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RESUME. Nous appliquons de nouvelles méthodes de détection de ruptures & une série de données sur les anomalies
climatiques annuelles, et a trois séries de données journaliéres relatives a la premiére vague du Covid-19 en France en
2020. Dans chacune de ces séries, plusieurs ruptures sont détectées et leurs localisations sont estimées.

ABSTRACT. We apply some new change point detection methods to a series of data relative to annual climatic anomalies,
and to three series of data relative to the first wave of the Covid-19in France in 2020. For e ach of these s eries, many
change-points are detected and their locations are estimated.
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Introduction

Les changements discrets dans un phénomene temporel peuvent se manifester par la présence de faibles
ruptures dans les données recueillies. Afin de comprendre ce phénomene, le contréler ou le prévoir, il
peut s’avérer tres important de détecter au préalable ces ruptures avant toute inférence statistique.

Une rupture dans une série de données chronologiques peut étre vue comme un changement brusque
dans la dynamique de ces données, ou plus généralement comme un changement dans leur distribution.
Les ruptures de faibles amplitude peuvent €tre confondues a des effets de bruits aléatoires, et, de ce fait,
peuvent échapper aux méthodes de détection classiques. Ainsi, un dysfonctionnement dans un systeme
risque de n’€tre détecté qu’a un stade critique. Ngatchou-Wandji et Ltaifa (2021) proposent des méthodes
pour détecter ce type de ruptures et des stratégies pour estimer leurs localisations.

Depuis Page (1955), la littérature sur les ruptures s’est beaucoup enrichie, évoluant du contexte des
données indépendantes et identiquement distribuées (iid) a celui des données dépendantes comme par
exemple, les séries chronologiques. Les monographies de Basseville et Nikiforov (1993 et Csorgd et
Horvéth (1997) présentent les notions de base de la théorie des ruptures. Aue et Horvath (2013) et
Truong et el. (2020) font la revue des méthodes récentes et des techniques d’étude des ruptures en séries
chronologiques. Cependant, la plupart de ces méthodes de détection de ruptures ainsi que les straté-
gies d’estimation de leurs localisations sont construites pour détecter les ruptures assez significatives.
Ils peuvent ainsi s’avérer inaptes a la détection des ruptures faibles, celles-la méme susceptibles d’étre
annonciatrices du dysfonctionnement du phénomene d’intérét étudié.

Dans cet article, nous appliquons les méthodes développées dans Ngatchou-Wandji et Ltaifa (2021)
a la détection des ruptures dans la moyenne des données sur les anomalies de température issues de la
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base de données de la National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA), et aux moyennes
de trois séries de données relatives a la premiere vague du Covid-19 ayant sévi en France au cours du
deuxieme trimestre de 1’année 2020. Ces dernieres données ont €té obtenues a partir du site web de la
Worldometers.

Pour les donnés climatiques, il s’agit pour nous de nous vérifier que les méthodes que nous appliquons
détectent bien les différentes anomalies climatiques, et qu’elles fournissent des estimations raisonnables
de leurs périodes approximatives de survenue. L’analyse des données sur le Covid-19 est dans ’air du
temps. Tout comme pour les données climatiques, I’un des buts est de leur ajuster un modele statistique,
ce qui peut a la fois permettre de comprendre 1’évolution de cette maladie et évaluer son impact sur la
santé, la finance et I’économie francgaise. Pour ces données du Covid-19, apres avoir vérifié le bien-fondé
des méthodes de Ngatchou-Wandji et Ltaifa (2021), nous voulons déceler les moments des débuts des
changements importants survenus dans I’évolution de cette pandémie au cours de la premicre vague en
2020 en France.

