Speci�city was de�ned as the proportion o
weeks outside the detection window for which no a
was emitted. Timeliness was de�ned as the time of
Pharmacoepidemiology and Drug Safety, (2010)
DOI: 10.1002/pds
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medication sales selection for syndromic surveillance
�rst true alert minus the start of the epidemic perio
Note that with the de�nition used for true alerts, ale
emitted by a therapeutic class will have at the most
week lead on the of�cial dates of the epidemic. Wh
there was no detection, timeliness was unde�ned.

These measures were combined into an ove
measure of performance, the area under the weig
receiver operating characteristic curve (AUWROC17

see the Appendix. This curve represents the sensit
weighted by the timeliness (sensitivity� f(timeliness))
in y-axis against 1-speci�city inx-axis, for different
detection thresholds. An area close to 1 indicates g
sensitivity, speci�city and timeliness, while an ar
close to 0 indicates a low performance for at least
of these three features.

Various parameter combinations, given in Table A
of the Appendix, were tested for the CUSUM meth
For each parameter combination, the detec
threshold was varied between 0 and 15 by 0.1
to provide a broad coverage in terms of sensitivity a
speci�city.

‘Multiple voter’ monitoring

‘Multiple voter’ monitoring of the selected therapeu
classes was conducted by different rules: alerts w
emitted when at least one, two, three or four CUSU
exceeded their threshold.Analyses were done wit
version 2.8.0.19

RESULTS

Selection of relevant therapeutic classes

Selection of therapeutic classes for AD surveillan
was done on the classes that existed during the w
study period.

First, a hierarchical tree was built from the drug sa
database and AD rate of incidence. Figure 1 shows
reordered database, where similar looking time se
clustered together. The tree was cut at height 0.
form 54 clusters.

Figure 2 illustrates the process of cutting the tree
forming clusters. Four therapeutic classes were pre
in the same cluster as AD:other antiemetics an
antinauseants(A04A9),motility inhibitors(A07H),all
other antidiarrhoeals(A07X) andintestinal adsorben
antidiarrhoeals(A07B). The best correlations of th
therapeutic class sales with AD rate of incidence w
respectively 0.78, 0.78, 0.64 and 0.55 for A04A
A07H, A07X and A07B (p< 10� 5); these were
obtained at lag 0 for all classes, meaning that pe
of sales and incidences occurred at the same tim
Copyright# 2010 John Wiley & Sons, Ltd.
t

The selected therapeutic classes belonged to
super-groups of the EphMRA classi�cation whic
were antiemetics and antinauseants(A04) andanti-
diarrhoeals, oral electrolyte replacers and intestin
anti-in�ammatories(A07). Note that all the selecte
A07 classes refer to antidiarrhoeal medications.

Time series of the selected therapeutic classes
plotted along AD rate of incidence (Figure 3(a)). It c
be seen on this �gure that the selected therapeutic c
sales presented a seasonal pattern coinciding with
rate of incidence, con�rming the peak synchro
suggested by the cross correlation zero lags.

Univariate monitoring

The selected therapeutic classes were analysed
outbreak detection with the limited baseline CUSU
Weeks before week 10 of 2001 were excluded from
evaluation, to let the CUSUM start running. Summ
periods (weeks 18–35 of each year) were exclu
from the evaluation.

For each therapeutic class, the parameter com
nation that gave the highest AUWROC was selec
(see Table A.2 of the Appendix for details of selec
parameters). The sensitivity and timeliness for
detection threshold leading to the speci�city closes
95% were reported, with the AUWROC, in Table
Each time a CUSUM crossed its threshold was mar
by black rectangles in Figure 4. The classother
antiemetics and antinauseants(A04A9) maximized
the AUWROC (0.985). For a �xed speci�city of 95%,
had the best sensitivity (100%) and timeliness (1.
weeks before of�cial alerts).

‘Multiple voter’ monitoring

The CUSUM for each therapeutic class was set w
the parameter combination that provided the b
AUWROC. The threshold for each CUSUM was t
one that provided the speci�city closest to 95%. Th
a unique epidemic indicator was created by merg
the different CUSUM statistics using a voting rule. T
rule ‘Emit an outbreak alert when at least 3 CUSU
are over their threshold’ had the best detect
performances, with a sensitivity of 100%, a speci�c
of 95% and a timeliness of 1.750 weeks before of�c
alerts (see Table 2).

Sensitivity analysis for the cutting height parameter

If the tree was cut at height 0.6, a branch containing
more therapeutic classes would have been added t
selected therapeutic classes (see Figure 3(b)). T
Pharmacoepidemiology and Drug Safety, (2010)
DOI: 10.1002/pds



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 ones
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

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

c. pelat ET AL.
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A07B INTESTINAL ADSORBENT ANTIDIARRHOEALS

A07X ALL OTHER ANTIDIARRHOEALS

Acute diarrhea rate of incidence

A04A9 OTHER ANTIEMETICS AND ANTINAUSEANTS

A07H MOTILITY INHIBITORS

D06D1 TOPICAL ANTIVIRALS

R03X2 ALL OTHER ANTI�ASTHMA AND COPD PRODUCTS, SYSTEMIC

R02A THROAT PREPARATION

A11G1 PLAIN VITAMIN C (INCLUDING VITAMIN C SALTS)

