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À ma mère, à mon père et à mon fils.

♠

Vreme trece, vreme vine,

Toate-s vechi şi nouă toate ;

Ce e rău şi ce e bine

Tu te-ntreabă şi socoate ;

Nu spera şi nu ai teamă,

Ce e val ca valul trece ;

De te-ndeamnă, de te cheamă,

Tu rămâi la toate rece. [...]

Le temps passe, le temps vient,

Tout est ancien, tout est nouveau ;

Ce qui est mal, ce qui est bien

Pèse et médite à tout propos ;

N’espère pas et n’aie pas peur,

Ce qui est flot en flot s’en va,

Si on te mande ou on te leurre.

À toute chose reste froid. [...]

Glossă, Mihai EMINESCU, 1883.

Rue Jean-de-Beauvais,
Paris 5e, oct. 2022
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3.1 Synthèse des travaux réalisés

Par souci d’homogénéité et de concision, seuls mes travaux portant sur la pandémie de

COVID-19 sont présentés dans cette section. Depuis ma thèse – et y compris au cours de

la pandémie – ma recherche a aussi concerné la modélisation des infections multiples (Gal-
let et al., 2018, Sofonea, 2019, Zwart et al., 2021), l’antibiorésistance (Djidjou-Demasse
et al., 2021, Djidjou-Demasse et al., 2023), les papillomavirus humains (Alizon et al.,
2019, Beneteau et al., 2021b), et l’activité pré-pandémique des soins critiques en France

(Boulet et al., 2023).

3.1.1 De la modélisation et de sa place

Fin décembre 2019, un cluster de cas de pneumonies atypiques d’étiologie inconnue est détecté

à Wuhan, en Chine centrale (Tan et al., 2020; Zhu et al., 2020). En l’espace d’un mois, le coro-

navirus SARS-CoV-2 sera séquencé (Wu et al., 2020; Gorbalenya et al., 2020) et les cinétiques de

l’histoire naturelle de la maladie respiratoire qu’il cause, le COVID-19, quantifiées (Li et al.,

2020). Au même moment, des approches statistiques essayant d’inférer la taille de l’épidémie

à partir du nombre limité de cas détectés en dehors de Chine sont mises en ligne (Imai et al.,

2020). Deux mois plus tard, l’Organisation Mondiale de la Santé (OMS) déclare le COVID-19

comme pandémie (11/03/2020), et des simulations de collègues de l’Imperial College London
portant sur les leviers non pharmaceutiques de prévention explorent des scénarios de consé-

quences sanitaires au Royaume-Uni avec un horizon de près de deux ans (Ferguson et al. 2020,

16/03/2020). Dépassant le cadre de la science et de la médecine, l’impact de la modélisation en

santé publique sur les plans politique, socio-économique et médiatique est alors sans précédent

(Adam, 2020).

Tout au long de la pandémie, la modélisation a été utilisée pour caractériser les risques as-

sociés au COVID-19, prévoir l’impact sur le système de santé (Paireau et al., 2022), aider à la

décision (Currie et al., 2020), guider le déploiement optimal des vaccins (Tran Kiem et al., 2021),

et de nombreux aspects de notre vie avec le virus (Haug et al., 2020). Pourtant, compte tenu

de l’urgence et des enjeux de ces trois années écoulées, l’attention s’est quasi-exclusivement

portée sur les résultats projectifs (plus exactement la fraction la plus anxiogène d’entre eux),

laissant relativement peu de place pour expliciter l’approche elle-même et discuter de son rôle

pléiotrope dans la crise sanitaire – en distinguant le souhaitable du possible et de l’effectif.

La présente section constitue une opportunité pour ce faire, en reprenant largement les publi-

cations (Djidjou-Demasse et al. 2020b, Sofonea et al. 2022a) qui s’inscrivaient dans cette

démarche.

En santé humaine comme dans d’autres sujets d’étude scientifique (Cohen, 2004; Servedio et al.,

2014), les modèles visent à fournir une représentation simplifiée du phénomène étudié, en se

concentrant sur le sous-ensemble de propriétés et de processus considérés comme des moteurs
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essentiels. La structure de ces modèles résulte donc de choix motivés par des connaissances, des

données et des observations antérieures et d’un ensemble d’hypothèses fondées sur notre com-

préhension du phénomène (Goldstein, 2018). Équipés d’un formalisme, d’hypothèses de travail

et désormais d’un corpus théorique important, les modèles (qu’ils soient mathématiques (Kee-

ling and Rohani, 2008; Diekmann et al., 2013), statistiques (Rothman and Greenland, 2005; Bjornstad,

2022) ou computationnels (Arifin et al., 2016; Gaudou et al., 2020)) fournissent un cadre adapté à

l’étude des maladies infectieuses, leur surveillance et leur contrôle. Il est important de noter

que même les analyses quantitatives les plus communes (telle une régression linéaire) relèvent

de la modélisation, bien que leurs hypothèses ne soient pas toujours explicites – ce qui au pas-

sage expose au risque de ne pas les vérifier – (p.ex. la linéarité, l’absence d’auto-corrélation,

l’homoscédasticité, la faible multicolinéarité, la normalité).

Un modèle épistémologiquement pertinent est manipulable, génératif (de preuves de concepts,

de quantifications ou de conjectures sur le passé, les contrefactuels, ou le futur, les projections)

et réfutable, et relève généralement d’un des quatre grands objectifs suivants – parmi ceux

listés par la fig. 3.1 – et ci-après illustrés par quatre des cinq travaux sélectionnés en annexe

de ce document :

— la description, e.g. celle de la cinétique effective de remplacement des variants Alpha,

Beta et Gamma du SARS-CoV-2 par le variant Delta (juin 2021) à partir de RT-qPCR de

criblages (Alizon et al., 2021), cf. p. 92,

— l’évaluation, e.g. celle de l’efficacité du premier confinement national en termes de ré-

duction du nombre de reproduction R t (Sofonea et al., 2021c), cf. p.84,

— la compréhension, e.g. en mettant en évidence que la propagation du variant Omicron

BA.2 ne peut expliquer à elle seule le rebond épidémique à l’origine de la sixième vague

(Sofonea et al., 2022b), cf. p. 116,

— l’anticipation, e.g. celle des besoins en soins critiques par projection des lits occupés à

partir de l’épidémiologie en population générale (Sofonea and Alizon, 2021), cf. p. 98.
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FIGURE 3.1 – Diversité des questions abordées par les modèles épidémiologiques.
Les objectifs de la modélisation peuvent être décrits selon deux axes. Le pre-
mier porte sur la temporalité du phénomène par rapport à l’étude : immédiate
(nowcasting), rétrospective ou prospective. Le second s’identifie à l’intérêt, fon-
damental ou appliqué, des résultats apportés par le modèle. La disposition ab-
solue des objectifs dans le repère ainsi que la distribution du degré de certitude
est arbitraire et n’a qu’une valeur indicative. En première approximation, la
modélisation peut être utilisée aussi bien pour comprendre rétrospectivement
la dynamique d’une épidémie, quantifier une propagation en cours ou anticiper
la trajectoire à venir.
Au-delà des divergences d’objectifs, les modèles se déclinent aussi selon la dis-
cipline focale (microbiologie, génomique/biologie évolutive, infectiologie/immu-
nologie, santé publique/épidémiologie), l’échelle étudiée (intra-hôte, sphère d’in-
teraction, populations) et la méthodologie (phénoménologique – statistique, ap-
prentissage machine –, ou mécanistique – compartimental ou individu-centré).

Il existe plusieurs raisons de recourir à la modélisation lorsque l’on étudie les maladies infec-

tieuses, pour leur compréhension, leur surveillance ou leur contrôle. Tout d’abord, l’intrication

des différents processus (physiopathologie, transmission, politiques sanitaires) est un obstacle

à l’intuition et à l’argumentation qualitative. Deuxièmement, il est rarement possible de me-

surer l’effet des interventions par observation directe. Contrairement aux prises en charge

médicales qui peuvent être évaluées au niveau du patient et comparées, de façon éthique,

entre des groupes de patients, les interventions relatives à l’épidémie elle-même ne peuvent

généralement être évaluées qu’à l’échelle populationnelle, en vie réelle. Dans ce contexte, la

modélisation est le seul moyen de comparer les scénarios d’évolution possibles. Illustration

plus proximale, la valeur prédictive positive (VPP) d’un test de dépistage nous rappelle que la

confiance accordée à un résultat individuel ne dépend pas seulement des caractéristiques du

test mais aussi de la prévalence de l’infection dans l’ensemble de la population. Une troisième
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difficulté réside dans la nature non linéaire de la dynamique des maladies transmissibles, la-

quelle peut, d’une part, être bruitée par la stochasticité (Lloyd-Smith et al. 2005) et, d’autre

part, engendrer des auto-corrélations spatiales et temporelles qu’il convient de prendre en

compte dans les analyses inférentielles (Gaudart et al., 2021). Un quatrième défi est représenté

par la combinaison de biais omniprésents dans ces circonstances. Il s’agit aussi bien de biais

de sélection induits par la censure temporelle à droite (Britton and Scalia Tomba, 2019; Russell

et al., 2020) (pouvant aller jusqu’à inverser la chronologie de la chaîne de transmission (Geis-

mar et al., 2023)), par la variabilité des symptômes (Lipsitch et al., 2015) ou de la susceptibilité

(Monge et al., 2023)), de confusion (von Kügelgen et al., 2021), que de biais de classement (Surkova

et al., 2020). Ces obstacles ne peuvent être contournés qu’avec une méthodologie rigoureuse et

transparente, parfois même encore discutée, sous peine de résultats erronés, de crise de repro-

ductibilité, de coût sanitaire et de perte de confiance en la recherche biomédicale (Supplisson

and Sofonea, 2023). En particulier, la propagation de l’incertitude, l’analyse de sensibilité, le

calcul d’intervalles statistiques permettent de fournir une mesure de la confiance/crédibilité

sans laquelle l’estimation ponctuelle serait insuffisamment informative (Zelner et al., 2021).

La modélisation en épidémiologie des maladies infectieuses repose aujourd’hui sur une variété

de méthodes basées sur des décennies de développements à l’interface de la démographie, de

la médecine et de la biologie (Foppa, 2016). La grande majorité des modèles adopte l’historique

approche compartimentale, laquelle partitionne la population en groupes considérés comme

homogènes d’un point de vue clinico-épidémiologique. L’exemple paradigmatique est le modèle

SIR qui décrit les individus comme étant d’abord sensibles à l’infection (S), puis infectés par

la maladie et contagieux (I), et enfin retirés de la transmission par la guérison ou le décès

(R) (Kermack and McKendrick, 1927). La simplicité d’implémentation, de simulation et la grande

flexibilité de cette approche expliquent l’existence de modèles compartimentaux pour de nom-

breuses maladies infectieuses et situations de contrôle (Keeling and Rohani, 2008). Ils permettent

en effet de rendre compte de façon parcimonieuse (i.e. a priori avec peu de degrés de liberté)

de la dynamique non linéaire tout en identifiant (au moins partiellement) les paramètres à

des quantités mesurables en vie réelle et même de produire d’élégants résultats analytiques

(Diekmann et al., 2013), dont l’incontournable l’expression du nombre de reproduction de base

en fonction des paramètres clés. Malgré la simplicité structurelle de la modélisation comparti-

mentale, la littérature de méta-modélisation a confirmé la robustesse et la pertinence sanitaire

des résultats produits par cette méthodologie, au moins au démarrage d’une épidémie (Trapman

et al., 2016). Déterministes la plupart du temps (la loi des grands nombres aidant), ces modèles

peuvent aisément se décliner en version stochastique lorsque la variabilité inter-individuelle

est importante (Elie et al., 2022b) et que l’on souhaite quantifier l’impact de cette hétérogénéité

sur la dynamique épidémiologique, notamment dans des contextes où le nombre de cas est

faible (p.ex. initiation ou extinction d’une épidémie (Beneteau et al., 2021a), y compris locale-

ment). Lorsque les sources d’hétérogénéités (compartimentales, spatiales, temporelles) et les

problèmes d’identifiabilité se font trop nombreux, deux méthodologies épistémologiquement

opposées prennent souvent le relai : d’un côté la réduction par approche essentiellement phé-
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noménologique reposant sur des techniques statistiques et d’apprentissage machine, parfois

combinées linéairement (Paireau et al., 2022), et de l’autre l’individualisation par les simula-

tions orientées agents, où chaque individu interagit explicitement avec les autres (Thomine

et al., 2021).

