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Prévision statistique a 7 jours COVID-19
basée sur les 10 derniers jours d’observation

Principe du modele

Patrick Giraudoux

15 avril 2020 16:10

On calcule les parameétres d'un modele linéaire (cas = a + b. temps), d'un modele
exponentiel (In(cas) = a + b.temps) et d'un modele asymptotique (cas = a + In(temps)
sur les 10 derniers jours d’une série d’observation. On compare leurs r2 et on utilise le

meilleur modele (celui qui a le plus grand r2) pour prédire le nombre de cas au Ji¢me jour

apres la fin de la série.

sélectionner une fenétre
de 10 jours commencant
au jour )

modéle linéaire
cas~temps

modele exponentiel
In(cas)~temps

modeéle asymptotique

cas~In(temps)

2
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Prédiction a )25 basée sur
le modele ayant le plus
grand r?

|
J=J+1

Pour la validation voir la section "Fiabilité du modele de prédiction" page 5




Origine des données

ECDC: https://opendata.ecdc.europa.eu/covid19/casedistribution/csv

Sélection des séries

Les prévisions sont faites sur les séries d’au moins 10 jours a partir du 1¢r cas.
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Prévisions a 7 jours
## Dernier jour de mesure: 2020-04-15

## Prévisions pour le: 2020-04-22


https://opendata.ecdc.europa.eu/covid19/casedistribution/csv
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Angola
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Burundi
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Central_African_Republic
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## 50 Zambia 45 50 .73 exp
## 51 Zimbabwe 17 29 0.93 exp

Les données sont disponibles dans le fichier ‘OresPred-2020-04-15.txt’ du zip
‘Previsions_2020-04-15.zip’

Graphes des dynamiques par pays

Les graphes des dynamiques par pays sont stockées dans le fichier ‘Previsions_2020-04-
15.zip’

Cartographie des prévisions

Les iles suivantes ne sont pas représentées sur la carte: Cape_Verde, Mauritius, Seychelles.

Cases 2020-04-22 (predicted)

[0,100)
[100,500)
[500,1000)
[1000,2500)
[2500,1e+05]
no data

OEEE0o0o



La carte est stockée dans le fichier ‘Previsions_2020-04-15.zip’

Fiabilité du modele de prédiction

Principe de validation

En se basant sur des séries connues de 25 jours au moins, on calcule les parameétres du
modele sur les 10 premiers jours (a partir de j = 1) et on prédit la valeur a j+25 (donc 15
jours apres), puis on décale la fenétre de 10 jours a J+2, et on prédit la valeur a J+25, etc.
jusqu’a j+16. Cette derniere fenétre, a sa limite supérieure, inclut le jour pour lequel la
prediction est calculée.

On oberve alors les écarts entre les valeurs prédites et les valeurs observées au fur et a
mesure des itérations.

Origine des données
ECDC: https://opendata.ecdc.europa.eu/covid19/casedistribution/csv

Sélection des séries

On bati un tableau calculant la longueur des séries a ce jour, a partir du premier cas, et on
identifie les séries = 25 jours.

H#it country days
## 1 Angola 25
##t 2 Algeria 40
#t 3 Benin 27
## 5 Burkina Faso 34
## 7 Cameroon 33
#it 8 Cape_Verde 26
## 9 Central African_Republic 25
## 10 Chad 25
## 11 Congo 28
## 12 Cote_dIvoire 32
## 13 Democratic_Republic_of the Congo 33
## 15 Egypt 41
## 16 Equatorial Guinea 28
## 19 Ethiopia 31
## 20 Gabon 28
#it 22 Ghana 33
##t 23 Guinea 26
## 25 Kenya 31
##t 26 Liberia 29
## 28 Madagascar 26
## 31 Mauritania 27
#it 32 Mauritius 27
## 33 Morocco 36


https://opendata.ecdc.europa.eu/covid19/casedistribution/csv
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35
37
38
39
40
43
45
46
47
49
50
51

Namibia 32
Nigeria 33
Rwanda 31
Senegal 36
Seychelles 32
South_Africa 38
Sudan 28

Togo 26

Tunisia 37
United_Republic_of_Tanzania 28
Zambia 28
Zimbabwe 25

35 pays s’averent disponibles pour I'exercice
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Le moins qu’on puisse constater c’est la diversité des modes de croissance d’un pays a
'autre, et que donc I'utilisation d’'un modeéle unique a priori pour la prédiction précise des
cas a plus de quelques jours est voué a I'échec.

