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Résume

Cette thése propose une approche opérationnelle permettant de traiter des données envi-
ronnementales surdispersées. Cette surdispersion, qui peut avoir pour origine une mauvaise
spécification du modeéle ou un recueil de données incomplet, entraine un biais important dans

I’estimation des parametres.

Ce travail propose donc une approche basée sur la régression Arcsinus Stricte comme alter-
native a la régression Binomiale-Négative. Le second aspect est abordé en présentant un modele
hiérarchique encore méconnu en épidémiologie et une extension possible aux corrélations spa-
tiales, qui permet de compléter I’information disponible dans les études écologiques. Chacun

de ces deux aspects seront détaillés d’un point de vue théorique et par des études de simulation.

Enfin, nous préciserons les caractéristiques de la mortalité cardiovasculaire chez les per-
sonnes agées par une analyse démographique compléte. Nous détaillerons ensuite les facteurs
de risque usuels de cette cause de décés ainsi que I’effet des éléments minéraux de I’eau de

boisson, et principalement le calcium et le magnésium.

Mots-clé: Surdispersion, données groupées, modeles hiérarchiques, mélange de Poisson,

Binomiale-Négative, données agrégées, études semi-écologiques.



Abstract

This thesis proposes a pragmatic approach in the frame of environmental data which are
overdispersed. This overdispersion, which could be explained by a mispecification of the model

or by an incomplete data collection, leads to an important bias in the estimation of parameters.

This research work proposes an approachbased on Strict Arcsine regression as an alternative
as Binomial-Negative regression. The second point which is proposing concerns the presenta-
tion of an hierarchical model, relatively recent in epidemiology, and an potential extension to
spatial correlations, which could extend information available in ecological studies by indivi-

dual factors. Both of these aspects will be detailled theorically and by simulation studies.

In conclusion, we’ll try to precise the different caracteristics of cardiovascular mortality
among elderly by demographic study. In a second part, we’ll detaill risk factors of this cause of

death, and specially the effect of calcium and magnesium contained in drinking water.

Keywords : Overdispersion, grouped data, hierachical models, Poisson mixture, Negative-

Binomial, Aggregated data, ecological study.
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Introduction

Position du probléme

Le point de départ de ce travail concernait I’étude de I’effet des éléments minéraux de I’eau
de boisson sur la mortalité cardiovasculaire chez les personnes agées, et ses implications en
terme de modélisation statistique. Nous nous sommes donc placés dans le cadre d’études envi-
ronnementales, avec la volonté d’étudier les estimations des parametres individuels et collectifs
(propre a un sous-groupe de la population). Wakefield [109] a trés récemment publié un article
sur la réanalyse d’une étude portant sur des données environnementales (association entre la
mortalité cardiovasculaire et le magnésium dans I’eau de boisson) et a mis en évidence de nom-
breux problémes inhérents a ce type d’étude. Notre cadre de recherche est donc celui des études

environnementales, s’intéressant particuliérement aux variations géographiques.

Dans ce type de schémas d’étude, différents niveaux de recueil sont envisageables. En effet,
il est possible de collecter des données individuelles (consommation de tabac, hypertension)
mais également des données “collectives”, qui sont identiques chez les individus d’un méme

groupe.
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Morgenstern [75] a montré que ces données peuvent &tre classées en deux catégories qui sont
les données groupées et les données agrégeées. Il est trés important de faire la distinction entre
ces deux catégories de variables car elles ne représentent pas le méme niveau de collecte ni
les mémes implications en terme d’interprétation (et d’inférence) épidémiologique ou clinique.
Les données “agrégées” sont des données recueillies au niveau de I’individu, qui ont été re-
groupées au sein d’une variable composite, contruite a partir de plusieurs personnes (compo-
sant un groupe ou une strate). C’est le cas, par exemple, de la proportion de fumeurs dans une
unité géographique. Au contraire, les données groupées sont des variables qui existent et sont
recueillies a un niveau supérieur a celui de I’individu, comme les zones géographiques, et qui
n’ont pas d’interprétation (inférentielle) individuelle. C’est notamment le cas des variables en-
vironnementales, telles que celles traitant de la pollution ou de caractéristiques géographique
(ensoleillement par exemple). Les situations ou ce recueil peut apparaitre en épidémiologie
sont nombreuses, notamment lors d’études concernant la pollution ou sur des pratiques de
consommation (mesure de pollution par quartier, zone géographique ou enquétes alimentaires

par exemple).

Il est classique de traiter ces données qui sont recueillies a un niveau supérieur a I’individu
par des modeéles linéaires généralisés. En effet, cette classe de modéle permet de modéliser une
variable aléatoire (par exemple, processus de dénombrement caractérisant le nombre d’événements
observés dans une unité statistique) par différentes variables explicatives. Cependant, les va-
riables explicatives incluses dans ces modéles doivent étre recueillies au méme niveau que la va-

riable a expliquer. Il existe de nombreux problémes en terme d’interprétation épidémiologique

12



que I’on retrouve sous le vocable de “biais écologiques” [32,76,87] lorsque ces analyses mélent
des données issues de ces deux sources. Ces biais apparaissent principalement lorsque les ca-
ractéristiques individuelles sont estimées a partir d’un niveau “groupe”. Cependant, malgré la
présence de ces biais, ces schémas d’étude écologiques restent trés intéressants, principalement
en raison d’une meilleure disponibilité de ces données écologiques (en terme de codt et de quan-
tité). Une trés bonne revue des principaux problémes liés aux études multi-niveaux (également
retrouvées sous le terme de semi-agrégées ou semi-écologiques) a été publiée récemment par
Blakely et al [7].

De plus, lors de I’étude d’associations dans le cadre environnemental, les risques relatifs considérés
sont tres faibles (proches de 1) et leur interprétation est rendue difficile par I’importance que
prennent alors I’ensemble des biais et le non respect des hypotheses sous-jacentes aux modeles
utilisés. Une des hypothéses inhérentes a ces modeles de régression concerne I’indépendance
nécessaire entre les unités statistiques (zones géographiques par exemple). Lorsque les indivi-
dus d’une méme unité géographique sont corrélés entre eux, cette notion d’indépendance est
violée et cela peut conduire a faire varier le niveau de surdispersion intra- et inter- unité statis-

tique.

La surdispersion peut &tre définie comme une variance observée des données supérieure a
la variance théorique issue du modéle utilisé. De maniere similaire, la sous-dispersion peut
se définir comme une variance observée inférieure a celle induite parle modeéle. Toutefois,
cette derniére situation est trés rarement rencontrée dans les problématiques épidémiologiques

et I’explication de telles situations est relativement complexe a définir. Cependant, il existe
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d’autres définitions de cette surdispersion. Dans le cadre de la modélisation de données de
dénombrement, la surdispersion est classiquement définie par une variance supérieure a la
moyenne (variance induite par I’utilisation d’un modéle de Poisson). Dans la suite de ce tra-
vail, seule la surdispersion, qui peut ainsi étre définie comme un mangue d’information prise en
compte dans le modele [32], sera considérée. Ce défaut de prise en compte peut étre le résultat
d’un manque d’information di & une mauvaise connaissance éthiologique du processus qui nous
intéresse (une mauvaise qualité de recueil ou un manque de variables retenues dans le proto-
cole) ou il peut résulter d’un modele mal spécifié (I’inadéquation du modéle peut étre induite,

par exemple, par la non prise en compte de I’hétérogénéité spatiale).

Nous avons décidé d’aborder cette problématique en classant les différentes techniques qui

ont été développées pour prendre en compte cette surdispersion en deux approches distinctes
(distinction inhérente a la source de la surdispersion définie ci-dessus).
La premiere approche est basée sur le développement de modéles permettant un meilleur ajuste-
ment statistique qui conduit & une meilleure inférence. En effet, la classe des modéles linéaires
généralisés spécifie que la variance est une fonction de la moyenne et il est possible de “tra-
vailler” sur une formulation différente de la variance (notamment en “relachant” les contraintes
inhérentes aux hypothéses de ces modeéles) afin d’obtenir un modéle plus adapté aux données.
Cependant, cette approche, purement statistique, n’apporte pas de nouveaux éléments d’in-
terprétation aux épidémiologistes ou cliniciens, puisqu’elle considére la surdispersion comme
le résultat unique dun mauvaise spécification du modeéle.

La seconde approche se place du cété de ces utilisateurs, en augmentant I’information dispo-
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nible, ce qui se traduit par un meilleur ajustement aux données et une diminution de la surdis-
persion. Cet aspect nécessite I’introduction de nouvelles variables explicatives dans le modeéle.
Cette approche conduit cependant a d’autres problémes méthodologiques liés a la combinaison
de variables [75, 87] issues de multiples recueils dans des modeles “classiques”. En effet, une
grande majorité des problemes de santé publique sont le résultat de combinaison de multiples

facteurs de risques qui sont a la fois individuels et agrégés (environnementaux, génétique,...).

Plan de la these

Dans le cadre de ce travail, nous nous sommes intéressés a identifier la “meilleure” modélisation
permettant de prendre en compte la surdispersion dans des modéles présentant une structure

hiérarchique dans le recueil de données.

Dans le premier chapitre, les différentes techniques qui sont classiquement utilisées pour
analyser les données de dénombrement et leurs méthodes d’estimation associées seront présentées.
Nous nous attacherons a détailler les différentes techniques d’estimation des modéles linéaires

généralisés mixtes, notamment par maximum de vraisemblance et par quasi-vraisemblance.

Dans le deuxiéme chapitre, nous présenterons un nouveau modele, basé sur la loi Arc-
sinus Stricte, comme une alternative a la loi Binomiale-Négative, permettant de prendre en

compte la surdispersion dans des modeles exponentiels. En effet, les récents travaux de Koko-
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nendji [50, 53] ont montré que la loi Binomiale-Négative n’était pas toujours la meilleure ap-
proche. Nous présenterons également une modification de I’extension du modele hiérarchique
agrégé, proposée par Guthrie, qui permet une meilleure interprétation épidémiologique. Cha-
cune de ces deux parties fera I’objet d’une étude par simulation permettant d’évaluer et de bien

appéhender les propriétés de ces méthodes.

Le chapitre 3 présentera la modélisation de la mortalité cardiovasculaire chez les personnes
ageées et notamment I’impact du calcium et du magnésium contenus dans I’eau de boisson sur
cette cause de déces. Dans ce chapitre, I’aspect démographique de cette cause de mortalité, ainsi
que les différents facteurs de risque associés seront évalués. Puis, dans une derniere partie, nous
présenterons les résultats issus de la modélisation par I’approche déterminée dans les chapitres

précédents.

Une conclusion présentera I’originalité statistique de ce travail et commentera les résultats

épidémiologiques sur la mortalité cardiovasculaire des personnes agées.
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Chapitre 1

Introduction théorigue

Frome a montré que les modéles linéaires généralisés [28—30] sont particuliérement bien
adaptés a I’analyse des données issues des processus de dénombrement. Cependant, pour prendre
en compte certains éléments lors de cette analyse (surdispersion, structure spatiale), ces modéles
ont été agrémentés d’une composante aléatoire. Les Modeles Linéaires Généralisés Mixtes
(GLMM) sont ainsi apparus a la fin des années 1980.

La premiére partie présentera la théorie des Modéles Linéaires Généralisés Mixtes ainsi que
les techniques d’estimations qui leur sont associées. Nous décrirons I’introduction des effets
aléatoires dans ces modeéles et notamment le cas de la loi Binomiale-Négative.

La seconde partie de ce chapitre sera consacrée a la présentation d’un modéle beaucoup plus
récent permettant de prendre en compte simultanément des données individuelles et groupées.
Ce modeéle hiérarchique, & deux niveaux, est modélisé par un GLMM avec une technique
d’estimation par Quasi-Vraisemblance. Cette technique, basée sur les Equations d’Estimations

Généralisées (GEE), permet de modéliser les deux niveaux de recueil de données.
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1.1 Modeles Linéaires Généralisés Mixtes

Les modeles linéaires généralisés (GLM) sont les modeles usuels qui permettent de modéliser
les données de dénombrement (“count data”). Ces données de dénombrement sont par exemple
le nombre de déces observés dans une région, durant une période de temps. Dans cette classe
de modeles, les unités d’agrégation sont classiquement considérées comme unité statistique.
Par exemple, dans notre application I’unité statistique que nous considérons est I’agrégation
géographique définie par la commune de résidence. L’objectif est ainsi de modéliser le nombre
d’événements observés, dans chacune des unités, a I’aide de variables explicatives.

Cependant, afin d’affiner I’ajustement de cette modélisation, il est possible de décomposer
cette unité statistique en sous-unité par stratification. Cette stratification peut étre définie par
les modalités d’une variable (sexe par exemple) ou par la combinaison de modalités de plu-
sieurs variables (sexe et classes d’age par exemple). Il est ainsi possible de modéliser le nombre

d’événements observés sur chacune des sous-populations considérées.

1.1.1 Modeles Linéaires Généralisés

Par la suite, I’indice & représentera la commune (k € {1,...,K}) et I’indice s désignera la
strate au sein de la commune (s € {1,...,5}). Les variables observées seront donc doublement

indicées par k et s.
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Présentation

Les modeles linéaires généralisés (GLM) ont été introduits par Nelder et Wedderburn [79]

en 1972 comme une extension des modeles linéaires classiques et ont été formalisés par Mc-
Cullagh & Nelder [72]. Cette classe de modeles regroupent de nombreuses lois usuelles, telles
que les lois Binomiale, Normale, Gamma ou de Poisson.
Nous nous situons dans le cadre de Familles Exponentielles Naturelles (FEN) et la fonction liant
le prédicteur et le paramétre est donc exponentielle (nous nous placons dans le cas particuliers
des modeles log-linéaires). On peut ainsi écrire que E[Yy,] = ks = exp{ Xys(}, 00 Xy, est la
matrice des observations sur la strate &,s et /3 est le vecteur des paramétres a estimer.

Ces modeéles sont basés sur la densité suivante :

F(Y,0ks) = exp {Yek%b(aks)

%) + C(y,cﬁ)} (1.1)

0oU 6y, est le paramétre canonique et ¢ (resp. a(¢)) le paramétre de surdispersion (resp. la fonc-
tion de variance). Les fonctions b(6y) et c(y,¢) représente les fonctions spécifiques de chaque
loi.

L’ expression des deux premiers moments du modele est aisement déduite de I’équation 1.1 :
E[Yys] = b'(0ks) et Var[Yis] = a(p).b" (Oks).

Le tableau 1.1 présente des exemples de lois issues de I’équation 1.1 en spécifiant quelles en
sont les fonctions associées (a, b, c). Ces différentes fonctions permettent de définir les pa-

rametres 6, et ¢ qui caractérisent les lois d’une méme famille.
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TAB. 1.1 — Paramétres de certaines lois issues de Familles Exponentielles Naturelles

Lois 0 b(6) a(o)
Binomiale In(:%) nln(l+exp(d)) 1
Poisson In(\) exp(6) 1
Normale u 62 /2 o?
Gamma (aX)™? In(0) a !
Exponentielle A1 In(0) -1

Certaines lois issues de FEN n’ont qu’un seul parametre a estimer. En effet, le parametre de
surdispersion (a(¢)) est connu (et souvent fixé a I’identité) et cette contrainte ne permet donc
pas de prendre en compte un coefficient de surdispersion. C’est notamment le cas des lois Bino-
miale, Exponentielle et de Poisson et c’est principalement dans ces modeéles qu’apparaissent les
problémes de surdispersion. En effet, la variance observée est supérieure a la variance théorique
induite par le modéle sous-jacent puisque le parametre de surdispersion est fixé a une constante.
La loi Binomiale-Négative est trés souvent considérée comme la référence dans les cas de sur-
dispersion dans la loi de Poisson car son parametre de surdispersion est libre. Nous reviendrons

sur ce cas particulier dans le chapitre suivant.

Estimation

Classiqguement, I’estimation des parameétres de ces modeles est réalisée par la méthode du
Maximum de Vraisemblance car il est ainsi possible d’obtenir des estimateurs sans biais, sous
des conditions peu contraignantes. L’écriture de la log-vraisemblance du modele, déduite de
I’équation 1.1, s’écrit:

1= b= [k — b(bks))/ars(6) + c(V.0)

k,s
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L’expression analytique de la premiére dérivée de [ par rapport au paramétre 3; peut s’écrire:

ﬂ _ J 9 (p1es) (Y — ins)
s; 2% 9 (ps)? VY]

k,s

Nous utilisons la notation >, . = SRS

Cependant, I’équation annulant cette dérivée a rarement de solution analytique, et les solutions
sont donc obtenues a I’aide d’un algorithme itératif [1] de type Newton-Raphson ou des scores
de Fisher (“Fisher-scoring™). Les estimations des variances des parametres sont obtenues en

utilisant la dérivée seconde de cette log-vraisemblance.

La surdispersion

Une correction de la variance est possible en présence de surdispersion avérée [10,101]. En
effet, a partir de la statistique du x* de Pearson définie par X = 3, | W et suivant une
loi X%,p, il est possible de “redresser” la variance des estimateurs en utilisant la proposition
suivante :

Variance observée = ¢ Variance théorique

ou ¢ est le paramétre de surdispersion. Il est possible de réaliser une estimation de cette surdis-
persion en définissant: ¢ = X2/(n — p). Cette technique a I’avantage d’étre applicable quelque
soit le modele exponentiel considéré et cette correction est opérationnelle facilement et rapide-
ment. Cependant, elle a I’inconvénient majeur de ne pas autoriser d’inférence sur le paramétre

de surdispersion (estimation empirique). En effet, il est difficile de calculer une estimation de

la variance de I’estimateur de cette surdispersion et, par conséquence, de déterminer si elle est
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statistiguement significative.

Exemple d’un GLM : la régression de Poisson

La régression de Poisson est classiquement utilisée pour modéliser des données de dénombrement
(Yis ~ P(us)). La loi de Poisson permet également d’approximer certaines autres lois sous
certaines hypothéses de convergence, telle que la loi Binomiale par exemple (Cf. tableau 1.1).

La distribution sur laquelle le modéle s’appuie peut étre formulée ainsi :

— ks Y

(1.2)

Les premiers moments de cette distribution sont E[Y},] = uxs = exp{ X3} et Var[Yy,| =
1k ON remarquera ainsi que I’espérance est identique a la variance (hypothése implicite de
la loi de Poisson). Dans la pratique, il est couramment observé une variance supérieure a
I’espérance, ce qui traduit la présence d’une surdispersion des données par rapport au modele
utiliseé.

L’estimation des paramétres de ce modéle de Poisson est communément réalisée par la méthode
du maximum de vraisemblance, a partir de I’expression ci-dessous :

K K S
= Z lks Z Z yks 111 Mks = Hks — ln(gks‘))
k=1

k=1 s=1

La validation de I’ajustement du modéle de Poisson peut étre réalisée par le test défini par

Hosmer & Lemeshow [45], basé sur la loi du x?.
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1.1.2 Modeles Lingaires Généralisés Mixtes (GLMM)

Dans cette partie, nous nous placerons dans le cadre restreint des GLMM définis par une dis-
tribution conditionnelle de Poisson. En effet, ce cadre est classiquement utilisé dans les études
environnementales, qui motivent ce travail. Cependant, nous essaierons de généraliser cette
présentation aux différents cas de FEN. Une trés bonne description de ces modeles GLMM a

été développée par McCulloch [73].