1. Les méthodes

Les méthodes étuditées dans Ngatchou-Wandji et Ltaifa (2021) reposent essentiellement sur la puis-
sance théorique d’un test du rapport de vraisemblance (voir par exemple Biesmans (2016)) pour discrimi-
ner entre modeles conditionnellement hétéroscédastiques non-linéaires. Plus précisément, soit k,n € N

et £ un entier tres petit devant n. Supposons les observations X7, ... , X,, issues du modele
k+1
X =T,(Z1) + Z’Vj]l (t € [tr,thr1)) + Vo(Zi1)er, tEZ, [1]
j=1

ou T}, et Vj sont des fonctions paramétriques a valeurs réelles, définies sur R? avec inf,cg» Vo(z) > 0,
1(t € A) est la fonction indicatrice qui vaut 1 sit € AetOsinon, v; € R, j =1,... ,k+1,1 =
to < t1 < ... <ty < try1 = n sont de potentielles localisations des ruptures, (X;);cz est ergodique et
stationnaire par morceaux sur les [t;,t;+1), (£¢)tez est un bruit blanc de densité f, et pour tout ¢t € Z,
Zy = (Xt,..., Xt—py1) | eteg estindépendent des Zs, s < t.

L’ équation stochastique (1) décrit la grande classe des modeles dits CHARN d’ordre p dont la moyenne
dépend du temps. L’acronyme CHARN introduit dans Hérdle et al. (1998) signifie en anglais Conditio-
nal Heteroskedastic AutoRegressive Nonlinear. Cette classe de modeles non-linéaires contient plusieurs
modeles usuels tels que les modeles AR(p), ARCH(p), TARCH(p), EXPAR(p) dont les propriétés sta-
tistiques (estimation, tests) et probabilistes (stationnarité, ergodicité) sont largement étudiées dans la
littérature (voir Guégan (1994), Tong (1993)). Un tel modele d’ordre oo est considéré dans Bardet et
Kengne (2014).

On note ¥ = (91,... , Yk Yrs1) . Dans Ngatchou-Wandji et Ltaifa (2021) un test du rapport de vrai-
semblance est construit pour tester

(n)

Hy : v = o contre H :’y:'yo+£:’yn, n>1,

NG

pour un vo € R¥ ! et 3 € R*! dependant des ¢;.
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Les deux hypotheses ci-dessus se rapprochent lorsque la taille de 1’échantillon grandit. On montre
qu’elles sont contigues au sens de Le Cam (voir Droesebeke et Fine (1996)). Cette propriété permet
I’étude de la puissance du test contruit, et I’obtention d’une expression explicite de sa puissance. En
effet, soit ¥9 = (pd,0)" le vrai parametre de nuisance, sous des hypothéses techniques que nous
ne rappelons pas, on montre que pour tout 3 € R¥*! le test du rapport de vraisemblance construit
est asymptotiquement optimal, de puissance asymptotique Py = 1 — ® (uy — @(2Po, Y0, 3)), ol @ €
(0,1) est le niveau de significativité du test, u, le quantile d’ordre (1 — «) de le loi normale centrée
réduite de fonction de répartition ®, et w est une fonction a valeurs réelles définie sur RP>*P* (k+1)x(k+1)
dont I’expression explicite est donnée dans Ngatchou-Wandji et Ltaifa (2021). Il est a rappeler qu’un
test optimal est un test dont la puissance est supérieure a celle de tout autre test de méme niveau de
significativité.

Le probleme de test ci-dessus est tres général. Il peut étre appliqué a 1’étude des ruptures pour des vy
et [ particuliers, a savoir, aux -y, pour lesquels la premiere composante est la moyenne théorique /i
des données d’indices dans [to, t1), et pour des 3 dont la premiére composante est nulle. Une décision
sur ce probleme de test peut étre prise sur la base d’un estimateur 7/5ka de la puissance. Un tel esti-
mateur peut €tre obtenu en substituant aux parametres, leurs estimateurs dans 1’expression de P, ;x. On
peut considérer comme estimateurs de vy = (pJ, 0] )" et o leurs estimateurs du maximum de vrai-
semblance respectifs zZn = (py,07)7 et Hy,. Le vecteur § = (0, Ba, ... ,BkH)A peut étre estimé par
By = (0, Ba, ... ,B\k_t'_l) oupourj =2,...k+1, Bj = (X, — Yoj.n)» AVEC g, UN estimateur de
la jeme composante de 7o, et X ;,, est la moyenne empirique des observations dont les indices de temps
sont dans [7;, 7j11). Un possible %j’n est la moyenne empirique des observations dont les indices sont

dans [t;_1,1;). Avec ces quantités, on peut donc prendre 7/5ka =1-® (ua — (Y, Yons Bn)) comme
estimateur de Py ;.