Calcul itératif

Le résultat des prédictions a ] = 25 (J25, le 25éme jour) pour chaque fenétre d’observation
1:10, 2:11, .... 16:25 est donné ci-dessous pour chaque pays, avec le r2 et le type de modeéle
sélectionné a l'itération correspondante.

Ci-dessous le résultat des observations a J25

#t Angola Algeria
H## 19 2070
H## Benin Burkina_Faso
#it 35 528
#i Cameroon Cape_Verde
## 855 11
#it Central_African_Republic Chad
H## 11 23
#it Congo Cote_dIvoire
## 74 626
## Democratic_Republic_of_ the_ Congo Egypt
## 254 2350
## Equatorial_Guinea Ethiopia
#i# 41 82
## Gabon Ghana
it 75 636
H## Guinea Kenya
H#it 363 216
H#it Liberia Madagascar
#i# 59 108
H#it Mauritania Mauritius
## 7 324
Hit Morocco Namibia
H#it 1888 16
#it Nigeria Rwanda
Hit 373 134
#it Senegal Seychelles
#i 299 11
H## South_Africa Sudan
#i# 2415 32
## Togo Tunisia
Hit 77 747
H## United_Republic_of_Tanzania Zambia
H## 53 45
#it Zimbabwe

## 17

On obtient alors les écarts au prédiction suivants:



##

#  [1,]
# [2,]
##  [3,]
#  [4,]
##  [5,]
## [6,]
# [7,]
##  [8,]
# [9,]
## [10,]
## [11,]
## [12,]
## [13,]
## [14,]
## [15,]
## [16,]
i

##  [1,]
##  [2,]
#  [3,]
##  [4,]
##  [5,]
## [6,]
# [7,]
##  [8,]
#  [9,]
## [10,]
## [11,]
## [12, ]
## [13,]
## [14,]
## [15, ]
## [16,]
##
Gabon
## [1,]
-66

#  [2,]
-50

# [3,]
-24

## [4,]

## [5,]
32

##  [6,]
-34

# o [7,]
-34
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346
3
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2
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71
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0
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1541
-14
-3
6
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0
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21
5

7

3

-563
821
409
698

2326

3719

5150

4773
407
192
171
152
107

39
17
5

Chad Congo Cote_dIvoire

40 =
-8 -
-13 -
-13 10
-13
-12
-11
-11
-11
-11

-9

-9
-11

Democratic_Republic_of_the_Congo

741

629

591

341

-3

10

10

28
20
17
62
10
16
13
67
-9
-3
-2

-181
-193
-357
-244
-339
-237
-233
-70
-25
47
112
125
140
118
33
25

-1

Egypt Equatorial_Guinea Ethiopia

-1163

-1134

-1121

-1090

-636

-395

-237

-11

-22

-22

-22

-23

-23

-23

-12

2

34

45

55

-17
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# [8,]
-43

#  [9,]
-39

## [10,]
-32

## [11,]
-17

## [12,]
-10

## [13,]
-5

## [14,]
-2

## [15,]
-11

## [16,]
-7

##

##  [1,]
# [2,]
##  [3,]
## [4,]
## [5,]
## [6,]
## [7,]
## [8,]
## [9,]
## [10,]
## [11,]
## [12,]
## [13,]
## [14,]
## [15,]
## [16,]
##
Tunisia
## [1,]
-17

## [2,]
37

#  [3,]
70

## [4,]
111

##  [5,]
1095

## [6,]
121

# [7,]

36
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-20

-14
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-396
-371
-365
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-245
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-190
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-99
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-96
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-5
0
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156

11

12

-38
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321
685
1227
2492
3175
2363
1700
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-63
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1

1
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805
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132