R01B SYSTEMIC NASAL PREPARATIONS

R04A CHEST RUBS AND OTHER INHALANTS

R05A COLD PREPARATIONS WITHOUT ANTI�INFECTIVES

R01A9 OTHER TOPICAL NASAL PREPARATIONS

H02A2 ORAL CORTICOSTEROIDS, PLAIN

R05D1 PLAIN ANTITUSSIVES

R01A1 NASAL CORTICOSTEROIDS WITHOUT ANTI�INFECTIVES

R01A7 NASAL DECONGESTANTS

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,
A07H, A07X and A07B)

medication sales selection for syndromic surveillance
cross correlations with AD rate of incidence we
respectively 0.70, 0.65, 0.55, 0.54, 0.52, 0.51, 0
0.49, 0.47, 0.44, 0.43 and 0.37 for R04A, R05A, R0
R01A7, A11G1, H02A2, R02A, R05D1, R01A
R01A1, D06D1 and R03X2. ‘R’ classes refer
respiratory system medications.

Sensitivity of topical antivirals (D06D1) for detec-
tion of acute diarrhoea outbreaks was 88% for a �x
speci�city of 95% (timeliness: 0.857 weeks befo
of�cials alerts). The other classes had low sensitivit
(0 to 0.375) and emitted late alerts (1–6 weeks a
of�cial ones).

When included in the multiple voter algorithm, th
decreased its performances: sensitivity was 10
speci�city 89% and timeliness 1.25 weeks befo
of�cial alerts, for the best rule ‘Emit an outbreak ale
when at least 3 CUSUMs are over their thresho
Figure 5 presents the mean AUWROC over the cla
selected using different cutting heights: it decrea
when the cutting height augments.

Thus, according to the decision rule described in
method section, only the four classes of the clu
previously obtained by cutting the tree at height
were kept.
Copyright# 2010 John Wiley & Sons, Ltd.
DISCUSSION

We proposed a method for identifying and monitor
therapeutic classes for syndromic surveillance
gastroenteritis, within an extensive medication sa
database.

Reactive surveillance system alerting about the s
of gastroenteritis epidemics are useful for differ
public health players. Practitioners may consi
gastroenteritis as a differential diagnosis on cer
syndromes; pharmacies can use it to manage
stock. Public health messages, concerning for exam
children dehydration prevention, can be timely bro
casted and individual protection measures such as
washing encouraged in the population. Disposing o
alternative data source that strengthens and anticip
traditional epidemiological alerts would allow the
public health actions to be launched earlier.

Three antidiarrhoeal classes (motility inhibitors
(A07H), all other antidiarrhoeals(A07X) and intes-
tinal adsorbent antidiarrhoeals(A07B)) and one
antiemetic class (other antiemetics and antinausean
(A04A9)) were selected for surveillance through a d
mining approach. Antidiarrhoeals and antiemetics h
Pharmacoepidemiology and Drug Safety, (2010)
DOI: 10.1002/pds
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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 series
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, four
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 same
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
A07H Motility inhibitors 0.956 1 � 1.125 1.6 0.953
A07X All other antidiarrhoeals 0.952 1 � 0.5 8.9 0.948
A07B 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 theSentinellesnetwork 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 of� 1 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
of incidence. Of�cial epidemic periods, as de�ned by theSentinellesnetwork 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

medication sales selection for syndromic surveillance
proven elsewhere to be ef�cient for detecting gast
enteritis outbreaks of unknown origin,9 viral origin20

or bacterial origin.7,21 Electrolyte products, used fo
detecting paediatric diarrhoeal outbreaks by Ho
et al.,2 were not present in the database to all
comparison.

While these authors selected drugs relying on ex
advice, the therapeutic classes were selected here
data-mining algorithm, among 384 therapeutic clas
The availability of large databases of drug sales
previously pushed some authors towards �nd
algorithms for objectively selecting drugs, while s
incorporating humana priori selection. For example
Table 2. Evaluation of multiple voter monitoring of therapeutic class sale

Rule Sensitivity

At least 1 CUSUM exceeds its threshold 1
At least 2 CUSUMs exceed their thresholds 1
At least 3 CUSUMs exceed their thresholds 1
At least 4 CUSUMs exceed their thresholds 0

Each therapeutic class was analysed separately with a CUSUM statistic set
selected detection threshold was the one giving the speci�city closest to 95%
CUSUMs. Four rules were used: alerts were emitted when at least 1, 2, 3 or 4
and timeliness are presented for each rule.

Copyright# 2010 John Wiley & Sons, Ltd.
a

Das et al.9 calculated the ratio of sales during pe
period to non-peak period to identify relevant dru
within a group of ‘cold’ medications. We took th
approach further by analysing an extensive databa
drug sales, without anya priori knowledge, using
hierarchical clustering.