Présentation des GLMM

Cette classe de modéle a été définie, dans le cadre poissonnien, par Lawless [56] en 1987
et se présente comme une extension des GLM par adjonction d’une structure d’effets aléatoires
[3, 46]. Le principe sous-jacent est similaire a celui qui a conduit a I’extension des modeles
linéaires aux modeles linéaires mixtes dans les années 1970.

Cette extension est basée sur la spécification d’une distribution conditionnelle aux effets aléatoires,
distribution qui reste une FEN, telle que décrite dans le paragraphe précédent. L’effet aléatoire
(unidimensionnel) est considéré comme réprésentant I’hétérogénéité induisant la surdispersion.
Dans notre cas, nous nous intéressons a la surdispersion engendrée par une corrélation propre
aux unités d’agrégation, telles que les communes. Il suit que les effets aléatoires (h;) portent

donc sur ces mémes unités. On peut ainsi utiliser la notation suivante: Y|hy, ~ FEN.

Il est par conséquent possible de spécifier les deux premiers moments de ces modéles mar-

ginaux par: E[Yy,] = hrpexp(Xks3) = piks €8V [Vis] = E[V [Vis|he]] + V[E[Vis|hi]]
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Le modéle ainsi caractérisé est un modele conditionnel et dépendant de la loi de I’effet aléatoire
hy. Dans le cadre de données environnementales, il est classique de considérer que le modéle
conditionnel suit une loi de Poisson. D’aprés les remarques de Cox [17], les estimations des
parameétres ne sont pas biaisées par la présence d’une surdispersion, faible ou modérée, et ainsi

nous considérerons que E[h;] = 1 et V[h] = 0.

Nous nous retrouvons donc dans la situation d’un modeéle avec deux paramétres : un vecteur de
paramétres d’intérét () et un paramétre de dispersion (02) qui peut étre considéré comme un

paramétre de nuisance.

Remarque:
Lorsque I’on fixe hy, = 1, il s’ensuit que uxs = exp{ X3}, ce qui entraine I’égalité entre
les deux premiers moments de la distribution (E[Yys] = V[Vis| = pus)- Il est possible de re-

trouver le modéle de Poisson décrit précédemment lorsque I’effet aléatoire est fixé a I’identité.

Problemes d’estimation et solutions

Afin de réaliser les estimations des difféerents paramétres, il est nécessaire de déterminer la
distribution marginale (Y};) du modéle en déconditionnant la distribution de (Yy|hy) par rap-
port aux effets aléatoires (h;). Cependant, cette technique pose de nombreux problémes car il
existe rarement de formes analytiques explicites pour les vraisemblances marginales.

Une solution classique consiste a déterminer une distribution de I’effet aléatoire qui conduise a
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une distribution marginale ayant une forme connu et qui permette ainsi de mettre en ceuvre les
techniques d’estimations classiques par maximum de vraisemblance.

Lorsque la log-vraisemblance n’a pas de forme analytique, les estimations des parameétres sont
obtenues en utilisant des approximations telles que la méthode du ler ou 2nd ordre basé sur
les séries de Taylor [5] ou des intégrations numériques, notamment par Quadrature de Gauss
[105]. Cette derniere méthode est basée sur I’approximation des intégrales par des sommations
pondérées sur des points prédéfinis. Ces méthodes d’estimation ont I’inconvénient majeur de
nécessiter des calculs trés couteux en temps, ce qui empéche une intégration sur plusieurs effets

aléatoires si on considére de nombreux points de quadrature.

Modeles Linéaires Hiérarchiques (HLM)

Comme nous avons pu le voir dans les sections précédentes, les estimations des parameétres
dans le cas général sont loin d’étre aisées. Pour remédier a ce probléme, de nombreux auteurs se
sont réecemment intéressés a I’apport de I’approche bayésienne dans cette problématique. L’as-
pect de la surdispersion liée a une agrégation des données a fait I’objet d’une classe particuliere
de modéles, déenommée Modeles Hiérarchiques Linéaires (HLM).

Ces modeéles ont été spécifiquement développés pour éviter les inconvénients de I’analyse au ni-
veau supérieur (probléme de surdispersion) ou de celle au niveau inférieur (corrélations et non-
indépendance entre individus). En effet, cette classe de modeles permet d’utiliser un prédicteur
individuel pour considérer les données individuelles et un prédicteur log-linéaire au niveau du

groupe pour les variables définies a ce niveau.
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Une des méthodes les plus courantes permettant I’estimation des parametres de modeles HLM
nécessite une procédure en deux étapes [12]. Lors de la premiére étape, I’estimation concerne
la relation entre individus pour chaque niveau d’agrégation. Les parametres de régression sont
donc estimés séparément dans chaque groupe. Dans une seconde étape, les résultats du premier
passage sont considérés comme les événements de I’analyse entre les groupes.

Ces modéles ont I’avantage d’étre opérationnels a partir de logiciels tels que S-plus ou Winbugs.
Cependant, I’estimation des paramétres de ces modéles étant basés sur I’approche bayésienne
par MCMC, I’interprétation des résultats doit prendre en compte cette situation, notamment

concernant la validité des résultats de convergence.

Exemple classique de GLMM : le modele Binomial-Négatif

Le modéle de régression Binomial-Négatif a été défini par Dean [21] en 1989 afin de
répondre aux problémes de surdispersion liés aux modeles de Poisson. Ce modéle illustre la
méthode générale exposée ci-dessus car la loi Binomiale-Négative est le résultat d’un mélange
d’une loi de Poisson (sur les données) et d’une loi Gamma (loi de I’effet aléatoire). En effet,
lorsque Yys|hy ~ P(ugs) et que hy, ~ Gamma(l,a) (E[hy] = o' et V[h] = o 2) alors la
distribution marginale Y, ~ BN (ju,,02). Cette distribution Binomiale-Négative est définie

par la distribution ci-dessous :

-1

PV = ] = LWhs £0) ( Cuhts >y“ ( 1 )”‘ (1.3)
ke ke yks!r(a_l) 1+ C ks 1+ Qs .

Les deux premiers moments de cette loi sont E[Yys] = ks et V[Yis] = prs(1 + apugs), OU
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s = exp{Xs03}. On observe que la fonction variance est de forme quadratique, ce qui per-

met de prendre en compte une autre forme, plus flexible, de surdispersion.

Le modéle BN a de nombreux avantages, notamment son appartenance a la Famille Expo-
nentielle ainsi qu’une forme analytique simple de sa log-vraisemblance marginale qui s’écrit
sous la forme:

1(B,a) = Z ( i_: In(1+ aj) + yrsln(pns) — (yrs + = Hin(1 + a,uks)) (1.4)

k,s §=0

Les estimations des paramétres 3 et o sont déterminées par la méthode du maximum de vrai-
semblance, mis en oeuvre par un algorithme itératif de type Newton-Raphson. Cette procédure a
été décrite dans le chapitre précédent. Pour la maximisation de la vraisemblance, il est nécessaire

d’obtenir une forme analytique simple de la dérivée de la log-vraisemblance. Les formes expli-

cites de ces dérivées sont présentées ci-dessous :

ol — Z Xlzc)s(yks - Mks)

aﬁp ks 1+ Qs

ol .- J 2 (Yrs — 1) i
—_— = N l 1 s) =

O ;{;<l+aj>+a n(l+ o) 1+ ovpgs

A partir de ces dérivées premiéres, il est possible de déterminer la hessienne (dérivées seconde

par rapport aux parameétres) nécessaire a I’estimation du maximum de vraisemblance, notam-
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ment pour I’estimation des variances des paramétres.

an — _ Z XZngsuks(l + Oéyks)
03;08, s (1 + aptgs)?
%l _ Z X]zs,uks(yks — [lks)
dp;0c — (1 + apg)?
%1 e i\ 207 2 s iy (yps — ™)
= _ ) _3l 1 ) — s HMks s
Oa? ;{;<l+aj) 207 n(1 + apgs) L+opgs (14 apys)?

Il est & noter que la loi BN fait partie des Familles Exponentielles Naturelles a deux parametres
(dont un de dispersion), également appelées Familles Exponentielles de Dispersion (FED). Plus

de détails sur cette famille peuvent étre trouvés dans I’article de Jorgensen [48].

Il existe d’autres mélanges de Poisson dans la littérature, le plus connu étant le modele
Poisson-Inverse Gaussien, qui est un mélange obtenu lorsque I’effet aléatoire conjugué suit une
loi Inverse-Gaussienne. Cet autre modeéle, trés bien décrit dans la littérature par Willmot [112]
en 1987, est une alternative a la loi Binomiale-Négative. Il faut également noter que cette dis-
tribution conduit a une forme cubique de la variance, ce qui pourrait étre plus adapté a certaines
situations rencontrées dans le cadre de la surdispersion [53]. Enfin, I’autre intérét de ce mélange
différent réside dans la possibilité qu’il offre de prendre en compte la sous dispersion. En effet,
le paramétre de dispersion peut exprimer la sous dispersion (lorsqu’il est négatif) aussi bien que
la sur-dispersion (lorsqu’il est positif). Cependant, ainsi que nous I’avons précisé en introduc-

tion, ce cas de sous dispersion est rare dans les applications épidémiologiques.
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1.1.3 Tests de surdispersion

Les problemes liés a la surdispersion tiennent a sa quantification et a sa signification sta-
tistique. En effet, selon le modéle que I’on utilise, la distribution peut ajuster plus ou moins
bien la surdispersion présente. Classiquement, le modéle de référence dans des processus de
dénombrement est le modele de Poisson. Cependant, il est nécessaire d’avoir un test statistique

permettant de rejeter I’utilisation de ce modele au risque de la présence d’une surdispersion.

Les tests les plus courants sont le test du rapport de vraisemblance et le test basé sur la

déviance [11,21]. Ce dernier est déterminé par :

Hks s — 1
D = des(ﬂksayks) =2 Z[lks(yks;yks) - lks(ﬂks;yks)] — _2/ Yk dt

k,s k,s Yks ,U(t)

Turnbull [107] a montré que sous I’hypothese nulle, D ~ Xﬁ,p.

TAB. 1.2 — Log-vraisemblances et déviances de certaines Familles Exponentielles Naturelles

Lois Déviance Log L

Binomiale 23 [yp,In(f=) + (1 - Yies) I (22 =) Ylyksin(l — p) + (ks — yis)In(p)]

Poisson 23 yksln () — (yYrs — tins)] > Yrsln(pes) — s

Normale > (yrs — fins)? 9 S [ “’“ +In(¢) + In(27)]
Gamma 2 Y[—ln(¥) 4 Y tia] S ¢ Lin (L - ve — In(yg,) — In(T($1)

Plus récemment, Dean [22] a proposé une statistique de test permettant d’évaluer la surdis-
persion liée a un modéle de Poisson qui est basé sur le test du score :

Hy : “Modeéle de Poisson correct” — H; : ”Surdispersion”
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La statistique de test est définie par :

_ Zk,s[(yj’fs - MkS)Z — Vs

\/ 2 Zk,s ﬂzs

Sous I’hypothése nulle, cette statistique suit une loi normale centrée réduite. L’ idée de ce test re-

T

pose sur le fait que sous Hy, Yy, etn~! > s (Yes — trs)? (le numérateur de la statistique évalue
la différence entre ces deux quantités) estiment la méme quantité alors que sous I’hypothése

alternative, le second terme est d’autant plus grand que la surdispersion est importante.

Dean [22] a également déterminé une statistique de test permettant d’évaluer la surdisper-

sion basée sur I’équation partielle du score standardisé. Cette statistique s’écrit :

1 Yks_ ks2_}/ks
r, - Ly (O Yo

HEs

Il est possible d’évaluer la surdispersion car 15 ~ Xf,- De nombreuses extensions ont été

développées a partir de ces statistiques du score, notamment par Dean [22] et Smith [101].

1.2 Estimation par Quasi-Vraisemblance (QL)

L’intérét majeur de I’estimation par QL est d’étendre les techniques d’estimations classiques
a des modeles ayant des fonctions variances n’appartenant pas a des familles exponentielles
ainsi qu’a des modéles dont la distribution n’est pas totalement spécifiée [44]. En effet, cette

technique d’estimation ne nécessite que la spécification des deux premiers moments de la dis-
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tribution ainsi que de la fonction de lien entre ces deux moments [72,111]. Cette approche est

également appelée “approche marginale”.

Cette technique est basée sur les équations du quasi-score également appelées équations d’esti-
mations généralisées (GEE) et qui ont &té trés bien décrites dans la littérature [13, 65, 113].

On peut définir le logarithme de la quasi-vraisemblance par :

Hks Y _t
Q )/ksa/lks Z/ k

ou a(¢)v(t) est la fonction variance, telle qu’elle a &té décrite dans les sections précédentes.

L’expression de cette quasi-vraisemblance est ensuite utilisée comme une vraisemblance
afin de réaliser I’estimation des parameétres. La maximisation de la quasi-vraisemblance consiste
a rechercher les valeurs qui annulent Q L (yys,/4s) €t qui peuvent étre obtenues par la résolution

du systéme suivant :

ﬂ) = ZDkst_sl(Yks - Mks) =0

k,s

ou Dy, représente la dérivée de uy, par rapport aux parametres a estimer et V' représente la
matrice de variance-covariance associée au modéle (matrice de travail ou “working matrix”).
Cette matrice peut étre spécifiée de différentes manieres, sans que cela n’altére les propriétés

des estimateurs. U(3) est appelée fonction de quasi-score.

Cette équation peut étre résolue a I’aide d’un algorithme itératif de Newton-Raphson. La procédure
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d’estimation s’arréte lorsque la convergence est atteinte, le critere de convergence étant défini
par 3= |35 — Bi| < Cet 0U Y, Uy < Cea. Il est classique de considérer que ces critéres
soient inférieurs a 10=* ou 1075,

L’estimateur de la matrice variance-covariance, qui fournit les estimateurs des variances as-
sociées aux estimateurs, est obtenu par I’estimateur Sandwich défini ci-dessous :

K K
K(Y_ D{Vi,' D)™ <2Dksvks (Yrs — Hirs) kle;z-Fs> ) DEV,, D)
k=1 k=1 k=1

De nombreux travaux ont montré que les estimateurs restaient robustes et consistents méme
si la matrice de variance-covariance est mal spécifiée [74, 83] mais satisfaisant des conditions
trés générales. Cette approche a donc I’avantage de fournir des estimateurs asymptotiquement

sans biais.

1.3 Modélisation des données agrégées

Nous avons vu dans le chapitre précédent, une méthode permettant de prendre en compte la
surdispersion par une modélisation statistique plus adaptée. Comme nous I’avons précisé dans
le chapitre introductif, cette surdispersion peut étre le résultat de nombreux facteurs, notamment
le manque d’information. Afin de prendre en compte le maximum d’information possible, une
méthode permettant d’utiliser I’information issue de niveaux de recueil différents a été proposée
par Prentice et Sheppard en 1995 [82] et a été développée dans quelques travaux ultérieurs par

Anderson en 1998 [2] et Guthrie en 2002 [37]. Nous présenterons tout d’abord le modele initial
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et ensuite les extensions qui y ont été apportées.

1.3.1 Modele Hiérarchigue Agrégé

Soit un modeéle pour données individuelles défini par :
P[Yiks = 1] = Piks = pks(]exp{ziksa} (1.0)

OU pgso st le “baseline”, k est I’indice de la commune (k € {1,K}), s est I’indice de la strate
(s € {1,5}) et i est I’indice de I’individu dans la commune &£ (i € {1,...,nxs}). P[Yirs = 1]
représente la probabilité de connaitre I’événement pour I’individu . Si la population (k) est
structurée selon le sexe et I’age (strate s), p;xs peut étre considérée comme la fonction de
risque d’un modéle de Cox. Ce modeéle peut ainsi étre considéré comme une approximation
d’un modele a risques proportionnels, et les estimations des parametres s’interprétent comme

des risques relatifs (RR).

Présentation du modele

Prentice et Sheppard [82, 96, 97] proposent un modele permettant de traiter I’agrégation
obtenue a partir de ce modeéle initial. En effet, par sommation de (1.0) sur les n,, individus de

chaque strate de chague commune, on obtient :
Pks = Pks0 Z (exp{Ziksa}) (11)
i=1
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En définissant y;,, comme I’indicateur de survenue de la mortalité chez I’individu 7 de
la cohorte £ dans la strate s, on peut définir le taux de survenue de I’événement par ., =
Nl S yis = 1y yks. Un effet aléatoire peut 8tre introduit dans la caractérisation du terme
de baseline. On peut donc spécifier p,so = € hy, et noter que I’effet aléatoire (k) porte unique-
ment sur la commune (et non sur la strate), ce qui est cohérent avec les hypothéses évoquées en
introduction, sur le fondement de la surdispersion. D’aprés I’équation (1.1), on obtient :

PlYis = Yrs) = €7 hy, Z (exp{Ziksar}) (1.2)

)

ou Y}, représente la variable aléatoire associée au nombre d’événements observés dans la strate

s de la commune k.

Estimation par Quasi-Vraisemblance

Prentice et Sheppard [82] propose une approche par quasi-vraisemblance (QL) pour estimer
les paramétres du modele 1.2 (Cf. section 1.2). Ainsi que dans I’approche par GLMM, nous
pouvons contraindre sans perte de généralité que E[h;] = 1. L’effet aléatoire n’est ainsi spécifié
que par ses deux premiers moments, tels que E[h;] = 1 et V[h;] = o
Notons, ny, = 3.5, i, et ¥, = S13°5 | ¥;,. Leffet aléatoire étant déja indépendant des
strates, nous appliquerons cette méme hypothése au baseline (v, = ). Il est donc possible de

reformuler I’expression du modele comme suit:
Yy, = hyey, (exp{ Xy 8}) (1.3)

oU, Xips = (1,Z;) €t 81 = (fy,aT) ete[f()] =n;' Zle ok f().
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Les deux premiers moments du modéle peuvent étre spécifiés par :

E[Vi] = i = E[E{Y}|h}] = ek (exp{XisS}) (1.4)

VY] = E[V (Yilhi)] + VIE (Yilhe)] = 0 (i — drny ') + (o — dr)ny, ! (1.5)

ou ¢y, = ex{e* r7}.

Les équations du score sont déduites de (1.4) et sont définies par :

K
> DIV W — ) =0 (1.6)
k=1 .
1(8) =Y _D{V,'D, (1.7)
k=1

ou Dy = Opi/0a” = ey, (Xusexp{ Xirs3}), Vi est une matrice de travail quelconque et 1(3)
représente la matrice d’information de Fisher, dépendant des parametres (.