Les trois approches majeures présentent des avantages et des inconvénients distincts et au-

cune ne permet de maximiser simultanément le réalisme, l’intelligibilité et la généralité du

modèle dont la construction résulte donc d’un compromis arbitraire. Tous les aspects d’un phé-

nomène aussi riche structurellement et dynamiquement qu’une pandémie ne peuvent donc être

abordés par un unique modèle. Bien qu’un cadre de travail puisse éventuellement répondre à

plusieurs questions connexes, sa transposition à une autre temporalité, une autre échelle spa-

tiale voire à une autre maladie infectieuse (p.ex. la ’triple épidémie’ de viroses respiratoires,

cf. p. 60), ne peut se faire qu’au moyen d’ajustements importants qui sont au cœur de l’analyse

critique de cette littérature située aux interfaces. Dès lors, une décision relative à la santé

publique ne saurait être prise sur la base d’une simulation isolée, mais devrait reposer sur

un ensemble de résultats congruents issus de modèles indépendants et méthodologiquement

complémentaires, pondérés par leur adéquation aux données disponibles – voir la fig. 3.2, qui

rappelle que les modèles doivent dès leur conception être vus comme des moyens et non comme

des fins.

MTS

FIGURE 3.2 – Les modèles sont des étapes intermédiaires souvent nécessaires entre
l’observation et la connaissance.
Idéalement l’étude d’un phénomène devrait transformer directement (ou tout au
plus via l’intuition) les observations empiriques en connaissances établies. Dans
le cas d’une épidémie, cette voie (a) est difficile à suivre en raison de nombreuses
limitations éthiques, spatio-temporelles, logistiques ou de processus simultanés.
La modélisation constitue un pas de côté pour extraire du signal à partir de don-
nées d’observation (modulo certaines hypothèses) (étape b), permettant ainsi
une manipulation quantitative dans un espace formalisé. Les comparaisons lon-
gitudinales (performance du modèle dans le passé) et transversales (situations
ici/ailleurs) avec les données de terrain ainsi que les explorations systématiques
du modèle (analyses de sensibilité) permettent dans un second temps d’établir
les connaissances recherchées (étape c).
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3.1.2 Un modèle central

3.1.2.1 Motivations et spécificités

Fin mars 2020, une des priorités nationales était l’évitement, ou à défaut l’anticipation, de la

saturation des services hospitaliers de soins critiques *. La modélisation apparaissait être un

outil de choix pour contribuer à l’effort collectif. Il fallait tout d’abord identifier les problèmes

inhérents à la flambée d’une maladie infectieuse inconnue – le manque de recul, le manque de

données (en particulier nationales), les biais (notamment de sélection), et la non stationnarité

spatio-temporelle de plusieurs processus à l’œuvre dans l’épidémiologie elle-même et son suivi.

Ce constat a motivé le choix d’une approche parcimonieuse telle qu’imagée par la fig. 3.3, c’est-

à-dire privilégier un faible nombre de degrés de liberté † pour viser une anticipation robuste du

temps long ‡, plutôt qu’un ajustement immédiat mais fragile à l’arrivée de nouvelles données.

MTS

FIGURE 3.3 – Illustration fictive de la motivation d’une modélisation parcimonieuse.
Une robustesse future est préférable à un sur-ajustement présent : ici, un poly-
nôme de degré 6 peut passer exactement par 7 points, mais échoue à capturer la
tendance à venir, contrairement à une simple parabole qui ne fait qu’approcher
les données connues.

Au-delà de l’anticipation de la date et de la hauteur du pic hospitalier, il était souhaitable

que le modèle puisse aussi apporter des éléments de réponse à d’autres questions soulevées à

l’époque : l’immunité collective allait-elle bientôt être atteinte ? le confinement était-il efficace?

aurait-on pu réagir autrement? Il était donc essentiel de pouvoir explorer numériquement

des scénarios alternatifs (contrefactuels) et donc de disposer de paramètres libres du modèles

identifiables aux mesures sanitaires (en intensité et en timing), une capacité offerte par la

modélisation mécanistique §. Pour compenser le sous-ajustement de temps court, il convenait

*. Dont la capacité nationale était estimée, fin 2019, à 5 080 lits (réanimation, soins intensifs et surveillance
continue) (Lefrant et al., 2021).

†. En pratique il s’agira de moins de 10 paramètres libres, par fenêtre temporelle.
‡. En prévision des futures vagues qui faisaient peu de doute pour nous.
§. C’est-à-dire qui reproduit le phénomène focal – ici l’occupation des lits de soins critiques – par l’interaction

entre entités structurellement emboîtées – la transmission communautaire. Par opposition aux modèles phéno-
ménologiques (statistiques, apprentissage machine) qui reproduisent les patrons eux-mêmes sans identification
de processus.
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de capturer précisément la cinétique de l’histoire naturelle de la maladie, dont les premiers

éléments étaient déjà connus en février 2020 (Bouadma et al., 2020; Linton et al., 2020; Nishiura

et al., 2020) mais qui ne sera précisément résolue que plusieurs mois plus tard *, voir fig. 3.4.

incubationclinique maladie aigue
phase virale phase inflammatoire

symptômes
persistants

hôtes asymptomatiques

latence

contagiosité

jours
post-infection

épidémiologique

diagnostique RT-qPCR +
antigène +

IgM +
IgG +

historiques :

M.T.SOFONEA

FIGURE 3.4 – Histoire semi-quantitative clinique, épidémiologique et diagnostique
du COVID-19.
1) Clinique : la fonction de répartition de la période d’incubation (temps écoulé
entre l’infection et l’apparition des premiers symptômes) est issue de (McAloon
et al., 2020) (la barre verticale représente la médiane), le découpage des phases
cliniques est abordé dans (Bouadma et al., 2020; Polak et al., 2020; Nalbandian
et al., 2021) et positionné relativement au temps d’incubation médian. La frac-
tion asymptomatique est celle estimée par (Byambasuren et al., 2020).
2) La contagiosité est donnée par la densité de probabilité du temps de géné-
ration, dont les paramètres ont été estimés par (Ferretti et al., 2020) (la barre
verticale représente la médiane). Le délai séparant l’infection du début de la
contagiosité est appelé latence.
3) La cinétique de positivité des tests nasopharyngés par RT-qPCR est inférée
par (Hellewell et al., 2021) (plus de 50 % des cas sont positifs dans la bande verte
centrale, plus de 5 % dans les bandes vert clair périphériques). Les positivités
des tests antigéniques et sérologiques (immunoglobulines (Ig) M et G) sont uni-
quement qualitatives, d’après (Mercer and Salit, 2021).

Qu’il s’agisse de la contagiosité (caractérisée par l’intervalle sériel), ou du risque d’hospitalisa-

tion, leurs cinétiques apparaissaient dépendantes du temps écoulé depuis le début de l’infec-

tion. Or les modèles compartimentaux les plus simples (des systèmes de quelques équations

différentielles ordinaires) ne peuvent structurellement reproduire que des cinétiques sans mé-

moire (i.e. la variation instantanée ne dépend que du présent, propriété dite de Markov). Les

temps d’attente des transitions inter-compartiments sont alors distribuées exponentiellement,

engendrant des flux d’admissions plus étalés dans le temps, empêchant de reproduire le pic

en ligne de mire (celui constitué par la cohorte d’individus infectés les quelques jours qui ont

précédé le confinement), comme l’illustre la fig. 3.5.

*. Sans compter la quantification fine et la mise à jour variant après variant, voir notamment (Geismar et al.,
2023).
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FIGURE 3.5 – Comparaison illustrative des distributions de dates d’hospitalisations
avec et sans propriété de Markov.
Supposons 100 personnes infectées le même jour (t = 0) par un virus dont l’infec-
tion entraîne une hospitalisation systématique. Les barres représentent la dis-
tribution du nombre d’admissions quotidiennes des individus composant cette
cohorte, selon une dynamique markovienne (sans mémoire, ici une loi géomé-
trique (équivalent discret de la loi exponentielle), en rouge), soit une distribu-
tion non-markovienne (Weibull discrétisée, en bleu). Les deux distributions pré-
sentent strictement la même moyenne, 14,5 jours – l’estimation du délai moyen
entre la contamination et l’admission en soins critiques pour la première vague
de COVID-19 en France (Sofonea et al., 2021c).

Afin de concilier parcimonie, intégration de cinétiques empiriques (de distribution quelconque *),

j’ai ainsi développé un modèle en temps discret (à pas quotidien, directement superposable aux

données), dont le principe générique se formalise de la façon suivante :

X
u−→ Y

v−→ ·· ·⇐⇒ yk (t+1)= (1−vk−1) yk−1 (t)+〈u|x (t)〉 .

Ainsi, pour tout compartiment clinico-épidémiologique focal Y duquel les individus sortent au

taux v (distribué selon le temps passé dans Y ), et recevant un flux d’individus depuis un autre

compartiment X au taux u (distribué selon le temps de résidence dans X ), alors le nombre

d’individus yk, présents dans Y depuis k jours †, est donné à la date t+1 par l’addition

*. Une solution déjà utilisée dans la littérature pour échapper à la distribution exponentielle dans un sys-
tème d’équations différentielles ordinaires s’appelle la méthode des stades (Cox and Miller, 1977), qui repose
sur la division d’un compartiment en sous-compartiments (stades) chaînés (sans bifurcation). Au-delà des pro-
blèmes de paramétrisation (les stades n’ayant pas de réalité clinico-épidémiologique, leurs nombres et taux de
transition intermédiaires ne sont pas identifiables), cette méthode ne peut générer tout au plus que des lois hypo-
exponentielles.

†. Les temps de résidence négatifs ou nuls annulant naturellement la variable, i.e. ∀k ≤ 0, yk = xk = 0.
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— de la fraction d’individus déjà présents depuis k−1 jours la veille, yk−1 (t), qui n’en sont

pas sortis ce jour-là (avec probabilité 1−vk−1 *),

— et de la somme du nombre d’individus dans X la veille pondérée par le vecteur u selon

leurs temps de résidence respectif (écrit sous forme de produit scalaire avec x (t)).

Le modèle effectif, détaillé dans sa première version dans l’article Sofonea et al., 2021c (voir

tiré à part, p. 84), comprend deux niveaux d’ajustements supplémentaires.

Premièrement, la stratification en âge : il y autant de compartiments Yi et de vecteurs ui que

de classes d’âge i. Ceci est indispensable compte tenu du facteur de risque majeur de formes

graves que représente l’âge † (Russell et al., 2020; Verity et al., 2020; O’Driscoll et al., 2020), mais

aussi de l’hétérogénéité des couvertures vaccinales (base VAC-SI (Santé Publique France, 2021)).

Deuxièmement, les taux inter-compartimentaux sont dépendants du temps ‡. Ceci permet d’ac-

commoder la non stationnarité des

— processus gouvernant l’épidémie – en plus de la prévalence de l’infection (cf. infra) –,

— les combinaisons d’interventions non pharmaceutiques (Ganser et al., 2023),

— la transmissibilité différentielle des variants (Volz et al., 2021; Gaymard et al., 2021;

Alizon et al., 2021; Sofonea et al., 2022b))

— ainsi que ceux gouvernant l’occupation des services hospitaliers :

— l’amélioration des soins (Velly et al., 2020; Dennis et al., 2021),

— la virulence différentielle des variants (Davies et al., 2021; Twohig et al., 2022; Nyberg

et al., 2022), l’efficacité vaccinale (Liu et al., 2021)).

