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Résumé

(1) Contexte: La virulence des maladies à coronavirus dues à des virus comme le SRAS-CoV ou le MERS-CoV
diminue par temps humide et chaud. La dépendance putative de l'infectiosité à la température pour le nouveau
coronavirus SARS-CoV-2 ou covid-19 présente un intérêt médical prédictif élevé. (2) Méthodes: La température
externe et les nouveaux cas de covid-19 dans 21 pays et dans les régions administratives françaises ont été collectés à
partir de données publiques. Les associations entre les paramètres épidémiologiques de la dynamique des nouveaux cas
et la température ont été examinées à l'aide d'un modèle ARIMA. (3) Résultats: Nous montrons que, dans les premiers
stades de l'épidémie, la vitesse de contagion diminue avec la température du pays ou de la région. (4) Conclusions: Les
résultats indiquent que les températures élevées diminuent les taux de contagion initiaux, mais les effets de la
température saisonnière aux stades ultérieurs de l'épidémie restent discutables.

1. Introduction

Deux pandémies de coronavirus se sont produites au cours des 20 dernières années, transmises de l'animal à l'homme:

en 2002, le virus SRAS-CoV a provoqué un syndrome respiratoire aigu sévère (SRAS) et s'est propagé depuis la
Chine, avec plus de 8000 cas et 774 décès en 30 pays (environ 10% de mortalité) [1]
en 2012, le virus MERS-CoV a également provoqué un syndrome respiratoire et s'est propagé depuis l'Arabie
saoudite, avec 1589 cas et 567 décès dans 26 pays (environ 30% de mortalité) [1].

En 2019, l'épidémie du virus SRAS-CoV-2 (également appelé covid-19) a débuté en Chine en décembre à Wuhan
(province du Hubei) [2]. Les génomes du SARS-CoV-2 et du SARS-CoV sont très similaires [3] et la propagation du
SRAS-CoV dépend de la température [4]. Par conséquent, le SRAS-CoV-2 est soupçonné, comme d'autres coronavirus,
d'avoir une virulence dépendante de la météo. Les changements météorologiques à eux seuls ne réduiraient pas
nécessairement le nombre de cas confirmés pendant toute l'épidémie, mais le temps chaud et humide pourrait rendre le
SRAS-CoV-2 moins transmissible et moins stable, provoquant une rupture dans la chaîne de transmission, et par
conséquent diminuant la force contagieuse de la maladie [5]. Des études anciennes [1, 4, 5], ainsi que les
caractéristiques de la maladie covid-19 par rapport aux infections corona antérieures comme celle du SRAS [3, 6, 7, 8],
suggèrent que la propagation du covid-19 pourrait diminuer par temps chaud, en particulier au début de l'épidémie, et
pourrait avoir un seuil de température bas sous lequel il pourrait se propager le plus rapidement. Ces changements
saisonniers peuvent se produire exactement de la même manière que pour d'autres agents pathogènes, comme le rhume
ou la grippe [9, 10, 11, 12]. Ce phénomène peut être modélisé et les modèles déterministe et stochastique [2, 13, 14, 15,
16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25] incluent des paramètres potentiellement dépendant de la température, comme le
coefficient de contagion qui augmente avec le temps froid et sec en raison de l'évaporation plus rapide des gouttelettes
d'aérosol. Le présent article vise à identifier ces paramètres à partir de la dynamique de propagation de la covid-19. La
section 2 décrit comment nous avons collecté des informations sur la propagation de covid-19 depuis début mars 2020.
Ensuite, nous avons proposé deux types de modélisation dans lesquels les paramètres peuvent dépendre de la
température et nous donnons une méthode statistique pour étudier l'anti-corrélation entre la vitesse de propagation et la
température extérieure. Dans la section 3, nous donnons les résultats de l'analyse de corrélation pour toutes les régions
administratives françaises et pour 21 pays touchés par l'épidémie de covid-19.

2. Matériels et méthodes



2.1. Extraction de données épidémiques

Nous avons utilisé des sites Web donnant des données météorologiques mondiales, comme

https://www.weather-atlas.com
http://data.un.org/Data.aspx?d=CLINO&f=ElementCode%3A11.

Les analyses au niveau national ont utilisé les températures annuelles moyennes pour ce pays (à partir de
https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_countries_by_average_yearly_temperature) et les températures quotidiennes
moyennes pour la première quinzaine de mars dans la capitale administrative de chaque région administrative
française. Les données de propagation de Covid-19 existent dans des bases de données telles que

www.who.int/emergencies/diseases/novel-coronavirus-2019,
www.cdc.gov/coronavirus/2019-ncov,
www.cia.gov/library/publicapublications/the-world-factbook/fields,
www.worldometer.info/coronavirus,
www.fr.statista.com/statistiques/1101324/morts-coronavirus-monde,
www.santepubliquefrance.fr/recherche/#search=COVID-19%20:%20point%20epidemiologique&sort=date).