Hierarchical clustering was previously used
Magruder et al.4 on a set of ‘cold remedies’ t
aggregate medications that had similar sale patte
The clustering process described in the present p
differed from the one by Magruderet al. on the
following points. We did not select ana priori list of
medication sales, but instead used all therape
s

Speci�city Timeliness

0.760 � 2.000
0.906 � 1.875
0.953 � 1.750

.875 0.991 � 0.571

with the parameters that lead to the best detection performances. For each class, the
. A multiple voter algorithm was then used to combine the information from all the
CUSUM statistics simultaneously exceeded their thresholds. Sensitivity, speci�city

Pharmacoepidemiology and Drug Safety, (2010)
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Figure 5. Mean AUWROC (Area Under the Weighted Receiver Operating
Characteristic curve) of the therapeutic classes selected for different cutting
heights. An AUWROC close to 1 indicates that the method detects
epidemics with good sensitivity, speci�city and timeliness, whereas an
AUWROC close to 0 indicates a low performance in one of these three
characteristics

c. pelat ET AL.
classes present in the IMS-Health database. This m
the approach feasible even whena priori relevant
medications cannot be de�ned.

Then, we used the time series of acute diarrhoea
of incidence together with the time series of sales
the clustering process. Indeed, our approach requ
selecting several candidate therapeutic classes fo
detection of gastroenteritis outbreaks, rather t
aggregating them into groups according to their sa
pattern.

Finally, the distance between two time series use
the present clustering process was simply calculate
taking 1 minus Pearson’s correlation between the t
series, whereas Magruderet al. used model compariso
to derive a distance between two time series.

The hierarchical clustering method allowed grou
ing away non-relevant medications which would ha
been captured by a traditional correlation analy
Indeed, some �u medications, in particularchest rubs
and other inhalants(R04A) and cold preparation
without anti-infectives(R05A), had a high correlatio
coef�cient with AD rate of incidence (respectively 0.7
and 0.65,p< 10� 5), higher thanall other antidiar-
rheals(A07X) andintestinal adsorbent antidiarrheal
(A07B) (respectively 0.64 and 0.55,p< 10� 5).
However, they did not have enough similarity wi
antidiarrhoeals or antiemetics sales to be placed in
same cluster. Thus, the clustering algorithm pla
them in a cluster distant from the one formed by A
rate of incidence, antidiarrhoeals and antiemetics
included, their detection performances would ha
been low: AUWROC¼0.772 for R04A and
AUWROC¼0.627 for R05A.
Copyright# 2010 John Wiley & Sons, Ltd.
s

Several methods exist for the monitoring of multip
time series. Some authors monitored directly
sum of various drug sales.7,21 We tested this approac
by monitoring the summed sales of the four selec
therapeutic classes with a CUSUM. The b
AUWROC was 0.971, and for a �xed speci�city o
95%, sensitivity was 100% and timeliness 1.750 we
before of�cial alerts. This detection performan
was the same than the one obtained by the mult
voter algorithm. However, keeping each ser
individualized in the analysis allowed visualizing th
distinctive characteristics of each therapeutic cla
even more if they did not have the same mean volu
of sales.

Multivariate methods take into account the cor
lations between time series.22 While this seems to b
the most unrestrictive approach, speci�cation of t
correlation structure must be decideda priori and
remain �xed along time. Furthermore, only line
correlation can be taken into account. Finally, comp
speci�cation of the model hampers straightforwa
interpretation.

Therefore, a multiple univariate method was
undertaken in this paper: the CUSUM statistics w
separately calculated on the four selected therape
classes and merged into a single epidemic indicato
a voting rule. This approach performed as well
multivariate methods for detecting in�uenza ou
breaks using ILI time series.22 It has the advantage t
produce a single alert indicator (as multivaria
methods do) while providing individual detectio
statistics for each series. The results can therefor
better validated by human experts. Moreover, if one
the time series exhibits at one point a strange patt
it can be immediately identi�ed and removed fro
the multiple univariate detection while deep
investigations are launched. Using the multiple vo
algorithm instead of the best class A04A9 alo
allowed gaining in timeliness (from 1.625 to 1.7
weeks) while keeping the same sensitivity (100%) a
speci�city (95%).

There are some methodological limitations to t
present study. Firstly, three potential sources
over�tting were identi�ed: (1) Epidemic detection
was run on the same subset of the series that was
to select the most informative therapeutic classes
reality, this subset was the whole time series). (2) T
same subset was used both to optimize the detec
method parameters and to evaluate its performa
(sensitivity, speci�city and timeliness). (3) The ‘know
epidemic periods’ used to measure the detec
performances were de�ned with a periodic regress
model applied to the time series of acute diarrho
Pharmacoepidemiology and Drug Safety, (2010)
DOI: 10.1002/pds
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medication sales selection for syndromic surveillance
rate of incidence, which was also used to select
therapeutic classes.

A solution to avoid over�tting from sources 1 and
would have been to split the data into a �rst period us
to select therapeutic classes, a second period us
train the detection method and a test period to eval
detection performances. However, in the present c
we only had access to 9 years of data, which is too s
to provide meaningful splits in training and testi
blocks. Concerning the third source of over�tting,
would have been interesting to have access to epid
periods de�ned with another data source. The only o
surveillance system monitoring gastroenteritis in
population in France is based on emergency departm
data. However, it only started in 2004 and does
release alerts nor give access to its data.

A second limitation to this study is that the uncertai
surrounding individual performances of the selec
therapeutic classes (AUWROC, sensitivity, speci�c
and timeliness) was not assessed. However it shou
stressed that the selection of therapeutic classes reli
a hierarchical clustering process that did not invo
AUWROC comparisons. Thus, uncertainty arou
performance measures did not impact which clas
were kept for surveillance: all the four classes selec
via the clustering process were kept into the multi
univariate detector, independently of their individu
AUWROC. Performance measures only played a rol
the selection process when deciding if the inclusion
wider group of therapeutic classes improved
multivariate detection performance.