La procédure d’inférence repose sur une maximisation de vraisemblance classique couplée à

une application du théorème de Wilks (Wilks, 1938), dont les détails sont fournis en annexe

de Sofonea et al., 2021c. Ses principales limites relèvent de l’absence de spatialisation (bien

qu’une stratification par département sera réalisée pour COVIDici à partir de 2021), de sto-

chasticité et d’hétérogénéité de transmission.

La structure finale du modèle (2021), intégrant notamment l’évolution virale et la vaccina-

tion, est présentée en fig. 3.6. Il sera dit central par la suite compte tenu de son implication

récurrente dans les travaux ultérieurs dont les principaux résultats sont présentés ci-après.

*. Où vk−1 est la composante du vecteur v correspondant à la probabilité de sortir d’Y k − 1 jours
après y être entré. Les éléments de v sont reliés aux données empiriques de la façon suivante : vk :=
(Fv (k)−Fv (k−1)) / (1−Fv (k−1)), où Fv est la fonction de répartition (quelconque) de la variable aléatoire cor-
respondant au temps passé dans Y (le raisonnement est analogue pour u). Dans la pratique (pour des raisons
computationnelles), tous les éléments de v sont nuls à partir d’un certain rang par troncature à droite du support
de la variable aléatoire et renormalisation de la fonction de répartition (voir annexes en ligne de Sofonea et al.,
2021c).

†. Mais il n’est pas le seul, voir en particulier Semenzato et al., 2021 pour le sexe et les comorbidités. La
flexibilité du modèle permet de les intégrer facilement, mais l’incertitude sur leur distribution jointe a représenté
un frein important.

‡. Plus précisément, constants par fenêtre temporelle, dont les bornes étaient adaptatives.
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FIGURE 3.6 – Vue d’ensemble du modèle épidémiologique central.

Chaque classe d’âge (une seule strate étant ici représentée) est divisée en compartiments (fi-
gurines) dépendants du statut infectieux, clinique et immunologique. Les individus sensibles
(en jaune) peuvent être infectés s’ils sont exposés aux individus infectés de la communauté
(en rose). Une fraction des personnes infectées développe une forme critique de COVID-19, ici
définie comme nécessitant des soins critiques et/ou conduisant à un décès à l’hôpital. La vacci-
nation (anticorps verts) confère trois protections (boucliers) : vis-à-vis de l’infection (jaune), de
la transmission secondaire (rose) et vis-à-vis d’une forme critique (bleu).
Les densités de probabilités (dP

dt = f (t)) correspondent aux cinétiques de contagiosité, de délai
contamination - hospitalisation et de séjour (selon le service). Les lettres grisées indiquent l’ori-
gine des données. La force d’infection Λi (t) correspond à la probabilité pour un individu de la
classe d’âge i d’être infecté le jour t. Elle capture la non-linéarité de la dynamique épidémique.
Préférée à l’exponentielle obtenue par intégration (Diekmann et al., 2021) car elle converge plus
lentement vers 1 (là où l’homogénéité de la population n’est plus envisageable). Sa valeur est
dans la pratique très proche, pour les prévalences observées, de celle de leur tangente com-
mune à l’origine, donnée par la quantité comprise par le deuxième couple de parenthèses. La
démonstration complète est donnée en annexe de (Sofonea et al., 2021c).
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3.1.2.2 Résultats fondamentaux

Le principal intérêt du modèle central est de combiner deux qualités habituellement exclu-

sives :

— la précision à court terme apportée par les effets mémoire (dépendance de la conta-

giosité et de l’aggravation des symptômes à l’âge de l’infection) et plus largement l’inté-

gration de distributions temporelles quelconques, qui est un des principaux avantage des

modèles stochastiques,

— la facilité d’implémentation et le coût computationnel minimal, apanage des mo-

dèles déterministes (a fortiori en temps discret uniforme), permettant l’exécution d’un

grand nombre de simulations en un temps réduit * et donc l’exploration numérique in-

tensive (p.ex. pour les algorithmes d’optimisation, les analyses de sensibilité) et la porta-

bilité †.

Cette combinaison explique le regain d’attention portée à la modélisation épidémiologique en

temps discret (Diekmann et al., 2021; Diekmann and Inaba, 2023), au moment où les modèles

compartimentaux markoviens ne parvenaient pas à capturer le temps court de l’épidémie sur

plusieurs indicateurs à la fois, comme le montre la fig. 3.7. Ce dernier constat a d’ailleurs

motivé, au sein de l’équipe, le développement formel de modèles non markoviens en temps

continu, au moyen d’équations aux dérivées partielles (Reyné et al., 2022a).

MTS

FIGURE 3.7 – Effet mémoire & ajustement à la première vague hospitalière en France
(printemps 2020).
Meilleurs ajustements conjoints (par moindres carrés) aux données SI-VIC
(Santé publique France, 2020a) quotidiennes lissées (moyenne glissante sur 7 jours
des admissions en soins critiques et mortalité hospitalière COVID-19) du mo-
dèle central (traits pleins) et de son équivalent markovien en temps continu
(pointillés).

*. En local sur une machine ordinaire, et des sorties quasi-immédiates à chaque changement de paramètre
par l’utilisateur sur l’application en ligne.

†. En particulier dans des situations techniquement dégradées.

48



HDR Analyses quantitatives par temps de crise sanitaire M.T. SOFONEA, 2023

Une fois ajusté sur l’épidémie en France métropolitaine (avril 2020), le modèle central a permis

l’exploration théorique de scénarios alternatifs de contrôles. Au moyen de simulations contre-

factuelles à date de confinement variable (et toutes choses égales par ailleurs), j’ai estimé que

si le premier confinement avait été instauré une semaine plus tôt, resp. plus tard, la mortalité
hospitalière de la première vague aurait été minorée de 13 000 décès, resp. majorée
de 46 000 décès (quantiles à 2,5 %) (Sofonea et al., 2021c).

Face à une hypothétique reprise épidémique postérieure au premier déconfinement, il fallait

envisager une stratégie plus soutenable qu’un nouveau confinement long et strict, ce qui nous

a amené en mai 2020 à tester virtuellement de nouveaux patrons de réponse sanitaire et à en

comparer les bilans prospectifs (sur le reste de l’année 2020) en terme de mortalité hospitalière

et de potentiel relâchement (en durée, intensité et fraction de la population). J’ai ainsi mon-

tré qu’un contrôle différentiel selon la vulnérabilité ne présentait qu’un bénéfice marginal :

à moins d’imposer des restrictions de contact plus importantes que celles du premier confi-

nement aux personnes plus âgées pour compenser le relâchement du reste de la population,

la mortalité cumulée était comparable à celle d’un contrôle uniforme sur toute la population

(Sofonea et al., 2020b).

Poursuivant l’idée introduite par Ferguson et al., 2020 d’une alternance entre confinements

et périodes de relâchement indexée sur un indicateur hospitalier, j’ai montré, en cherchant

à minimiser le bilan du confinement adaptatif *, que la proportion de temps hors confinement

dépend très peu du seuil de déclenchement de ce dernier, lequel joue en revanche fortement sur

la mortalité, comme l’illustre la fig. 3.8. Autrement dit, ce résultat suggère que retarder
une mesure de contrôle face à une reprise épidémique alourdit l’impact hospitalier
sans pour autant diminuer la durée totale des restrictions sur le temps long.

J’ai par ailleurs étudié l’intérêt d’alternances périodiques †, non dictées par un indicateur. J’ai

notamment montré que la mortalité était d’autant plus réduite que la fréquence d’alternance

était élevée (et qu’en particulier un jour et demi de relâchement modéré par semaine pendant

un confinement était envisageable), mais que cette stratégie était moins prometteuse qu’un

confinement adaptatif optimisé (Sofonea et al., 2020b).

*. Un temps appelé stratégie du stop and go dans les médias (Berrod, 2020).
†. Le confinement le week-end sera instauré un an plus tard à Dunkerque et à Nice (Thibert, 2021).
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FIGURE 3.8 – Exploration numérique du confinement adaptatif.
La stratégie de confinement adaptatif, évoquée par Ferguson et al., 2020 le
16/03/2020, consiste à déclencher un confinement dès qu’un indicateur dépasse
un certain seuil s, le relâcher dès qu’il repasse sous un second seuil s′, en main-
tenant éventuellement certaines mesures moins contraignantes en place entre
chaque confinement (le principe est extrapolable à toute mesure de prévention
comportementale). Ici, les deux seuils correspondent à un nombre quotidien
d’admissions COVID en soins critiques, au niveau national, et sont supposés
identiques, s = s′. Le deuxième paramètre est mesuré en ratio de contact in-
fectieux (RCI) pendant les périodes de relâchement. Le RCI est donné par le
rapport entre le taux moyen de contact potentiellement infectieux d’un individu
à un instant donné après le 17 mars 2020, relativement à la valeur de ce même
taux moyen avant cette date (un RCI de 1 correspond donc à un retour com-
plet aux habitudes de contact pré-pandémiques). Ici, chaque figuré correspond
à la simulation d’un confinement adaptatif, hypothétiquement mis en œuvre à
partir du 12 mai 2020 (début du premier déconfinement), et paramétré par un
couple (s,RCI) de valeurs respectivement signifiées par la forme et la couleur
du figuré (voir légende). L’abscisse du figuré indique la proportion médiane du
temps passé dans la phase de relâchement de chaque cycle (p.ex. : un RCI relâ-
ché élevé engendre une forte reprise épidémique, laquelle déclenche rapidement
un nouveau confinement, limitant la durée de la phase relâchée). L’ordonnée re-
présente la médiane du nombre de décès hospitaliers cumulée jusqu’à la fin de
l’année 2020 (sur la base des informations disponibles mi-mai 2020). Les barres
verticales couvrent 95 % des valeurs des simulations. (Résultats produits en mai
2020, non (pré-)publiés).

La portée de ces résultats reste cependant limitée compte tenu des hypothèses simplificatrices

qui les sous-tendent, notamment ici l’absence de spatialisation (Karatayev et al., 2020), de fatigue
pandémique * (Delussu et al., 2022) et de considérations socio-économiques (Pangallo et al., 2022).

*. Diminution de l’adhésion/compliance de la population aux mesures sanitaires.
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3.1.2.3 Résultats appliqués

L’ajustement du modèle central aux séries temporelles hospitalières nationales a permis d’es-

timer les principaux paramètres épidémiologiques au début du mois d’avril 2020. Les esti-

mations centrales ont faiblement fluctué les semaines suivantes tandis que l’incertitude s’est

réduite. À la sortie du premier confinement, nous estimions ainsi qu’en France métropolitaine,

le nombre de reproduction de base (R0) était égal à 3,0 [2,6;3,4] (intervalle de vrai-

semblance à 95 %), qu’il avait été réduit de 76 [73;79] % de sa valeur au cours du confi-
nement, et que 2,4 [2,3;2,5] % de la population française avait été infectée (Sofonea et al.,

2021c). Ces estimations se sont trouvées être proches (bien que tous les intervalles ne se su-

perposent pas) de celles des autres études contemporaines (Salje et al., 2020; Roques et al., 2020;

Hoertel et al., 2020; Forien et al., 2020). La transposition du modèle central aux données irlan-

daises * a permis d’estimer la réduction du nombre de reproduction à 64 [44;75] % au cours du

premier confinement sur cette île (Kamiya et al., 2023).