L’estimation des variances des estimateurs est fournie par un estimateur sandwich. Ce dernier
a I’avantage d’&tre robuste quant aux hypothéses initiales. Ainsi, I’estimation des variances est

donnée par :
K
V=T6) | DIV (Ve = m) (Ve — i) Vi Dy | T71(8)
k=1
et I’estimateur de la variance o2 par:

K
02 =K' Zmax{[(?k — p)® = (e — ou)ny, i — dwmy 11,0}
k=1

Liang et Zeger [63] ont montré que les estimateurs des parameétres et de leurs variances sont
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consistants, lorsque K ~ oc et lorsque certaines conditions de convergence sont respectés (no-

tamment si la matrice de travail est constante).

Extension aux échantillons

Le modéle décrit précédemment est basé sur I’hypothése d’un recueil exhaustif de toutes
les variables d’intérét. Cependant, I’un des principaux avantages de ce modéle est son adapta-
nous avons considéré que les données des variables explicatives et de la variable réponse étaient
issues d’un méme échantillon. Cependant, il pourrait étre intéressant de pouvoir modéliser une
variable réponse recueillie sur I’ensemble de la population et de I’expliquer par des variables
issues d’un sous-échantillon de cette méme population. L’intérét de I’approche de Prentice et
Sheppard est justement de pouvoir combiner ces deux sources de données.

Si nous nous replacons dans notre application, il est ainsi possible d’expliquer la mortalité car-
diovasculaire (taux de mortalité recueilli, sur tous les décés de la commune, grace aux données
administratives) par des facteurs de risque individuels issus d’un échantillon représentatif de
cette population. Ainsi, les données individuelles sont recueillies sur les my individus consti-

tuant I’échantillon sélectionné sur les n individus de la population de la zone k.

Il est possible de réaliser un tel mélange entre les sources de données a la condition de
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corriger le modéle précédemment établi par le modéle suivant:

K
> DIV (W — k) =0 (1.8)
k=1 K o )
I(B)=>_D{V;,'Dy (1.9)
k=1

ol Dy = e (Xpsexp{XisB)), or = e (exp{2X1,0}) €t fix = & (exp{Xys}). Il est
également nécessaire de redéfinir la fonction ¢, par e*[f (k)] = m, ! Zle ok f(k).

On peut noter que E[D;] = Dy, et E[si;] = . L’estimation de o2 peut &tre biaisée par la
sélection de I’échantillon, cependant ce biais diminue lorsque la taille de I’échantillon (my)
augmente. Lorsque m; << ny, Prentice & Sheppard propose une estimation de la correction

de ce biais [82].

Avantages de cette méthode

Les principaux avantages de cette récente approche concerne la possibilité de
(i) prendre en compte des données recueillies dans un petit échantillon;
(ii) les mettre en relation avec des données globales issues de la population générale.
De plus, nous pouvons voir qu’a partir de données individuelles, ce modéle fournit un modele
qui est caractérisé au niveau de I’agrégation. Il est donc possible d’incorporer dans ce modele,
des variables explicatives qui sont issues de recueils mixtes, c’est-a-dire issues de différents
niveaux de I’agrégation (comme des données individuelles et des données groupées au niveau

de I’unité géographique par exemple).
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1.3.2 Extension aux corrélations spatiales

En partant de I’équation 1.1, Guthrie et Sheppard [37] proposent une méthode d’estimation
différente des GEE, détaillée dans le chapitre précédent. En effet, I’approche considérée pour
prendre en compte les corrélations spatiales est basée sur les modeéles hiérarchiques bayésiens

(HLM) définie dans le chapitre 1.1.2, par une spécification particuliére de hy.

Modele hiérarchique

Soit Y}, le nombre de déces observés dans la strate s de la commune & et Y, le nombre de
ceux observés sur lacommune k (Y, = Zle Y%s). On peut modéliser Y}, par une somme de loi
de Bernoulli (loi de Y;,) et cette sommation convergence vers une loi de Poisson.

Yi ~ P(p)
ou, py = hge? Y, S exp{Zysa} = Ephyey, (exp{Zya}) avec Ey, le nombre de décés at-

tendus dans la commune k& (Ej, = >, ngs€”*).

Dans ce cadre, il est classique de caractériser I’effet aléatoire traduisant une corrélation
spatiale par hy = exp(ux + vy), ainsi que décrit par Besag et al [6] en 1991. Cette formu-
lation est basée sur un modéle de poisson conditionnel autoregressif (u;) auquel on a rajouté
une composante permettant de prendre en compte la surdispersion (v;). On peut donc noter

que I’effet aléatoire est composé de deux variables distinctes, portant sur les mémes unités. La
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premiére, uy, réprésente I’hétérogénéité spatiale (a travers une structure de corrélations spatiales
autorégressive) alors que la seconde variable, vy, traduit la structure de variation non expliquée
par le modéle ou par les corrélations spatiales.

Dans le cadre de I’estimation bayésienne classique [6, 110] d’un tel modeéle, on spécifie que

Up ~ N(ﬂ,k,wglaﬁ) et que vy ~ N(0,0’%)

Afin de se retrouver avec des unités identiques, il convient de sommer I’équation précédente
sur I’ensemble des strates de chaque commune. Si on considere que le baseline est indépendant

des strates (e” = €7,Vs), on peut donc la reformuler comme suit :

e = Exexpl{uy, + vy }eg (exp{Zypa}).

L’estimation de ces parameétres se fait a I’aide d’un algorithme adapté au paradigme bayésien.
La méthode proposée par les auteurs est basée sur un algorithme de Monte-Carlo par Chaines
de Markov (MCMC) avec une composante Metropolis-Hasting [41]. Cependant, Langford et
al [55] ont montré que dans cette structure de modélisation spatiale, I’estimation des parameétres
était possible par la technique du QL (Cf. section 1.2), ce qui permet une mise en ceuvre affran-

chie des problémes liés au paradigme bayésien.

Enfin, la validité de I’ajustement statistique peut étre quantifiée par la statistique de test
décrite par Spiegelhater [102] en 1998 qui est basée sur la déviance. Ce critere, nommé De-
viance Information Criterion ou DIC, définit un critére de pénalisation de la déviance afin de

déterminer un niveau de qualité d’ajustement du modeéle et, par simplification, peut &tre rap-
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proché du critére d’Akaike classique (AIC).

Extension aux échantillons

Ainsi que présenté au chapitre précédent, I’intérét de cette approche est d’étendre cette
technique au cas ou le recueil des données individuelles n’est pas réalisé sur I’ensemble de
la population, mais uniquement sur un échantillon issu de celle-ci, alors que le recueil de la
réponse est, elle, globale a la population. Conformément aux modifications présentées dans le

chapitre précédent, on peut réécrire le modéle précédent par :

E[Yy] = ur = Erexp{ug + vy }e)' (exp{Z"a})

ol e [f ()] = my ' SO f(.) et Zi" représente le sous-ensemble de Z; ramené aux my, indivi-

dus sélectionnés dans I’échantillon.

Une atténuation de I’effet étudié a été montrée [36] par des études de simulations lorsque
la taille de I’échantillon devenait faible (m; << ny). De plus, cette approche semble effacer le
risque de biais écologique lié a ce type d’études. Enfin, Guthrie et al [37] propose de corriger

le biais introduit en sélectionnant I’échantillon, par la méme technique que Prentice.

Autres approches pour les corrélations spatiales

D’autres approches basées sur les GEE ont été proposées pour prendre en compte la corrélation

spatiale entre les communes. Par exemple, Anderson [2] a proposé en 1998 une méthode basée
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sur des clusters avec une structure de corrélations entre clusters, déterminée a-priori.
Cette approche permet de relacher les hypotheses d’indépendance implicite au modele de Pren-
tice et Sheppard. L’idée est de regrouper les K communes de I’étude dans R clusters (R < K)

afin d’obtenir:

P[Yz‘kr = 1] = Dikr = pkroexp{zikra}

Pir = pkroé“k(@xp{zikra}) = hkre’ygk(exp{zikra}) = hy,ep (el"p{Xiksﬂ})
ou r est I’indice du cluster (r € {1,R}), pxro €st le “baseline”, X = 17),6 = (ya), E[hg] =
1,V[hi,] = o* et corr[hj,, hys] =i, pr k. La fonction e, est définie comme dans les modéles

précédents.

De la méme fagon que dans le modéle initial, il est possible de déterminer les deux premiers
moments de la variable Y, qui représente le taux de mortalité dans la commune % appartenant
au cluster r. En effet,
|E[Yrk] = Mrk = €k(€33p{X¢krﬂ})

VY] = 0% (13, — duni ) + (e — d1)my,
coV(Y,;,Ysr) = prijk0? fhrj el —s;joi)

Les équations du score associées sont :

R
> DIV (g — ) =0 (1.10)
r=1
R
I(B)=R"Y_ DIV, 'D, (1.11)
r=1

ou D, = du,/0p" et V, est la matrice de variance-covariance de Y.
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Le modéle spatial inclut une structure de covariance différente, cov(si,;,tirk):

(
pO—Q,U/Terk sij ~ k

PrjkO° Hyj ok S1J o K

LUQNzk 0y (e — (L+0%) ) sij =k

ou j ~ k définit une proximité spatiale entre j et k. Cependant, cette approche a I’inconvénient
de ne considérer que les contiguités entre les communes et certaines études de simulations ont
conclu que cette approche pouvait aboutir a une sous-estimation des paramétres de variance et
des corrélations [36]. De plus, contrairement au modeéle initial pour données agrégées, cette ap-
proche ne permet pas de stratifier la population sur des facteurs de risque établis, tels que I’age

et le sexe.

Il existe de nombreux autres travaux considérant la modélisation dans la cadre des corrélations
spatiales [19]. Ces approches sont basées sur différentes méthodes. Par exemple, une de ces ap-
proches concerne la prise en compte dans les modéles de variables décrivant la localisation des
unités géographiques, notamment par leur longitude et lattitude [81,86,88]. Cette approche peut
étre appliquée en se basant sur la comparaison des Rapports Standardisés de Mortalité (SMR).
En effet, Cook et al [16] ont proposé une modélisation de ces SMR en fonction de diverses va-
riables explicatives et en modélisant I’erreur aléatoire en fonction de la distance entre le centre

de ces zones.
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Chapitre 2

Presentation de nouvelles méthodologies

Comme nous avons pu le voir dans les sections précédentes, il existe plusieurs modeles de
régression permettant de tenir compte de la surdispersion dans des modeles de dénombrements
(modeles de Poisson). Dans la section suivante 2.1, nous présenterons la régression Arcsinus
Stricte (AS) comme une approche complémentaire aux modeles de régression classiques que
sont les modeles de Poisson ou Binomial-Négatif. La section 2.2 aura pour objectif de présenter
une approche plus explicative du modéle proposé par Guthrie et al [37] en introduisant une
autre paramétrisation des effets aléatoires. Enfin, nous tenterons d’évaluer les avantages et in-
convénients de ces différentes techniques dans le chapitre ?? par des études de simulations et

par Bootstrap.

Les simulations ont été réalisées a partir de jeux de données simulées en C++. Les estima-
tions des parameétres a partir de ces données ont été réalisées a partir des programmes que nous
avons développés. Afin de valider nos programmes, nous avons comparé nos résultats concer-

nant la loi BN aux résultats fournis par la procédure Genmod de SAS. De plus, les résultats de
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notre programme sur le modele de Prentice et Sheppard ont été comparé aux résultats fournis

par le programme S-plus obtenus par Guthrie et Sheppard.

2.1 Uneapproche complémentaire : le modele Arcsinus Strict

Introduite en 1990 par Letac [60] et trés réecemment étudiée par Kokonendji et al [53]
en 2003, la distribution Arcsinus Stricte fait partie de la Famille Exponentielle a Dispersion
(FED), telle qu’elle a pu étre décrite par Jorgensen [49], avec une variance de forme cubique
(VY] = u(a?p? +1)). Dans ce chapitre, nous présenterons un nouveau modele de régression
basé sur cette loi et nous décrirons comment il peut s’inscrire dans un aspect de complémentarité
par rapport aux autres modeéles. Cette partie fait I’objet d’une article soumis a Communication

in Statistics: Theory and Methods dont le manuscrit est présenté dans I’annexe C.

2.1.1 Présentation du modele

En nous basant sur les travaux de Kokonendji et Koudhar [53], il est possible de caractériser
les différentes formes de variances en fonction de I’expression du prédicteur log-linéaire (cor-
respondant a I’espérance dans les familles exponentielles), comme précisé dans le graphique
2.1.

Cette représentation visuelle nous permet de mettre en évidence une différence impor-
tante entre les différents modéles classiquement utilisés et le modele Arcsinus Strict. Cette

représentation permet également de valider le fait que la loi AS permet d’obtenir une distribu-

44



45 4
4
Paoissan
359 |----- Binormiale Négative
---— Poisson Inverse Gaussian
4 Arcsine Stricte
- 1 Foisson généralise
=
=
=
825
=
ik
2 .
1,5 e
0 T T T T T T T T T
0 0.1 02 0,3 0.4 045 0.6 o7 048 049
Espérance

FIG. 2.1 — Evolution des variances unitaires de certains modeles exponentiels en fonction de

I’espérance

tion de variance qui Se situe autour de la loi Binomiale-Négative et Poisson-Inverse Gaussienne.

Définition du modele

La distribution du modéle AS peut s’écrire sous la forme suivante:

K
His @
1+ p2 a2

Plvi. = ylual = 252 (

3
' exp { —a arcsin
y!

ouy=0,1,---,a>0et A(y; ) est défini par:

45




z—1

[T (a? + 4k?) siy=22;A0;a) =1
Ay;a) = ¢+ 1 (2.2)
all(@®+ 2k+1)?) siy=22+1;A(l;a) =«
k=0

A partir de I’équation 2.1, nous pouvons définir la log-vaisemblance (/) comme suit:

(y|z; B,a) = Zlks

2 2 2
. Yks Hi O ) u e’
s (B,0) = =In(yes!) + In {Alyes; @)} + Z7In <1 n uisaz‘> - (a T +kuksoz )(2 )

Estimation des parametres

Nous utiliserons la méthode du maximum de vraisemblance (MLE) a partir du modéle 2.3
afin de réaliser I’estimation des paramétres. Il est possible d’utiliser d’autres techniques comme
la méthode des moments ou la vraisemblance profilée afin de déterminer les estimations des
paramétres. Nous préfererons la méthode du maximum de vraisemblance car ses estimateurs
ont les meilleures propriétés asymptotiques.
L’estimation des parametres par MLE est relativement facile a obtenir puisque la log-vraisemblance
a une dérivée analytique de forme simple. Il est donc possible d’obtenir les solutions de cette
régression en utilisant un algorithme itératif classique de Newton-Raphson. Pour ce faire, il est

nécessaire de préciser les dérivées premieres et secondes de la log-vraisemblance du modéle
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par rapport aux parameétres a estimer. Ces dérivées sont présentées ci-dessous:

ﬂ — Z ng(yks - OéQMkS)
aB; P 1+ a2,

X - > OnAWes0) 1 csin ( 1is0" > 4 e s ]

da " da 1+ p2 a2 a(l+a?u,)

et I’on peut définir

20035t (a? + 4k?) ! siy =2z

1

d(In A(y,«))/0a = % a2 [0 + (2k +1)%” siy=2z+1

dlnA(1,a) /0 = a~ ! et OlnA(0,a) /0 = 0

Nous pouvons également définir I’inverse de la matrice d’information de Fisher par la dérivée

seconde de [ par rapport a 3 et «. Les différentes composantes de cette matrice sont précisées

ci-dessous:
82[ — o Z lech]gsa :U’ks(l + 2,Ulksyks - MstCQ)
00300, (1 + 4i2,02)?2
an — o Z 20‘”/@5 1+ yksﬂks)
dB3;0a + ,u L02)?
821 _ Z 20( Hks + yks(l + 302”%3) 8217%4(%5:04)
da? — a2(1+ Mzsa2)2 oo

47



250 jk; )2 siy =2z

. 1 [(2k+1)2—a?]
0 a2 2R T

FlnA(y,0)/0a” = ¢ _ 219 S siy=2z+1

L D?InA(1,a)/0a* = —a™2
et ups = exp(X1.3), X = (X},....XHT, 8 = (Bi,....0)" et a > 0, comme défini dans la
section précédente.

Il est possible de tester I’hypothése que o = 0, ce qui correspond a conclure que le modéle de

Poisson serait le modele le plus adapté a nos données. Plusieurs approches sont envisageables

pour tester cette hypothése, notamment le test du rapport de vraisemblance qui est défini par :

T =2{iyle; .6) - 1(yl: o.0) |
ou (3, est la valeur de I’estimation de 3 sous I’hypothése nulle.

2.1.2 Implémentation du modele

Afin de permettre une utilisation aisée de ce modéle de régression, nous avons développé
deux modeéles utilisant des plate-formes différentes. Ce modéle est donc opérationnel a partir
d’une macro SAS ainsi que par un programme réalisé en C++. Les sources du programme SAS

sont disponibles en annexes D.

L’estimation des parameétres a partir de la macro SAS est basée sur la procédure GENMOD

de la version 8 (et ultérieures). La variance de ce modéle généralisé a été implémentée selon
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les spécifications définies ci-dessus. La convergence de I’estimation a été évaluée a partir de la
différence de déviance (D = 2[l(y|x; 1,&) — l(y|z; y,0)]) entre deux étapes de la procédure. La

déviance du modeéle Arscinus Strict peut étre définie par:

(14 pa?) . : y2a? : p*a?
DSA = Z yl |: 1 T y a2):| — 2« arcsin m — arcsin m

Cette macro fournit donc les estimations des paramétres et les variances qui y sont associées,
ainsi que I’estimation du parametre de surdispersion («). Elle fournit également la valeur de la
log-vraisemblance qui permet la comparaison de ce modéle avec d’autres modeéles. Le principal
probléme lors de I’étape de calcul sous SAS vient de la cyclicité de la fonction A, présente dans

la détermination de la vraisemblance et de ses dérivées.

Dans le programme C++, les estimations des paramétres s’obtiennent par I’annulation des
dérivées de la log-vraisemblance du modele. Cette résolution est obtenue a I’aide d’un algo-
rithme itératif de Newton-Raphson. Le critére de convergence retenu est le maximum entre la
modification de la valeur des paramétres (/37! — /3”|) ou la valeur de la dérivée au point (%).
Dans toutes nos simulations et applications, ce critére de convergence devait étre inférieur a
10~°. Les avantages de ce programme par rapport a la macro SAS réside dans son estimation de
la variance associée au paramétre de dispersion ¢ («), ce qui est impossible dans la macro SAS.

ce programme fournit également la valeur de la log-vraisemblance au point de convergence.
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2.1.3 Evaluation par simulations des modeles paramétriques: Poisson,

Binomial-Negative et Arcsinus Strict

Nous avons validé notre modele Arcsinus Strict a I’aide d’une étude par simulations. L’ ob-
jectif de cette étude était de vérifier la cohérence des estimations par les deux programmes
gue nous proposons ainsi que de valider notre modele de régression. Pour ce faire, nous avons
simulé plusieurs jeux de données suivant une loi Arcsinus Stricte et Binomiale-Négative, en
modifiant les paramétres initiaux. A I’issue de cette procédure de génération des données, nous
avons effectué les analyses de régression sur ces jeux de données a I’aide des programmes pro-
POSés.