## [8,]
141
##[9,]
2

## [10,]
9

## [11,]
7

## [12,]
9

## [13,]
4

## [14,]
7

## [15,]
0

## [16, ]
-3

##

#  [1,]
#[2,]
## [3,]
#  [4,]
## [5,]
## [6,]
# [7,]
## [8,]
## [9,]
## [10, ]
## [11,]
## [12,]
## [13,]
## [14, ]
## [15,]
## [16, ]

Et si on raisonne en marge d’erreur (valeur absolue prédite/valeur observée)

##

## [1,]
# o [2,]
##[3,]
##t [4,]
##  [5,]
## [6,]
# [7,]
#t [8,]
## [9,]
## [10,]

0

0
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45
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0.9
## [14,]
1.0
## [15,]
0.9
## [16,]
0.9
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Tunisia
#  [1,]
1.0
## [2,]
1.0
## [3,]
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#  [4,]
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## [5,]
2.5
## [6,]
1.2
#  [7,]
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##  [9,]
1.0
## [10,]
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## [12,]
1.0
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## [13,] 1.1 1.0 1.0 1.0 0.9 1.0 0.6 1.2
1.0

## [14,] 1.1 0.9 1.0 1.0 0.9 1.0 0.6 1.2
1.0

## [15,] 1.0 0.9 1.0 1.0 0.9 1.0 0.8 1.1
1.0

## [16, ] 1.0 1.0 1.0 1.0 0.9 1.0 0.8 1.1
1.0

## United_Republic_of_Tanzania Zambia Zimbabwe

# [1,] .4 192, 6.
#[2,]
#[3,]
#[4,]
# [5,]
##  [6,]
#o[7,]
## [8,]
#[9,]
## [10,]
## [11,]
## [12,]
## [13,]
## [14,]
## [15,]
## [16,]

N
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On peut voir que les prédictions a 15 jours, sont complétement farfelues, que celles a 10
jours produisent des prédictions hasardeuses.

On peut matéraliser ¢a graphiquement:

13
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... et si on s’arrange pour ne pas représenter les valeurs des 4 premieres fenétres, qui
“compriment” la suite:

14
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On pourrait donc en conclure qu’une estimation a J+5 serait “en moyenne” assez correcte
(ratio d’erreur proche de 1), mais avec des possibilités d’erreurs qui restent importantes
(0.5,2.1). AJ+7 on est pas a I'abri de grosses erreurs (0.4, 5.7) .
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Biais de prédiction & 7 jours
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Ici on voit que pour les prévisions a 7 jours on a 59% de chance d’avoir une erreur
inférieure a +20%.
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Biais de prédiction & 5 jours
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Ici on voit que pour les prévisions a 5 jours ont a 65% de chance d’avoir une erreur
inférieure a +20%.

Ce que nous indique finalement ces tableaux et ce graphe c’est que, dans la phase de
croissance épidémique:

e les estimations de J+15 a J+10 sont farfelues
e les estimations de J+11 a J+6 sont encore assez aléatoires
e lesestimations de J+5 a J+1 laissent place encore a des erreurs (qui peuvent étre

imputées parfois a des changements de dynamique épidémique; ex. confinement en
Afrique du Sud)
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Conclusion

e les dynamiques épidémiques sont tres variables d'un pays a I'autre et varient aussi au
cours du temps, et de ce fait, ne peuvent étre décrites par un modele unique; chaque
tentative de prédiction est dépendante du type de dynamique observé, du stade dans
lequel on est dans la dynamique et d’éventuels changement de dynamiques:

e les predictions > 10 jours sont impossibles

e lesprédictions a 10 jours sont possibles, mais avec de gros risques d’erreur.

e les predictions les moins incorrectes sont obtenues a 1-5 jours

Les prédictions les plus fiables seront certainement faites en terme d’interprétation
raisonnée, en combinant cette approche de modélisation (indicative) et I'observation
visuelle des courbes. Aucun modele, a I'’heure actuelle ne peut a priori rendre compte sans
risque de la diversité des situations sur un terme dépassant 5 jours. Bien siir, de nombreux
modeles s’ajustant au mieux aux données pourront étre produits quand les séries seront
completes. Mais on sera alors la hélas dans une position purement académique et d’école
post-crise, qui n’est pas celle requise par la demande opérationnelle du présent.
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