Les résultats du modèle central ont aussi permis de calibrer deux approches méthodologique-

ment complémentaires. La première, une modélisation stochastique avec super-propagateurs

(l’hétérogénéité individuelle de transmission étant alignée sur celle du SARS-CoV (Lloyd-Smith

et al., 2005)), a ainsi estimé le début de la vague épidémique en France (date d’arrivée du pre-

mier cas ayant initié une chaîne de transmission ininterrompue) au 19 janvier 2020, intervalle

de confiance à 95 % entre 29 décembre 2019 et le 29 janvier 2020 (Beneteau et al., 2021a). Ce

modèle suggérait aussi qu’il aurait théoriquement fallu que le confinement dure 7 mois pour

éradiquer (avec une probabilité de 97,5 %) le SARS-CoV-2. La seconde approche est le logi-

ciel Epidemap, développé par Olivier Thomine en 2020, capable de simuler les déplacements

quotidiens des 66 millions de français métropolitains à l’échelle des bâtiments eux-mêmes, par

combinaison de noyaux de mobilité aux données spatialisées d’OpenStreetMap. L’ajout d’une

sur-couche épidémiologique stochastique dans le logiciel, calibrée par le modèle central, a per-

mis de mettre en évidence les propriétés émergentes comme la dépendance concave du délai

avant l’arrivée du virus dans une commune à la distance de celle-ci à l’origine spatiale de

l’épidémie, la modulation de cette dépendance à la densité de la commune ou bien la corréla-

tion positive entre cette dernière et l’espérance du taux d’attaque (le résultat classique (Miller,

2012) de la taille finale de l’épidémie en champ moyen † n’étant vérifié que pour les grandes

agglomérations) (Thomine et al., 2021, voir tiré à part p. 102).

Au printemps 2021, le modèle central a intégré le déploiement de la vaccination et l’arrivée des

variants Alpha et Delta. Si les efficacités vaccinales vis-à-vis de l’infection et des formes graves

ont été rapidement estimées, y compris contre ces variants, (Puranik et al., 2021; Public Health

*. En collaboration avec les collègues de l’University of Galway (République d’Irlande) et en particulier Dr.
Tsukushi Kamiya.

†. Hypothèse de travail simplificatrice considérant que chaque personne peut interagir avec n’importe quel
autre individu de la population avec la même probabilité d’occurrence et la même intensité. Tout se passe comme
si toute la population d’étude était concentrée dans un même point. Malgré son irréalisme évident, le biais intro-
duit par cette hypothèse reste limité pour un certain nombre de questions (Trapman et al., 2016), tandis que la
paramétrisation de son alternative peut s’avérer difficile voire impossible.
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England, 2021), l’éventuelle réduction de la contagiosité conférée par la vaccination ne faisait

l’objet que d’estimations très préliminaires à ce moment-là. Le modèle central a ainsi fourni

une des premières quantifications par modélisation de cette protection, à savoir une réduc-
tion de 43 [32;55] % de la transmission secondaire (conditionnellement à l’infection ; en

moyenne sur les 3 premiers mois post-première dose), compatible avec les résultats ultérieurs

de la littérature (Prunas et al., 2022), y compris à l’ère d’Omicron (Tan et al., 2023). Sur le même

sujet, nous avons simulé la dynamique épidémique en France de janvier à août 2021 en annu-

lant l’effet des vaccins (tout en maintenant l’arrivée des variants Alpha, Delta, et d’éventuelles

réponses sanitaires permettant d’éviter la saturation hospitalière). La confrontation aux don-

nées SI-VIC du bilan contrefactuel ainsi généré, et présenté en fig. 3.9, a permis de fournir une

première quantification de l’impact en vie réelle de la vaccination en France métropolitaine

(sur les neufs premiers mois de son déploiement). Nous avons ainsi estimé que la vaccination a

prévenu au moins 26 000 séjours en soins critiques et plus de 36 000 décès hospitaliers (quan-

tiles à 2,5 %) (Sofonea et al., 2021a). Ce deuxième point équivaut à 11 [8;14] (intervalle de
confiance à 95 %) décès évités pour 10 000 doses de vaccins, une valeur cinq fois in-

férieure aux estimations de Watson et al. 2022 pour la France, qui s’explique par l’absence

de contrôle de l’épidémie dans leur modèle, ce qui attribue aux vaccins une réduction de la

mortalité qui, en vie réelle, aurait été en fait due à des interventions non pharmaceutiques.
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FIGURE 3.9 – Quantification par contrefactuels de l’impact hospitalier en vie réelle
de la vaccination anti-SARS-CoV-2 (France, janvier 2021 - août 2021).
A) Aperçu schématique des trois protections (partielles) conférées par la vacci-
nation anti-SARS-CoV-2 : contre l’infection (bouclier jaune) si exposé au SARS-
CoV-2 (particules grenat), la transmission secondaire si infecté (bouclier rose),
et des complications nécessitant des soins critiques (bouclier bleu). B) Les scé-
narios contrefactuels incluent toutes les composantes prophylactiques du vaccin
(1), aucune (4) ou bien ne présentent qu’un effet collectif (2) ou individuel (3).
L’effet de la composante anti-infectieuse étant à la fois individuel et collectif,
la réduction correspondante doit être transférée aux autres composantes dans
les scénarios 2 et 3 pour distinguer les bénéfices directs et indirects du vaccin.
Les scénarios 3 et 4 entraînant une augmentation massive des infections, des
IPN (interventions non pharmaceutiques) sont automatiquement implémentées
dans ces scénarios afin de reproduire un évitement réaliste de la saturation na-
tionale des services de soins critiques. (NB : ce choix diverge de celui opéré par
Watson et al., 2022). C) Séjours en soins critiques et mortalité hospitalière éti-
quetés COVID en France entre le 1er janvier et le 20 août 2021 (la campagne
de vaccination ayant débuté le 27 décembre 2020). Les courbes épaisses corres-
pondent aux comptes cumulés effectifs, sur lesquels est ajusté le scénario n°1.
Les numéros de scénarios renvoient à ceux du panneau B. Les courbes pleines
et rubans associés représentent respectivement la médiane et l’étendue de 95 %
des simulations. La quantification de l’impact de la vaccination en vie réelle est
donnée par la différence entre les scénarios n°1 et 4.

L’implémentation du modèle central s’est traduite par le développement de deux applications

phares de l’équipe, COVIDSIM-FR (Sofonea et al., 2020a) et COVIDici (Boennec et al., 2021b), li-

brement accessibles en ligne respectivement le 06/04/2020 et le 02/02/2021 *. Ces deux applica-

tions ont principalement été utilisées pour anticiper l’occupation des services de soins critiques,

respectivement au niveau national et infra-national (régions et départements). COVIDSIM-FR a

notamment permis de réaliser des projections régulières (en moyenne 2,5 scénarios par pé-
riode), à des moments charnières de l’épidémie (rebonds, pics, déconfinements (Sofonea et al.,

*. Elles ont connu plusieurs mises à jours et améliorations par la suite.
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2021b), nouveaux variants (Alizon et al., 2021; Sofonea et al., 2022b)). La rétrospective de la

première année de projections (septembre 2020 - septembre 2021) a montré qu’en moyenne,

sur les huit périodes concernées, l’anticipation par le meilleur scénario (lequel n’a été le plus

optimiste qu’à 3 reprises) était correcte jusqu’à 38 jours en avance (Sofonea and Alizon,
2021, cf. tiré à part p. 98). Six mois plus tard, COVIDSIM-FR projetait avec justesse que la sus-

pension du passe vaccinal * et la fin du port obligatoire du masque en intérieur † n’allait pas

engendrer de rebond hospitalier comparable aux précédentes vagues (Sofonea et al., 2022b,

cf. tiré à part p. 116).

En parallèle, les performances de COVIDici sur l’année 2021 ont été comparées à des mé-

thodes de machine learning appliquées aux séries temporelles. Comme le montre la fig. 3.10,

aucune des méthodes alternatives testées ne fait uniformément mieux que COVIDici
pour un horizon de 4 semaines (c’est-à-dire à la fois en terme d’anticipation correcte de

surcharge et d’anticipation correcte d’absence de surcharge des soins critiques, et en ce sens

sur l’ensemble des 13 régions métropolitaines) (Massey et al., 2023). Faisant jeu égal avec les

approches phénoménologiques sur le temps long, mais bénéficiant en plus d’une paramétrisa-

tion identifiable a priori (laquelle permet d’inclure pro-activement les changements induits par

l’arrivée d’un nouveau variant ou le relâchement programmé d’une mesure sanitaire), l’expé-

rience de COVIDSIM-FR et de COVIDici suggère que les modèles mécanistiques peuvent avec

profit trouver leur place dans l’arsenal d’aide à la décision sanitaire, qu’il s’agisse de mesures

en population ou de gestion hospitalière.

*. À l’exception des établissements de santé, maisons de retraite, et établissements accueillant des personnes
fragiles ou en situation de handicap.

†. À l’exception de l’ensemble des transports en intérieur et dans les lieux de santé ou de soins.
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A. Massey

FIGURE 3.10 – Comparaison inter-méthodes de l’anticipation de la tension en soins
critiques.
Les projections régionales à 4 semaines de l’occupation des lits de soins cri-
tiques par des patients COVID produites par COVIDici (application auto-
matisée et administrativement stratifiée du modèle central ; courbes bleues)
entre le 30/01/2021 et le 02/12/2021, sont comparées à celles générées par
trois approches phénoménologiques à partir des mêmes données. Il s’agit de
naive (pointillés gris) : prédiction constante égale à la dernière valeur connue,
d’ETS+ARIMA (orange clair) : une moyenne entre un lissage exponentiel (ETS)
et une autorégression à moyenne mobile intégrée (ARIMA) et d’AR-Lasso
(orange foncé) : un modèle de machine learning associant une auto-régression
et une pénalisation lasso. Naive et ETS+ARIMA ont été implémentées avec
le paquetage R fable (O’Hara-Wild et al., 2020), AR-Lasso avec le paquetage
caretForecast (Akay, 2022). A) Fraction agrégée en temps (du 30/01/2021 au
02/12/2021) et en espace (13 régions de France métropolitaine) des projections
n’ayant pas anticipé une surcharge COVID en soins critiques (à gauche), ou
ayant anticipé à tort cette dernière (à droite), pour chacune des 4 approches,
en fonction du seuil arbitraire de surcharge (rapporté à la valeur locale du
pic de la première vague). B) Agrégation temporelle des complémentaires de la
sensibilité (i.e. fraction d’anticipation de surchage à tort, à gauche) et de la spé-
cificité (i.e. fraction d’anticipation de sous-charge à tort, à droite), normalisées
par rapport à la projection naive et log-transformée, pour la France métropo-
litaine et l’ensemble de ses 13 régions.
ARA : Auvergne-Rhône-Alpes, BFC : Bourgogne-Franche-Comté, BRE : Bretagne,
CVL : Centre-Val de Loire, COR : Corse , GES : Grand Est , HDF : Hauts-de-France,
IDF : Île-de-France, NOR : Normandie, NAQ : Nouvelle-Aquitaine, OCC : Occitanie,
PDL : Pays de la Loire, PAC : Provence-Alpes-Côte d’Azur, France : France métropoli-
taine.
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3.1.3 Contributions additionnelles

Je résume ci-après des contributions à la recherche sur le SARS-CoV-2 qui ne découlent pas du

modèle évoqué dans les pages précédentes.

3.1.3.1 Santé publique

Dans les premiers semaines de la pandémie, nous avons cherché à déterminer des stratégies

minimisant à la fois le risque de saturation hospitalière et le poids des restrictions. Nous avons

appliqué la théorie du contrôle optimal pour déterminer l’intensité de distanciation sociale au

cours du temps qui minimise à la fois la surmortalité hospitalière induite par le défaut de soins

et le coût des mesures (Djidjou-Demasse et al., 2020a). Nous avons en particulier montré que

la stratégie mathématiquement optimale consiste à réduire immédiatement les interactions

de la fraction la plus âgée de la population, avant de permettre un relâchement progressif

– la tranche d’âge et la cinétique étant dépendant dans le détail de la démographie du pays

considéré (les travaux ont porté sur la France, le Vietnam et le Burkina-Faso) (Richard et al.,

2021). À la sortie du premier confinement, nous avons mis en évidence les bénéfices du port

du masque et de la sectorisation COVID dans les EHPAD sur la base du dépistage régulier au

sein de 12 centres de l’Hérault au cours de la première vague (Reyné et al., 2021).