Afn de valider ces programmes dans nos conditions d’applications, nous avons choisi de fixer
des paramétres initiaux proches de ceux que nous nous attendons a rencontrer dans I’étude de la
mortalité cardiovasculaire chez les personnes agées. Afin de ne pas influencer I’estimations des
paramétres, notamment dans des cas de non-convergence, les paramétres initiaux étaient tirés
au hasard sur I’étendue des valeurs plausibles. Par exemple, nous avons simulé des données a
partir d’un modele ayant pour parameétre 50 compris entre -3 et -4. Dans ce cas 13, la valeur

initiale du parameétre estimé était tirée au hasard a partir d’une loi uniforme définie sur [-3;-4].

Nous avons réalisé de nombreuses simulations et nous ne présenterons dans cette partie que
les deux simulations illustrant le mieux notre modeéle. Le tableau 2.1 présente les résultats des
modeles de Poisson, BN et AS effectués sur un jeu de données simulé a partir d’un loi AS. Le

tableau 2.2 présente les résultats de ces mémes modéles effectués sur un jeu de données simulé
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a partir d’une loi BN. Les parameétres des lois simulées sont précisés dans le titre de chaque

tableau.

TAB. 2.1 — Simulations d’une distribution AS avec K = 100, S = 12, 5y, = —3, 61 = —0,13,
by = —0,4 et « = 0,25. Estimations des parametres et des variances des parametres par
Poisson, BN and AS.

Poisson Binomial-Négatif ArcSinus Strict

BB B 5(9) B 5B

Intercept -3,06 0,109 -3,07 045  -3,09 0,662
X1 -0,12 0,077 -0,13 0323 -0,13 0,468
X2 -042 0,078 -040 0320 -0,38 0,456
o) - 1,24 0,20
Log-vraisemblance -4724,18 -4371,35 -4195,06
Intercept -296 0331 -299 0303 -298 0.332
X1 -0.09 0.02 -011 0123 -0.12 0.202
X2 -0.44 0.079 -038 0491 -0.39 0.101
« - 1,33 0,27
Log-vraisemblance  -5123.87 -4953.20 -4941.83

Les deux tableaux ci-dessus présentent deux séries de deux simulations réalisées afin de
valider la méthode Arcsinus proposée. Ces simulations ont été réalisées sur des jeux de 1000
répliques.

La premiére conclusion que I’on peut faire concerne la proximité des résultats entre les modeles
BN et AS. Les estimations des parameétres dans ces modeles sont trés proches méme si les va-
riances sont plus faibles pour le modéle AS par rapport a BN. Il est important de noter qu’il est
impossible de comparer les estimations du paramétre de dispersion issues des modéles AS et
BN car ils ne représentent pas la méme quantité. Cependant, il serait intéressant de construire

une statistique permettant de tester le degré de surdispersion et, éventuellement, de I’utiliser
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TAB. 2.2 — Simulations d’une distribution BN avec K = 100, S = 12, g = —4, ; =

-0,4,

(2 = 0,2 et a = 0,6. Estimations des parametres et des variances des parameétres par Poisson,

BN and AS.
Poisson Binomial-Négatif ArcSinus Strict

g eB) B o (p) g o(p)
Intercept -3,99 0,019 -399 0,045 -3,99 0,048
X1 -0,40 0,013 -0,39 0,029 -0,40 0,031
X2 0,18 0,013 0,18 0,029 0,17 0,030
o) - 0,538 0,078
Log-vraisemblance -5136,21 -5076,75 -5088,71
Intercept -4.02 0.442 -3.98 0.487 -4.04 0.432
X1 -0.39 0.045 -041  0.243 -040 0.282
X2 0.18 0.009 0.19 0.042 0.18  0.099
o) - 0,613 0,094
Log-vraisemblance  -5925.78 -5806.31 -5785.29

pour déterminer le modeéle le plus adéquat. Nous avons également mis en évidence de faibles
différences entre les modéles de Poisson d’une part et BN et AS d’autre part. En revanche,
méme si la différence entre les estimateurs étaient faible, la variance des estimations des pa-
rametres était nettement plus faible dans le modele de Poisson.

Le principal avantage de cette approche est de fournir une alternative a la régression Binomiale-
Négative (BN) afin de prendre en compte la surdispersion dans des données de déenombrement.
Cependant, ces deux approches sont complémentaires et nous conseillons d’utiliser les deux
modeles en pratique. En présence de surdispersion, une approche pourrait étre de réaliser une
régression selon ces deux modéles et d’utiliser la log-vraisemblance pour sélectionner le modéle
le plus adapté. En effet, les simulations précédentes ont permis de montrer que la log-vraisemblance
semblait tre un bon critére de choix pour déterminer le modéle le plus adapté.

On peut également noter qu’il n’y a pas de valeur pour le coefficient de dispersion dans le cas
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du modeéle de Poisson, conformément a la présentation de la section 1.1.1. De plus, on peut
constater que la différence des log-vraisemblances entre le modele de Poisson et du meilleur
modeéle est d’autant plus grande que la surdispersion (traduite dans ce cas par «) est élevée.
On peut donc en conclure que la modélisation “naive” (modele de Poisson) peut nettement
dégrader la qualité de I’ajustement par rapport & un modele plus souple, méme s’il est mal
spécifié. Enfin, la régression BN est la seule disponible dans les logiciels actuels, nous propo-
sons deux programmes permettant I’estimation des parameétres du modéle Arcsinus Strict. En
effet, les simulations menées dans ce chapitre montrent que les méthodes proposées dans le
chapitre 2 sont opérationnelles et valides. Une autre maniére de tester la qualité de I’ajustement
aurait pu étre de travailler sur les taux de recouvrement des estimations des paramétres lors de
la modélisation par les deux méthodes différentes. Cette méthode n’a pu &tre mise en oeuvre

pour des contraintes de temps mais sera prochainement explorée.

En ce qui concerne le modéle Arcsinus Strict, les résultats des deux programmes sont
identiques. De plus, les simulations montrent que les estimations des paramétres fournies sont
tres proches des paramétres fixés, ce qui tend a valider notre modele. De plus, ces études ont
confirmé que la log-vraisemblance semble &tre un bon indicateur de la qualité de I’ajustement.
En effet, cet indicateur a permis de sélectionner dans nos simulations le modele “correct” malgré
la proximité des estimations des paramétres. Nous pouvons donc proposer aux utilisateurs de
réaliser les deux modéles (BN et AS) et de se baser sur ce critére pour retenir celui qui est
le plus adéquat aux données. Enfin, conformément aux remarques de Cox [17] concernant les

estimations des paramétres, ces simulations semblent montrer que la surdispersion n’implique
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gu’une mauvaise estimation de la variance sans altérer I’estimation des parametres.

2.2 Adaptation du modele spatial

Le modeéle proposé par Guthrie et al [37] et présenté en 1.3.2 permet de prendre en compte
les corrélations spatiales dans un modéle hiérarchique pour données agrégées. Cependant, ce
modele est basé sur une prise en compte de ces corrélations par deux variables aléatoires, une
pour I’hétérogénéité spatiale et I’autre pour la corrélation entre les variables.

Nous pensons que ce modele, malgré une validité statistique certaine, n’offre pas une interprétation
épidémiologique aisée pour les utilisateurs. En effet, les interprétations des estimations de ces
parametres restent trés compliquées et obscures en terme d’association.

Afin de répondre a un souci de meilleure intréprétation et compréhension de cette ubiquité des
effets aléatoires, nous proposons un modéle sur le méme schéma mais avec une distribution des

effets aléatoires différente.

2.2.1 Présentation du modele

D’aprés le modéle défini a la section 1.3.2, on peut écrire que p = exp (X 5 + uy). Ainsi
que Leroux [59] I’a proposé, il est alors possible de poser que u;, ~ N(O,D) ou D représente la

matrice de variance-covariance associée aux effets aléatoires. Nous pouvons déterminer D par :

o’D = AR+ (1 -1
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ou R est la matrice de proximité spatiale et A € [0,1] représente un parametre de distribution de
I’hétérogénéité spatiale. En effet, lorsque A=0, la matrice de variance-covariance est D = o 21
et donc le modéle ne comprend qu’une corrélation entre variables. Au contraire, lorsque A\=1,
D = o 2R et donc la matrice de variance-covariance représente uniquement une corrélation
spatiale. Le paramétre o2 représente I’hétérogénéité totale du modele. La proximité spatiale
[57,62] entre les zones géographigues est prise en compte a travers la matrice R comme:

N sit=7
R;; = (2.-2)

i~ j} sii#j
Il est ainsi possible de préciser le niveau de proximité entre deux zones géographiques. Par
exemple, dans le cas d’études portant sur de grandes zones , deux zones peuvent étre considérées
comme trés proches méme si elles ne sont pas contigiies. On peut donc définir quel est le critere

de proximité géographique entre les différentes zones.

Cette approche conduit a une interprétation épidémiologique des parameétres en deux étapes.
Tout d’abord, une interprétation de o2 comme la surdispersion classique puis vient I”interprétation

de A comme un indicateur (quasiment un pourcentage) de I’origine de la surdispersion.

Donc, ce modéle est capable de quantifier la surdispersion, mais également de permettre

de quantifier la part de chaque “cause” de cette surdispersion (corrélation spatiale ou manque

d’information).
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2.2.2 Implémentation du modele

Ce modeéle est estimable a I’aide d’un algorithme de Newton-Raphson complété par une
extension de Monte-Carlo (NRMC) ou a I’aide d’un algorithme de Monte-Carlo a Chaines de
Markov (échantillonneur de Gibbs ou Metropolis par exemple). Cette derniére solution a I’avan-

tage d’étre opérationelle a partir de logiciels existants, tels que WinBugs.

2.2.3 Modeles hiérarchiques agrégés

La méthode des Modéles Hiérarchiques Agrégés a été décrite et évaluée, a notre connais-
sance, que par 4 auteurs (Prentice, Sheppard, Anderson et Guthrie), malgré I’intérét de cette
approche. De plus, ce modéle a toujours été évalué sur le méme jeu de données et a partir des
mémes simulations, ce qui conduit a affaiblir la reproductibilité de ces estimations. De plus, ces
simulations et applications portaient sur un faible nombre de zones géographiques (K = 21) et
seulement dans un cas précis de probléme nutritionnel.

Cela nous conduit a vouloir évaluer cette méthode a I’aide de nouvelles simulations, a partir de
paramétres différents de ceux déja introduits, avant de la mettre oeuvre sur notre application.
Cette phase d’évaluation sera conduite a partir de techniques de Bootstrap afin d’obtenir des

résultats robustes.

Rappel sur la technique du Bootstrap

L’approche par bootstrap est une méthode de calcul permettant de déterminer des estima-
teurs optimaux lorsque nous sommes en présence de facteurs de nuisance [26], tels que des
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échantillons de faibles tailles ou un modeéle de régression qui ne seraient pas bien adapté aux
données.

Dans notre cas, I’utilisation du bootstrap devrait nous permettre d’obtenir des estimateurs des
variances correctes. En effet, Cox [17] a montré qu’en présence de surdispersion, seules les es-
timations des variances étaient affectées et non pas les estimateurs des parameétres lorsque I’on
effectuait une régression de Poisson classique.

Le bootstrap a pour principe de générer des échantillons aléatoirement a partir des données ini-
tiales, d’effectuer les estimations par des techniques classiques et de calculer les estimateurs des
deux premiers moments de fagcon non-paramétriques a partir des résultats obtenus sur chaque
échantillon. Plus de détails concernant la technique du bootstrap peuvent étre retrouvés dans la
littérature et notamment dans le papier d’Efron [26].

Le principal avantage de cette technique réside dans la robustesse des estimations fournies.
En effet, comme cela est décrit ci-dessus, les estimations sont basées sur des approches non-
paramétriques a partir de chaque estimation intermédiaire (sur chaque échantillon bootstrapé)
permettant de s’affranchir aussi d’une éventuelle mauvaise spécification du modele statistique

sous-jacent.
Présentation des résultats

Dans la simulation présentée dans le tableau 2.3, nous avons voulu évaluer le Modéle
Hiérarchique Agrégé (MHA) par rapport au modele classique que représente BN. Cette simu-

lation a été réalisée sur un jeu de données simulé a partir de deux variables globales (X1, X2)

et de deux variables individuelles (X3, X4). Il faut noter que le modele BN ne prend en compte
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que les variables globales (X1, X2). De plus, afin de valider, sur des échantillons plus grands,
les simulations effectuées par Prentice et Sheppard [82,96], nous avons également comparé ces

deux modéles & un modéle MHA par bootstrap.

TAB. 2.3 — Simulations avec K = 100, S = 12, 5, = —4,00, 8, = —0,01, 5, = —0,10, f3 =
—0,20, 84 = 0,10 et o = 1,2. Estimations des paramétres et des variances des paramétres par

un modele BN et MHA (normal et bootstrapé).
Binomial-Négatif Modele MHA  Modéle MHA Bootstrap

B s B 6B B 5(3)
Intercept -4,00 0,213 -4,00 0,169 -3,99 0,143
X1 -0,01 0,003 -0,02 0,002 -0,01 0,003
X2 -0,09 0,113 -0,13 0,091 -0,11 0,121
X3 - - -0,17 0,031 -0,21 0,045
X4 - - 0,12 0,097 0,11 0,091
o’ «=0,17 0?=1,25 0?=1,21

On peut constater que les estimations dans le cadre du modele hiérarchique agrégé (MHA)
sont tres proches de celles obtenues par un modele identique auquel on a rajouté une estimation
par bootstrap. On peut donc en conclure que les estimations issues du MHA sont non biaisées,
tant en ce qui concerne les estimateurs des paramétres que des estimateurs des variances des
parametres. En revanche, on peut remarquer une légére difféerence entre les estimations issues

d’un modeéle BN par rapport a celles issues du modéle MHA.

Dans la simulation présentée dans le tableau 2.4, nous avons souhaité expliciter les résultats
obtenus dans I’étude précédente, en ce qui concerne la distance entre BN et MHA. Nous avons
donc confronté le modele MHA avec deux techniques classiques utilisées en présence de re-

cueil mixte. Nous avons donc simulé un jeu de données a partir d’un modéle comprenant deux
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variables explicatives globales (X1 et X2) et de deux variables individuelles.
Les méthodes évaluées étaient le Modéele Hiérarchique Agrégé, le modéle BN ne considérant
que les variables globales (X1, X2) et un modele BN qui prenait en compte ces mémes variables

ainsi que les variables individuelles (X3, X4) recodées en moyenne par strate.

TAB. 2.4 — Simulations avec K = 100, S = 12, 5, = —0.2, 5, = 0.03, 53 = 0.2, 5, = 0.005
et o2 = 1.5. Estimations des parametres et des variances des paramétres par BN (avec et sans
variable individuelle) et par MHA.

Binomial-Négatifl Binomial-Négatif2 MHA

3 5(5) p 5(5) B &(B)
Intercept
X1 -0,197 0,051 -0,260 0,067 -0,201 0,032
X2 0,030 0,023 0,041 0,052 0,031 0,021
X3 -0,154 0,123 - - -0,186 0,078
X4 0,001 0,009 - - 0,004 0,008
Dispersion =0,23 a=1,52 0?=1,61

A partir des résultats présentés dans le tableau 2.4, il est possible de valider le modele pro-
posé par Prentice et Sheppard, sur des données proches de celles que nous aurons dans notre ap-
plication. On observe que les estimations des parameétres sont treés proches dans les trois modeles
évalués. En revanche, les estimateurs des variances de ces parametres sont trés différents.

On peut également remarquer qu’une fois que I’on introduit les variables individuelles dans
le modéle BN (en moyennant les observations par unité géographique), ce modéle est trés
proche du MHA. Cependant, les résultats sont fortement biaisés lorsque ces variables ne sont
pas considérées.

Enfin, le paramétre de dispersion n’est pas comparable entre les deux modéles car il ne représente

pas la méme quantité statistique, mais la surdispersion est bien détectée dans tous les cas.
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En ce qui concerne le modéle hiérarchique agrégé (MHA), la premiére conclusion concerne
la validation de ce modele sur de grands échantillons. En effet, les simulations effectuées sur
ce modele résultaient uniqguement d’une étude concernant 21 unités d’aggrégation (K=21) et
il nous semblait donc important de confirmer ces résultats sur des tailles d’échantillons plus
grandes (/=100 dans notre exemple).

De plus, la comparaison des résultats obtenus par le modéle “classique” et ceux obtenus par le
modeéle bootstrapé étaient tres proches, ce qui a permis de renforcer la validation du modeéle
présenté. Enfin, on peut remarquer une grande proximité entre le modele BN et le modeéle
MHA. Cela permet de confirmer que I’introduction d’une composante individuelle ne modi-
fie pas nécessairement I’estimation des parametres déja présents. En effet, I’objectif de I’intro-
duction de nouvelles variables est d’améliorer I’ajustement et de définir des facteurs de risque
supplémentaires mais cela n’implique pas forcément une modification des effets des autres va-

riables explicatives.

Conclusion du modele spatial

Le principal intérét de cette approche réside dans la meilleure interprétation épidémiologique
qu’elle fournit des estimations de la surdispersion. En effet, I’approche classique des HLM
fournit deux estimations de la surdispersion, une pour chacune des causes de surdispersion. Il
est donc possible de juger de I'importance de la surdispersion ainsi que de son origine prin-

cipale, mais cette paramétrisation permet d’affiner la complémentarité des sources qui y sont
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associées. 1l est en effet possible de quantifier la surdispersion (paramétre o2) mais également
la part respective de la corrélation spatiale et du manque d’information dans cette surdispersion
(parameétre \).

Le second intérét qui en découle est de pouvoir identifier les causes de la surdispersion et d’y
remédier par un design approprié lors d’études ultérieures. Par exemple, si on détermine que le
facteur principal de survenue de la surdispersion est un manque d’information, il sera nécessaire
d’envisager un schéma d’étude (design) incluant plus de variables explicatives et un recueil plus

complet.

Enfin, il existe de nombreux travaux sur la prise en compte de la corrélation spatiale dans la
littérature statistique et de nombreux modeles ont été proposés. Sans revenir sur cette bibliogra-
phie, il est important de rappeler qu’une prise en compte aisée de ces corrélations peut étre faite
par I’introduction de variables décrivant la lattitude et la longitude des zones géographiques
concernées [88]. Cette approche a I’avantage d’étre facile de mise en oeuvre dans les modéles
classiques. Cependant, cette approche néglige la notion de structure hiérarchique cachée (ou

inhérente) aux données.
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Chapitre 3

Application a la mortalite cardiovasculaire
chez les personnes ageées

En France, comme dans tous les pays développés, la mortalité cardiovasculaire est un réel
probléme de santé publique puisque c’est la premiére cause de mortalité chez les personnes
agées de plus de 65 ans. Malgré le déclin de I’incidence de cette cause de décés depuis la fin
des années 60, I’augmentation importante de la population dgée dans ces pays entraine une aug-
mentation du nombre de cas absolus observés.

