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Elaborer des mesures sanitaires adaptées et évaluer leur efficacité nécessite :

—> des outils de surveillance performants modéle épidémiologique,
—> robustes a la mauvaise qualité des données gérer les valeurs aberrantes,
—> accompagnés de niveaux de confiance fiables intervalles de crédibilité.
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Elaborer des mesures sanitaires adaptées et évaluer leur efficacité nécessite :

—> des outils de surveillance performants modéle épidémiologique,
—> robustes a la mauvaise qualité des données gérer les valeurs aberrantes,
—> accompagnés de niveaux de confiance fiables intervalles de crédibilité.
Indicateur clé : taux de reproduction Rg (Liu et col, 2018, PNAS)

“nombre moyen de cas secondaires générés par une personne contagieuse typique"
= relaxé en un taux de reproduction effectif R; au jour t
(Cori et col, 2013, Am Journal of Epidemiology)
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Modeéle bayésien de la propagation de la Covid19

Z: : nouvelles infections au jour t
P(Z¢|Z4,...,Z¢—1) = Poisson (p:(0)), p:(0) =R :il ®,Zi—, + O
& = délai aléatoire entre infections primaire et secondaire

Paramétres a estimer 6 = (R, O)

— R=(Ry, - ,R7) les taux de reproduction;
— 0= (04, --,07) valeurs aberrantes.

(Pascal et col, 2022, IEEE Trans Sig Process; Artigas et col, 2022, EUSIPCO ; Fort et col, 2022, preprint)
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Log-vraisemblance du modéle de Poisson
_£(8) ::{ >l (Zidnpi(8) — p(8)) i €D ={0]Vt, pe(0) = O},
—00 sinon.
Log-distribution a priori
® Ry —2R;—1 + R¢—2 ~ Laplace(Ar)
® O; ~ Laplace(Xo)

= —g(Af) = —XAr||D2R||l1 — Xo||O]l1, D2 € R772*T : matrice du laplacien

Ao (Dz O) c RRT-2x2T _ & _ (D2 0) € R*™*?T inversible

0 1 0 |
(Fort et col, 2022, preprint) 3/]_]_



Cadre de travail et objectifs

Formalisme bayésien pour la propagation de la Covid19
estimer {R;, t =1,..., T} = échantillonner sous une loi a posteriori’ de la forme :

(6) o< exp (—f(0) — g(A0)) 1n(0)

(Artigas et col, 2022, EUSIPCO ; Fort et col, 2022, preprint)

T 7 est définie 3 une constante de normalisation prés. 4/11
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Méthode de Monte Carlo par chaine de Markov
1) générer une suite aléatoire {0", n € N} telle que

e 0" ne dépend que de 6,
e 3 convergence, i.e., lorsque n — +o00, 8" ~ T,
2) calculer les estimateurs bayésiens, e.g., les intervalles de crédibilité,

a partir des échantillons {6", n > N} pour N > 1

T 7 est définie 3 une constante de normalisation prés. 4/11



Echantillonneurs Monte Carlo

Algorithme de type Hastings-Metropolis

1) proposition gaussienne : 0": = w(@") + /29, e~ N(0,C);

affranchie de la contrainte 8 € D
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Algorithme de type Hastings-Metropolis

1) proposition gaussienne : 0": = w(@") + /29, e~ N(0,C);

affranchie de la contrainte 8 € D

. . T, . 1
2) acceptation-rejet : 0"t = 9"*3 aléatoirement, et seulement si 8”72 € D;
[ )
0™ = 0", sinon. (Kent, 1978, Adv Appl Probab)
Cas 7 réguliere :  dynamique de Langevin Roberts & Tweedie, 1996, Bernoulli
g y q g

w(@) =6 +~Vinm(6), v>0

—> déplacement vers les régions de forte probabilité

Cas 7 non différentiable : Langevin proximal moxexp(—f —g(A:)) 1p

e f différentiable de gradient Vf,
e g non-différentiable, convexe,
d'opérateur proximal prox,, = (I + p0g)~*, p > 0 connu explicitement.

But : comparaison de différentes approches proximales pour la construction de .
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Monte Carlo Langevin proximal

Objectif : terme de dérive 14(6) adapté a m o< exp (—f — g(A:)) 1p, g non réguliére.

. 1
prox.a, (6) = argmin (5116 — w13 + 1g(A¢))

@€ERd
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u"(0) = 6 —yVF(0) — %AT(I — prox,,JA0, p=rv

(Durmus et col, 2018, SIAM J Imaging Sci; Luu et col, 2020, Methodol Comput Appl Probab)

e Dérive PGdec : si AAT = v, avec v > 0 = forme explicite de ProX.z(a.)
,upcdec(g) = Prox, z(a,) (06 —~yVI£(0))

étendu a g(A-) e ZI{ZI g,-(A,-~), avec A,-A,T =vil,vi >0 (Fort et col, 2022, preprint)

e Dérive marche aléatoire : p™(0) =0
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Objectif : terme de dérive 11(0) adapté a m o< exp (—f — g(A-)) 1p, g non réguliere.
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Monte Carlo Langevin proximal
Objectif : terme de dérive 1(0) adapté a m < exp (—f — g(A-)) Lp, g non réguliére.