3.1.3.2 Virologie

La pandémie de SARS-CoV-2 a entraîné une utilisation massive sans précédent des tests de

dépistage, essentiellement à usage diagnostique mais aussi clinique (estimation indirecte de la

charge virale) et d’épidémio-surveillance (criblage de variants). Avec un consortium national

de virologues, nous avons montré, en suivant l’idée d’Hay et al. (2021), que les nombres de

cycles d’amplification (valeurs Ct produites par les RT-qPCR *) peuvent être utilisées comme

information complémentaire pour améliorer les prédictions à court terme pour la surveillance

des épidémies, à condition de disposer de grands jeux de données (près de 800 000 dépistages

positifs dans notre cas) et de corriger pour des cofacteurs tels que l’âge (Alizon et al., 2022).

L’analyse des données de dépistage du Laboratoire Cerba †, complétées par celles de l’AP-HP

et du CHU de Montpellier ‡, nous a aussi permis de montrer que les valeurs Ct des variants

du SARS-CoV-2 apparus à partir de l’automne 2020 étaient inférieures à celles atteintes par

la souche historique (Roquebert et al., 2021a), que les durées d’infection pouvaient pour partie

le différentiel de transmissibilité et que ce dernier varie avec la démographie de la population

considérée (Elie et al., 2022a). Enfin, nous avons attiré l’attention sur le fait que, compte tenu

de la nature d’ARN simple brin à polarité positive du matériel génétique du SARS-CoV-2, il

*. Réaction en chaîne par polymérase, quantitative et avec transcriptase inverse.
†. Représentant près d’un tiers de la couverture nationale.
‡. Analysing the French COVID-19 Epidemic Using a National SARS-CoV-2 RT-PCR Database (CovPCR) :

NCT04738331 (dir. : Pr Vincent Foulongne, CHU Montpellier).
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n’est pas possible distinguer l’ARN réplicatif de l’ARN transcriptionnel, ce qui empêche d’in-

terpréter directement les variations de Ct en terme de charge virale (Michalakis et al., 2021).

3.1.3.3 Évolution

Le rôle joué par les variants du SARS-CoV-2 qualifiés de préoccupants (VOC) par l’OMS dans

l’épidémiologie du COVID-19 moins d’un an après le début de la pandémie rappelé l’impor-

tance de la biologie évolutive dans la compréhension, la surveillance et l’anticipation de la

dynamique virale. D’une part, nous avons utilisé les méthodes de phylogénie et de phylody-

namique pour extraire le signal épidémiologique contenu dans les séquences génomiques de

SARS-CoV-2, pour mesures des nombres de reproduction (Danesh et al., 2021) ou mettre en

évidence des lignées virales à surveiller (Verdume et al., 2021). D’autre part, nous avons décrit

la succession des principaux variants (Alpha, Beta, Gamma, Delta, Omicron BA.1 et BA.2) en

France au moyen d’approches issues de la génétique des populations (Haim-Boukobza et al.,

2021; Roquebert et al., 2021b; Alizon et al., 2021; Roquebert et al., 2021a; Sofonea et al., 2022b).

En particulier, nous été les premiers en France à estimer, en juin 2021, l’avantage de trans-

missibilité du variant Delta vis-à-vis du variant Alpha (à savoir +79 [52;110] % – intervalle

de confiance à 95%), alors ultra-majoritaire (cette étude avait fait l’objet d’une note transmise

à la Direction Générale de la Santé) (Alizon et al., 2021, cf. tiré à part p. 92). Les interroga-

tions autour de la sévérité des nouveaux variants ont par ailleurs ravivé l’intuition collective

de l’évolution des pathogènes vers l’avirulence. Nous avons alors rédigé une revue rappelant la

littérature à ce sujet, mis en avant les pistes expliquant pourquoi la virulence du SARS-CoV-2

n’a pas diminué et exploré les scénarios d’évolution à plus long terme (Alizon and Sofonea,

2021).

3.1.3.4 Synthèse chronologique

La fig. 3.11 résume chronologiquement l’ensemble des activités scientifiques et péri-scientifiques

relatives à la pandémie mentionnées dans les trois premiers chapitres de ce document.
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FIGURE 3.11 – Synthèse chronologique des activités scientifiques et péri-
scientifiques relatives à la pandémie de COVID-19, replacée dans
le contexte sanitaire français (janvier 2020 - juillet 2023).

A) Dates et périodes remarquables de l’épidémie de COVID-19 en France (métropolitaine). De haut
en bas : souche virale majoritaire dans les séquences françaises (données GISAID et EMERGEN) :
ancestrale ou proche (EU2), variant préocuppant (VOC) au sens de l’OMS (Alpha, Delta) puis lignées
Omicron (nomenclature Pango) ; principales interventions sanitaires nationales ; dates des premiers cas
et décès français, de fonctionnement des bases de données SI-VIC (hospitalières) et SI-DEP (dépistages)
(Santé publique France, 2020a,b) ; hospitalisations quotidiennes nationales de patients SARS-CoV-2+

(moyenne glissante sur 7 jours) [NB : données non fiables en février 2023 et arrêt de la base un mois
plus tard].
B) Activités collectives et personnelles sur le sujet. De haut en bas : expertises auprès des autorités et
agences nationales (cf. p. 9) ; rapports et logiciels produits avec l’équipe ETE; vulgarisation écrite ; tra-
vaux (stratifiés par discipline dominante (couleur) du manuscrit – numéros introduits p. 14) ; ressources
humaines ; mentions (’Mircea Sofonea’) dans la presse lissées sur 2 semaines (données Europresse).
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3.1.4 Conclusion

La pandémie a placé la recherche scientifique, comme bien d’autres domaines, dans une pos-

ture inédite : course à l’analyse en temps réel de données (parfois très) préliminaires, flux

massif de (pré-)publications, fortes attentes de la société. Outil de l’incertitude et du manque

de données, la modélisation s’est révélée être une plate-forme propice aux interactions entre les

nombreuses spécialités scientifiques et médicales intéressées par les maladies infectieuses, et

a fourni de précieux éléments pour la compréhension, la surveillance, le contrôle du COVID-19

et l’organisation hospitalière afférente (Gayat and Raux, 2022). Nous retiendrons qu’une ap-

proche mécanistique parcimonieuse et non markovienne peut être particulièrement utile pour

répondre aux premières questions de santé publique posées par une maladie infectieuse émer-

gente, et notamment en ce qui concerne l’anticipation des besoins hospitaliers, mais que ses

faiblesses constitutives méritent d’être complétée par des approches phénoménologiques (Pai-

reau et al., 2022, Massey et al., 2023) et individus-centrées (Karatayev et al., 2020, Thomine
et al., 2021, Pangallo et al., 2022).

De véritables bilans critiques pluridisciplinaires restent encore à dresser, en intégrant d’autres

métriques de santé (COVID long (Davis et al., 2023), sur-risques cardiovasculaires post-aigus

(Xie et al., 2022), conséquences indirectes (Hillis et al., 2021)) que celles qui ont focalisé l’attention

collective jusqu’à présent (lesquelles restent elles-mêmes à corriger (Wang et al., 2022; Msemburi

et al., 2023)), ainsi que la contribution des sciences humaines et sociales. Cette démarche est

salutaire pour l’abord de deux défis majeurs qui nous font face en matière de maladies infec-

tieuses. Le premier concerne l’évolution de notre surveillance et des moyens collectifs consentis

au contrôle des viroses respiratoires (Flahault et al., 2023), notamment par le levier de la qualité

de l’air intérieur (Lewis, 2023), dont l’amélioration intéressera aussi l’exposome non infectieux

(Lewis et al., 2023). Le second relève de la préparation scientifique, sanitaire, opérationnelle

mais aussi culturelle aux futures pandémies et risques épidémiques émergents, lesquels se

retrouvent majorés par le changement climatique (Mora et al., 2022). Mes futurs projets de re-

cherche, présentés dans les sections suivantes, s’inscrivent dans ces deux perspectives.
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Les deux sections suivantes relatives aux perspectives de recherche sont rédigées en anglais car elles

reprennent deux projets soumis en 2023, dans les continuité des travaux réalisés au cours de la pan-

démie de SARS-CoV-2. Ils portent respectivement sur les viroses respiratoires (court terme) et sur le

Pathogène X (long terme).

3.2 Perspectives à court terme

Surveillance, modelling & Control of Respiratory viruses (SCoRe)

3.2.1 Background

From the first probabilistic case estimates made less than three weeks after the first atypical

pneumonia cases detected in Wuhan in late December 2019 (Imai et al., 2020), to simulations

seeking to optimise non-pharmaceutical interventions (Sonabend et al., 2021), epidemiological

modelling has been at the forefront of scientific research and health policy-making over the

last 3 years (Adam, 2020). The diversity of the derterminants of the SARS-CoV-2 epidemiology,

including spatial (Karatayev et al., 2020; Gaudart et al., 2021) and individual heterogeneities (Yang

et al., 2021), airborne transmission (Peng et al., 2022), inoculum size (Lind et al., 2023), viral

evolution (Markov et al., 2023), vaccination (UKHSA, 2023) and waning immunity (Goldberg et al.,

2022), has further strengthened the need for quantitative and transdisciplinary analyses, the

quality and relevance of which cannot be achieved through their mathematical, physical or

computational features alone but essentially rely on the biological knowledge of the disease

and public health context (Zelner et al., 2021; Anderson et al., 2021; Sofonea et al., 2022a).

The ambition of this project is motivated by the following observations.

— Before the pandemic and even more today, respiratory infections are the first commu-

nicable, hence controllable, cause of deaths worldwide (WHO, 2020; Vos et al., 2020). It

especially affects the most fragile people and is often underdocumented and collectively

underconsidered (Ferkol and Schraufnagel, 2014; Villanueva et al., 2022).

— The circulation of common respiratory pathogens such as influenza viruses and respira-

tory syncytial virus (RSV), so far suppressed by non pharmaceutical interventions (NPI)

(Bonacina et al., 2023), is now fully resumed (Équipes de surveillance de la grippe (Santé

publique France), 2022; Santé publique France, 2023). This amplifies morbi-mortality and

health-service demand, especially regarding coinfection (Stowe et al., 2021; Swets et al.,

2022) paediatric critical care (Roucaute, 2023).

— The eradication of respiratory viruses or even long-term herd immunity against them are

out of reach with current means. In the case of SARS-CoV-2, the high contagiousness rea-

ched by the Omicron group (Sofonea et al., 2022b), the partial and waning effectiveness

of both existing vaccines (Tartof et al., 2022; UKHSA, 2023) and post-infection immunity

(Pulliam et al., 2022; Goldberg et al., 2022), and the return to pre-pandemic habits (Delussu

60



HDR Analyses quantitatives par temps de crise sanitaire M.T. SOFONEA, 2023

et al., 2022) expose the world to the emergence of immune escape and/or more virulent

variants challenging the vaccine-based long-term control strategy (Markov et al., 2022;

Sasaki et al., 2022; Callaway, 2023).

— The continuous decrease in surveillance effort jeopardizes our ability to early detect new

variant emergence, importation or epidemic rebound in the community hence from trig-

gering early and more sustainable public health responses (Bhatia et al., 2023).

In these circumstances, it appears essential and timely to reconsider the SARS-CoV-2 variant-

specific surveillance while jointly monitoring the spread of the other major respiratory viruses

and, if necessary, quickly trigger scalable and appropriate scientific and health responses (Fla-

hault et al., 2023; Bhatia et al., 2023). Unfortunately, the epidemiological frameworks that were

instrumental at the beginning of a pandemic have become inappropriate with the increasing

heterogeneity in host susceptibility (due to post-infection and/or vaccine immunity), virus phe-

notypic diversity and now require the integration of multiple infections (Andreasen et al., 1997;

Calvez et al., 2005).

The SCoRe project will be based on three pillars in which I have previous experience : virolo-

gical data analysis (Danesh et al., 2021; Alizon et al., 2021; Roquebert et al., 2021a), epidemio-

logical modelling (Sofonea et al., 2021c; Richard et al., 2021; Thomine et al., 2021) -- especially

on multi-pathogen dynamics (Sofonea et al., 2015, 2017) -- and public health decision support

(Le Cann et al., 2021; Sofonea and Alizon, 2021; Sofonea et al., 2022b). The project will aim (1)

to monitor the SARS-CoV-2 diversity and incidence along with the two major co-circulating res-

piratory virus : seasonal influenza and RSV (2) to finely quantify the spatial component of their

spreading and (3) to develop a methodological toolbox capable of providing rapid and robust

projections to inform public health decision-making. More precisely, the synthetic framework

will provide, through a common pipeline for the SARS-CoV-2/influenza/ RSV trio, inference of

epidemiological parameters, month-scale projections (Massey et al., 2023), and counterfactual

analysis for policymaking support. Further, I outline the three tasks composing the project

while corresponding material, methods and collaborations are detailed the next sections.

