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Reconnaissance du territoire : CCNMI

Le Centre de collaboration nationale des maladies infectieuses est hébergé
a I'Université du Manitoba, sur les terres ancestrales des Anichinabes, des
Cris, des Qji-Cris, des Dakotas et des Dénés, et la patrie de la nation
meétisse.

Au CCNMI, nous aspirons a honorer les terres et leurs gardiens originels
dans notre travail. Nous reconnaissons que nous sommes sur la terre cédeée
en vertu du territoire numeéro un. Nous reconnaissons que ce traite, comme
d'autres, est issu du processus de colonisation visant a avantager certains et
a nuire a d'autres. Nous sommes engages a travailler avec nos partenaires
vers la réconciliation.



Questions d’ordre administratif

L'enregistrement et les diapositives de la présentation du séminaire seront accessibles
sous peu sur le site Web du CCNMI : https://ccnmi.ca/.

Si vous éprouvez des difficultés techniques avec Zoom, veuillez nous envoyer un courriel

a hccid@umanitoba.ca.

La messagerie instantanee pour les participants a eté désactivee pour cette seéance. Nous
I'utiliserons pour transmettre des renseignements supplémentaires.

Veuillez utiliser 'onglet des questions-réponses pour envoyer vos questions a nos

conférenciers.

Vous pouvez « aimer » les questions d'autres personnes pour les rendre prioritaires.
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Agrement

« Progres dans le domaine de la surveillance » est une activité de
formation collective auto-approuvée agréée au titre de la section 1,
conformément au programme de Maintien du certificat du College
royal des médecins et chirurgiens du Canada (CRMCC).

« Progres dans le domaine de la surveillance » est également

approuvée par le Conseil de Expéerience Professionnelle pour les
heures de développement professionnel des membres de I'Institut
Canadien des inspecteurs en santé publique (ICISP).

Si vous souhaitez obtenir une lettre de participation, veuillez
répondre au sondage apres le séminaire.
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Reconnaissance des terres : ASPC

J'aimerais prendre le temps de reconnaitre que le territoire sur lequel je vis et
travaille est le territoire traditionnel des Wendat, des Anishnaabee, des

Haudenosaunee, des Métis et de la Premiere Nation des Mississaugas de
New Credit.

Elle abrite de nombreuses communautés meétisses, inuites et des Premieres

Nations. Je suis reconnaissant d’avoir eu l'occasion de partager le lieu ou elles
habitent.
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Objectifs d’apprentissage

A l'issue de ce séminaire, vous serez en mesure de :

e Comprendre comment I'lA, la science des données et les solutions
mathématiques peuvent étre utilisées de maniere responsable pour
améliorer la surveillance de la santé publique et la réponse aux épidémies
de maladies infectieuses émergentes et recurrentes

« Comprendre la faisabilité et les avantages de I'utilisation de I'|A pour | (
permettre des mises a jour en temps réel de la modélisation de la = :
transmission avec divers flux de données entrants —

« Mettre en évidence les avantages en termes de precision obtenus en
incorporant des sources de données sur les eaux usees parmi les ensembles
de données reelles utilisees comme base pour les modeles

« Noter les fortes chances que la mise a jour conjointe des modeles de
pathogenes multiples partageant des facteurs de risque communs avec les
donneées de surveillance des pathogenes croises offre des possibilites fort
Intéressantes
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Al-Epidemix : Un outil de détection et de
réponse aux epidémies soutenu par ’lA et
une plateforme de collecte de données
multisources en temps reéel

Professeur Jude Kong, en.o.

Directeur genéral, Africa-Canada Artificial Intelligence & Data Innovation Consortium

Directeur général, Global South Al for Pandemic and Epidemic Preparedness and Response
Network (AI4EP)

Professeur adjoint, Département de mathématiques et de statistiques, Université York

Twitter : @dzevela
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Project: A Responsible Project : Al-powered
Artificial Intelligence-driven | mHealth system for