La lutte contre la mortalité cardiovasculaire passe par une lutte contre les facteurs de risque qui
en sont a la cause. Afin de lutter plus efficacement contre cette pathologie, il est donc important
de comprendre et d’identifier au mieux les nouveaux facteurs de risque qui pourraient intervenir
dans le plan de réduction des risques.

Dans ce chapitre, nous nous attacherons d’abord a mieux décrire cette cause de mortalité,
tant sous ses aspects étiologiques que démographiques. Ensuite, nous essaierons de mieux ca-
ractériser I’effet de nouveaux facteurs de risque que sont les éléments minéraux de I’eau de
boisson.

Une partie de cette application a déja fait I’objet d’un article publié dans le journal European
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Journal of Epidemiology et dont une copie est présentée en annexe B.

3.1 Epidémiologie de la mortalité cardiovasculaire chez les
personnes agées

La mortalité cardiovasculaire regroupe sous une méme dénomination deux causes de déces
qu’il convient de séparer. La premiere cause est d’origine cérébrovasculaire alors que la se-
conde est d’origine cardiaque ou non cérébrovasculaire. La distinction est importante car méme
si les deux causes ont une origine commune (atteinte du coeur ou des vaisseaux), les facteurs de
risques et les conséquences peuvent étre différents. Par la suite, nous essaierons de distinguer

autant que possible ces deux sous-causes de déces.

3.1.1 Facteurs de risques usuels

Une des difficultés qui apparait lorsque I’on s’intéresse a la mortalité cardiovasculaire vient
de la nature multifactorielle du risque. Depuis des décennies, de nombreuses recherches ont été
menées afin de déterminer les facteurs de risques qui peuvent étre associés a cette pathologie.
Méme si, désormais, beaucoup de ces facteurs sont clairement identifés, certaines causes en-
trainant cette mortalité restent encore plus ou moins inconnues.

Nous proposons de présenter les facteurs de risque classiques de la mortalité cardiovascu-
laire, en essayant de les regrouper par theme. Ceux-ci, au nombre de trois, sont les facteurs
démographiques, les facteurs comportementaux et les facteurs individuels. Bien entendu, cette

classification tripartite reste arbitraire et certains facteurs pourraient étre classés dans une autre
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des catégories. Nous avons choisi cette représentation pour distinguer les facteurs pour lesquels
I’individu peut agir directement (tabac par exemple) de ceux dont la modification passe par une

prise en compte de facteurs associés (nutrition notamment).

Facteurs démographiques

Ces facteurs de risque ont la particularité de ne pouvoir étre modifiés par I’individu. Ces
facteurs de risque sont principalement I’age et le sexe. En effet, les femmes sont beaucoup
moins touchées que les hommes par la mortalité cardiovasculaire, quelle que soit la sous-cause
considérée. Il est également prouvé que I’accroissement de I’age est trés liée a I’augmentation

de la fréquence de cette cause de déces.

Facteurs comportementaux (vin, alcool, tabac)

Le principal facteur de risque comportemental est la consommation de tabac. Cette consom-
mation a été associée dans de tres nombreuses études a la mortalité cardiovasculaire [64, 80],
pour les deux sous-causes [98]. Il semblerait que la consommation de tabac ait un effet dose-
réponse sur I’infarctus du myocarde [94] et que les effets soient irréversibles sur la santé a partir
d’une certaine dose (évaluée a 20 paquets-années). Il a également été montré que I’arrét du ta-
bac conduit a une réduction du risque mais ne le ramene pas a celui d’un non-fumeur [8]. Cet
impact semblerait plus important chez les femmes que chez les hommes [84]. Enfin, le tabac a
été associé a une potentialisation de I’effet délétere d’autres facteurs de risque sur cette cause

de mortalité. Les hypothéses biologiques concernant I’impact du tabac sur I’aggravation de la
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mortalité cardiovasculaire portent principalement sur la modification de la répartition du cho-
lestérol (augmentation de la fraction LDL) ainsi que sur la modification du flux sanguin.

La consommation d’alcool est le second facteur de risque comportemental, puisqu’elle joue
un rdle important sur cette pathologie. En effet, les études qui ont été menées sur I’effet de
la consommation d’alcool concluent toutes qu’une consommation modérée d’alcool réduit le
risque de survenue de la mortalité cardiovasculaire [77, 106] alors qu’une consommation im-
portante est délétere sur cette méme cause de déces [66]. Il semblerait que cet effet soit plus

marqué chez les personnes agées [52].

Facteurs individuels (HTA, diabete, obésité, cholestérol)

Il existe de nombreux autres facteurs de risque de la mortalité cardiovasculaire identifiés. Il
s’agit principalement de facteurs de risque liés a un état de santé altéré et qui entrainerait une
augmentation du risque de mortalité par cette cause de déces.

L’obésité ou le surpoids a été identifié comme un facteur de risque important de la MCV
[15,51, 89,103, 104]. Ces complications cardiovacsulaires semblent dues aux effet de I’obésité
sur les éléements responsables du développement des plaques d’athérome (arthérosclérose), no-
tamment par I’élévation du taux de cholestérol et de glucose. Ce surpoids peut étre évalué par
I’indice de masse corporelle (BMI en anglais) ou indice de Quetelet.

L’hypertension artérielle (HTA) constitue également I’un de ces principaux facteurs de risque
et son action sur la mortalité a été treés bien décrit, tant sur I’aspect cérébrovasculaire des per-

sonnes ageées [61] que sur la mortalité cardiovasculaire non dissociée [27,70].
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Enfin, il est important de considérer le diabéte comme un autre facteur de risque a ne pas
négliger dans la mortalité cardiovasculaire et notamment cérébrovasculaire [54]. En effet, il
a été démontré que la baisse du taux de MCV, durant ces deux derniéres décennies, est plus
faible dans la population des diabétiques par rapport a la baisse observée dans la population
générale [25, 35].

Il convient de noter que ces facteurs de risque sont trés liés entre eux, puisqu’il a été montré que
I’hypertension artérielle et le diabéte sont associés a la présence d’un surpoids (ou d’obésité)

chez I’individu.

3.1.2 Le rodle des minéraux dans I’eau de boisson

Depuis pres 40 ans, de nombreuses études épidémiologiques ont suggéré une relation in-

verse entre le nombre de déces imputables aux maladies cardio-vasculaires et la dureté de
I’eau [18, 24, 93, 95]. Cette dureté de I’eau est principalement déterminée par les concentra-
tions de calcium et de magnésium dans I’eau et ces deux minéraux, ensemble ou séparément,
peuvent jouer un réle sur la mortalité cardio-vasculaire.
Le calcium est le cation le plus abondant dans le corps humain et le magnésium est le deuxieme
cation intracellulaire derriére le potassium. Le calcium et le magnésium sont des activateurs
enzymatiques antagonistes. Le calcium est indispensable a la coagulation, a I’influx nerveux
et a la contraction musculaire, notamment cardiaque [34, 70]. Le magnésium intervient dans le
transfert et la libération d’énergie, il participe aussi a la physiologie cardiaque [58].

Dans les pays développés, les produits laitiers représentent la plus importante source de cal-
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cium. Cependant, il est admis qu’avec I’age I’absorption intestinale du calcium diminue, surtout
chez les femmes [42, 114]. De plus, les personnes agées développent parfois une intolérance au
lactose [4, 38], ce qui conduit a une réduction de I’apport calcique. L’eau de boisson consti-
tue donc un apport supplémentaire de calcium sous forme ionisée pour les personnes ageées.
Quant au magnésium, ses principales sources proviennent de I’alimentation solide. La quan-
tité de magnésium consommeée quotidiennement dans les pays développés, dont la France, est
insuffisante par rapport a celle qui est recommandée (environ 500mg/jour) [23]. De plus, le
magnésium contenu dans I’eau de boisson étant sous forme ionisée, il serait plus biodisponible
que celui apporté par les aliments solides [31, 39]. Ainsi, I’eau de boisson constituerait une
source non négligeable des différents minéraux (calcium, magnésium).

Des études cliniques ont montré que le niveau de magnésium dans le myocarde était plus bas
chez les personnes décédées par maladie cardio-vasculaire que chez celles décédées d’une autre
cause [14]. En revanche, dans ces méme études la concentration de calcium dans le myocarde
était significativement plus haute pour les décés par cardiopathie ischémique. La relation entre
ces éléments et la mortalité cardio-vasculaire n’est pas si évidente, car les modifications de ces
éléments pourraient également apparaitre lors de la mort cellulaire.

Les résultats d’études nutritionnelles laissent suggérer que des supplémentations en magnésium
pourraient diminuer I’incidence de certaines maladies cardiovasculaires [47,99,100]. Toutefois,
il n’a pas été trouvé de relation entre une supplémentation de calcium et la mortalité cardiovas-
culaire [85, 108]. En revanche, chez les personnes agées, la déficience en Calcium pourrait
contribuer au développement de I’hypertension artérielle [71].

Les différentes études écologiques menées sur les éléments de I’eau de boisson ont souvent re-

67



trouvé un effet protecteur du calcium et du magnésium sur la mortalité cardio-vasculaire [58].
Mais ces travaux reposaient surtout sur I’étude des corrélations [93, 95] entre les concentra-
tions de calcium et de magnésium dans I’eau et les taux de mortalité dans différentes zones
géographiques. Les facteurs de risque individuels, mis a part le sexe et I’age, n’étaient pas pris
en compte.

Rylander [92] a trouvé que les décés de cardiopathies ischémiques étaient inversement associés
aux concentrations de calcium et de magnésium dans I’eau, pour les hommes et les femmes.
D’apres cet auteur, le calcium aurait aussi un effet protecteur sur les déces par maladies cérébro-
vasculaires pour les hommes. Mais cette relation n’était pas retrouvée par Yang [115-117], pour
qui ce serait le magnésium de I’eau de boisson qui jouerait un r6le protecteur significatif sur le
risque de maladie cérébro-vasculaire. Rubenowitz [90, 91] a trouvé des associations différentes
suivant le sexe chez des personnes agées de 50 a 70 ans. Pour les hommes, il existait une re-
lation inverse entre le magnésium de I’eau de boisson et le nombre de décés par infarctus du
myocarde et I’effet du calcium n’était pas significatif [90]. En revanche, des effets inverses
étaient retrouvés chez les femmes [91].

Enfin, il est communément admis que I’absorption du calcium est trés liée a la présence de vi-
tamine C et D [9]. La présence de cette derniére vitamine dans I’organisme est principalement
le résultat de sa synthese par I’organisme, processus tres dépendant de I’exposition au soleil.
On peut donc en conclure que les disparités régionales (axe Nord-Sud) peuvent étre tres impor-

tantes dans les études quantifiant les effets du calcium sur la mortalité.
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3.2 Population : présentation de I’étude Paquid

Le programme PAQUID (Personnes agées QUID) est une enquéte épidémiologique pros-
pective dont I’objectif est d’étudier le vieillissement cérébral et la dépendance des personnes
agées de plus de 65 ans, vivant a domicile lors de I’inclusion [20]. Cette enquéte s’est attachée,
entre autres, a mettre en évidence les facteurs de risque de détérioration intellectuelle. Le suivi
de cette cohorte a débuté en 1988.
Pour réaliser cet objectif, une cohorte de 4134 personnes agées en Gironde et en Dordogne,
dont 3777 vivant a domicile, a &té mise en place. Les sujets ont été tirés au sort sur les listes
électorales de 37 communes de Gironde et 38 de Dordogne. Le plan de sondage a été stratifié
sur trois critéres : I’age (en 3 classes, 65-74 ans, 75-81 ans et 85 ans et plus), le sexe et la taille
des unités urbaines (en cing classes).
Les critéres d’inclusion dans cette cohorte étaient les suivants:

— étre 4gé d’au moins 65 ans au 31 décembre 1987,

— vivre a son domicile au moment du recueil initial des données,

— @8tre inscrit sur les listes électorales.
3.2.1 Constitution de I’échantillon

La population-cible de I’étude est constituée par les personnes, agées de 65 ans et plus en
1988, vivant dans les départements de Gironde et Dordogne. L’échantillon a été constitué en

combinant les deux départements :
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— en Gironde, 37 communes ont été choisies au hasard, aprés stratification en fonction de
la taille de I’unité urbaine ; 4050 personnes de 65 ans et plus vivant a leur domicile ont
été tirées au sort sur les listes électorales de ces communes, aprés stratification sur I’age
et le sexe. Parmi celles-ci 2792 ont accepté de participer a I’étude, soit un taux d’accep-
tation de 69%. Malgré les refus, la distribution par age et sexe de I’échantillon étudié
est représentative de celle de la population dgée de Gironde vivant a son domicile. Ces

personnes ont &té enquétées a partir de janvier 1988;

— en Dordogne, la méme procédure a conduit a la sélection de 1505 personnes vivant a
leur domicile, dans 38 communes différentes. Parmi elles, 985 ont accepté de participer a

I’enquéte (66%) et ont été visitées a partir de 1989.

3.2.2 Recueil des informations

Aprés une prise de rendez-vous, le recueil des données est effectué au domicile de la per-
sonne agée par des enquétrices psychologues spécifiquement formées. Les variables recueillies
initialement portaient notamment sur les caractéristiques socio-démographiques : age, sexe, sta-
tut matrimonial, niveau d’études, ancienne profession, lieu de résidence des individus.

Tous les sujets ont fait ensuite I’objet d’un suivi pendant 10 ans, en alternant les visites au do-
micile et les enquétes postales ou téléphoniques. Les suivis a domicile ont eu lieu a un (T1),
trois (T3), cing (T5), huit (T8) et dix (T10) ans en Gironde et trois, cing, huit et dix ans en
Dordogne avec les mémes procédures que lors du bilan initial. Les événements enregistrés

systématiquement sont en particulier le déces, I’entrée en institution, I’évolution de I’état fonc-
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tionnel et la survenue d’une détérioration intellectuelle faisant craindre le début d’une démence.
Les données du suivi 10 n’étant disponibles que depuis peu de temps, elles n’ont pu étre uti-

lisées pour les analyses de cette thése.

Les différentes variables

Les variables d’ajustement que nous avons utilisées dans nos analyses ont toutes été re-
cueillies lors des différentes visites intervenues dans le cadre du protocole PAQUID, tel qu’il
est décrit ci-dessus. Notre analyse porte sur toutes les variables observées entre I’inclusion (TO)
et la huitieme année de suivi (T8).

Pour I’ensemble de nos analyses, I’age sera recodé en classe de cing années d’amplitude afin
d’étre cohérent avec les résultats et données disponibles par ailleurs (INSEE, INSERM).
L’hypertension artérielle et le diabéte ont &té définis par la prise de médicaments associés a ces

pathologies.

Le recueil aupres du SC8

Afin de pallier le faible effectif de la cohorte PAQUID nécessaire a I’étude sur la mortalité
cardiovasculaire, nous avons considéré la population vivant dans les 75 communes sélectionnées
dans le programme PAQUID, entre le 01/01/1990 et 31/12/1996 et qui était 4gée de plus de 65
ans. Le Service Commun 8 de I’INSERM (SC8), chargé de I’élaboration et de la diffusion de la
“statistique nationale des causes de décés”, nous a communiqué les enregistrements de tous les

décés survenus durant les sept années de suivi sur les 75 communes considérées. Ces enregis-
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trements sont composeés de I’age (en année révolu), le sexe, la commune de déces, la cause de
décés (primaire et secondaire, codées sur 4 chiffres) et I’année de déceés.

Nous avons également recueilli les effectifs dans chacune de ces communes, par classe d’age
de cing ans et par sexe. Cette distribution nous a été fournie par I’INSEE. Nous avons donc pu
déterminer le nombre de personnes-années comme la moyenne de la population entre les deux

dates, pour chaque classe d’age.

Les causes de déces

Les causes de déceés ont été identifiées pour tous les décés observés par deux méthodes
différentes. La premiere méthode était le certificat médical qui nous a été communiqué par le
service commun de I’INSERM (SC8). La recherche de la cause du déces était basée sur le
nom, prénom, date et lieu de naissance de toutes les personnes décédées entre I’inclusion et la
huitiéme année de suivi.

La seconde méthode consistait a rechercher I’information aupres du médecin généraliste. L’ ob-
jectif de cette nouvelle recherche visait a obtenir des résultats d’une source indépendante afin de
confirmer le diagnostic. Le délai maximum entre la date du déces et le contact avec le médecin
était de 3 années (entre les suivis a 5 et 8 ans). Les personnes ayant une cause de déces d’origine
cardiovasculaire (code 390-459 de la Classification Internationale des Maladies) déclarées par
une des deux parties et non confirmées par la seconde étaient exclues de I’étude.

Une étude de concordance a été menée par un retour a-posteriori sur les dossiers des patients.

Ce retour a permis de recoder certaines causes qui avaient été mal codées lors de la saisie ini-
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tiale. Les conclusions de ce travail ont fait I’objet d’une these de médecine [78].

3.2.3 Mesure de I’exposition

Le calcium et le magnésium contenus dans I’eau de boisson constituent nos principales va-
riables d’exposition. Le probléme de ce type de variable réside dans sa complexité a I’évaluer,
puisque I’eau de boisson est composée simultanément de I’eau d’adduction (I’eau du robinet)
et de I’eau minérale, dont la consommation est en constante augmentation.

Nous préciserons donc les différents recueils qui ont &té nécessaires a la détermination de ces

parameétres, ainsi que son introduction dans les modéles statistiques.

L’eau d’adduction

Les Directions Départementales des Affaires Sanitaires et Sociales (DDASS) de Gironde et
de Dordogne ont fourni les renseignements concernant toutes les ressources en eau potable uti-
lisées entre 1991 et 1994 par les 75 communes sélectionnées dans PAQUID. Ces renseignements
concernaient les débits horaires et les périodes d’utilisation de chaque réserve. Une moyenne
pondérée de chaque source d’approvisionnement a été réalisée pour chaque commune. Cette
moyenne représente I’exposition de tous les individus résidant dans cette commune. Les tech-
niques de mesure des composants de I’eau sont décrites dans une étude antérieure .

La commune était exclue de I’enquéte si les valeurs manquaient pour les sources importantes

1. Jacgmin H, Commenges D. Aluminium-maladie d’ Alzheimer : rapport de recherche. Universit”e Bordeaux2.
D’ epartement d’ information m”edicale. Bordeaux, 1992.

73



(plus de 20% de I’approvisionnement en eau d’une commune). Nous n’avions donc pas de va-
leurs d’exposition pour sept communes qui ont été exclues de I’enquéte.

La principale commune de I’étude, Bordeaux, a été décomposée en quatre zones distinctes d’ap-
provisionnement. Cette commune avait donc quatre valeurs d’exposition différentes. Mais les
données que nous avons recueillies a partir des services de diffusion des certificats de déces
ne précisaient que la commune. Il a donc fallu que nous calculions une moyenne pondérée de
I’exposition pour cette commune.