Finally, the generalizability of the presented select
method to other epidemiological contexts has to
assessed on an individual basis. Indeed, it allo
extracting the therapeutic classes ‘closest’ to ac
diarrhoea incidence but did not guarantee that t
would allow outbreak detection: detection performa
relies on the speci�city of the selected medications
the disease under surveillance and on how we
consumption change in the population re�ects
increase in incidence (self-medication, stockpiling).

We could observe in the IMS-Health database tha
France, the therapeutic classes clustering with
r
York

ti-
ducts

u

m-

KEY POINTS

� The selection method presented in this paper
allowed selecting relevant drugs for syndromic
surveillance purposes from a massive database of
drugs sales.

� The selected drugs provided early and speci�c
alerts of gastroenteritis outbreaks.

Copyright# 2010 John Wiley & Sons, Ltd.
o

,

t

n

incidence were medically relevant but performed poo
for epidemic detection. Indeed, sales started rising
around September, well before seasonal in�ue
epidemics. However, time series of ILI drug sales
the USA have been shown to have an adjusted
time of 3–8 days over ILI consultations,4 or no lead
time.9

CONCLUSION

The presented clustering-based selection me
allowed extracting relevant therapeutic classes
syndromic surveillance of gastroenteritis from
extensive database. Multiple univariate monitor
of the selected therapeutic classes, using a voting
allowed detecting epidemics with good sensitiv
speci�city and timeliness.
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DETERMINATION OF THE BEST PARAMETER
COMBINATIONS FOR THE CUSUM ALGORITHM

The CUSUM was applied using 16 different parame
combinations (Table A.1). For each parameter combinat
the detection threshold was varied between 0 and 15 by
step to provide a broad coverage in terms of sensitivity
speci�city. For each therapeutic class, the combination t
gave the best Area Under the Weighted Receiver Opera
Characteristic curve (AUWROC) was selected and
presented in Table A.2.
Table A.1. Parameter combinations tested for the CUSUM method

Parameter Description

d Represents the number of weeks to sum ove
r Represents the number of weeks preceding t

running mean and the running variance
k Represents the minimum standardized differe

for a data point to be included in the CUSUM

Copyright# 2010 John Wiley & Sons, Ltd.
AREA UNDER THE WEIGHTED RECEIVER
OPERATING CHARACTERISTIC CURVE
(AUWROC)

This curve represents the sensitivity weighted by a func
of the timeliness, called the Timed Saved (TS), iny-axis
against 1-speci�city in x-axis, for different detection
thresholds. An area below the curve close to 1 indica
good sensitivity, speci�city and timeliness, while an ar
close to 0 indicates a low performance for at least one
these three features.

The TS was calculated as 1 minus the ratio of
detection delay to a prede�ned maximal delay. The detec
delay was the time between thetrue epidemic onset,
supposed to be 2 weeks before the of�cial alert emitted
theSentinellesnetwork, and the �rst true alert. It is a positiv
quantity.

When the detection delay was greater than the max
delay, TS was set to 0. If there was no detection, TS was
set to 0. TS lied between 0 and 1. The maximal delay was
to 4 weeks, as it did not seem acceptable to detect an
epidemic more than 4 weeks after its onset. The weigh
ROC curve was constructed by plotting sensitivity� TS
against the false positive rate (1-speci�city).
Range

r 2, 3
he most recent d weeks used to calculate the 7, 9

nce which must be exceeded
calculation

0.5, 1, 1.5, 2
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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 ensuite sur la pandémie de grippe A/H1N1 de 2009. 

 

Internet est depuis de nombreuses années utilisé pour faciliter la surveillance des maladies 

infectieuses. Des outils comme GPHIN (Mykhalovskiy et coll. 2006) ou Health Map 

(Brownstein et coll. 2007; Freifeld et coll. 2008) scannent le contenu de sites d’actualité afin 

de repérer, grâce à une analyse automatique de texte, les épidémies, leur cause et leur 

localisation. L’initiative ProMED-Mail met en relation différents acteurs de santé publique 

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

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

 

L’idée de surveiller les données de navigation des utilisateurs d’Internet pour traquer 

l’évolution de certaines maladies remonte à 2004 (Johnson et coll. 2004; Wagner et coll. 

2004). L’hypothèse sous-jacente est que les malades ou leurs proches rechercheraient des 

informations concernant leur état de santé sur Internet, générant des flux de données par leur 

passage sur des pages spécifiques ou par les mots clés tapés dans des moteurs de recherche. 

Cette hypothèse a été confortée dès 2004 par deux enquêtes en population (Wagner et coll. 

2004). Celle du Harris Interactive Poll a révélé que 33% des Américains adultes recherchaient 

« souvent » ou « très souvent » des informations de santé en ligne. Celle de Pew Internet 

estimait qu’en 2004, chaque jour, 7 millions d’Américains cherchaient des informations de 

santé en ligne. Ce chiffre est passé à 9 millions en 2006 (Fox 2006). Selon l’enquête 2009 de 

Pew Internet, 64% des Américains adultes (soit environ 90 millions) avaient consulté Internet 

durant l’année passée pour « une maladie ou un problème de santé spécifique » (Fox 2009). 