La premiere étape des méthodes décrites dans Ngatchou-Wandji et Ltaifa (2021) consiste a déterminer,
a partir du chronogramme, les m premieres données X1, Xo, ... , X, qui sont a peu pres stationnaires,
le nombre maximum /K de ruptures potentielles et la distance minimale i << n entre elles.
Pour détecter la présence de rupture, prendre £ = 1 et appliquer le test a tous les ¢; tels que m < t; <
n — h. On convient que Py 0 = o Soit ¢ € (0,.1).

i- Si |731,t1 — Po.0| < ¢ pour tous ces ¢1, alors aucune rupture n’est détectée dans la série.

11- Si |7317t1 — Po.so| > ¢ pour un ¢y, alors, il existe au moins une rupture dans la série.
Pour estimer les localisations des ruptures, pour k = 1,..., K, on suppose que m < 70 < ... <
) < n—h, TJQ — ]0_1 > h, j = 2,...,k, sont de potentielles localisations des ruptures obtenues
du chronogramme. Soit C; un ensemble arbitraire d’indices autour des TJQ, j =1,..., k. On considere
S = C1 x Cy x ... x Cy. Pour tout k-uplet 7% = (11,...,7k) € Sk, on applique le probleme de test
ci-dessus avec t; = 75,7 = 0,... ,k + 1 et on calcule 7/5]{;7151@.

e Alétape k+1:
i- Si [Ppyy w1 — Prar| < (et [Py n —Pr_y 1| > ¢, alors un estimateur (k, ") du couple formé par
le nombre des ruptures et le vecteur de leurs localisations peut s’obtenir de la maniere suivante :

A~

(k,t*) = arg max P v
tkeSy ’

ii- Si [Py w1 — Pryr| > ¢, répéter I'item i avec k remplacé par k + 1.
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2. Application aux données réelles

Nous appliquons ici, les méthodes décrites dans le paragraphe précédent a quelques données réelles.
Le premier jeu de données est relatif aux anomalies climatiques. Comme dit plus haut, ces données sont
issues de la base de données de la NOAA. Les autres jeux de données sont relatifs a la premiere vague
du COVID-19 en France. Ces données concernent le taux journalier de déces, le nombre journalier de
déces et le nombre journalier de cas. Elles proviennent des bases de données de la Worldometers.

2.1. Modélisation

Le chronogramme de chacune des séries brutes (Y;) considerées dans cette étude semble présenter
une tendance et aucune saisonnalité (voir Figures 1 (a), 2 (a), 3 (a) et 4 (a)). Les résultats établis dans
Ngatchou-Wandji et Ltaifa (2021) ne peuvent s’appliquer directement a ces séries. Nous les décomposons
alors en la somme de deux composantes comme suit :

Yi= 2y + Xy, [1]

ol (X;) est une série stationnaire par morceaux de moyenne (/) et de variance (oy), et (Z;) représente
la tendance inconnue supposée continue, et estimée ici par la moyenne-mobile d’ordre 5 donnée par