Initiative for Tackling infectious disease
Waterborne Pathogen early detection and Project : Wastewater-based
Project: Applications of Al  |(re)Emergence in Tunisia early warning systems Surveillance for Antimicrobial
for early diagnosis of (INTERACT) (AIMED) Resistance (AMR) for Early Warning
tuberculosis and prediction and Engendering Stakeholder
of drug resistant Project: Strengthening Response Through Artificial
Mycobacterium Lebanon's pandemic Intelligence (Al)
tuberculosis strains surveillance system
Project: Artificial Intelligence and Eco- through Al-driven
Epidemiology-Based Early Warning Project: Artificial automation of laborato Project: Blockchain-
Systems for the Improvement of Public Intelligence and Hybrid Enabled Al
Health Response to Aedes-Borne modeling for Community- Architecture for
Viruses in the Dominican Republic based early detection of _~ ¢ . : Trustworthy Digital
zoonotic disease in the
context of climate change
in Senegal

Project: Responsible Al for
developing a Robust public
health surveillance system:
Early Detection and Prediction ' Project: Telehealth data,

of Vector-borne Viral Zoonotic Project: Polio antenna: predictions, pandemic

Project: Household screening for Path ) .
contagious and transmissible ' athogens Responsible Al for prevention, and preparation
(TDP4): early resources

- - - mobilization and long-term
intelligence-based cough monitor emerging and emerging )
sensitivity mental health response in

infectious diseases highly vulnerable Indigenous
using a digital one- communities

Project: AutoAl-Pandemics: health approach in ) ‘
Democratizing Machine Learning for - Project: Al-powered early |Project: Intelligent Early
Analysis, Study, and Control of Ll detection system for Warning and Response

Epidemics and Pandemics communicable respiratory |System Based on Health
diseases based on System Routin Data and

integrated data sets Environment Data to
Improve National Health
Resilience

respiratory infections using artificial Project: Controlling re- improving polio
pandemic surveillance
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corrélation avec les maladies



AutoAl Epidemix

_ Conventional Data |

Unconventional Data

1r¢ partie de la conférence :
Sources de données et
corrélation avec les maladies



Alberta

ooooo

—— Number of Google Searches

Google Trends

nnnnn

COVID-19 Cases

nnnnn

3 4
~ &

& &

" "

* Le nombre de fois ou les personnes d'une
province ou d'une communauté donnée ont

—— COVID-19 Cases |'*

Number of Google Searches

00000 a\ —— COVID-19 Cases [

effectué une recherche sur Google pour un [\ ! — NGt
sujet précis lié a une maladie constitue une
excellente source de données.

00000

COVID-19 Cases

« Dans la plupart des cas, il existe une forte

Number of Google Searches

corrélation entre les tendances de Google

o5
o
>

dans une région donnée et le nombredecas
de maladie dans cette région. -

00000

—— Number of Google Searches

* Dans la plupart des cas, les tendances
Google atteignent méme un pic plus tot que

COVID-19 Case
g

—— COVID-19 Cases [

Number of Google Searches

les cas réels de maladie.

Saskatchewan

/1 —— COVID-19 Cases |['*
\

000000

“““““ f' || —— Number of Google Searches —— Number of Google Searches

COVID-19 Cases
COVID-19 Cases

nnnnn

Number of Google Searches

—— COVID-19 Cases |*°

Number of Google Searches




Google Trends

* Le nombre de recherches Google sur une
maladie donnée est presque toujours
fortement corrélé avec le nombre de cas.

Canada - Influenza, Corr.= 0.45, p-value= 1.1e-39
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Google Trends

 Qutre le nombre de recherches, le taux
d’augmentation ou de diminution de ces
dernieres est un autre indicateur de
I'augmentation ou de la diminution du
nombre de cas.

Intérét au fil du temps @

 En outre, le taux de second ordre, ou la
concavité et la convexité de la série
chronologique, est un excellent indicateur de
I'augmentation ou de la diminution du
nombre de cas.
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Google Trends

* Les taux de premier et de second ordre des
tendances Google sont egalement corrélés
avec le nombre de cas.

British Columbia, Google Trends - First Order Rate, Corr.= 0.42, p-value= 3.8e-8

First Order Rate

Alberta, Google Trends - First Order Rate, Corr.= 0.46, p-value= 1.04e-9
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Meédias sociaux

* Les gens utilisent de plus en plus les médias
sociaux pour partager leurs opinions et
leurs expériences.