Lors de I’enquéte PAQUID, le tirage au sort était équiprobable sur I’ensemble de la commune
de Bordeaux, sans aucune stratification sur les quartiers. Nous pouvions donc supposer gque
les personnes incluses dans cette étude étaient aléatoirement distribuées sur toute la commune.
Ainsi, la proportion de personnes dans chaque zone d’approvisionnement était identique dans
PAQUID et dans la population totale. Sous cette hypothése, nous avons calculé les valeurs d’ex-
position en effectuant une moyenne pondérée des quatre zones. Le poids de chaque zone était
affecté selon le nombre de personnes dans I’étude PAQUID.

Cependant il n’a été possible d’avoir des données complétes concernant le calcium et le magnésium
que pour 71 zones, correspondant a 68 communes. Les données concernant les concentrations
d’aluminium, de silice, de sodium, de potassium, de fluor, de fer et de cuivre ainsi que le niveau
de pH étaient également disponibles. Ces divers éléments ont donc pu étre pris en compte en

tant que facteurs d’ajustement.
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L’eau de boisson

Lors du suivi a trois ans (T3), le questionnaire administré contenait une partie concernant la
consommation d’eau des sujets. Les questions portaient sur le volume de leur consommation
d’eau minérale (variable avec quatre modalités) ainsi que sur les marques des eaux minérales
qu’ils buvaient. A partir de ces items, nous avons reconstruit une variable estimant la consom-
mation individuelle d’eau minérale.

Cependant, pour des contraintes de colt, ce questionnaire n’a été proposé qu’aux individus
résidant en Gironde. Les habitants de Dordogne ainsi que les personnes n’ayant pas participé
au suivi @ T3 n’ont donc pas de valeurs pour cette variable calculée. Nous avons ainsi retenu
uniquement 1286 réponses exploitables a cet item.

Enfin, comme nous I’avons indiqué, cette variable a &té codée en quatre modalités de fréquence
de consommation (tout le temps, souvent, rarement et jamais). Il est donc difficile d’interpréter
de telles variables dans un modeéle statistique. Afin de pouvoir affecter une valeur de consom-
mation a chaque individu, nous avons pondéré la valeur des minéraux de I’eau qu’il consom-
mait en fonction de la réponse a sa fréquence de consommation. Nous avons également fait
varier ce systéme de pondération afin de ne retenir que le codage le plus associé. Par exemple,
la modalité “tout le temps” a été associée aux poids 0.9, 0.8, 0.7, cela permet de considérer
gu’une personne qui ne boit que de I’eau minérale a des apports de minéraux autre que cette
eau minérale équivalent a 0.1, 0.2, 0.3. Ces poids peuvent ainsi étre associés a la part de I’eau
minérale dans la consommation d’eau chez les personnes. Ce codage multiple nous a conduit a

créer 27 variables de consommation effective d’eau.
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Recodage

La consommation des éléments minéraux de I’eau de boisson est donc une variable continue.
Cependant, I’effet des minéraux qui nous intéressent n’est pas forcément de forme linéaire. Au
contraire, certaines hypotheses peuvent nous laisser penser que I’effet de ces variables pourrait
étre en forme de “U” (U-shape). En effet, il est possible qu’un excés ou une carence en Cal-
cium ou en Magnésium entraine des conséquences sur la mortalité cardiovasculaire et qu’une
concentration intermédiaire soit le plus protecteur pour cette cause de déces.

Afin d’étudier au mieux ces éléments, nous considérerons cette consommation en continu mais
également en trois classes. Comme il n’existe pas de références épidémiologiques ou cliniques,
les bornes de ces classes seront définies par les terciles des variables afin de fournir des effectifs

suffisants dans chacune des classes.

Comme nous I’avons précédemment indiqué, les variables d’exposition seront étudiées en
continu (selon tous les codages), ainsi que découpées en trois classes. La multiplicité des tests
inhérente a cette situation peut engendrer une distorsion des résultats obtenus. Afin de prendre
en compte cette situation, nous avons tout d’abord sélectionné le meilleur codage de la variable
par la technique développée par Hashemi et Commenges [40], basée sur un modele de Cox.
Ensuite, nous avons effectué les modéles de régression uniquement sur la variable qui avait été

retenue.
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3.3 Meéthodes

Sans revenir sur les méthodes décrites dans les chapitres précédents, nous présenterons dans
ce chapitre les aspects méthodoligiques qui ont permis de réaliser I’analyse démographique
présentée dans la partie résultat. Les détails des autres méthodes peuvent étre retrouvés dans le

cahpitre 1 et 2.

3.3.1 Les hypotheses démographiques

La principale hypothése que nous élaborerons dans ce travail concerne la migration de notre
sous-population. En effet, les données que nous avons obtenues concernent les effectifs de notre
sous-population ainsi que les déces qui s’y rapportent, mais sans que I’on puisse identifier les
éventuelles migrations. Celles-ci peuvent étre détaillées en deux points. Le premier concerne
les migrations entre la France et les pays étrangers et le second vise les migrations entre I’ Aqui-
taine et le reste du pays (ou les pays étrangers éventuels).

S’agissant des migrations internationales, on peut penser qu’elles sont faibles chez les personnes
agées de plus 65 ans. En effet, la tres grande majorité de cette sous-population est a la retraite,
ce qui est une situation relativement stable, et donc gu’il est peut probable que I’on assiste a
un changement de situation géographique, mis a part les potentiels retours au pays. Pour les
migrations concernant I’ Aquitaine, cette hypothése pourrait &tre plus discutable puisqu’il est
fréquent que les personnes agées quittent leur lieu de vie pour se rapprocher de leurs enfants ou
d’infrastructures adaptées. Toutefois, un élément de réponse a été fourni par une étude menée

sur la cohorte PAQUID [20] qui a montré que dans cette sous-population, plus de 75% des per-
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sonnes résidaient dans leurs communes depuis plus de 40 ans.
On peut ainsi en conclure que la mobilité des personnes agées de plus de 65 ans est un phénomene
mineur, qui a peu de chance de modifier significativement notre étude et nous permet de considérer

cette population comme fermée.

La seconde hypothése qui est faite dans ce mémoire est une hypothése implicite a I’utilisation
des données de I’INSEE. En fait, c’est une hypothese complexe qui est faite lors de I’estimation
des effectifs dans les populations entre les recensements. En effet, il est nécessaire de disposer
des effectifs de la population au ler janvier de chaque année afin de calculer les taux de morta-
lité annuels. Lors des années des recensements, ces renseignements sont obtenus aisément, mais
des difficultés se rencontrent lors des années intercensitaires. L’INSEE fait des estimations des
effectifs par extrapolation durant ces années “sans information” en adoptant une hypothese de
linéarité de I’évolution. En effet, nous travaillions sur les données communales, et nous avons
donc utilisé la méthode OMPHALE qui est un modéle beaucoup moins précis que ELP mais
qui est le seul a fournir les estimations au niveau local.

Cependant, il convient de relativiser I’importance de cette hypothese par les corrections qui sont
apportées par I’INSEE a ces estimations. En effet, apres chaque recensement, les estimations
sont remodélisées par interpolation, en tenant compte des migrations et des changements inter-

venus entre les deux recensements.
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Méthodes de calcul des parametres démographiques

Nous avons pris en compte les déces par age (en années révolues entieres) et par année. Dans les
analyses démographiques, ous avons donc estimé le nombre de déces dans le parallélogramme

a base verticale a partir de la formule suivante :

~ 1990—95 B _ _ _ _
Dcg, :0,9*Dc£30 91+0,7*Dc£31 92+0,5*Dc£32 93+0,3*Dc£33 94+0,1*Dc£34 95

+0,1 % D070 40,35 Dl 40,5 % D% 40,7 % Dl 4+ 0,9 % Dl

. o a—f , s . P ,
ou D¢, représente I’estimation du nombre de déces entre les années « et 3. Cette formule a
été estimée a I’aide du diagramme de Lexis, tel que définit ci-dessous:
Le quotient de mortalité, qui n’est pas présenté dans un souci de lisibilité, est donc calculé

selon la formule suivante:

de(z;z + a)

S — de(z;2 +a)/2 (1)

aqec =

ou .q. représente le quotient de mortalité cardiovasculaire, d.(z; x+a) le nombre de déces d’ori-
gine cardiovasculaire et d. (z; = + a) celui d’origine autre que cardiovasculaire. s, représente
le nombre de personnes a un dge compris entre x et  + a au temps d’origine.

L’espérance de vie est calculée selon la formule suivante (2):

Z;J::v-l-l Si

=00
e —+ S

(3.2)

ou e, représente I’espérance de vie a I’dge x. Cette espérance est soumise a une légére
imprécision car nous ignorons I’espérance de vie a 100 ans, qui est nécessaire au calcul. En

conséquence, nous avons émis I’hypothese que cette valeur était comprise entre 5 et 15 ans. Les
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FiG. 3.1 — Diagramme de Lexis représentant I’inclusion dans la cohorte

résultats présentés sont ainsi les espérances calculées selon I’hypothése retenue. On constate
que les valeurs changent assez nettement selon I’hypothése retenue mais que I’écart relatif entre
les deux sexes reste faible. Cela signifie que malgré la surmortalité masculine, I’écart reste assez
faible puisque les espérances de vie, dans le cas ou I’unique cause de déces serait cardiovascu-

laire, seraient proches entre les deux sexes.

Evolutions projectives

Per spectives générales

Les projections concernant la mortalité des personnes de plus de 65 ans dépendent de deux
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paramétres : les effectifs de la sous-population et les taux de décés que I’on doit y appliquer.
Ainsi, nous devons projeter les deux composantes afin de déterminer la projection du nombre
de déces d’origine cardiovasculaire. En effet, le nombre de décés d’origine cardiovasculaire

pour une année x, est calculé selon la formule suivante:

Dcx:zw:Dcf:zw:Sfxmf

=65 1=65

ou S? (resp. m?) est le nombre de personnes (resp. taux de mortalité) au ler janvier z, entre

I’4ge i et i + 4 et Dc? est le nombre de décés estimé pour I’année x entre les &ges 7 et i + 4.

La premiere étape de ces projections est de définir les hypothéses de projection qui seront
nécessaires a I’estimation des S7 et m?. En ce qui concerne les projections de la structure
de la population des plus de 65 ans, nous pouvons réutiliser les résultats de I’INSEE dans ces
projections, qui définissent un effectif ainsi qu’une distribution par classe d’age.

S’agissant de la projection des taux de mortalité, nous avons élaboré trois hypotheses d’évolution
que I’on pourrait caractériser d’hypothéses maximale, moyenne et minimale. Il est trés probable
que la mortalité cardiovasculaire ne va pas ré-augmenter dans le futur, donc I’hypothése maxi-
male serait une stabilisation du taux de mortalité a son niveau de 2000. L’hypotheése moyenne
serait une baisse identique a celle observée sur ces 20 derniéres années, baisse estimée par une
identification en séries chronologiques. Enfin, I’hypotheése minimale serait une accélération de
la baisse de cette cause de mortalité, en supposant que la vitesse de diminution soit doublée.

L’ INSEE a réalisé des projections de population sur une période de 50 ans. Il est peut-étre
présomptueux de garder un tel recul pour effectuer nos projections quand on connait la sensibi-
lité des projections des taux de mortalité aux hypothéses. Aussi, il nous parait plus raisonnable
de projeter les taux avec un recul a 10, 15 et 20 ans. L’estimation pourrait étre faite a partir
des données collectées sur les 30 dernieres années, méme si la similitude des codages n’est pas
parfaite (comme nous I’avons discuté précédemment) avec les outils classiques de série chrono-
logiques. La technique des moyennes mobiles pourrait ainsi étre utilisée sur les taux ainsi que

sur les logarithmes des taux, ce qui permettrait de tenir compte du domaine de définition ([0,1])
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ainsi que d’éprouver la sensibilité des résultats au modele.

Reésultats attendus
Nous avons considéré la population des personnes agées de plus de 65 ans comme une popu-
lation fermée. Cette hypothese est tres “pratique” dans le cadre des projections mais sa validité
est incertaine dans le futur. En effet, les régions francaises investissent pour attirer cette popu-
lation que les médias nomment les “jeunes-vieux”, en raison d’un fort pouvoir d’achat et d’une
espérance de vie relativement longue. Le résultat de cette tentative d’attraction peut €tre un
déséquilibre de la structure de cette sous-population par une augmentation massive des 65-75
ans ce qui aurait pour conséquence d’accroitre le nombre total de personnes agées mais de di-
minuer la part des plus de 75 ans. Cet éventuel biais peut étre modulé par le fait que les départs
en retraite se déroulent majoritairement avant 65 ans et que les migrations potentielles devraient

se dérouler au début de la cessation d’activité professionnelle.

3.4 Les résultats

Afin d’étudier de maniére optimale la mortalité cardiovasculaire, nous avons souhaité prendre
en compte des variables individuelles correspondant a des facteurs de risque important ou a
des variables d’exposition composite (consommation de calcium ou magnésium). C’est dans
cette situation que le modeéle hiérarchique pour données agrégées (MHA), présenté dans le
chapitre 1.3, sera un élément important de ces analyses. De plus, le modéle Arcsinus Strict
(AS), complémentaire a la régression Binomiale-Négative (BN) sera également évalué sur ces

données réelles.

Comme nous avons pu le présenter dans les sections précédentes, la mortalité cardiovascu-
laire est une thématique tres large qu’il est possible d’aborder selon plusieurs aspects. L’objectif
de notre travail est de déterminer I’effet du calcium et du magnésium sur la survenue de cette

cause de mortalité. Cependant, étant donnée la multiplicité des sources d’exposition (eau d’ad-
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duction et de consommation), des modéles et des causes a prendre en compte (cardiovasculaire
global ou décomposés en sous-causes), nous ne pourrons pas détailler I’ensemble des analyses
réalisées. Seules les analyses les plus intéressantes en terme d’interprétation épidémiologique

ou introduisant un élément de discussion sur nos méthodes seront présentées.

Toutes les analyses qui ont été réalisées ont été ajustées sur I’age (recodé en classes d’age
de 5 ans) et sur le sexe. Cependant, dans un souci de clarté de présentation et vu le faible intérét
des résultats (I’effet de I’age et du sexe est trés bien connu sur la mortalité cardiovacsulaire), les

résultats concernant ces variables ne seront pas présentés dans les tableaux.

Ce chapitre débutera par une analyse démographique de la population d’étude, puis par une
description de notre jeu de données, notamment par une présentation de I’incidence de la mor-
talité cardiovasculaire, ainsi que des différents facteurs de risque qui y sont associés. Ensulite,
nous présenterons les résultats du modéle de Poisson par sous-cause ainsi que les résultats issus

des modeles AS, MHA et MHA avec corrélations spatiales.

3.4.1 Aspects démographiques de la mortalité cardiovasculaire chez les

personnes agéees

La mortalite cardiovasculaire a fait I’objet de beaucoup d’études d’un point de vue démographique
dans la population francaise. Cette partie a pour objectif de préciser ces aspects dans une sous-
population particuliére que représentent les personnes agées de plus de 65 ans dans le sud-ouest
de la France.

Ce travail a fait I’objet d’un mémoire pour I’obtention du Dipldéme d’Etudes Approfondies
d’Analyse Démographique (Université Bordeaux V) et fait I’objet d’un article prochainement

soumis au journal Population.
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FIG. 3.2 — Représentation de la fonction de survie (sous I’hypothese d’une cause de décés
uniquement cardio-vasculaire) en fonction du sexe, chez les personnes de plus de 65 ans dans
les 75 communes

La figure 3.2 représente la fonction de survie selon le sexe. On peut observer que la mortalité
cardiovasculaire est plus élevée chez les hommes puisque la probabilité d’étre toujours en vie a
un age x est plus forte chez les femmes, quel que soit I’a4ge considéré. La difféerence entre les
deux sexes est trés importante puisque I’écart entre les médianes de survie est d’environ 5 ans
entre les hommes et les femmes (respectivement 82 et 87 ans pour les survivants a 65 ans).

La mortalité différentielle dépendante du sexe est essentielle car elle conditionne la structure
de la population ainsi que I’effet de sélection décrit préecédemment. La surmortalité masculine
d’origine cardiovasculaire en fonction de I’age est décrite dans la figure 3.3.

La tendance, mise en évidence dans la figure précédente est confirmée, avec une diminution de

la surmortalité masculine qui passe de plus de 2,5 a 1 entre 65 et 95 ans. La surmortalité cardio-
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FIG. 3.3 — La surmortalité d’origine cardiovasculaire des hommes par rapport aux femmes,
calcul basé sur les quotients de mortalité

vasculaire masculine est identique a la surmortalité masculine générale qui est classiquement
mise en évidence [67].

Meéme si les causes de cette surmortalité sont encore mal connues, certains facteurs ont pu étre
identifiés, tels que la différence de consommation de tabac et d’alcool, ainsi qu’une exposition
professionnelle plus importante de la population masculine. Ce “rapprochement” est également
le résultat d’une sélection de la population, puisqu’a ces ages avancés seuls les hommes les plus

résistants sont encore vivants.

La table 3.1 présente les tables de mortalité d’origine cardiovasculaire dans chacune des deux
sous-populations que constituent les hommes et les femmes agés de plus de 65 ans résidant
dans les 75 communes de Gironde et Dordogne. L’événement étudié est donc le déces d’origine
cardiovasculaire, dans la cohorte constituée respectivement des hommes et des femmes agés de

plus de 65 ans au ler janvier 1990. Toutefois, I’étude portant exclusivement sur une cause par-
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TAB. 3.1 - Table de mortalité cardiovasculaire de la population résidant dans les 75 communes

sélectionnées en Gironde et Dordogne.
Age X Femmes Hommes
ena.r* S, D, S, D,
65-69 | 100000 1534 | 100000 4146
70-74 98466 2752 | 95854 4995
75-79 95715 6906 | 90859 11036
80-84 88809 11991 | 79823 13674
85-89 76818 17772 | 66149 16000
90-94 59046 17302 | 50149 14481
95-99 41744 14091 35669 10095
100+ 27653 27653 25574 25574
€651 24,4 - 27,2 22,7-24,7
*a.r.: années révolues
T espérance de vie a 65 ans

ticuliere, les déces d’origine différente de I’appareil circulatoire doivent étre considérés comme

des événements perturbateurs, puisqu’ils empéchent d’observer I’événement d’intérét.

Evolutions projectives

Nous avons effectué un essai de projection sur notre population d’étude. Toutefois la collecte
des données des taux de mortalité cardiovasculaire n’ayant pu &tre réalisée qu’au niveau natio-
nal, nous avons utilisé cette sous-population comme base de projection. Les effectifs en 2010,
2015 et 2020 ont été estimés par I’INSEE et fournis par classes d’age de 5 ans entre 65 et 90
ans. La classe d’age 90 ans et plus n’était pas détaillée.