Ces référentiels sont mis à jour quotidiennement et offrent un accès gratuit aux informations concernant les nouveaux
cas, les décès et les cas récupérés, ce qui est suffisant pour construire et évaluer des modèles mathématiques. Les
données pour les pays proviennent de www.worldometer.info/coronavirus, et pour les régions administratives
françaises de www.statista.com/statistics/1101388/coronavirus-france-confirmed-cases . La collecte de données était
limitée par la date d'accès au site Web - la troisième semaine de mars - et par la disponibilité de données adéquates pour
des pays spécifiques à cette date. Cela implique l'inclusion du premier enregistrement avec au moins 100 cas après le
15 février, ce qui exclut certains pays pour lesquels la propagation du virus était plus avancée à cette période. La figure
1 donne un exemple de données extraites de ces bases de données. La cinétique épidémiologique varie d'un pays à
l'autre et pourrait être due à des différences de variables météorologiques telles que la température.

Figure 1. Gauche: Début de l'épidémie de covid-19 dans des pays aux climats divers. À droite: Nombre
quotidien de nouveaux cas du 25 janvier au 14 mars 2020 en France.

2.2. Modélisation de la propagation épidémique avec des paramètres dépendant de la
température

La modélisation épidémique classique utilise l'approche différentielle continue, qui décrit le changement infinitésimal
de la taille de la population d' individus sensibles (S), infectieux (I) et en convalescence (R) entre les instants t et t + dt.
Ce modèle explique la dynamique de propagation épidémique, en suivant les équations classiques de Bernoulli-
d'Alembert-Ross [14]:

où r est un coefficient de renouvellement (en fonction de la natalité et de l’immigration), les v sont des coefficients de
diffusion (en fonction des déplacements de population), b est le coefficient de contagion, qui peut dépendre de la
température, et les constantes k1 et k2 sont respectivement, le taux de mortalité naturelle et le taux de mortalité
épidémique spécifique. Un exemple de cette approche différentielle continue, appliquée à la propagation de covid-19, a
été développé par P. Magal [2], et des approches plus sophistiquées prendraient en compte des variations plus générales
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démographiques (classes d'âge), sociologiques (catégories socio-économiques), géographiques (latitude et altitude) et
climatiques (température et humidité) expliquant l'hétérogénéité des données entre les régions des mêmes pays et entre
les pays du même cluster géo-climato-démographique. Certaines dépendances de paramètres sont décrites dans [14, 15,
16], comme la dépendance de v sur l'altitude, b sur la température et l'humidité et k sur l'âge. Les applications décrites
dans [14, 16] ont été réalisées, respectivement, sur les données classiques de la peste noire de l'Ordre de Saint-Antoine
et des données sur le paludisme au Mali d'O.K. Doumbo.

2.3. Modélisation de séries chronologiques statistiques

La modélisation statistique des séries chronologiques a été introduite par N. Wiener pour la prédiction et la prévision
[26]. Son approche paramétrique suppose que le processus stochastique stationnaire sous-jacent des nouveaux cas
quotidiens de covid-19 N(t) peut être décrit en utilisant un petit nombre de paramètres en utilisant le modèle ARIMA
autorégressif , où W est un résidu aléatoire dont la variance est à minimiser. L'analyse
d'autocorrélation se fait en calculant la corrélation A(k) entre les N(t) et les N(t-k) (t appartenant à une fenêtre
temporelle mobile) en utilisant la formule:

où E désigne l'espérance et σ l'écart type. La fonction d'autocorrélation A permet d'examiner la dépendance sérielle des
N(t).

2.4. Analyses statistiques pour les régions administratives françaises et certains pays

Les taux quotidiens de nouveaux cas dans les régions administratives françaises et certains pays ont été corrélés aux
températures moyennes dans les capitales administratives, en utilisant le coefficient de corrélation de Pearson r.

3. Résultats

3.1. La température diminue la pente d'autocorrélation négative initiale de la propagation de
l'épidémie dans cinq pays

En utilisant l'approche classique ARIMA sur les séries chronologiques des nouveaux cas dans cinq pays aux conditions
météorologiques différentes (doux pour la France, méditerranéen pour l'Italie, continental pour l'Allemagne, océanique
pour le Chili et continental pour la Chine), nous montrons que, pour tous les pays, la régression minimisant l'écart-type
(STD) du résidu W est d'ordre 6 (tableau 1), ce qui est en accord avec la durée de la présence de virus dans l'urine et le
sang après le temps d'incubation moyen de 6 jours, ce qui correspond au maximum de contagion pour les
expectorations, les selles et l'écouvillon (Figure 2 a).