A mesure que le nombre de cas augmente,
les gens discutent davantage de I'épidémie
sur les medias sociaux. Par consequent, les
plateformes de médias sociaux telles que
Reddit et X sont eégalement une excellente
source pour préedire les epidemies.
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Wiki Trends

* Pour certaines maladies (p. ex. la COVID-19), une page
Wikipédia distincte est disponible pour les differents
pays.

* Le nombre de consultations d'une page précise qui a
pu étre recuperé a l'aide de I'’API de Wiki Trends est
également un indicateur du nombre de cas.

* Pour la plupart des pays, Wiki Trends est egalement
bien corréelé avec le nombre de cas.

« Parfois, Wiki Trends atteint le pic plus tot que le
nombre de cas.

Canada - WikiTrends
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Actualités

* Le volume de nouvelles publiees sur une maladie
particuliere pourrait également étre utilise comme
Indicateur du nombre de cas.

* Le nombre d'actualités Google publiées dans un pays
donné pour un certain mot-clé, qui ont pu étre
recupérees a l'aide de I'API Google Actualités, est
généralement bien corrélé avec le nombre de cas.
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Données satellites

* De nombreux parametres ont pu étre obtenus a l'aide
de données satellites, notamment (sans toutefois s’y
limiter) :

« Climat : des facteurs tels que la température
annuelle, les précipitations annuelles, l'isothermie,
I'amplitude diurne de la température, etc. peuvent
étre obtenus a l'aide de données climatiques.

« Température de surface : les capteurs fournissent
des renseignements sur la température de surface
et I'emissivite. Les maladies a transmission
vectorielle pourraient étre bien corréelées avec les
données relatives a la température de surface.




Données satellites

* De nombreux parametres ont pu étre obtenus a l'aide
de données satellites, notamment (sans toutefois s’y
limiter) :

 Données météorologiques : des facteurs tels que
la température, les précipitations, les chutes de
neige, la direction du vent, les rafales, I'humidité,
etc. peuvent étre obtenus a 'aide des données
méteorologiques.

« Données sur la qualité de l'air : des facteurs tels
que la concentration de NO,, de CO, de SO,, d'O;
et de CH, peuvent étre obtenus grace a la mission
SENTINEL-5, qui fait partie du programme
européen d'observation de la Terre.
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Données méteorologiques Mean Temperature  Corr. -0.542  p-value 3.4e-60
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Donneées sur la santé communautaire
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Organigramme

L'organigramme comprend trois blocs :

1. Ingestion des donneées:

«  Pour chaque province, plusieurs sources de données
sont traitées comme des séries temporelles et
stockées dans des tenseurs.

« Le prétraitement consiste a remplacer les données
manquantes par zéro, a specifier les caracteristiques
et les étiquettes, puis a centrer et a mettre a I'echelle
les valeurs.

2. Elaboration du graphique :

* Les nceuds et leurs données, les aréetes ainsi que les
poids sont définis.

« La serie chronologique d'entrainement et d'essai de
chaque nceud est préparée.

3. Modele d’entrainement:

« Dans chaque nceud, les données des voisins sont
combinees et le résultat passe par un modele RNN,
qui est le CNN-GRU.

 Le modele est entraing, puis mis a l'essai.
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Canada : Prédiction 14 étapes a |’avance

* Les cas de COVID-19 des différentes provinces canadiennes sont publiés sur une
base hebdomadaire.

* Le modele final predit tres bien les vagues de COVID-19 de toutes les provinces.

Alberta, R-square= 0.6941, RMSE= 0.0961 Quebec, R-square= 0.5568, RMSE= 0.09633
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Prevision de ’influenza

Influenza Cases

Influenza Cases

Des vagues d'influenza ont été prévues pour différents
pays avec une précision remarquable.
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Prévision de la maladie de Lyme

* L'ensemble de données etick a eté utilisé comme indicateur de la prévalence de
la maladie de Lyme dans les differentes provinces.

* Notre modele est capable de prédire le volume de tiques pour différentes
provinces avec une précision exceptionnelle.