A € R*? ¢ < d de rang plein = extension inversible A ¢ RI*¢

terme de dérive dual fi(8), & = A6, adapté 3 7 o exp (—f(ﬂil-) - E) 1p(A 1)
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e Dérive PGdual :

77(B) = prox. 5 (0 VA VA 0))

(Artigas, 2022, EUSIPCO; Fort et col, 2022, preprint)

e Dérive marché aléatoire duale :  i™(8) =
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Exemple : MCMC pour la régression logistique pénalisée

Modéle o X & RVX?: matrice des covariables,
e 0*cRY:

vecteur de régression constant par blocs,
e Y c{0,1}" : vecteur de réponses binaires

Y; ~ Bernoulli ((1 + exp(f(XO*)j))fl) , indépendantes.
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Inm(6) = YTX0 = " In(1+ exp((X0);)) — Al|ID:6]x

j=1
PGdec : HDlng = HD1=P9H1 =+ |‘D1>/9H1 , Dl:PDIp = D1_,‘D;,- = I/|, vV = 1;
lignes paires lignes impaires
-1 0...0
o 0
*dual : D D — extension inversible de D;.
. 1
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Données N =2.10°, d = 20
X : v.a. de Rademacher indépendantes, lignes normalisées a 1.
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Exemple jouet : vitesse de convergence des chaines de Markov

Indicateur de convergence :

_Inm(0") — Inmy

Logm = ———~———, Inw; =max Inm(0) régions de grande probabilité
Inme(0°) — In7f 6€ER

Comparaison des méthodes

primales duales A= 20
en traits pleins en pointillés |
b
RWdual 3
M Mdual
PGdec PGdual

— gain a utiliser I'ordre un vs. RW;
— méthodes primales : les meilleures a \ petit;

— méthodes duales : les plus rapides pour A moyen a grand, correctes pour \ petit.

—> Mdual et PGdual bonnes performances; robustes au choix de A
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Echantillonneurs duaux pour I'estimation du taux de reproduction

[Mdual] dérive de type Moreau sur le dual vy =p

R =R"— 4D, D, Vrf(8") —D; [0:0;D:0" — prox,,, .1, (D:R")] + v/2765"",
0 my = —voVof(0") + prox Horoll- ”1 (0" + \/an+1 ;

[PGdual] dérive de type proximal-gradient sur le dual

RH% = 62_1 ProX g l1()s Il (62Rn - ’YDz VRf ) + \/7§n+1,

+1
soxoll-i (07 =70Vof(67)) + /270"
VRr,o : gradient partiel par rapport a R/O;

1
0""2 = prox
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[Mdual] dérive de type Moreau sur le dual vy =p
R™Z =R" —~D, 'D; ' Vrf(8") —D," [0;0;D20" — prox., . .1, (D2R")] + /295",
n l n
0"z = —voVof (0" )+pr0X’YO/\OH ”1 (0" + v/270&5 +1
[PGdual] dérive de type proximal-gradient sur le dual
n+l =1 I'n) n n
R™% =D prox, s (s s (DQR D5 VRf(0")) + V20",
n l n
0"2 = prox, 1, (0" =70 Vorf(6") + /2705
VRr,o : gradient partiel par rapport a R/O;

Perturbations gaussiennes :

- &~ N(0,D,'D; 1),

-3t~ N(0,1);

Parameétres :

~ (AR, Ao) = (3.5071/6/4,0.05),

- 70 = v7(Ar/X0)?,

— ~v ajusté pour accepter 25% des 03
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[PGdual] dérive de type proximal-gradient sur le dual
nt+i =—1 N D" n
R™% =D, ' prox, s, (s s (DQR —9D; Vef(67) + V207,
(0" — v Vof(0") + +/ 2"/ofn+1,
VR/o : gradient partiel par rapport a R/O;

atl
0""2 = prox

Yo o ll-ll

. " . Vitesse de convergence des chaines de
Perturbations gaussiennes :
Markov

- &~ N(0,D, D, '),

- &M ~ N (0, 1);

Parameétres :

- (Ar;A0) = (3.502V/6/4,0.05),

-0 =7(Ar/A0)?,

— ~v ajusté pour accepter 25% des 03
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Estimation par intervalles de crédibilité

— Nombre de nouvelles infections débruités Z(P) = Z — 6

— Coefficient de reproduction R

[Mdual] [PGdual]
105 France 10® France
. .
(%] (%]
ca ca
o o
K K
(J (J
= =
0 0
1 1
RS ~
0,5 : ! 1 : 0,5
~ T . ~
Q 0005 v = - Q 0005
o Py S—
D 0005 D 0005
=3 =3
-0.01 . -0.01 .
Foboa Feb 11 Feb 18 Fen2s Mer 04 Foo0s Feb 11 Feb 18 Fen2s Mer 04
2022 2022

= crucial pour appuyer des mesures sanitaires sur |'estimée Rt
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Nombre de cas débruité et intervalles de crédibilité de R; postés quotidiennement

https://perso.ens-lyon.fr/patrice.abry/
https://perso.math.univ-toulouse.fr/gfort/project/opsimore-2/

France, 08-5ep-2022
w104 - Data

S T
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2022
Estimated R with L =(5.52e+04, 0.05): Rin [1.21, 1.22]
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Pistes de recherche et perspectives :
> Réglage automatique piloté par les données des hyperparametres vr/0, Ar/0 ;

» Gestion de données reportées de moins en moins régulierement.
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