3.2.2 Task #1 : monitoring respiratory infection diversity

The massive circulation of the SARS-CoV-2, a single-stranded RNA virus subject to strong

selection pressures (NPI, post-infectious and vaccine immunity), has been fuelling an unin-

terrupted viral evolution (Markov et al., 2023). Thephenotypic mutants called variants (and

sub-variants) are associated with increased contagiousness and/or immune escape (Volz, 2023).

Furthermore, infections caused by some of these variants appear to be more virulent (Twohig

et al., 2022), which raises both clinical and evolutionary questions (Alizon and Sofonea, 2021,

Markov et al., 2022). Therefore, their early detection and epidemiological characterisation, es-

pecially the estimation of their relative contagiousness and virulence, is a crucial public health

issue.
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In this task, the surveillance of SARS-CoV-2 as well as that of influenza A and B and RSV will

be ensured by analysing the routinely updated databases of RT-qPCR and genomic sequences

data collected by the EMERGEN consortium and by Cerba. Analyses will include Bayesian

hierarchical modelling, population genetics and phylodynamics (Bouckaert et al., 2019), comple-

ted by spatial statistics (Dellicour et al., 2020) and approximate Bayesian computing (Saulnier

et al., 2017; Danesh et al., 2023). Meanwhile, historical RVI data will be gathered from the Santé

publique France database and compared to data prior to the past years incidence series, before

and during the COVID-19 pandemic.

3.2.3 Task #2 : understanding and characterising spatial spread

The majority of epidemiological models used to guide public health decisions assume deter-

ministic homogeneous contact between individuals, this convenient but simplifying setting is

called the mean-field (MF) assumption. Although powerful at a national scale in the early

steps of an epidemic, these models show their limits (Keeling, 1999) when attempting to cap-

ture the dynamics of a heterogeneously circulating respiratory virus (Gaudart et al., 2021,

Thomine et al., 2021), locally limited and sporadically driven by random super-spreading

events (Lakdawala and Menachery, 2021). In this task, we will first use agent-based modelling

and social network data analysis to explore the relevant determinants of respiratory virus

heterogeneous spread and relate the observed patterns to key spatial statistics such as spa-

tial covariance of building and human densities. This quantitative characterisation will allow

us to then construct generic corrections to the MF models capable of capturing the influence

of spatial structure and stochasticity (due to inter-individual transmission heterogeneity and

super-spreading events), in line with previous attempts (Keeling and Rohani, 2002; Roy and Pas-

cual, 2006). These corrections would consist in functional adjustments based on higher order

spatial moments characterising the heterogeneity, following the original theoretical approach

introduced in Ovaskainen and Cornell (2006); Ovaskainen et al. (2014). This approach relies

on approximating the spatialisation by a scaling perturbation of the MF. North and Godfray

(2017) recently applied this theory to disease spread and derived a spatial-second-order ap-

proximation of the basic reproduction number R0, namely

R0 = βS
γ

(
1+ϵ

∫
R2

F (T )F
(
Cov∗ [S,S] /S

2)
dω

)
+O

(
ϵ2) ,

where the spatial heterogeneity is taken into account by the product of the Fourier transforms

of the transmission kernel T and the spatial covariance of locations of susceptible individuals

S *, β and γ respectively denoting the transmission and the recovery rate. Importantly, this

low-dimensionality spatial correction will allow to focus the model parametrisation on biologi-

cal processes rather than mathematical sophistication, which does not ensure robustness nor

public health relevance (Siegenfeld et al., 2020).

*. Excluding self-transmission
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3.2.4 Task #3 : provide key estimates and projections for public health

NPIs are essential to prevent RVI (Haug et al., 2020; Peng et al., 2022; Lind et al., 2023), espe-

cially given the waning immunity (Goldberg et al., 2022). Our collective aim is therefore to find

the least restrictive and costly combination of measures sufficient to keep the circulation un-

der control. If field epidemiology was much solicited at the beginning of the epidemic, e.g.

to identify infector-infectee pairs (He et al., 2020) and super-spreading events (Lakdawala and

Menachery, 2021), we lack optimal tools to analyse and anticipate RVI spread in the current

context, with more contagious variants (Volz, 2023), hybrid immunity (Goldberg et al., 2022), and

heterogeneous compliance to barrier gestures (Delussu et al., 2022). To take one key example, es-

timating the current generation time -- an essential metric in quantitative epidemiology (Brit-

ton and Scalia Tomba, 2019) -- will become increasingly difficult as epidemio-surveillance data

becomes increasingly biased because of the aforementioned processes (Geismar et al., 2023). In

this task, we will build an epidemiological modelling framework to infer and project both local

and national dynamics of the RVI parametrised with both contact and surveillance data. This

framework will then allow to explore NPI scenarios stratified by age, infectious status, or im-

munological status. The goal will be to identify strategies that limit socio-economic, cultural,

and educational costs, while capping the morbidity, estimated in Disability Adjusted Life Year

(DALY) loss, induced by RVIs.

3.2.5 Data and methods

SARS-CoV-2 sequences are regularly provided through the GISAID platform thanks to the

EMERGEN consortium (coordinated by both the ANRS|MIE and Santé publique France),

which is expected to extend to other viruses. The Cerba network of medical analysis laborato-

ries (which has handled ca. 1/3 of the volume of SARS-CoV-2 screening in France) will provide

regular RT-qPCR data screening for VOC-related mutations allowing real-time monitoring of

the variant-stratified incidence. Over the course of the project, approximately thousands of res-

piratory samples (nasopharyngeal swabs, sputum) will be collected by the CERBA laboratory

network and tested for SARS-CoV-2, RSV, influenza A and B in a standardised manner (multi-

plex PCR). Testing data will be enriched by patient covariates allowing to correct for screening

biases, with general linear mixed models and survival analysis.

The distribution cycle threshold (Ct) data provided by qPCR testing moreover constitutes an

early signal of the rebound of the epidemic which can be exploited using temporal autore-

gression to improve short-term predictions (Alizon et al., 2022). Current surveillance data

will be enriched by the Infectious Diseases Division of Santé publique France past epidemio-

surveillance of RVIs to decipher the influence of SARS-CoV-2 co-circulation and related mea-

sures from inter-annual variations. In order to highlight positive or negative intra-host in-

teractions data from multiple infection data, I will apply a recent mechanistic model-based

inference method developed by the team (Alizon et al., 2019), along with non-supervised ma-
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chine learning algorithms (e.g. linear tools such as Lasso regression or non-linear tools such as

random forests).

To analyse the spatial spread of the RVIs, we will use the Epidemap (Thomine et al., 2021)

agent-based modelling (ABM) software. Epidemap allows realistic simulation of the spread of

one or more pathogens within a heterogeneous population, both spatially (habitat structure im-

ported from OpenStreetMap) and stochastically (the millions of inhabitants of a city or country

are explicitly represented and move from one building to another every day). The functional de-

terminants of spatial propagation will also be made possible by studying social network data

(the Data for Good partnership is already established between Facebook and myself via the

University of Montpellier).

Case-contact and cluster data will be provided by the Agences Régionales de Santé (ARS) Oc-

citanie region, via its joint Surveillance Outbreak Response Management & Analysis System

(SORMAS) platform (Fähnrich et al., 2015). After a text mining preliminary step, multivariate

statistical analyses and machine learning techniques (artificial neural networks, random fo-

rests, classification and regression tree) will be performed to identify prevention gaps and

effective measures.

These updated values will help parametrise the core framework of the project combining two

previously developed models. The first one was designed to monitor the dynamics of SARS-CoV-

2 in France (Sofonea et al., 2021c) and is capable of capturing hospital activity more than a

month in advance thanks to its non-Markovian approach (Sofonea and Alizon, 2021) (see above

and fig. 3.6). The second is a nested epidemiological coinfection model with explicit within and

between-host dynamics that can feature any number of co-circulating strains, variants and pa-

thogen species (Sofonea et al., 2015), the generic structure of which is shown in fig.3.12 . The

synthetic framework will take into account the MF corrections of Task 2 and the surveillance

of SARS-CoV-2 variants and other respiratory viruses from Task 1. Finally, numerical optimi-

sation will be applied to this non-Markovian multiple infection model to seek for the lightest

public health policies which limit the winter epidemic of RVIs.
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FIGURE 3.12 – Structure of the set-based generic multiple infection model.
The epidemiological flow chart focuses on a central host class represented as
an arbitrary set of four out of six distinct pathogen strains, variant and spe-
cies. Only a subset of host classes and possible transitions are depicted so that
each type of event is shown at least once. Each flow is associated with a greek
letter which denotes the corresponding matrix in the master multivariate ordi-
nary differential equation (ODE) of the model, shown at the bottom. Infection,
recovery and removal flows are respectively depicted by pink, green and grey
arrows. Adapted from Sofonea et al. (2015).
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3.3 Perspectives à long terme

Portraying Pathogen X : from fundamental microbiology to

meta-epidemiology (P2X) *

3.3.1 Context

In three years, the SARS-CoV-2 pandemic will have taken nearly seven million lives according

to official counts (WHO, 2023a) (but potentially three times as many (Wang et al., 2022)), and

caused ten times as many post-acute sequelae (Davis et al., 2023). Beyond its health burden,

the crisis has caused lasting socio-economic and cultural damage, estimated at several tens

of billions of euros for a country like the United Kingdom, having amplified social inequalities

(Perry et al., 2021; Oberndorfer et al., 2022), but also degraded citizens’ confidence in science (Ipsos,

2022).

The emergence of SARS-CoV-2 is not an isolated event. It is part of the list of emerging and

re-emerging viral infectious diseases observed over the last two decades : dengue, SARS, Chi-

kungunya, Rift Valley fever, pandemic influenza, Ebola, Zika, yellow fever, Nipah (Meganck and

Baric, 2021), and more recently Mpox (ECDC, 2022). In this context, the scientific and sanitary

preparedness of states for a new health crisis of infectious origin appears crucial and urgent. In

its list of the main priority pathogens for research and development relating to health crises,

the World Health Organisation introduced, in February 2018, the mention of a Disease X, spe-

cifying that it "represents the knowledge that a serious international epidemic could be caused

by a pathogen currently unknown to cause human disease" (WHO, 2018). Following the COVID-

19 pandemic – which would have corresponded to Disease X up to 2020 – the WHO recently

renewed this mention (in November 2022), thus encouraging the international community to

extend research on infectious diseases and their control beyond the scope of the pathogens

documented to date (Van Kerkhove et al., 2021). Unfortunately, in spite of its importance, the

definition of Disease X is currently too imprecise to be actionable from a research or public

health perspective. The literature on the subject is essentially composed by a few opinions (but

see Simpson et al. (2020) on the topic of biological preparedness). The ultimate ambition of this

project is to provide the yet lacking meaning and usefulness to the notion of Disease X.

*. Ce projet, co-porté avec Pr Sonia Burrel (U. Bordeaux & CHU Bordeaux, ex-Sorbonne U. & AP-HP et pré-
sidente de la Société Français de Microbiologie) correspond au workpackage central d’un projet plus important
(Preparing research, care & Public Health policies for Pathogen X, PrePHiX), que j’ai déposé au printemps 2023
à l’appel d’offres PEPR Maladies infectieuses émergentes. Réunissant neufs équipes françaises de recherche en
virologie, infectiologie, phylogénomique, santé publique et sciences sociales autour de la préparation pandémique,
le projet PrePHiX a déjà reçu le soutien de la Société Française de Microbiologie (SFM), de la Société de Patho-
logie Infectieuse de Langue Française (SPILF), de la Société Française d’Anesthésie-Réanimation (SFAR), de
l’Infectious Diseases Models for Innotative Therapies (infrastructure du Commissariat à l’énergie atomique et aux
énergies alternatives), du Vaccine Research Institute (ANRS|MIE) et de Santé publique France.
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3.3.2 Goals

With a view to pandemic preparedness, the profile of Pathogen X, the aetiological agent of Di-

sease X, has yet to be drawn. To this end, we will first implement a fundamental and etiology-

driven approach, which consists in reasoning from the already documented microbiological

world and locating its most plausible origins and features in the pathosphere (Randles, 1999).