Les flux de navigation sur Internet sont donc une source de données d’important volume, et 

pourraient, de surcroît, donner des alertes plus précoces que les données de surveillance en 

médecine de ville ou aux urgences. 

 

Les premières analyses, réalisées aux Etats-Unis, ont porté sur la relation entre le nombre de 

passages sur un site Internet de santé et les incidences des syndromes grippaux rapportés par 

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



de santé après l’exécution d’une requête sur Google a été comparé à des données 

épidémiologiques de surveillance de la grippe (Eysenbach 2006). 

 

Wagner et coll. notent dès 2004 que la source de données la plus prometteuse semble être les 

requêtes effectuées sur les moteurs de recherche : en effet, environ la moitié des personnes qui 

consultent Internet pour un problème de santé passeraient par un moteur de recherche 

(Wagner et coll. 2004). Deux articles majeurs ont analysé les séries temporelles des 

recherches effectuées dans les deux plus grands moteurs de recherche, Google (Ginsberg et 

coll. 2008) et Yahoo (Polgreen et coll. 2008). Un travail suédois a analysé plusieurs requêtes 

liées à la grippe tapées dans un site médical (Hulth et coll. 2009). Notons que seul l’article de 

Ginsberg et coll. ne donne pas explicitement les requêtes utilisées dans le modèle. 

 

Polgreen et coll. ont exploré les relations entre la mortalité par pneumonie et grippe et la 

proportion de certaines requêtes contenant des mots liés à la grippe. Ginsberg et coll. ont 

adopté une approche data-mining (fouille de données) pour rechercher, parmi les 50 millions 

de requêtes uniques de la base Google, la combinaison 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 ligne Google Flu Trends (Google Inc. 2009). 

 

Le travail que nous avons mené au sein de l’unité 707 avait pour objectifs 1) de regarder si les 

corrélations observées aux Etats-Unis entre le nombre de certaines recherches effectuées sur 

Google et les incidences des syndromes grippaux en médecine générale existaient aussi en 

France, lorsque des termes de recherche français étaient employés ; 2) de voir si ces résultats 

persistaient pour deux autres maladies : la gastroentérite et la varicelle.  

 

Les données cliniques utilisées ont été fournies par le réseau Sentinelles (Valleron et coll. 

1986). L’accès aux proportions hebdomadaires standardisées des recherches effectuées sur 

Google a été possible via deux interfaces : Google Trends (Google Inc. 2009) et Google 

Insights for Search (Google Inc. 2009). Les données sont les mêmes sur ces deux interfaces, 

aux modalités de standardisation près. Nous avons choisi de travailler avec Google Insights 

for Search qui semblait le moins sujet à des erreurs lors de la génération des données. 

L’interface de Google Insights for Search permet d’obtenir, à partir de mots clés, la 

proportion hebdomadaire depuis 2004 des recherches contenant au moins ces mots. Il était 

possible de spécifier les termes à exclure. Il a donc fallu décider a priori des requêtes à 



analyser (69 pour la grippe, 34 pour la gastroentérite, 20 pour la varicelle), comme cela a été 

fait dans d’autres travaux (Polgreen et coll. 2008; Hulth 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 rechercheraient en cas d’atteinte par l’une des trois maladies 

étudiées : noms de la maladie en langage médical (gastroentérite, gastro-entérite) ou familier 

(gastro), symptômes (diarrhée, vomissement), traitements (smecta), conséquences (arrêt de 

travail), organismes liés à la santé ou à la surveillance épidémiologique (Sentinelles)… 

Différentes orthographes (correctes et incorrectes) ont été envisagées. L’idée était de recenser 

les recherches que feraient spontanément des personnes disposant d’Internet, sans 

connaissances médicales particulières. Les résultats de cette étude ont été publiés en août 

2009 (Pelat et coll. 2009) et la surveillance en continu des recherches Google a été mise en 

place sur le site Internet du Réseau Sentinelles (www.sentiweb.fr/?page=google). 

 

Depuis, une équipe espagnole a étudié la relation entre les données de Google Insights for 

Search et l’incidence de la grippe et de la varicelle en Espagne (Valdivia et coll.). Un article 

décrivant Google Trends et son potentiel pour la surveillance épidémiologique a été publié 

(Carneiro et coll. 2009). L’outil Google Flu Trends étendu à l’Europe a été lancé à l’automne 

suivant la publication de ce travail (Eurosurveillance Editorial Note 2009), ajustant lui aussi 

son modèle français sur les données du réseau Sentinelles, mais ne dévoilant toujours pas les 

requêtes utilisées. La comparaison avec nos requêtes n’a donc pas pu être faite.  

 

Recherches sur Google pendant la pandémie de grippe A/H1N1 de 2009 

En novembre 2009, nous avons de nouveau analysé ces données grâce à des modèles de 

régression linéaire multiple ajustés sur la période 2004-mi 2007 et utilisés pour prédire les 

incidences sur deux périodes de test : mi 2007 à mi 2008 et mi 2008 à novembre 2009. 

L’adéquation des prévisions aux observations a été mesurée par le coefficient de 

détermination (R²). 