N(t) = Σi=1,sa(i)N(i) + W(t)

A(k) =
E[N(t) − E(N(t))]E[N(t − k) − E(N(t − k))]

σ(N(t))σ(N(t − k))
, (2)



Figure 2. (a) Virulence de la covid-19 dans les liquides et les sécrétions (d'après [27]); (b) Régression
linéaire de la pente d'autocorrélation initiale négative sur la température météorologique moyenne de six
pays, France, Royaume-Uni, Espagne, Italie, Chine et Chili (coefficient de corrélation Pearson R = 0,97, p
unilatéral = 0,001). (c) Fonction d'autocorrélation A pour trois pays, la France, l'Espagne et le Chili
montrant entre février et 14 mars 2020 une diminution de la durée de corrélation positive et de la pente
initiale négative de la courbe d'autocorrélation lorsque la température moyenne du pays augmente.

Tableau 1. Longueur de régression ARIMA des nouveaux cas de covid-19 sur la température ambiante et
l'écart-type du résidu R (t) pour cinq pays, la France, l'Italie, l'Allemagne, le Chili et la Chine. (en utilisant
https://www.statsmodels.org/stable/generated/statsmodels.tsa.arima_model.ARIMA.html)

À partir des données de l'atlas météorologique, nous pouvons calculer une température moyenne, obtenue comme la
moyenne des températures les plus élevées moins la moyenne des températures les plus basses observées chaque jour
de février jusqu'au 14 mars 2020. Les courbes d'autocorrélation de la régression ARIMA ont des formes dépendantes
de la température et la pente initiale négative de leur fonction d'autocorrélation diminue avec la température moyenne
(Figure 2 b, c), renforçant la plausibilité de notre hypothèse selon laquelle la propagation de la covid-19 pourrait
diminuer par temps chaud, en particulier au début de l'épidémie .

3.2. La température diminue les taux initiaux régionaux de propagation de l'épidémie en France

Le tableau 2 présente la température moyenne de la première quinzaine de mars dans les 16 régions administratives de
France métropolitaine, les nombres de cas confirmés de covid-19 au 4 mars et les taux journaliers ultérieurs par rapport
aux données de la date de publication précédente. La dernière ligne montre les coefficients de corrélation de Pearson
entre les taux régionaux d'infection et les températures moyennes au cours de la période. Les corrélations montrent une
augmentation plus lente des taux d'infection dans les régions plus chaudes. La force de cette tendance diminue vers la
fin de cette courte période d'augmentation rapide. Cela suggère que la température affecte le plus les premières phases
de la dynamique épidémique. La figure 3 présente des analyses de corrélation pour deux dates, les 6 et 15 mars 2020.



Notez que la figure 3 comprend R2, qui est le carré du coefficient de corrélation de Pearson R. Ces ajustements se font
selon des modèles logarithmiques et exponentiels pour les 6 et 15 mars, respectivement. Nous donnons les meilleurs
modèles (R2 le plus élevé) pour ces dates parmi les modèles de régression linéaire (y = aT + b), logarithmique (y = a.ln
(T) + b), exponentiel (ln (y) = aT + b) et puissance (ln (y) = a.ln (T) + b).

Figure 3. Augmentation quotidienne des cas confirmés de COVID-19 pour les régions administratives de
France au 6 mars 2020 (symboles pleins, ligne pointillée, modèle de régression logarithmique) et au 15
mars 2020 (cercles, ligne interrompue, modèle de régression exponentielle).

Tableau 2. Dépendance des nouveaux cas de covid-19 à la température dans les régions administratives de
la figure 2 . Les colonnes sont: 1. Région administrative; 2. Température moyenne dans la première
quinzaine de mars; 3. Nombre de cas confirmés le 4 mars; 4–10. Taux journalier de variation du nombre de
cas par rapport à la date précédente. La dernière ligne est le coefficient de corrélation de Pearson R des
données ci-dessus dans cette colonne avec la température moyenne. Pour la colonne 3, cette dernière
corrélation n'est pas avec un taux, car la date de la première infection dans cette région varie selon les
régions. Tous les R <−0,47615 et R <−0,63385 ont p <0,05 et p<0,01, respectivement, selon des tests
unilatéraux. Les résultats indiquent que les effets négatifs de la température sur les taux d'infection sont les
plus forts au début des épidémies régionales.