We will also develop a more applied and public health-driven approach, which consists in iden-

tifying the limits and weaknesses of the healthcare system and the latency of the scientific,

surveillance, and prevention resources that can be mobilised to deal with an emerging infec-

tious disease. These elements will allow us to define the features a new pathogen may have

that would put our healthcare system under pressure or even in danger. The aim of this project

will be to implement these approaches using the most advanced qualitative and quantitative

tools and methods. Resolutely at the interface between fundamental microbiology, infectiology,

public health, and modelling, this work will develop an original approach that will address

both fundamental and applied questions of major scientific and health interest. The project

outline and main projected inputs, interactions, and deliverables, are shown in fig. 3.13, and

developed below.

3.3.3 Task #1. Identifying Pathogen X relevant features via crowdsourced
expert judgment.

For more than forty years, the most worrying pandemics and outbreaks – from AIDS to Ebola

virus disease (EVD) to COVID-19 – were all caused by RNA viruses (Meganck and Baric, 2021),

with the only notable exception to the Mpox outbreak of the spring and summer of 2022, which

was caused by a DNA virus. It is also now well established that more than two-thirds of emer-

ging infectious diseases are of zoonotic origin, whose host species switching is facilitated by

anthropogenic activities affecting wild ecosystems (Destoumieux-Garzón et al., 2018). Rapid pan-

demic spread is then made possible by the combination of human-to-human transmission of

the agent (aerosols, droplets, sexual and so-called direct contact), and the human population

density of urban centres and interconnection of urban centres (both from the point of view of

topology and flows (Zhang et al., 2020)).

All of the above are the features plausibly attributed to Pathogen X in the limited literature

on the topic (Simpson et al., 2020). Unfortunately, these criteria are not specific enough. Indeed,

three new RNA viruses capable of infecting humans are described each year, on average (Wool-

house and Brierley, 2018). To avoid triggering false alerts that might do more harm than good,

new criteria must be established (Woolhouse et al., 2016).
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FIGURE 3.13 – Schematic organisation of the P2X project.
Each of the three connected tasks addresses distinct questions with proper me-
thods and receives different kinds of external inputs, either from learned so-
cieties, systematic review, or parallel work from the other workpackages of the
PrePHiX master project. Besides a PhD student to be recruited, the personnel
involved in the research include Mircea T. Sofonea (epidemiology, evolutionary
biology, biostatistics – U. Montpellier), Pr Sonia Burrel (medical virology – U.
Bordeaux & Bordeaux Univ. Hosp.), Pr Édouard Tuaillon & Pr Vincent Fou-
logne (medical virology – U. Montpellier & Montpellier Univ. Hosp.), Pr Yan-
nick Simonin (fundamental virology – U. Montpellier) and Dr Sylvie Abel &
Pr André Cabié (infectiology – U. Antilles & Fort-de-France Univ. Hosp). WP :
workpackage, pX : Pathogen X.
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One solution to refine the portrait of Pathogen X is to use epidemiology, intuitively looking

at severity/fatality and contagiousness (calculated as the number of basic reproductions, R0).

figure 3.14 maps some of the priority pathogens (WHO, 2018) in this reference frame, using

current estimation ranges. These cover a wide area, from low (R0 < 1) to high (R0 ≥ 3) conta-

giousness, and several orders of magnitude of lethality (from 0.1% to 90%). Therefore, additio-

nal features have to be considered. For example, Fraser et al., 2004 proposed to also include

the proportion θ of transmission events that occur in the absence of symptoms (asymptomatic

infectors or during the incubation period), as a proxy for epidemic uncontrollability. In the case

of SARS-CoV-2, the θ early estimate was 44% (95% confidence interval (CI), 30-57%) (He et al.,

2020).

To identify a maximum of relevant features - and their interrelationships - for the definition

of Pathogen/Disease X, we will call upon the collective expertise of professions with historical

experience, reinforced by the COVID-19 pandemic, namely microbiologists and infectious di-

seases specialists. This will be done through the French society of microbiology (SFM, chaired

by Pr Sonia Burrel) and the French-speaking society of infectious pathology (SPILF). Their

large network will be asked to circulate a questionnaire (via an anonymous online survey plat-

form) on the definition of Pathogen X and pandemic preparedness. The questionnaire will be

developed in collaboration with representatives of the two learned societies prior to submission

and virologist and infectious disease clinicians of the PCCEI research unit (Edouard Tuaillon,

Vincent Foulogne, Yannick Simonin in Montpellier, André Cabié and Sylvie Abel in Fort-de-

France (French West Indies)). Most of the questions will be multiple choice with the possibility

to rank (possibly with ties) and to add suggestions.
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FIGURE 3.14 – Severity & contagiousness mapping of the major past or present emer-
ging pathogens & infectious diseases.
The severity is provided, in logarithmic scale, as estimated ranges of fata-
lity ratios (among infections or cases). The contagiousness is measured by the
range of initial estimates of the basic reproduction number (R0). The colour de-
picts the main transmission route. The values were searched in World Health
Organization (WHO), Centers for Disease Control and Prevention (CDC), and
European Centre for Disease Prevention and Control (ECDC) factsheets (e.g.
(CDC, 2019; ECDC, 2022; WHO, 2023b) or from the epidemiological literature (e.g.
Sofonea et al., 2021c). AIDS : Acquired immunodeficiency syndrome. ANDV :
Andes orthohantavirus. COVID-19 : Coronavirus disease 2019. EBOV : Ebola
virus. EVD : Ebola virus disease. HCPS : Hantavirus cardiopulmonary syn-
drome. HIV : human immunodeficiency virus. IAV : Influenza A virus. LASV :
Lassa mammarenavirus. LHF : Lassa haemorrhagic fever. MARV : Marburg
virus. MERS : Middle East respiratory syndrome. MERS-CoV : Middle East
respiratory syndrome-related coronavirus. MPXV : Mpox virus. MVD : Mar-
burg virus disease. NiV : Nipah virus. NiVI : Nipah virus infection. SARS :
Severe acute respiratory syndrome. SARS-CoV(-2) : Severe acute respiratory
syndrome coronavirus (2).
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Personal opinion will be sought on e.g. which microbiological groups (at family and genus/spe-

cies level) Pathogen X might belong to ? Which qualitative (which tissue tropism, which symp-

tomatology) and quantitative (mean incubation period, reproduction number) features should

be included in the definition of Pathogen X? What should the corresponding thresholds be?

What microbiological and infectious features of Pathogen X could put our research, surveillance

and care system under strain or even degrade it and against which it requires enhanced prepa-

redness ? For example, the experience of the triple epidemic of respiratory viruses (COVID-19,

influenza, bronchiolitis) in the 2022-2023 autumn-winter season has highlighted the overload

risk of paediatric critical care (Roucaute, 2023). A pathogen that is too frequently severe in chil-

dren would thus fall within the scope of Pathogen X. Similarly, a disease with severe renal

damage would rapidly pose a risk of hospital saturation due to the need for dialysis and longer

hospital stays.

This approach to soliciting collective expertise is called crowdsourced human judgment and

has been used profitably (via platforms such as Metaculus) in situations of uncertainty such as

the COVID-19 pandemic projections. At the beginning of the Mpox outbreak, they also proved

to be a source of signal that deserves to be further exploited in public health (McAndrew et al.,

2022).

The descriptive and inferential analysis of the survey responses will provide an overview, stra-

tified by profession, of expert opinion on the concept of Disease and Pathogen X. It will inform

and focus the work of the next two tasks and provide a priori distributions for the work of the

other work packages of the PrePHiX project.

3.3.4 Task #2. Key trait joint distribution and estimation kinetics

Some of the key quantitative features (hereafter traits) we expect to find from Task #1 are the

basic reproduction number, the average lethality, the generation time or serial interval, the

incubation period, or the fraction of asymptomatic infections. To provide Pathogen X with a

multivariate (joint) probability distribution of its potential trait values, the corresponding es-

timates of the proxy pathogens it would most resemble must be updated and robust. However,

the significant differences in estimates of contagiousness and apparent lethality of priority

pathogens (see fig. 3.14) from one source to another show a lack of numerical consensus. As

the emblematic case of measles R0 illustrates, the variance of estimates can be significant

depending on the spatial and temporal origin of the data and the methods used (Guerra et al.,

2017). Some historical values have also become obsolete (Delamater et al., 2019), if only because,

in the case of fatality ratios, demographics and management (even if only symptomatic) have

changed. To our knowledge, the few references gathering the key trait estimates of priority pa-

thogens are incomplete and potentially outdated (Wolfe et al., 2007). A first output of this task

will be to collate meta-analyses, if available, of the values of these traits, for the pathogens

identified in the previous task as proxies of Pathogen X.

While the traits of a new emerging pathogen can be used to identify it as a Pathogen X (ob-
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jective of Task #3), early estimates may suffer from bias and imprecision. For example, the

estimates of the incubation period of COVID-19 by date of online availability (peer-reviewed or

preprints) in fig. 3.15 show, as a preliminary result, that the average duration has increased by

almost 50% among studies in 5 months. The confidence intervals also narrowed over time. The

underestimation bias of inter-event delays in a growing epidemic is well known in the litera-

ture (Britton and Scalia Tomba, 2019). However, its systematic correction is not always applied or

applicable. In the case of incubation period, it leads to an overestimation of the controllability

of the epidemic (by underestimating the fraction of a- and pre-symptomatic transmission) and

a reduction in the effectiveness of contact monitoring and isolation, by suboptimally designed

time windows.

Analogously with the COVID-19 pandemic, where it took about 200 days for the first wave to

pass in most countries of the world and for the estimates to be consolidated, we will conduct a

systematic literature review of estimates (preprints, publications, and technical reports) of key

parameters of Pathogen X proxies, over the first 200 days of their outbreak. A cross-temporal

meta-analysis (CTMA, (Karadag, 2020)) of the time-anchored estimates compared to the conso-

lidated estimates will reveal, for each parameter, the direction and magnitude of the bias, if

any, as well as the kinetics of its reduction, and that of the uncertainty. On the basis of early

field data sets for COVID-19 and Mpox, heuristic bias correction and refinement methods com-

bining machine learning (ETS, ARIMA, AR-Lasso (Hyndman and Athanasopoulos, 2018)), data

augmentation (Cooper et al., 2008) and data imputation (Sportisse et al., 2020) will be developed

and tested by cross-validation. All these analyses and tools will be developed in R using the

meta, fable, augmenterR and missMDA (Josse and Husson, 2016) packages.
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FIGURE 3.15 – Incubation period estimates of SARS-CoV-2 infections in the first six
months of the COVID-19 pandemic.
The estimated means of the COVID-19 incubation period and their 95 % confi-
dence interval (CI) are plotted along the date of their online availability. First
author’s last names are indicated above the estimates. Preprints are shown in
orange and peer-reviewed articles in blue. The pink line and ribbon indicate
the linear regression of the estimated means as a function of online availa-
bility date. The selection of the studies follows that of the incubation period
meta-analyses of McAloon et al. (2020) and Alene et al. (2021).

3.3.5 Task #3. Design complementary Pathogen X assessment metrics and
tools using modelling and machine learning

The final task of this project will be to operationalise the previously enriched definition of

Pathogen X. As discussed in Task #1, contagiousness and severity will not be sufficient to

classify a newly identified pathogen as Pathogen X, in the sense of the need for health counter-

measures. By knowing additional key parameters, or by inferring them by augmentation and

imputation methods from the data discussed in Task #2, it will be possible to provide enough si-

gnal to discriminate the pathogen as a sanitary concern. We will thus develop two new metrics

that capture the effect of Pathogen X on the medium term and on the short term respectively.