Nous avons réalisé la projection des taux de mortalité cardiovasculaire avec comme horizon
les années 2010, 2015 et 2020, a partir des données obtenues entre 1965 et 1995. Nous avons
ainsi mené une étude en séries chronologiques (ARMA - moyenne mobiles) et une régression
linéaire sur les séries de données. Ces deux techniques donnaient des résultats tres similaires
nous permettant de conserver la technique de régression linéaire pour un souci de simplification
des calculs.

La série des données a tout d’abord été projetée sans transformation. Mais les résultats obtenus

étant parfois “négatifs”, nous en avons conclu a une mauvaise spécification du modeéle linéaire,
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nous conduisant a utiliser un modele log-linéaire. Les taux ont donc été transformés par la fonc-
tion de logarithme népérien. Les résultats obtenus pour les projections des taux sont présentés

dans le tableau 3.2.

TAB. 3.2 — Projections des taux de mortalité et estimations du nombre de déces cardiovascu-
laires en 2010, 2015 et 2020, selon les hypothéses maximale et moyenne

Age X En 2010 En 2015 En 2020
ena.r.} | Effectif Taux Effectif Taux Effectif Taux
Millier (/100000) | Millier (/100000) | Millier (/100000)
65-69 2497 221,41 3551 186,79 3736 157,59
70-74 2386 437,03 2343 370,55 3355 314,19
75-79 2249 941,34 2144 817,25 2129 709,53
80-84 1743 2015,25 1837 1794,98 1781 1598,79
85-89 1107 4117,08 1191 3782,73 1283 3475,52
90-94 407 9481,52 662 9234,02 815 8992,98
Déces* 156418 187106 208963
Décest 194101 227575 252962

* Estimation selon I’hypothese moyenne (taux calculés et présentés dans le tableau)
T Estimation selon I’hypothese maximale (taux identiques a ceux de 1997)
T a.r.:années révolues

Le tableau 3.2 présente les estimations des taux de mortalité d’origine cardiovasculaire en 2010,
2015 et 2020 sous I’hypothese moyenne qui est une baisse du taux de décés identique a celle
connue lors de ces trente derniéres années. Le nombre de déces que nous pourrions observer, si
cette hypotheése est vérifiée, est présenté dans ce méme tableau (déces*). La seconde estimation
du nombre de déces est réalisée sous I’hypothese maximale qui était que les taux de mortalité
restent constants a ceux observés en France en 1997.

Dés lors, on peut constater qu’avec les deux conditions différentes, le nombre de décés d’ori-
gine cardiovasculaire augmente assez nettement entre 2010 et 2020 (entre 30% et 35% selon
les hypotheses). Ce chiffre peut étre rapproché des 153 472 décés observés en 1997 et imputés

a I’appareil circulatoire.
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Incidence de la baisse des causes cardiovasculaires

Afin de mesurer les conséquences qu’aurait la suppression de la mortalité cardiovasculaire sur
la situation démographique du pays, nous avons calculé une table de mortalité en I’absence de
cette cause nous permettant de déduire une augmentation de I’espérance de vie.

L’événement étudié, dans les deux tables, est le déces des personnes présentes dans la cohorte
des personnes agées de plus de 65 ans au ler janvier 1990 et résidant dans les 75 communes de
PAQUID. Cette population est fermée puisque nous avons montré que les migrations pouvaient
étre négligeables dans cette classe d’age. Néanmoins, une différence existe entre les deux tables.
En effet, dans la table générale nous avons effectivement une population fermée et par corrol-
laire, le calcul de la table de mortalité se réduit a un rapport de proportionnalité afin de définir
un effectif différent a I’origine. En revanche, dans la table en I’absence de mortalité cardiovas-
culaire, cette cause de mortalité est considérée comme un événement perturbateur puisqu’elle
empéche d’observer le décés en I’absence de cause de déces. Ce point est essentiel dans la cal-

cul des quotients de mortalité.

TAB. 3.3 — Table de mortalité de la population résidant dans les 75 communes sélectionnées
en Gironde et Dordogne

Age x | En I’absence de MCV | Toute cause de déces

enar. Sy D, Sy D,

65-69 | 100000 2739 100000 8917

70-74 | 97261 3853 91083 10768

75-79 | 93409 9083 80315 18074

80-84 | 84326 13735 62241 21143

85-89 | 70591 19123 41098 20760

90-94 | 51468 18422 20338 13420

95-99 | 33046 13603 6918 5070
100+ 19443 19443 1848 1848
€65 22,0 15,6

Le tableau 3.3 représente la table de mortalité de la population résidant dans les 75 communes
représentatives de la population d’ Aquitaine ainsi que la table de mortalité en I’absence de déces

d’origine cardiovasculaire. Les quotients permettant de calculer la table “en I’absence de mor-
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talité cardiovasculaire” ont été estimés a partir de la formule3.1. On constate que la suppression
de la mortalité d’origine cardiovasculaire entrainerait une augmentation de I’espérance de vie
a 65 ans d’environ 6 ans, sous I’hypothese que cette cause soit indépendante des autres causes
de déces. Ce constat représentant prés de 30% d’augmentation est un facteur important dans la

politique générale de la santé publigue.

3.4.2 Description de la mortalité cardiovasculaire sur la cohorte Paquid

La table 3.4 représente I’incidence de la mortalité cardiovasculaire, détaillée selon que la
cause soit d’origine cérébrovasculaire ou pas. Cette indicidence est calculée a partir de la po-
pulation générale des 68 communes sélectionnées a partir de I’échantillonnage de la cohorte

Paquid, en stratifiant sur le sexe.

TAB. 3.4 — Incidence de la mortalité cardiovasculaire dans la population générale des 68
communes par sous-cause et par sexe, pour 1000 PA.

CérébroVasculaire  Cardiovasculaire Total
(N=3819) (N=10492) (N=14311)

Homme Femme Homme Femme Homme Femme
Age
65-69 0,96 0,45 4,36 1,37 5,31 1,82
70-74 2,82 1,46 9,91 3,91 12,73 5,37
75-79 3,83 2,32 12,36 577 16,19 7,69
80-84 8,80 6,08 25,68 14,75 34,48 20,83
85-89 16,18 13,81 46,91 33,14 63,10 46,95
90-94 26,26 25,90 79,66 64,69 105,92 90,59

Plusde 95 37,76 35,62 100,70 109,94 138,46 145,57

On observe que la principale cause de décés d’origine cardiovasculaire est la cause “non
cérébrovasculaire”, puisqu’elle représente environ 75% de tous les déceés observés, et ce quel
que soit I’age considéré. On peut également noter que les taux de mortalité sont plus élevés
chez les hommes par rapport aux femmes. Les effectifs exprimés dans les colonnes de titre

représentent les nombres de décés observés qui ont conduits a I’estimation de ces taux de mor-
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talite.

Latable 3.5 représente I’incidence de la mortalité cardiovasculaire dans la population générale
des 68 communes gque nous avons considérées (identique au tableau ci-dessus), ainsi que les
taux relevés dans la région Aquitaine et en France. Ces deux derniers taux sont ceux de I’année
1994, année qui correspond au milieu du suivi de la cohorte, ce qui permettra de comparer les
taux avec ceux issus de la population générale des 68 communes. Ces taux sont présentés par

Sexe.

TAB. 3.5 - Incidence de la mortalité cardiovasculaire dans la population générale (68 com-
munes de Paquid, Aquitaine et France), pour 1000 PA.

Population “Paquid” Aquitaine France

Homme Femme Homme Femme Homme Femme

Age

65-69 5,31 1,82 5,84 2,01 5,95 2,31
70-74 12,73 5,37 11,23 5,44 10,36 4,63
75-79 16,19 7,69 18,61 9,81 17,94 10,00
80-84 34,48 20,83 33,78 21,97 33,31 22,19
85-89 63,10 46,95 61,45 46,78 57,56 45,15
90-94 105,92 90,59 87,37 79,87 89,03 78,56

Plusde 95 138,46 145,57 147,00 151,89 128,83 127,95
source : INED, Base de données Vallin&Mesle, 1994

La premiére observation que I’on peut faire concerne la proximité de ces taux de mortalité
entre les trois populations représentées. En effet, on retrouve des taux sensiblement identiques,
quel que soit le sexe considéré. Ce résultat est important car il pourra nous permettre d’étendre
nos conclusions a I’ensemble de la population (aquitaine ou francaise) puisqu’il confirme, sur
I’événement d’intérét de notre analyse, la représentativité de la cohorte d’étude.

On peut également noter que la différence entre les hommes et les femmes, en faveur du sexe
féminin, s’atténue avec I’age. Cette constation confirme ce que I’on avait pu observer sur la

figure 3.3, concernant une décroissance de la surmortalité masculine.

Le tableau 3.6 présente les principales caractéristiques des individus issus de la cohorte Pa-
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quid et de la population générale des 68 communes sélectionnées de cette étude. Cette table
contient également la répartition des différents facteurs de risques individuels que nous utili-
serons dans nos analyses et qui ne sont disponibles que sur la population issue de la cohorte

Paquid.

TAB. 3.6 — Distribution des différents facteurs de risques individuels de la mortalité cardiovas-
culaire dans PAQUID et dans la population générale des 68 communes.

Paquid Population générale
N (%) Moy (et) | N (%) Moy (et)

Age moyen au décés | 83,26  (7,21) 83,50 (7,82)
Homme 1458 (41,53%) | 32928 (40,64%)
Déces CV 441  (36,15%) | 14 311 (39,74%)
Effectif (PA) 22 363 516 082
Consommation

Ex fumeurs 959 (27,31%) -

Fumeurs 339  ( 9,66%) -

Vin 25cl/js 1424 (40,56%) -

Vin >25cl/js 543 (15,47%) -
HTA 1263  (39,44%) -
Diabéte 276 ( 8,60%) -
IMC 24,55  (3,99) -

On peut observer que les caractéristiques de la population générale et de Paquid sont tres
proches en ce qui concerne I’incidence du déceés d’originie cardiovasculaire, ainsi que de son
age moyen de survenue. Ces deux populations sont également comparables en ce qui concerne
la répartition par sexe, puisque les différences observées ne sont pas significatives. Enfin, on
peut noter que I’introduction des informations issues de la population générale permet d’aug-
menter significativement la quantité d’information disponible, puisque les cas recensés de déces
augmentent de 441 a 14311.

En ce qui concerne les facteurs de risque individuels, 959 personnes étaient d’anciens fumeurs
(27% de I’échantillon) et un peu moins de 10% fumaient toujours (339 personnes). Un peu
moins de 40% des individus étaient sous médicament anti hypertenseurs (soit 1263 personnes)
et 9% (276 personnes) étaient diabétiques. Enfin, la valeur moyenne de I’Indice de Masse Cor-

porelle (IMC) était de 25.
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Le tableau 3.7 présente les éléements descriptifs du calcium et du magnésium recueillis.
Ainsi que nous I’avons détaillé dans le chapitre précédent, la consommation de calcium et de
magnésium a travers I’eau minérale a été considérée par de multiples estimations. Les éléments
présentés dans toutes nos analyses sont issus du recodage ayant permis de détecter la “meilleu-

re” association (Cf. chapitre précédent).

TAB. 3.7 — Descriptif des facteurs de risques liés a I’eau de boisson dans PAQUID.
N  Min Moyenne Max lertercile Meédiane 2d Tercile

Adduction*
Calcium 68 890 72,60 146,20 52,58 79,44 93,71
Magnésium 68 1,15 9,13 34,00 3,98 6,97 10,75
Consommationf
Calcium 1526 4,16 104,72 514,12 55,40 77,4 99,69

Magnésium 1526 1,58 20,98 101,96 7,08 12,80 22,02
* N=68 communes
T N’=1568 individus

Les données concernant I’eau d’adduction (I’eau du robinet) ont été recueillies sur 68 com-
munes, alors que les données de consommation individuelle I’ont été sur 1526 individus de
Gironde.

La premiere observation concerne la différence entre les deux manieres de considérer ces éléments
minéraux. La prise en compte de I’eau minérale augmente la moyenne de ces deux éléments,
ainsi que I’étendue de consommation. Par exemple, la quantité maximale de calcium absorbée
passe de 146 a 514 mg.

Cette différence se retrouve dans I’estimation des terciles puisque ceux-ci ont des valeurs différentes
selon que I’on considére I’eau d’adduction et I’eau de consommation. Cependant, lors du reco-
dage des éléments selon les terciles, il est nécessaire de retenir des bornes identiques pour les
deux valeurs. En effet, si I’on souhaite comparer les résultats des modéles, nos classes doivent
étre identiques. En conséquence, nous retiendrons les valeurs des terciles définis par I’eau d’ad-

duction.
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3.4.3 Résultat des modeles de Poisson par sous-causes

Dans cette partie, nous présenterons les résultats qui sont extraits de I’article publié dans
le journal Eur J Epidemiol. Ces tableaux présentent les résultats d’un modéle de Poisson avec
prise en compte de la surdispersion (par le x? de Pearson) sur les deux sous-causes de mortalité
cardiovasculaire. Ces résultats sont a considérer comme I’approche naive de cette application.
Dans cette section, les éléments minéraux de I’eau de boisson seront considérés uniquement en

trois classes, définies dans la section précédente.

TAB. 3.8 — Modeles de Poisson sur la mortalité cardiovasculaire (non-cérébrovasculaire),
ajusté sur le sexe et I’age.

Homme Femme Ensemble
RR IC 95% RR IC 95% RR IC 95%

Calcium (mg/l)

[ 9; 53] 1,00 - 1,00 - 1,00 -

[ 53; 94[ 094 086;103 09 0,88;105 095 0,88;1,01
[ 94;146] 0,90 0,81,0,99 0,91* 0,83;0,99 0,90t 0,84;0,97
Magnesium (mg/l)

[ 1; 4] 1,00 - 1,00 - 1,00 -

[ 4;11] 094 0,85;1,04 0,90* 0,82;099 0,92* 0,86;0,99
[11; 34] 1,02 090;115 09 0,79;1,02 0,9 0,87;1,05
Ruralité 1,02 099;105 1,02 0,99;1,06 1,02 1,00;1,05
Echelle § 0,98 1,10 1,11
*p<0,05 T p<0,01

§ permet de prendre en compte la surdispersion (¢)

Le tableau 3.8 représente les résultats d’un modele de Poisson, avec prise en compte de
la surdispersion par la statistique de Pearson, réalisé sur la mortalité cardiovasculaire (non-
cérébrovasculaire). Ces résultats suggérent un effet protecteur du calcium contenu dans I’eau
d’adduction, avec un potentiel effet dose-réponse, et cet effet semble étre identique dans les
deux sexes. L’effet protecteur est significatif lorsque la concentration de calcium est supérieur
a 94 mg/l.

Le magnésium semble avoir un effet proctecteur pour des doses modérées (RR=0,9 et Iégérement

significatif) mais ne semble pas le conserver lorsque la concentration devient plus importante.
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TAB. 3.9 — Modeles de Poisson sur la mortalité cérébrovasculaire, ajusté sur le sexe et I’age.
Homme Femme Ensemble
RR IC 95% RR IC 95% RR IC 95%

Calcium (mg/l)

[ 9; 53] 1,00 - 1,00 - 1,00 -

[ 53; 94[ 094 079;111 09 0,79;1,03 091 0,82;1,01
[ 94;146] 0,89 0,74;1,07 0,84* 0,74;0,97 0,861 0,77;0,96
Magnesium (mg/l)

[ 1; 4] 1,00 - 1,00 - 1,00 -

[ 4;11] 0,74t 0,63;0,88 0,79f 0,69;091 0,77f 0,69; 0,86
[11; 34] 091 0,72;114 093 0,78;111 0,92 0,80;1,06
Ruralité 1,07 1,00;1,24 1,10 1,05;1,15 1,09 1,05;1,13
Echelle § 0,99 1,01 1,00
*p<0,05 T p<0,01

§ permet de prendre en compte la surdispersion (¢)

Le tableau 3.9 représente les résultats du méme modele de Poisson que précédemment mais
en considérant la mortalité cérébrovasculaire. Lorsque I’on s’intéresse a cette cause spécifique,
les résultats concernant I’effet du calcium semble similaires a ceux obtenus ci-dessus. Ce minéral
semble avoir un effet protecteur pour des concentrations supérieures a 94mg/l. Cet effet est re-
trouvé de maniére identique dans les deux sexes, méme s’il apparait un peu plus marqué chez
les femmes.

Le magnésium, quant a lui, exhibe plutét un effet en “U”, puisqu’il semble €étre significatif pour
des concentrations comprises entre 4 et 11 mg/l (RR=0,8 et statistiquement significatif), alors

que son effet est moins marqué lorsque la concentration augmente.
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3.4.4 Résultat du modele Arcsinus

Nous avons conclu dans le chapitre précédent que la régression Arcsinus Stricte était une
alternative et une approche complémentaire a la régression Binomiale-Négative. Nous avons
également présenté la log-vraisemblance comme le critére de choix entre ces deux modéles.
Ainsi, le tableau 3.10 présente les résultats de ces deux modeles sur les données de notre appli-

cation.

TAB. 3.10 — Modéles Poisson, Binomial-Négatif et Arcsinus Strict sur la population générale
des 68 communes de Gironde et Dordogne, entre 1990 et 1997. Résultats concernant I’eau
d’adduction considérée en continu.

Poisson Binomial-Négatif Arcsinus Strict

RR IC 95% RR IC 95% RR IC 95%
Calcium 0,999* 0,998;1,000 0,999 0,998;1,001 0,999* 0,998; 1,000
Magnésium 1,002 0,998;1,006 1,006* 1,000;1,012 1,005* 1,001;1,009
Ruralité 1,151* 1,092;1,214 1,115f 1,031;1,206 1,107* 1,030;1,191
o - 0,111 0,062
Log-Likelihood -2254,58 -2061,38 -2015,69
* p<0,05 T p<0,001
T vs Homme

Ainsi gque nous I’avons développé dans les simulations (cf. chapitre ??), nous pouvons
déterminer le meilleur modeéle a partir de la valeur de la log-vraisemblance, la plus grande
étant la meilleure. La table 3.10 montre que le modele AS est le meilleur modele, avec une
log-vraisemblance (I 45) égale a -2016, comparée a I zy=-2061. Ainsi, méme si les estimations
des parametres sont tres proches, nous pouvons conclure & un meilleur ajustement par le modéle
AS par rapport au modéle BN. Si on compare ces résultats avec ceux du modéle de Poisson, on
peut constater que méme si les estimations des parametres ne sont pas modifiée, les estimations
de la variance sont nettement plus faibles dans le modele sans surdispersion (Poisson). On peut
également observer que le paramétre de surdispersion n’est pas trés élévé (a=0,06 dans AS).
De plus, comme nous I’avons explicité dans la présentation du modéle, on ne peut pas comparer

les valeurs de ce paramétre dans les deux modeéles.
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Ce modeéle met en évidence un léger effet protecteur du calcium pris en continu. Cet ef-
fet semble faible car il représente la différence de risque pour une différence de concentration
d’un milligramme de Calcium, ce qui est une trés faible différence par rapport a I’amplitude de
cette variable. Si I’on raméne ce risque pour une variation 100mg (ce qui est plus facilement
interprétable), le risque relatif est de 0,92, ce qui est conforme a ce que I’on a pu mettre en
évidence par ailleurs, méme si son effet n’est pas significatif. L’effet du magnésium semble
délétere (RR=1,03 pour une variation de 10 unités) mais sa significativité statistique est trés
faible.