 

Les proportions hebdomadaires de 67, 34 et 20 requêtes concernant respectivement la grippe, 

la gastroentérite et la varicelle, entre janvier 2004 et novembre 2009, étaient disponibles et ont 

été téléchargées depuis Google Insights for Search. Les requêtes dont la corrélation avec 

l’incidence était significative sont présentées ci-dessous : 

 

 



Requête 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

thermomètre + thermometre 0.34 -4 <0.001

laryngite 0.34 0 <0.001

influenza + influensa 0.32 1 <0.001

fievre + fièvre 0.32 -1 <0.001

rhume + rhumes + rume + rumes 0.32 -1 <0.001

aspirine 0.31 2 <0.001

vitamine c 0.3 -1 <0.001

(arret travail) + (arrêt 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 + hôpital + hopitaux + hôpitaux 0.15 -1 0.034

sirop -0.32 -4 <0.001
Table 1. Requêtes Google et leurs corrélations avec l'incidence des syndromes grippaux sur la période 
d’apprentissage  2004 -mi 2007. Le signe – permet d’exclure les requêtes comportant les mots-clés 
spécifiés. Le signe + signifie « ou ». *Coefficient de Pearson. **Degré de signification du coefficient de 
corrélation. 



Requête 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) + huître + 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 + fièvre 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) + (arrêt travail) + (congé maladie) + 
(congés maladie)  0.16 4 0.032
(crampe estomac) + (crampes estomac) -0.15 -4 0.047

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

Requête Corrélation* Décalage p**
varicelle 0.79 0 <0.001
varicelle + varicele + varicèlle + varicèle 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
cloque + cloques 0.2 4 0.007
pharmacie + pharmacies 0.16 4 0.032
(herpes virus) + (herpès virus) 0.15 -4 0.035

antiseptique + antiseptiques + antisceptique + 
antisceptiques + anticeptique + anticeptiques -0.16 -4 0.025

Table 3. Requêtes Google et leurs corrélations avec l'incidence de la 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 modèles de prédiction des incidences de syndromes 

grippaux sur la première période de test était élevé : jusqu’à 0.84 (meilleur modèle : 35 

requêtes, 17 après le processus de sélection stepwise). Toutefois, les mêmes requêtes 

produisaient de très mauvaises prédictions sur la période 2008-2009 (R² < 0.02). Une bonne 

adéquation des pics observés et prédits était visible jusqu’au début du mois d’avril 2009, les 

prévisions s’éloignant ensuite des observations (Figure 46). Durant cette deuxième période de 

test, les coefficients de détermination allaient jusqu’à 0.90, pour un modèle multivarié ajusté 

sur la diarrhée aiguë, et 0.77 pour la varicelle, tout comme sur la première période de test. 



 

La proportion des requêtes contenant le mot grippe mais pas les mots aviaire ou vaccin 

constituait la variable la plus contributive du modèle de prédiction des syndromes grippaux 

(R2 partiel = 0.056, soit deux fois celui du second contributeur dans le modèle complet). 

Retirer les requêtes contenant des mots explicitement liés à la pandémie de A/H1N1 (porcine, 

porc, H1N1, AH1N1, A, mexicaine, Mexique et pandémie) améliorait un peu les prédictions : 

R²=0.21 (voir Figure 46). La corrélation de cette requête avec l’incidence des syndromes 

grippaux était de 0.73 (décalage 0, p<0.001). 
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Figure 46. Taux d’incidence hebdomadaire des syndromes grippaux en médecine générale fournis par le 
réseau Sentinelles (gris). Prédictions de ce taux par les meilleurs modèles utilisant les proportions de 
certaines requêtes sur Google (rouge et vert). Les prédictions en rouge incluent entre autres requêtes 
celles contenant le mot grippe mais ne contenant pas aviaire ou vaccin. Les vertes incluent les requêtes 
contenant le mot grippe mais ne contenant pas aviaire, vaccin, porcine, porc, H1N1, AH1N1, A, mexicaine, 
Mexique ou pandémie. Les traits verticaux pointillés séparent la période d’apprentissage et les deux 
périodes de test. 
 

En conclusion, ce travail nécessite plus de recherches mais a permis de mettre en évidence 

qu’une source de données épidémiologiques contemporaine est continuellement requise pour 

valider l’utilisation des données de recherches sur Internet comme outil de surveillance. Les 

recherches en ligne ont permis d’estimer avec une bonne précision, pour les années 2004 à 

2008, l’incidence des syndromes grippaux, de la diarrhée aiguë et de la varicelle. Toutefois, 

l’instabilité des requêtes dans le temps et la variabilité de leurs parts respectives, inféodées, 

vraisemblablement, à l’inquiétude de la population plutôt qu’à son réel état de santé, rendent 

dangereuse l’estimation de l’incidence des maladies à partir de ces seules données. Cooper et 

coll. avaient déjà noté l’influence des articles d’actualité sur le nombre de recherches Internet 



sur Yahoo concernant le cancer (Cooper et coll. 2005). Les volumes de recherche restent 

toutefois un indicateur de santé publique intéressant. Ils permettent de suivre en temps réel les 

sujets de santé qui inquiètent ou intéressent la population, ceux sur lesquels la demande 

d’information est grande.  