First, the potential health impact, PHI (Φ), aims to quantify, early in the pandemic, a health

burden in disability-adjusted life years (DALYs), which will be weighted by a projected attack

rate. A first version of its formula, as a working basis, is given in fig. 3.16. This metric will be

co-constructed with Santé publique France (SpF), the national public health agency. Several

control scenarios will be explored, building on the results of the behaviour/social sciences WP

of the PrePHiX project (through the modulation of the g function, see caption in fig. 3.16).

Once consolidated, the Φ metric will be applied to the COVID-19 and Mpox data over the first

200 days and its successive values compared to the a posteriori observations. Similar to the
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work carried out in Task #2, the possible biases and convergence kinetics observed on these

two recent epidemics will allow phenomenological correction of this metric, while providing

benchmarks against which to compare the values of future emerging pathogens.

Second, the healthcare overload risk, HCOR, will be derived from the results produced by

WP6 of the PrePHiX project (Decision-making & hospital preparedness), itself building on the

results generated by the other WPs (see fig. 3.13). In addition, it will integrate the updated

critical care capacity data provided by the French society of anaesthesia and intensive care

(SFAR). This metric will be standardised in the first wave of COVID-19 in France in order to

provide a transparent and evocative reference for all the country’s health actors and decision-

makers.

In the very first weeks of the outbreak (whether the origin is located in France or abroad), the

metrics PHI and HCOR might however not be computable. This can be due to lack of data, e.g.

the absence of reliable infector-infectee pairs prevent the estimation of the basic reproduction

number, or unobserved cases among some age classes hinders profiling the hospitalisation and

lethality probability across ages. Following the guidelines made by Zelner et al. (2021), the

propagation of the uncertainty through the successive steps of the metric computation, inclu-

ding the lack of consensus among experts on the countermeasure parametrisation, could also

generate confidence intervals too wide to be relevant for decision-making. To address this is-

sue, robust automated classification methods need to be explored as alternatives. Two machine

learning approaches will be used : Fast-and-Frugal decision trees, in case of very limited data,

and Support Vector Machines, for better documented emerging diseases. Their principle and

application to pandemic preparedness are detailed in a dedicated box hereafter.

The calculation of PHI, HCOR and the two classification algorithms will be implemented in R
using original scripts (for the metrics) and dedicated packages (FFTrees (Phillips et al., 2017) for

the FFTs and e1071 (Dimitriadou et al., 2006) for the SVMs). These four methods of evaluation

of Pathogen X will be brought together in a single operational tool, the PrePHiX@ (for Preparing

research, care & Public Health policies for Pathogen X – Assessment Tool) graphically interfa-

ced in R Shiny, to allow for the implementation by SpF in the first place but also the French

regional health agencies (ARS), the high health authority (HAS), the high public health council

(HCSP) and the ministry of health services (DGS). PrePHiX@ will be maintained over the long

term by the collaborators of the PrePHiX project and jointly with Santé publique France. The

principle of the tool will be disseminated to promote its transportability, in particular to low-

and middle-income countries (LMICs) and countries with hot spots of infectious emergencies

(Destoumieux-Garzón et al., 2018).
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FIGURE 3.16 – Calculation of the Potential Health Impact metric.
The Potential Health Impact (PHI, Φ) is an aggregated metric aimed to ra-
pidly assess the health burden of a potentially-mitigated emerging pathogen,
provided current estimates (denoted by hats) of key traits at time t since the
notification of the first world case (i.e. the outbreak age). (NB : For the sake of
simplicity, the dependence of the estimates to the outbreak age is not denoted).
In a first, naive, formulation, Φ would only take three arguments – the repro-
duction number R0, the a- and pre-symptomatic transmission fraction θ, and
the morbi-mortality distribution across ages µ (·) – and be the product between
an attack rate (in (0,1)) and an average morbi-mortality quantity upon infec-
tion (scaled in disability-adjusted life years, DALY). The data involved in the
computation of each of the three arguments (usually originating from field epi-
demiology and infectious-disease expertise from microbiologists and clinicians)
are detailed at the start of the incoming arrows (the dotted arrows are not re-
quired for crude estimations).
The attack-rate factor (blue under-brace) assumes no contact heterogeneity
across ages (uniform contact matrix) and uses a heuristic approximate so-
lution of the Markovian mean-field demographically homogeneous Kermack
& McKendrick’s final epidemic size equation (Miller, 2012). Importantly, it in-
volves a controllability function g (·), which lowers the unmitigated value of
R0 if there is leverage for control. E.g., in a simplistic scenario where the
only countermeasure implemented is a perfect prevention of transmission from
symptomatic individuals, then g (R0,θ) = θR0. More realistic formulations of
g (·) will be considered using modelling (provided by the other WPs of the Pre-
PHiX project) to synthesise the infectious disease, social science and public
health inputs (e.g. what would be the compliance to mask wearing depending
on the symptomatology of Disease X?), including the dispersion factor κ quan-
tifying the contribution of super-spreading.
The morbi-mortality factor (pink over-brace) is computed by integrating the
age-stratified DALY upon infection µ (·) between 0 and maximal age a, weigh-
ted by the age pyramid distribution δ (·) currently provided a projected for next
four decades by (Algava and Blanpain, 2021).
The quantiles (median and confidence intervals) of Φ will be generated by the
Monte-Carlo method, using independently randomly sampled values from the
inferred distribution of each key parameter.
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Fast-and-Frugal decision trees (FFTs) are explicit decision-making tools tailored for un-

certain and resource-constrained conditions. They are heuristics-based models that help

make accurate predictions or classifications by using limited signal in a dichotomous step-

wise manner, facilitating timely decisions (Hafenbrädl et al., 2016). FFTs are generated

through a systematic process that involves the identification and selection of relevant in-

formation (from both empirical data and expert knowledge), followed by the determination

of the order in which these cues are considered, and finally, the establishment of decision

thresholds for each cue. The resulting decision tree is composed of an ordered sequence of

binary decision nodes, each representing a cue, and leading to either a decision outcome

or another cue to consider. In the context of pandemic preparedness, FFTs can be particu-

larly helpful in the early stages of a pandemic since they allow for rapid decision-making

in situations where, in early stages, data is scarce and time is critical while their simplicity

and transparency enable clear communication of decision-making processes to stakeholders,

fostering trust and cooperation (Hafenbrädl et al., 2016).

Support Vector Machines (SVMs) are a class of supervised machine learning algorithms

that can be used for classification or regression (Noble, 2006). They are particularly effective

in high-dimensional spaces and work especially well when the number of traits is larger

than the number of samples. Pandemic preparedness exactly falls into the latter situation

since the number of recent pandemics and concerning outbreaks is small compared to the

number of biological, clinical and epidemiological features (collected from Tasks #1 and #2,

potentially stratified by country and wave) that can be assigned to each of them. SVMs

function by finding the optimal hyperplane that maximises the margin between different

classes, thus ensuring the best separation of data points. SVMs are generated by training a

model using labelled data, where each instance is associated with a class label. The algorithm

searches for the optimal hyperplane by minimising an objective function that considers the

margin width between different classes and the misclassification errors. This is achieved

through the use of kernel functions, which allow the algorithm to transform the input space

into a higher-dimensional space where the data points can be more easily separated, as

illustrated by fig. 3.17. Once the model is trained on past outbreak data (from WHO, CDC,

ECDC or SpF databases) and key trait estimates (Task #2), the SVM can be used to classify

the threat posed by any newly emerged pathogen through the position of its corresponding

point with respect to the learned decision boundary (Pourhomayoun and Shakibi, 2021).
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FIGURE 3.17 – Principle of Support Vector Machines.
Public-health-system threatening pathogens are depicted as pink diamonds.
Less concerning pathogens are represented by green dots. In a two-dimensional
frame (left) such as the severity-contagiousness frame (fig. 3.14), the Pathogen
X delineation would be a highly-non linear separatrix (blue dashed curve), the-
refore difficult to infer without risking misclassification. Support Vector Ma-
chine are supervised learning models that can circumvent this issue by map-
ping data into spaces of higher dimensions (a technique known as the ker-
nel trick). Adding new, possibly aggregated, traits through optimised transfor-
mation, the points become readily separable by a hyperplane, the equation of
which provides a more operational definition of the Pathogen X.

3.3.6 Impact

From scientific and public health perspectives, this project will allow to integrate multidis-

ciplinary collective expertise, the fragility of the healthcare system, and the latency of re-

search, surveillance, and prevention, by means of cutting-edge qualitative and quantitative

approaches, so as to provide a tool for the early assessment of the health threat of future

emerging pathogens, brought together under the label of Pathogen X thus identified and ac-

tionable. In terms of human resources, this project will allow for the high-level training of a

PhD student who will reinforce the demanding and highly interdisciplinary scientific skills in

pandemic preparedness.
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Quantitative analyses in times of health crisis
models for the study and the control of SARS-CoV-2 in France

Mircea T. SOFONEA, 2023

Abstract

In spring 2020, the initial absence of immunity
as well as the airborne and symptomless trans-
mission of the SARS-CoV-2 infection led to a mas-
sive flow of COVID-19 patients in critical care
units worldwide. This lightning health crisis cal-
led for rapid and accurate quantitative assess-
ments to best inform health responses. Infectious
disease modelling was however facing multiple un-
certainties and a growing number of processes
at play (from non-pharmaceutical interventions to
vaccines and variants), varying in time and space.
Hitherto less familiar with real (short) time, the
field found itself having to choose between preci-
sion and robustness, objectivity and utility.

In the present summary of my work on the SARS-
CoV-2 epidemic in metropolitan France, I focus on
the achievements of a parsimonious modelling ap-
proach developed in March 2020 that combined the
computational and tractability benefits of determi-
nistic systems and the short-term accuracy of non-
Markovian dynamics (i.e. kinetics with memory).
The model was able to infer key epidemiological
parameters with limited hospital data. It was then
improved to continuously keep up to date with care
improvement, public health policy changes and
vaccine rollout. Regularly fitted with community
virological data to capture viral evolution early on,
it became a robust framework used to nowcast the
epidemic, anticipate critical care overload at both
national and local scales, and investigate counter-
factual scenarios. In the light of the benefits and li-
mitations, I discuss more broadly the place of real-
time modelling during emerging infectious disease
outbreak, in terms of supporting decision-making
and interfacing health and research disciplines, as
well as the rest of society.

Now in the post-acute pandemic era, public in-
vestment and adhesion are declining while wa-
ning immunity, immune-escape-driven evolution
and the fully resumed circulation of the respira-
tory syncytial and influenza viruses are enabling
future strain on the healthcare system. Meanw-
hile, the modelling frameworks, that were helpful
in the first two years of the pandemic, have be-
come unsuitable for tracking and anticipating the
multiple viral dynamics (SARS-CoV-2 variants and
co-circulating viruses) in a context of highly he-
terogeneous susceptibility. In this respect, I align
my short-term research prospects with the neces-
sary foundation of a new community-focused, joint
surveillance framework of respiratory viruses, by
means of updated and tailored data and quantita-
tive analyses, primarily focusing on the polymor-
phic epidemiology and spatial heterogeneity chal-
lenges.

The COVID-19 pandemic has also emphasised the
urgency of preparing for future health crises cau-
sed by yet unknown pathogens, generically refer-
red to as Disease/Pathogen X. However, an actio-
nable definition of Pathogen X and methods to eva-
luate the sanitary threat of an emerging patho-
gen in its first outbreak stage are still lacking.
My long-term research perspectives will thus aim
at delineating the necessary and sufficient proper-
ties shared by future pathogens likely to threa-
ten our health system. Informing both mechanistic
and phenomenological models with crowdsourced
expert judgment and cross-temporal meta-analysis
of past outbreak key features, this project has the
ambition to develop a Pathogen X early assessment
tool for long-term pandemic preparedness.
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