Ontario (14-Steps-Ahead Prediction) R-square= 0.7152, RMSE= 0.0081
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Ressemblance entre le colonialisme historique et
le colonialisme basé sur les données actuelles

Colonialisme historique Colonialisme basé sur les données

actuelles

Appropriation des ressources naturelles Appropriation [et quantification] de la vie
humaine (par le biais de la mise en
données)

Expropriation de terres, de ressources, de Expropriation de la vie sociale (p. ex. les
personnes médias sociaux) et des personnes (p. ex.
I'emergence de |'ldO)
» |es gens sont « juste la » pour que le
capital les « découvre » et les exploite

Exploitation par le capitalisme industriel ~ Exploitation par le capitalisme de I'lA
(marchandisation de la vie humaine)



Notre cadre

« Responsable : Responsable, vérifiable,

conforme, éthique, respectueux, sur et | dCIonIception ett
/s . 7 ° iti eveloppemen
Securise Politique | _ pp

. Explicable : Equitable, juste, |

 Réglementation Communaute
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Conclusion

« Un systeme agile d'alerte précoce et de réponse (comme Al-Epidemix) est
essentiel pour controler et contenir les maladies infectieuses.

« De multiples sources de données (p. ex. Google Trends, les médias sociaux,
les donnees satellites et les images de l'outil Street View) sont collectées au
niveau régional et communautaire.

« Les méthodes d'apprentissage automatique, en particulier les reseaux
neuronaux récurrents et graphiques, sont utilisées pour prévoir les maladies
émergentes et récurrentes.

« Ce cadre aidera les responsables des politiques, les responsables de la santé
et les médecins a prévoir avec précision l'apparition de diverses maladies.



Fourniture de services a partir de modeles :
éepidémiologie multipathogene en temps
réel, suivi de la demande de soins de
courte durée et prévisions immeédiates via
des modeles de transmission pilotés par les
particules de la méthode de Monte Carlo
par chaine de Markov (PMCMC)

Professeur Nathaniel Osgood, .o,

Laboratoire d’épidémiologie informatique et d'informatique de santé publique
Université de la Saskatchewan
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Réflexions

« Sans aide, tous les modeles s'écartent de la situation empirique au fil du
temps.

« Divergence entre I'état du modele et |'état empirique

« Quelques défis pertinents : stochastique, changements exogenes,
approximations, omissions, héterogeéeneiteé...

« Les divergences peuvent fortement limiter l'efficacité de I'évaluation des
modeles d'intervention.

« Se contenter d'ajuster les parametres ne permet pas d'assurer un
alignement permanent entre le modele et les données empiriques.



Donner du sens aux données probantes : des modeles
dynamiques en tant que services toujours actualises

« Rendre compte de la compréhension actuelle de I'histoire naturelle de I'infection et des diverses sources de
donneées entrantes dans une image intégree évolutive de I'épidemiologie sous-jacente actuelle :

« Changements de comportement

* Nombre de personnes infectées non diagnostiquées
« Force de l'infection

« Répartition regionale des cas

« Taux de reproduction effectif

* Projection dans les jours et les semaines a venir a partir de la situation actuelle

« Capacite a evaluer des scénarios de politiques pour les besoins en matiere de sante publique et de soins de
courte dureée, en se projetant dans l'avenir a partir de la situation actuelle
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Points du niveau le plus élevé

* Il ne s'agit pas de modeles d’ajustement de courbes. IIs tentent plutot de déterminer ce qui se passe en
termes de la situation sous-jacente (a la lumiere de la théorie et des observations actuelles).

* Le modele utilise des probabilités bayésiennes et des modeles dynamiques pour déterminer une
comprehension cohérente — conforme a la compréhension clinique et épidémiologique de la COVID-19 — de la
situation actuelle qui explique le mieux ce qui est observe a travers de nombreux types de données (p. ex. les
cas, les volumes de tests, les admissions a I'hOpital, le recensement des hopitaux, etc.).

« Chaque type de données reflete une facette difféerente de cette situation sous-jacente.

« Ce processus implique une inférence de I'lA a partir des données observées d'une maniere qui corresponde a
la comprehension de I'histoire naturelle et de I'épidémiologie de la COVID-19 (telle qu'elle est définie dans le
modele).

« Puisque les modeles déduisent la situation sous-jacente conformement a la théorie, ils peuvent se projeter
dans I'avenir avec ou sans interventions ou mesures supplémentaires.