2
7, = %j; Vi, 2l
Cette estimation est produite dans cet article en utilisant la routine "ma" du logiciel R.
Etant donné que Z; est supposée continue, on peut espérer que toutes les éventuelles ruptures dans (Y2)
se trouvent dans (X;) qu’on peut estimer par (Y; — Z) Les tests de Box-Ljung et Box-Pierce (voir
Brockwell et Davis (2002)) appliqués a chacune de ces séries résiduelles ont rejeté 1’hypothese qu’elles
sont iid. De méme, le test de Shapiro-Wilk appliqué aux séries résiduelles et a divers sous-ensembles de
ces séries, ont conduit a I’acceptation de 1I’hypothese qu’elles sont gaussiennes. Toutes ces investigations
nous ont suggéré 1I’hypothese d’hétéroscédasticité de toutes les séries résiduelles étudiées dans le présent
article, et le postulat d’un modele de la forme suivante :

Xt:M—i—%—FO'jSt,ﬁE[tj_l,Ifj),j:L...,k—i—l, [3]
ou les 1,9, ... ,t; sont k potentielles localisations de ruptures dans les différentes séries Y7 — 21, Yo —
22, ce Y, — Zn, p+ (Bj/+/n) et o, sont respectivement la moyenne et la variance de X; sur I'intervalle
[tj—1,t;), 81 =0,pourtout j = 2,... ,k+1, 3; € R, et () est un bruit blanc gaussien centré réduit. Ce
modele (3) est une sous-classe de (1) pour T'(z) = 0, V(x) = o; sur chaque intervalle [t;_1,t;), et pour
le probleme de test, Yo = (pt, ;- - 1) ' yn = (1, 0 + (Bo/v/n), 4 (Bs/v/n), o s i+ (B /)
et 5= (0,0, 0s,...,Bet1) -

La méthode de détection de rupture décrite dans Ngatchou-Wandji et Ltaifa (2021), rappelée plus
haut, appliquée a chacune des séries résiduelles, pour ( = 0.01 a conduit a la conclusion que toutes
contiennent au moins un point de rupture. Nous avons ensuite utilisé la deuxieme stratégie d’estimation
des localisations des ruptures décrite dans Ngatchou-Wandji et Ltaifa (2021), elle aussi, rappelée plus
haut. Dans les paragraphes suivants, nous détaillons et commentons les résultats obtenus pour chacune
d’elles.
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2.2. Données annuelles sur les anomalies climatiques

Nous rappelons tout d’abord qu’une anomalie climatique est un épisode pouvant durer de quelques
mois a plusieurs siecles pendant lequel des variables climatiques et météorologiques sont éloignées
d’un état climatique moyen. Dans le contexte de cet article, c’est I’écart entre la température mondiale
moyenne annuelle et la température moyenne calculée sur la période de 1901 a 2000. Nous avons consi-
déré les températures relevées par les stations au sol et par celles dans les océans.

La Figure 1 (a) présente le chronogramme des données brutes. Il semble faire apparaitre 3 points
potentiels de ruptures correspondants aux années 1910, 1944 et 1975. 1l s’agit pour nous de chercher
des points de ruptures dans les voisinages de ces années candidates. Nous commencgons par estimer la
tendance par la méthode de moyenne mobile. Cette estimation est représentée en rouge dans la Figure
1 (a). La série résiduelle est représentée dans la Figure 1 (b). De vue, elle ressemble a un bruit blanc.
Les méthodes classiques auraient du mal a détecter des ruptures dans sa moyenne. Nous lui ajustons un
modele de la forme (3) avec k£ = 3, tg = 1880, t; = 1910, to = 1944, t3 = 1975 et et t, = 2015. Nous
obtenons par la méthode de Ngatchou-Wandji et Ltaifa (2021) les estimations suivantes : 1, = 1915,
ty = 1944 et t3 = 1975 représentées dans la Figure 1 (c). Ce sont les points vus comme potentiels points
de rupture a I’exception de 1 qui est cependant proche de ¢; = 1910. Ces points semblent coller a la
réalité. En effet, dans le premier intervalle la tendance globale est a la baisse. Elle est a 1a hausse dans le
second intervalle, puis constante dans le suivant et de nouveau a la hausse dans le dernier.