 

Une des pistes d’amélioration de ce travail est la sélection d’un ensemble de requêtes plus 

exhaustif. Certaines requêtes non considérées dans l’analyse auraient, en effet, peut-être pu 

montrer une bonne valeur prédictive et être moins affectées par le contexte de pandémie. Au 

lieu d’être choisies lors d’un « brainstorming » d’équipe, les requêtes à analyser pourraient 

être déterminées grâce aux champs lexicaux des maladies étudiées, de leurs manifestations, de 

leurs causes et de leurs traitements. Un outil en ligne du Centre National de Ressources 

textuelles et Lexicales du CNRS (http://www.cnrtl.fr/proxemie/) permet de visualiser des 

liens (proxémie) entre différents mots, à partir d’un mot-clé. Ainsi, une partie du champ 

lexical de la grippe peut être appréhendé, comme illustré dans la Figure 47. 

 
Figure 47. Proxémie du mot grippe, obtenue grâce à l'outil en ligne http://www.cnrtl.fr/proxemie/. 

 
L’utilisation d’un tel outil permettrait sans doute de collecter des requêtes pertinentes non 

envisagées a priori (coryza, catarrhe), même si de nombreuses requêtes « hors sujet » devront 

probablement être écartées, comme, dans l’exemple ci-dessus, le champ lexical du mot haine. 

Il faudra vraisemblablement utiliser plusieurs dictionnaires et outils similaires de façon 

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



être intéressant, d’autre part, d’utiliser de façon plus systématique des associations de mots 

clés ou d’exclure certains termes, afin d’augmenter la spécificité des requêtes.  

D’autres auteurs ont eu recours à une sélection a priori des requêtes à étudier (Polgreen et 

coll. 2008; Hulth et coll. 2009). Seuls deux types de requêtes liées à la grippe ont été 

considérés par Polgreen et coll : celles contenant le mot anglais pour grippe, mais pas oiseau, 

aviaire ou pandémique et celles contenant le mot anglais pour grippe, mais pas oiseau, 

aviaire, pandémique, vaccin, vaccination ou injection. Hulth et coll. se sont intéressés au mot 

suédois pour grippe, seul ou à l’intérieur d’une expression complexe, ainsi qu’à différents 

symptômes prédéfinis et à leurs possibles combinaisons. Comme dans Polgreen et coll. 

(2008), les requêtes contenant les mots vaccin ou aviaire ont aussi été écartées. Il est à noter 

que l’équipe de Google Flu Trends, disposant d’un accès à la base entière des requêtes 

Google, a pu, quant à elle, mener une analyse sans a priori de type « data-mining » pour 

déterminer les requêtes les plus corrélées à l’incidence des syndromes grippaux aux Etats-

Unis (Ginsberg et coll. 2008). 

 

Une autre piste d’amélioration de ce travail est la prise en compte de la corrélation entre les 

séries temporelles des différentes requêtes, pour l’instant ignorée dans le modèle de 

régression linéaire multiple utilisé. Une régression multiple des moindres carrés partiels 

permettrait de prédire les incidences à partir de requêtes aux séries temporelles corrélées 

(Hulth et coll. 2009). Si les recherches Internet servent plutôt à la détection des épidémies, 

différentes méthodes de surveillance pour séries multiples pourraient être confrontées, afin 

d’évaluer laquelle se montre la plus robuste face aux artefacts vraisemblablement induits par 

la surexposition médiatique du sujet : méthodes multivariées pour tenir explicitement compte 

de la matrice de corrélation des séries (CUSUM et EWMA multivariés par exemple) et 

méthodes univariées synthétisant les résultats individuels grâce à un algorithme de vote ou de 

consensus par exemple. 

 

Enfin, pour essayer de prendre en compte l’effet d’une exposition médiatique importante sur 

le nombre de recherches, l’évolution temporelle du nombre d’occurrences dans la presse de la 

requête recherchée pourrait être utilisée comme covariable. L’outil Google Trends en propose 

déjà une visualisation graphique (News Reference Volume, Figure 48-B), permettant une 

évaluation qualitative de la situation médiatique. Une source de données quantitative reste 

donc à trouver. 
 



 

Figure 48. (A) Nombre de recherches standardisé contenant le mot grippe. (B) News Reference Volume : 
nombre d’occurrences du mot grippe dans les actualités Google (Google news stories), sans échelle. 



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

5.2. Article 4 

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

 



 



 



 

 

 

 

 

 

Appendix Figure. Time series of search queries plotted along the incidence of 3 diseases 

(influenza-like illness, 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 show incidence rates for the 3 corresponding diseases (influenza-

like illness, acute diarrhea, and chickenpox). Search fractions are scaled between 0 and 100 by 

Google Insights for Search's internal processes (5). Incidence rates are expressed in no. cases 

for 100,000 inhabitants, as provided by the Sentinel Network (4). 

 



6. Discussion et perspectives  

Face à la disponibilité grandissante de données pour la surveillance des maladies infectieuses, 

les outils facilitant leur analyse par des algorithmes de détection d’épidémie se développent 

(Unkel et coll. 2010). Nous avons choisi de proposer un site Internet permettant cette analyse 

par des modèles de régression périodiques, et de rendre notre code R disponible sur ce site et 

comme information supplémentaire de l’article publié en ligne. La nouvelle version de ce site 

(http://websenti.u707.jussieu.fr/periodic/) permet de comparer les modèles de régression 

périodique au CUSUM et aux chaînes de Markov cachées.  