3.3. La température diminue les taux initiaux de propagation de l'épidémie à l'échelle du pays

Le tableau 3 présente les nombres cumulés de cas confirmés pour les pays comptant plus de 100 cas en au moins deux
jours au 14 mars (dernière mesure, outre la Corée du Sud (10 mars)). La constante et la pente sont pour le modèle de
régression exponentielle à ces données ln (N) = a × D + b, où D est le nombre de jours depuis que N a traversé 100 cas
confirmés dans ce pays. La figure 4 montre la pente de la dernière colonne du tableau 3 en fonction de la température
annuelle moyenne dans ce pays. Les pentes sont plus basses et plus élevées que prévu par la température pour le
Canada et l'Espagne, respectivement. Les causes peuvent aller de différences dans les politiques de confinement et / ou
de conformité des populations, à d'autres facteurs climatiques (par exemple, l'humidité).

Figure 4. Pente du modèle exponentiel ajusté aux données du tableau 3 en fonction de la température
annuelle moyenne dans ce pays. Le coefficient de corrélation de Pearson est R = −0,568, p = 0,0036
unilatéral.



Tableau 3. Pente du modèle exponentiel ajusté aux données du tableau 2 en fonction de la température
annuelle moyenne dans ce pays. Le coefficient de corrélation de Pearson est R = −0,568, p = 0,0036
unilatéral.

4. Discussion

Une étude (https://www.accuweather.com/en/health-wellness/coronavirus-expert-says-the-virus-will-burn-itself-out-in-
about-6-months/679415) par J. Nicholls de l'Université Sun Yat-sen de Guangzhou, la capitale de la province du
Guangdong, dans le sud de la Chine, a déterminé comment la propagation du nouveau coronavirus pourrait être
affectée par les changements de saison et de température. Nous montrons dans la présente étude que la pente initiale
négative de la courbe d'autocorrélation liée aux nouveaux cas quotidiens N(t) de propagation de covid-19 et la durée de
la période d'autocorrélation positive diminue lorsque la température météorologique augmente, ce qui correspond à un
durée de la période de contagiosité. L'entropie de la distribution des R0 quotidiens pendant cette période diminuerait si
la période devenait plus courte, pour le même R0 global. Par exemple, si les R0 quotidiens ont tendance à être les
mêmes (sans pic), l'entropie est maximale, égale au logarithme du nombre de jours contagieux. La diminution de la
durée de la période de contagiosité est considérée comme favorable et correspond à «l'atténuation» de la contagion. Le
calcul de l'entropie nécessite une estimation précise des coefficients ARIMA a(i) dans le développement 

 ce qui est difficile lors du début transitoire de la propagation, en raison du faible
nombre de cas.

Les deux ensembles de données indépendants, analysés au niveau des régions administratives métropolitaines
françaises et des pays, montrent que la température influe sur l'augmentation du nombre de cas à des niveaux
relativement locaux, mais aussi mondiaux. Les mécanismes par lesquels la température diminue les taux de cas détectés
sont inconnus. Des températures plus élevées pourraient empêcher la propagation de gouttelettes qui transmettent des
virus, peut-être par une évaporation plus rapide. D'autres facteurs, comme la diminution du temps de survie du virus
dans l'atmosphère, affectent probablement également ces taux, en particulier au niveau de la variation inexpliquée entre
les pays illustrée à la figure 4. Ces résultats doivent être considérés avec prudence. Ils indiquent que la température
affecte les premiers taux de propagation. On ne sait pas si des augmentations ultérieures des températures saisonnières
diminueront les taux [28, 29, 30, 31]. En effet, une fois qu'une dynamique est définie, la température peut ne plus
affecter cette dynamique, ou ne l'affecter que marginalement.

Certains articles sur la grippe montrent que si la période chaude est suivie d'une saison froide, le rebond de l'épidémie
pourrait être sévère, en raison de la perte de défense immunitaire [8, 15], et les résultats actuels doivent servir de

N(t) = Σi=1,sa(i)N(i) + W(t)



modèle pour construire un système de surveillance systématique au cours des prochains mois de propagation du covid-
19.

5. Conclusions

Depuis plus de cinquante ans, la relation entre les conditions météorologiques et les maladies est étudiée [32]. De telles
études sont importantes pour prédire la propagation des maladies virales, en particulier si cela conduit à des pandémies
comme dans le cas de la covid-19, afin d'aider les décisions dans les politiques de santé publique au niveau mondial.
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