2.3. Données journalieres sur le COVID-19 en France

Dans cette sous-section, nous considérons trois séries de données journalieres sur la premiere vague du
COVID-19 en France. Il s’agit des séries du taux de mortalité quotidien, du nombre de déces quotidiens et
de celle du nombre de cas quotidiens. Nous désignons par 1, 2, ... , n, les numéros d’ordre des données :
1 correspond au premier jour, 2 au deuxieéme jour, . .., n au dernier jour. Dans la premiere, la deuxieme
et la troisieme séries, 1 correspond respectivement aux dates des 15/02/2020, 27/02/2020 et 25/02/2020
et n correspond a la date du10/07/2020.

Avant de passer aux applications, nous donnons tout d’abord quelques éléments de la chronologie
de cette premiere vague du Covid-19 qui peuvent aider a I'interprétation des ruptures dans les séries
étudiées.

— Le 14/02/2020 : Enregistrement du premier déces en France, celui d’un touriste chinois de 80 ans.

— Le 25/02/2020 : Enregistrement du premier déces francais et cinqg nouveaux cas.

— Le 15/03/2020 : Fermeture des lieux publics.

— Le 17/03/2020 : Mise en place du confinement.

— Le 11/05/2020 : Début de la phase 1 du déconfinement.

— Le 02/06/2020 : Début de la phase 2 du déconfinement.

— Le 22/06/2020 : Début de la phase 3 du déconfinement.
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Figure 1. — Anomalies climatiques annuelles mondiales de 1880 a 2015
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2.3.1. Taux de mortalité

Nous commencons par la série du taux de mortalité sur la période du 15/02/2020 au 10/07/2020.
La Figure 2 (a) présente le chronogramme des données brutes. Ce graphique semble montrer 5 po-
tentiels points de rupture correspondants aux jours t; = 11,to = 31,13 = 47,t4 = d8 et t5 = 110,
qui correspondent respectivement aux dates des 25/02/2020, 16/03/2020, 01/04/2020, 12/04/2020 et
03/06/2020. Nous pouvons remarquer tres facilement que ces potentiels candidats apparaissent sur le
chronogramme de la série résiduelle représentée dans la Figure 2 (b). Nous ajustons a cette série un
modele de la forme (3) pour k£ = 5, tg = 1, t; = 11,1t = 31,t3 = 47,14 = d8 et t; = 110 et
ts = n. Nous obtenons par la méthode de Ngatchou-Wandji et Ltaifa (2021) les estimations suivantes :
th = 11, ty = 32, tAg = 40, ty = 60, tAg, = 110. Elles sont représentées dans la Figure 2 (c). Pour
interpréter ces estimations, nous dirons qu’autour du 25/02/2020, le taux de mortalité qui est a la baisse,
va brusquement augmenter pour atteindre son pic le 15/03/2020 et chuter drastiquement le lendemain
puis rester presque constant jusqu’au 30/03/2020, avant de remonter lentement jusqu’au 11/04/2020
(ce qui justifie peut-€tre la décision de prolonger le confinement), puis redescendre lentement jusqu’au
03/06/2020 (lendemain de la phase 2 du déconfinement) avant de se stabiliser jusqu’a la phase 3 du
déconfinement et méme longtemps apres.

2.3.2. Nombre de déces quotidiens

Nous cherchons dans cette partie les points de rupture dans la série des nombres de déces quotidiens
du COVID-19 en France sur la période du 27/02/2020 au 10/07/2020. La Figure 3 (a) exhibe le chrono-
gramme des données brutes tracé en vert. Les potentiels points de rupture sont t; = 31, = 38,13 =
55,t4 = 86 et t5 = 116 qui correspondent respectivement aux dates suivantes : 28/03/2020, 04/04/2020,
21/04/2020, 22/05/2020 et 21/06/2020. Comme dans les cas précédents, nous ajustons a la série rési-
duelle représentée sur la Figure 3 (b), un modele du type (3) avec les t; ci-dessus. Nous obtenons les
estimations suivantes : t1 = 35 tg = 40 tg = 50, t4 = 88 et t5 = 117. Ces dates, représentées dans la
Figure 3 (c), correspondent respectivement aux dates 02/03/2020, 06/04/2020, 22/04/2020, 21/05/2020
et 25/06/2020, différentes mais assez proches des dates potentielles de rupture.