La demande pour ce type d’outils existe et provient, notamment, des secteurs de la veille 

sanitaire, de l’enseignement et de la recherche. Plusieurs Cellules Inter-Régionales 

d’Epidémiologie utilisent notre site pour l’analyse hebdomadaire de séries temporelles de 

surveillance (syndromes grippaux en médecine générale et visites aux urgences). L’université 

de Mc Gill (Québec) et celle de Waterloo (Ontario) s’en servent de support pour des 

enseignements de biostatistiques et d’épidémiologie. Il a aussi servi à quantifier la sur-

consommation de soins pendant l’épidémie de chikungunya de 2005-2006 à la Réunion 

(Soumahoro et coll. 2010).  

Récemment, un site Internet permettant la détection d’épidémies grâce à des modèles de 

Markov cachés a été mis en ligne par une équipe espagnole (Conesa et coll. 2009). Il est, en 

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

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

les revues en ligne (Hafen et coll. 2009), ou que des instituts de recherche tels que 

l’Université de Gothenburg ou le National Institute for Health mettent en libre téléchargement 

des logiciels de détection d’épidémies (http://www.statistics.gu.se/surveillance/, 

http://origem.info/ASETS/). Ceci va dans le sens d’une plus grande 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 statistique de détection d’épidémie qui soit 

idéale dans tous les cas. C’est pourquoi certains auteurs recommandent d’utiliser plusieurs 

méthodes sur un même flux de données (Sebastiani et coll. 2004; Grigg et coll. 2009). 

L’exemple de la pandémie de grippe A/H1N1 de 2009 en France a montré que plusieurs 

méthodes de détection aux propriétés différentes pouvaient être utilisées de façon 

complémentaire par un système de surveillance temps réel (chapitre 3.4). 



 

Nous avons analysé une base de données de ventes pharmaceutiques (IMS-Health) afin de 

construire un indicateur pour la détection des épidémies de gastroentérite. Cet indicateur a 

permis de détecter les épidémies de gastroentérite signalées par le Réseau Sentinelles avec 

une bonne sensibilité, spécificité et rapidité. Ces données sont donc un élément d’information 

complémentaire aux données cliniques qu’il serait intéressant de prendre en compte lors de la 

synthèse d’une alerte épidémique. Grâce à la masse de données collectées par IMS-Health 

(13 000 pharmacies), les estimations au niveau local sont précises, et l’on peut imaginer, pour 

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

 

Les données des requêtes sur le moteur de recherche en ligne Google se sont avérées plus 

problématiques. Elles sont étonnamment corrélées, durant certaines périodes, aux incidences 

de certaines maladies. Toutefois, le nombre de recherches effectuées au sujet de la grippe, en 

particulier, montre, par moments, trop de divergences avec l’incidence de la maladie pour 

permettre de fonder un système de surveillance sur ces seules données. La médiatisation, en 

particulier, peut faire changer drastiquement la fréquence de certaines requêtes ou en faire 

apparaître de nouvelles. Ces données restent toutefois un indicateur de santé publique 

intéressant, permettant de suivre les sujets sur lesquels la demande d’information de la 

population est grande. Elles pourraient être mises à profit lors de la rédaction des messages de 

santé publique. 

 

La tendance actuelle est au recueil de données de plus en plus temps réel. La participation 

active de la population, sur le principe du « patient sentinelle », est recherchée : des projets de 

recherche Hollandais (http://www.degrotegriepmeting.nl/), Italien (http://www.influweb.it/) et 

Portugais (http://www.gripenet.pt/) estiment les incidences de la grippe grâce à des auto-

questionnaires de santé remplis en ligne par des volontaires. L’application iPhone 

« Outbreaks near me » (http://healthmap.org/outbreaksnearme/) du projet Health-Map 

(Brownstein et coll. 2007; Freifeld et coll. 2008), permet à tout un chacun de déclarer et 

pointer en temps réel sur une carte des cas de maladies infectieuses, grâce à son téléphone 

portable. Ces cas s’ajoutent à une base de données regroupant différentes sources 

d’information, grâce à laquelle les cartes épidémiques de Health Map sont construites. Il est 

cependant difficile de déterminer la véracité des informations fournies par les volontaires. Les 

données cliniques restent donc toujours la référence, tant que les données syndromiques 

poseront des problèmes aussi évidents de validation des alertes. Il semble quand même 



intéressant de mettre à profit toute l’information disponible pour la détection des épidémies, 

en tenant compte des limites de chaque source de données, et cela est recommandé par 

plusieurs auteurs (Sebastiani et coll. 2004; Grigg et coll. 2009). Une réflexion sur la meilleure 

façon d’intégrer les données cliniques, les ventes de médicaments et les volumes de recherche 

sur Internet dans un même système d’alerte est donc en cours au sein du Réseau Sentinelles 

(Figure 49).  

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

 

Ainsi, malgré la multiplication des algorithmes statistiques et des sources de données 

disponibles pour la détection des épidémies, des travaux de recherche restent à mener pour 

démontrer que ces nouvelles pratiques ont une valeur ajoutée en termes de santé publique et 

complètent efficacement les systèmes déjà en place. 
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