« Ces projections ne sont pas des courbes prévisionnelles, mais plutot des projections de la « dynamique » de la
situation.



Planification adaptative : observer |’évolution des données probantes
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Utilisations du modele du filtre a particules et des modeles de PMCMC

 Tomographie des populations : Fournir une interprétation probabiliste consensuelle
(par le biais d'une distribution conjointe) de la situation actuelle et passée

* Projection et prévision : Projection a partir de maintenant avec la dynamique du
modele et les hypotheses de « statu quo » ou de diffusion concernant les tests actifs, les
tendances de contact, etc.

- Extrapolation rétrospective : Reconstruction historique basée sur des données
antérieures et postérieures

- Evaluation des politiques : Evaluation de portefeuilles d'interventions, de scénarios
exogenes ou d'autres possibilités de simulation a l'aide d'une image cohérente fondée
sur les données les plus recentes
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Série
chronologique
de données sur
la concentration
des eaux usées
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Avantages

« Obtenir une image unifiée, a I'échelle du systeme, cohérente avec I'histoire naturelle de
I'infection a partir de diverses sources de données

« Capacité a estimer a la fois I'état épidémiologique sous-jacent et les parametres

« (Capacité a prendre en charge de nouvelles sources de données

« Toléerance pour les données manquantes et différents niveaux de qualité des données
« Applicabilité a une grande variéeté de modeles épidemiologiques

« Un tout plus grand que la somme des parties : capacité a affiner les estimations pour une
infection donnée en prenant en compte les donnees relatives a plusieurs agents pathogénes
ayant des facteurs communs

« Viabilité des cadres de surveillance épidémiologique et comportementale en temps réeel,
evolutifs et appuyés par des modeles, qui consomment divers types de données, y compris
pour des agents pathogenes multiples
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Conclusions

« Les modeles acquierent une valeur ajoutée consideéerable s'ils sont utilisés pour la fourniture de services avec
des mises a jour régulieres.

« La combinaison d'algorithmes bayésiens d'IA et d'apprentissage automatique avec des modeles theoriques
permet d'obtenir des modeles « toujours actualisés » pour comprendre la situation actuelle et se projeter dans
I'avenir.

« Ces méthodes sont synergiques avec la collecte de données a grande échelle utilisant des versions a grande
vitesse des informations traditionnelles (p. ex. les essais) et nouvelles (p. ex. les eaux usées).

« En présence de modeles dynamiques agreges, le filtrage particulaire pour la COVID-19 peut donner de bons
résultats aux niveaux national, regional et local.

« Ces méthodes permettent d’intégrer diverses séries chronologiques, notamment WW, SM et Sear.
« Grace a l'informatique parallele et distribuée actuelle, il est possible d'effectuer des mises a jour quotidiennes.

* Des pipelines de communication appropriés peuvent permettre une ingestion et une communication des
données évolutives et efficaces, ainsi qu'une exploration interactive pour éclairer la prise de décision.

« Le tout est plus grand que la somme des parties : les premiers travaux suggerent que l'utilisation de données
relatives a plusieurs agents pathogenes présentant des facteurs de risque communs permet d'affiner I'analyse
d'un facteur de risque donné.



Période de discussion
Des questions?

Veulillez utiliser 'onglet Q&R pour soumettre vos
guestions a nos intervenants. Vous pouvez « aimer » les

guestions des autres pour les faire remonter dans
I'ordre de priorite.




Mot de la fin




Merci!

Participez au prochain séminaire le mardi
30 janvier 2024 (de 13 h a 14 h, HE)!

Veuillez répondre a notre sondage qui sera accessible peu
de temps apres le séminaire. Scannez le code QR.

L'enregistrement et les diapositives de la présentation du
seminaire seront accessibles dans un délai de deux
semaines sur le site Web du CCNMI : https://ccnmi.ca/.

Rendez-vous au https://ccnmi.ca/serie-de-seminaires-sur-
es-progres-realises-dans-le-domaine-de-la-surveillance/
oour obtenir plus de renseignements sur la série de
seminaires sur les progres dans le domaine de la
surveillance.



https://ccnmi.ca/
https://ccnmi.ca/serie-de-seminaires-sur-les-progres-realises-dans-le-domaine-de-la-surveillance/