Une interprétation possible des dates estimées est la suivante : Au tour du 02/03/2020, le nombre de
déces augmente drastiquement, atteint son pic et redescend autour du 06/04/2020, puis oscille signifi-
cativement jusqu’aux environs du 22/04/2020, et un peu moins significativement entre les preminere et
deuxieme phases du déconfinement, jusqu’au 21/05/2020, date a partir laquelle il se stabilise avant de se
réduire considérablement a partir du 25/06/2020, peu apres la troisieme phase du déconfinement.

2.3.3. Nombre de nouveaux cas quotidiens

Nous considérons enfin les nouveaux cas quotidiens de COVID-19 en France sur la période du 25/02/2020
au 10/07/2020. Les données présentées sur la Figure 4 (a) montrent 6 potentiels points de ruptures re-
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Figure 2. — Taux de mortalit¢ du COVID-19 en France du 15/02/2020 au 10/07/2020
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présentés en vert. Ce sont les instants ¢, = 27,1y = 33,13 = 37,14 = 75,t5 = 93 et tg = 100 qui cor-
respondent respectivement aux dates des 23/03/2020, 28/03/2020, 01/04/2020, 09/05/2020, 27/05/2020
et 03/06/2020. Nous ajustons aux données résiduelles un modele du type (3) avec k = 6, t = 26,1, =
34,7?3 = 4O,tA4 = 80,?5 = 93 et tAg = 110 a compter a partir du 25/02/2020. Ces dates, représentées
dans la Figure 4 (c), correspondent respectivement aux 22/03/2020, 29/03/2020, 04/04/2020, 4/05/2020,
27/05/2020 et 13/06/2020. Les dates estimées sont différentes des potentiels points de rupture mais elles
en sont proches.

On peut comprendre ces estimations de la maniere suivante : Autour du 22/03/2020, le nombre de
nouveaux cas augmente rapidement, fléchi, puis reprend de la vitesse avant de connaitre un nouveau
fléchissement vers le 29/03/2020. Apres avoir atteint son pic, il décroit de maniere importante jusqu’au
04/04/2020, puis oscille avec une amplitude relativement grande jusqu’au 4/05/2020 et avec une petite
amplitude jusqu’au 27/05/2020, quinze jours apres la premiere phase du déconfinement, et de maniere
assez réguliere a partir de 13/06/2020 entre la deuxieme et la troisiéme phase du déconfinement.

Remarque - Les séries résiduelles des trois séries de données sur le covid se caractérisent par le fait que
pour les potentiels points de rupture considérés, les segmentations qui en résultent ne font pas toujours
apparaitre clairement les écarts entre les moyennes des observations sur certains intervalles consécutifs.
Ceci peut faire penser qu’il n’y a pas de rupture ou il y en a une qui est faible. Les méthodes de détection
classiques peuvent s’avérer inefficaces dans la détection de telles ruptures.

3. Conclusion

Le travail effectué dans cet article montre 1’intérét des méthodes dédiées a la détection des ruptures
faibles, comme par exemple, celles développées dans Ngatchou-Wandji et Ltaifa (2021). En effet, cer-
taines ruptures détectées ont une amplitude si petite qu’elles n’auraient pas été détectées par les méthodes
classiques. Il est évident que ceci peut sérieusement compromettre la compréhension du phénomeme étu-
dié, son contrdle ou sa prévision. Cela peut aussi impacter 1’étude d’autres phénomenes liés.
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Figure 4. — Nouveaux cas quotidiens de COVID-19 en France du 25/02/2020 au 10/07/2020
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