TAB. 3.11 — Modéles Poisson, Binomial-Négatif et Arcsinus Strict sur la population générale
des 68 communes, concernant I’eau d’adduction considérée en terciles.

Poisson Binomial-Négatif Arcsinus Strict

RR IC 95% RR IC 95% RR IC 95%
Calcium (mg/l)
[ 9; 53] 1,000 - 1,000 - 1,000 -
[ 53; 94 0,963 0,921;1,007 0,972 0,864;1,094 0,970 0,893; 1,053
[ 94;146] 0,911+ 0,864;0,949 0,937 0,849;1,061 0,944 0,868; 1,026
Magnesium (mg/l)
[ 1; 4] 1,000 - 1,000 - 1,000 -
[ 4;11] 0,905 0,852;0,961 0,951 0,869;1,042 0,939 0,865; 1,020
[11; 34] 0,932 0,866;1,003 1,011 0,911;1,222 1,021 0,931; 1,119
Ruralité 1,088* 1,023;1,157 1,083 0,997;1,178 1,074 0,997; 1,157
o - 0,109 0,060
Log-Likelihood -2217,23 -2058,65 -2019,05
* p<0,05 1 p<0,001
T vs Homme

Les résultats des modéles réalisés en considérant le calcium et le magnésium en trois classes
sont présentés dans le tableau 3.11. Ces résultats confirme un potentiel effet dose-réponse pro-
tecteur du calcium, méme si cet effet n’est pas significatif apres avoir sélectionné le modele
adéquat. De méme, le magnésium semble confirmer son effet en “cloche” inversée, effet non

significatif également.
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On peut enfin observer que les parametres de dispersion sont trés proches des estimations
obtenues lorsque ces variables étaient considérées en continu (0,111 vs 0,109 pour BN et 0,062
vs 0,060 pour AS). Il est également important de noter que le mauvais choix du modeéle pourrait
conduire a des conclusions faussement significatives, puisque I’effet du calcium est statistique-
ment significatif si I’on utilise un modele de Poisson classique. Enfin, on peut conclure que
méme si I’explication épidémiologique est plus pertinente en catégorisant les variables, I’ajus-
tement statistique n’est que trés peu modifié selon le codage adopté, méme s’il est possible de

suspecter un effet seuil.
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3.4.5 Résultat du modele pour données agrégées

A la suite des simulations (cf. section 2.2.3), nous avons pu observer que les estimations
des parameétres issues de BN et de MHA sont trés proches et que seules les estimations des
variances sont biaisées. Nous effectuerons donc les deux modéles (BN et MHA) sur chaque jeu
de données afin de déterminer le modeéle le plus adapté.

Le tableau 3.12 présente les résultats lorsque les minéraux sont considérés comme des variables

continues issues uniquement de I’eau d’adduction.

TAB. 3.12 — Modeéles Binomial-Négatif et de MHA sur les données de I’eau d’adduction. Les
minéraux sont considérés en continu.

Binomial-Négatif MHA
RR IC 95% RR /100mg RR IC 95% RR /100mg

Calcium 0,999 0,998; 1,001 0,905 1,000 0,998; 1,001 0,980
Magnésium 1,006* 1,000; 1,012 1,062 1,001 0,990; 1,012 1,014+
Ruralité 1,115* 1,030;1,191 1,234* 1,108; 1,397
Diabéte - - 1,168 0,532; 2,568
HTA - - 0,614 0,344; 1,098
Consommation de tabac

Non Fumeurs - - 1,000 -

Anciens fumeurs - - 1,238* 1,015; 1,511

Fumeurs actuels - - 1,718* 1,389; 2,128
Dispersion «=0,111 0%=1,057
*p<0,05 7 RR pour 10mg

On peut observer dans le tableau précédent que les estimateurs des parameétres du Calcium et
du Magnésium sont trés proches de 1. Il convient de préciser que ces estimations sont données
pour une variation d’une unité, ce qui est trés faible lorsque I’on considére le Calcium qui a
une étendue de plus de 100 unités. Ce méme risque relatif est égal a 0,97 pour une variation de
100mg/I, ce qui est plus facilement interprétable d’un point de vue épidémiologique.

La seconde conclusion que I’on peut extraire de ce tableau est que méme si ces deux éléments
paraissent avoir un effet protecteur sur la mortalité cardiovasculaire, ils ne sont pas statistique-

ment significatifs. Enfin, on peut noter que ces données présentent une légere surdispersion.
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Le tableau 3.13 représente les résultats des mémes modéles que le précédent a la différence
que les éléments minéraux sont déterminés par rapport a I’eau consommeée. Cette variable étant
une variable individuelle, nous avons introduit la moyenne de ces consommations par strate et

commune dans le modéle BN.

TAB. 3.13 - Modeles Binomial-Négatif et de MHA sur les données de I’eau de consommation.
Les minéraux sont considérés en continu.

Binomial-Négatif MHA
RR IC 95% RR /100mg RR IC 95% RR /100mg

Calcium 0,998 0,994; 1,002 0,82 0,998* 0,996; 1,000 0,82
Magnésium 1,022* 1,004; 1,040 1,25} 1,011  0,993; 1,029 1,127
Ruralité 1,103* 1,031;1,180 1,122 0,941;1,338
Diabéte - - 1,022 0,342 3,056
HTA - - 0,571 0,326; 1,002
Consommation de tabac

Non Fumeurs - - 1,000 -

Anciens fumeurs - - 1,570* 1,209; 2,041

Fumeurs actuels - - 1,319* 1,025; 1,695
Dispersion «=0,096 0%=1,048
*p<0,05 7 RR pour 10mg

On peut observer que I’effet du calcium parait plus important que dans I’analyse précédente.
Le risque relatif associé a une variation de consommation de 100 mg est d’environ 0,80, ce qui
représentent un effet protecteur non négligeable. De plus, cet effet semble étre légéremement
significatif ( p = 0,06).
En revanche, I’effet du magnésium réellement consommeé est différent de celui mis en évidence
lors de I’analyse sur les données concernant I’eau d’adduction, puisque ce minéral semble avoir
un effet délétéere (RR=1,25 pour une variation 10mg). Cependant, cet effet n’est pas du tout
significatif et la différence entre les deux analyses peut s’expliquer par la forte variance qui est

associée a ces estimations.
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Le tableau 3.14 présente les résultats des modeles décrits dans les tableaux précédents, mais
consideére que les éléments minéraux contenus dans I’eau d’adduction sont catégorisés en trois

classes, afin de mettre en évidence un éventuel effet “en U”.

TAB. 3.14 — Modeles de MHA et Binomial-Négatif sur les données de I’eau d’adduction,
considérées en trois classes.

Binomial-Négatif MHA
RR IC 95% RR IC 95%
Calcium (mg/l)
[ 9; 53| 1,000 - 1,000 -
[ 53; 94[ 0,972 0,864;1,094 0,975 0,880; 1,081
[ 94;146] 0,949 0,849;1,061 0,930 0,806; 1,072
Magnesium (mg/l)
[ 1; 4] 1,000 - 1,000 -
[ 4;11] 0,951 0,869;1,042 0,847* 0,750; 0,956
[11; 34] 1,011 0,911;1,122 0,877 0,757;1,016
Ruralité 1,083 0,997;1,178 1,151* 1,082;1,224
Diabéte - - 1,174 0,474 2,903
HTA - - 0,617 0,349; 1,093
Consommation de tabac
Non Fumeurs - - 1,000 -
Anciens fumeurs - - 1,366* 1,158; 1,612
Fumeurs actuels - - 1,665* 1,344;2,049
Dispersion «=0,105 0%=1,091
*p<0,05 7 RR pour 10mg

Les résultats du tableau précédents confirment les résultats déja obtenus a partir des tableaux
3.8, 3.9 et 3.11 concernant les effets du calcium et du magnésium contenus dans I’eau d’adduc-
tion. En effet, ces deux modéles confirment I’effet dose-réponse observé sur le calcium contenu
dans I’eau d’adduction. L’effet du magnésium parait, quant a lui, assez différent selon que I’on
considére un modele BN ou MHA. Cependant, ces effets ne sont pas statistiquement significa-

tifs.
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3.4.6 Résultat du modele avec corrélations spatiales

Dans les tableaux suivants, nous présenterons les résultats des analyses avec prise en compte
des corrélations spatiales. Ces analyses comprennent une analyse avec un modéle BN prenant
en compte I’association spatiale par la longitude et la lattitude du centre de la commune. Nous
présenterons également les résultats d’un modéle MHA avec corrélations spatiales, telle que
Guthrie I’a définit ainsi qu’avec notre adaptation de cette structure de corrélation. La proximité
entre deux communes sera définie par une distance entre les centres de ces zones inférieures a

50 kilométres.

TAB. 3.15 - Modeles MHA et Binomial-Négatif adaptés au design spatial sur les données de
I’eau d’adduction

BN+Li+li Spatial
RR IC 95% RR/100mg RR IC 95% RR/100mg
Calcium 0,998 0,992; 1,004 0,82 0,998 0,990; 1,005 0,79

Magnésium 1,081 1,056; 1,107*} 1,06 1,000 0,998; 1,002 1,00t

Longitude 1,006 0,914; 1,107 - -
Lattitude 0,992 0,942; 1,046 - -

Ruralité 1,019 0,953; 1,094 1,142* 1,082; 1,216
Diabete - - - 1,134 0,592; 2,172
HTA - - - 0,660 0,429; 1,016
Dispersion «=0,093 0%=1,012
*p<0,05 7 RR pour 10mg

On constate que les résultats issus de ces deux modeéles sont trés proches, tant en ce qui
concerne I’estimation des paramétres que dans I’estimation de la surdispersion. On peut également
remarquer que I’effet de la longitude et de la lattitude n’est pas significatif dans notre modeéle.
On peut enfin noter que I’effet du calcium est atténué par rapport a celui observé dans le tableau
3.12 alors que celui du magnésium semble plus “amorti”.

Afin de valider la sensibilité de notre définition de proximité, nous avons réalisé ces mémes
analyses en prenant comme critere de proximité une distance de 25 et 75 kilometres entre les

centres des communes. La modification des estimateurs et de leurs variances étant inférieure a
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15%, nous pouvons considérer que les résultats obtenus sont trés peu sensibles a la définition

du critére de proximité.
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3.5 Conclusion de I’application

Les différentes analyses réalisées semblent montrer une relation dose-réponse non signifi-
cative entre le calcium contenu dans I’eau de boisson et la mortalité cardiovasculaire. En ac-
cord avec les résultats obtenus dans notre premiere analyse [68], une concentration de calcium
supérieure a 94 mg/l serait associée a un RR=0,9 par rapport a une concentration inférieure a 53
mg. Ces résultats semblent également mettre en évidence un effet en “U” de la concentration de
magnésium sur cette cause de déces.

Cependant, il est important de noter que ces résultats perdent toute significativité statistique
lorsque I’on considére des modéles permettant de prendre en compte une éventuelle surdisper-
sion. De plus, toutes ces analyses ont pris en compte I’age et le sexe comme facteurs d’ajuste-
ment de cette analyse, méme si les estimations des risques relatifs ne sont pas présentés dans les
tableaux. Ces estimations étaient conformes a celles obtenues dans les publications précédentes.
Enfin, il semblait que I’effet de ces deux minéraux était identique dans les sous-causes de mor-

talité cardiovasculaire que nous avons considéré.

La principale originalité de notre application concernait la population cible de I’étude. En
effet, I’effet du calcium et du magnésium (séparément) a rarement été étudié sur la mortalité des
personnes agées. De plus, nous avons pu déterminer la part de chacune des deux sous-causes de

mortalité.

La principale faiblesse de la majorité des études similaires concerne la définition de la va-
riable d’exposition. En effet, il est trés difficile de déterminer, dans les études épidémiologiques,
une exposition reflétant les multiples sources d’apports en calcium et magnésium dans I’eau
d’adduction. Afin de prendre en compte cette incertitude de mesure, nous avons considéré des
valeurs moyennes au cours du temps (valeurs relevées et fournies par la DDASS) pour chacune
des sources d’approvisionnement des villes.

Nous nous sommes intéressés aux effets des éléments minéraux de I’eau de boisson sur la mor-

talité cardiovasculaire. 1l était donc important de prendre en compte la consommation minérale
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dans nos analyses. L’une des principales faiblesses de notre mresure de I’exposition vient de sa
détermination. En effet, nous n’avions pas de mesure précise pour I’ensemble de la population,
mais seulement pour la population suivie a 3 ans (T3) en Gironde. De plus, ce recueil était re-
lativement imprécis puisqu’il ne permettait pas de quantifier I’apport en minéraux issu de cette
consommation. Cependant, la méthode de pondération que nous avons utilisée pour déterminer
cette exposition semble valide et la méthode permettant de déterminer le meilleur codage a fait
I’objet d’une publication [40]. Enfin, les analyses de sensibilité réalisées sur les différents co-
dage nous permettent de conclure a une bonne détermination de notre définition de I’exposition.
Afin de modéliser au mieux cette association, nous avons considéré de multiples codages, en
terciles et en continu. Cependant, dans un souci de comparabilité, le recodage en trois classes
des minéraux s’est fait avec les mémes seuils pour I’eau d’adduction et I’eau de consommation.
La différence entre les résultats de ces deux variables, considérées en trois classes, peut s’ex-
pliquer en partie par ce recodage. En effet, on peut penser que les valeurs des minéraux étant
tres différentes selon leur origine (les concentrations sont beaucoup plus importantes dans I’eau
embouteillée par rapport a I’eau d’adduction), la catégorisation de ces variables peut entrainer

une distorsion dans les effets observés.

Les causes de décés ont été fournies par le SC8 qui est un service spécialement dédié a

I’analyse des causes de décés. Cependant, il peut apparaitre un certain biais d’information dans
la classification de ces causes. En effet, les certificats de déces sont souvent remplis de maniére
parcellaire et I’extraction d’informations a partir de ceux-ci peut étre délicate.
Nous avons donc mené une étude de concordance entre les causes de décés fournies par le SC8
et les causes recueillies dans la cohorte PAQUID. Cette derniere procédure est basée sur la col-
lecte des informations aupres des médecins généralistes (voir publications antérieures [20, 43]
pour plus d’informations sur le recueil). Cette concordance semblait trés bonne et le peu de cas
discordants relevés ne pouvaient étre caractérisé comme une erreur de I’une des deux sources
(manque d’information ou mauvais codage). Il apparait donc que les certificats de mortalité
d’origine cardiovacsulaire sont des données plutot fiables.

Il est cependant nécessaire de nuancer cette remarque en précisant que cette concordance était
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beaucoup moins importante lorsque I’on considérait la mortalité par sous-cause. En effet, méme
si le SC8 reporte trés bien le déceés d’origine cardiovasculaire, les informations concernant la
sous-cause (cérébrovasculaire par exemple) semblent beaucoup moins fiables. Il serait donc
nécessaire de mener des études plus précises sur les éventuelles mauvaises classifications par

sous-causes de mortalité.

Ces analyses ont également été ajustées sur le statut urbain ou rural de la commune de
résidence. Cet ajustement a été considéré car il peut étre considérée comme une variable synthétique
refletant des variables difficilement mesurables, telles que le niveau socio-économique de la
zone géographique ou le niveau de pollution. Cependant, cette variable était rarement significa-
tive dans nos analyses et son impact semble donc limité.

En ce qui concerne les différents facteurs d’ajustement introduits dans les modeles, on peut
constater que le diabéte ne semblait pas associé a la mortalité cardiovasculaire. On peut également
noter que I’hypertension artérielle est associée a une réduction du risque de mortalité cardio-
vasculaire dans nos analyses (mais son effet semble non significatif). Cet effet peut avoir deux
causes distinctes. La premiére concerne le mode de recueil de cette variable. En effet, I’hyper-
tension artérielle (HTA) est définie par la médication a visée anti-hypertensive, ce qui peut donc
entrainer un biais de mesure, les personnes présentant une HTA étant déja sous traitement. La
seconde explication de cette situation tient a la sous-population a laquelle nous nous intéressons.
En effet, il est possible que les personnes présentant une HTA et qui étaient a risque de décéder
par MCV n’ont peut étre pas survécu jusqu’a 65 ans (age d’inclusion dans notre &tude) et nous
avons donc uniquement des personnes trés résistantes dans cette catégorie (présentant une hy-
pertension), ce qui entrainerait un biais de sélection.

Seule, la consommation de tabac semble étre associée a une augmentation de cette cause de
décés. On retrouve ainsi, dans les trois analyses réalisées, un effet plus important chez les fu-
meurs actuels par rapport aux non fumeurs mais également par rapport aux anciens fumeurs.
Les risques ainsi mis en évidence sont similaires a ceux rapportés dans les études antérieures.
En ce qui concerne la consommation de vin, aucune association n’a été trouvée avec la mortalité

cardiovasculaire.
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La non-significativité des paramétres de positionnement spatial que sont la longitude et la latti-
tude peut s’expliquer par la faible distance qui sépare les communes dans notre échantillon. En
effet, celui-ci est composé des seules communes de Gironde et de Dordogne, ce qui représente
un éloignement maximum inférieur a 250km. 1l serait donc nécessaire, afin d’augmenter la va-
riabilité de ces paramétres, de constituer un échantillon comprenant des variations géographiques

beaucoup plus importantes, telles que différentes régions frangaises ou européennes.

Enfin, la partie concernant la démographie devrait permettre de mieux définir la politique
de santé publique en matiere de prise en charge de la mortalité cardiovascualire. En effet, les
projections montrent que, en dépit d’une baisse continuelle du taux de mortalité cardiovas-
culaire chez les personnes agées, le nombre absolu de décés imputables a cette cause devrait
considérablement augmenter pour atteindre un chiffre compris entre 209000 et 253000 déces
par an. Cette situation est le résultat de I’accroissement du nombre de personnes agées et de
I’allongement de la survie de ces personnes.

De plus, ces projections montrent que si la mortalité cardiovasculaire était supprimeée, I’espérance
de vie a 65 ans serait augmentée de sept années. Bien qu’il soit impossible de se placer dans une
telle situation, cette hypothése permet de comparer I’impact de chacune des causes de décés sur
I’allongement de la vie. C’est sur ces comparaisons que peuvent s’appuyer les choix en matiére
de politique de santé publique et ces résultats confirment I’intérét de lutter contre cette cause de
décés, méme chez les personnes agées, qui n’est pas une cible actuellement privilégiée par les

actions de sensibilisation.
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Chapitre 4

Discussion

Ce travail de recherche avait pour objectif de déterminer une approche permettant d’analy-
ser de maniére optimale des données de mortalité sur de trés grands échantillons. En effet, les
professionnels de santé publique ont de plus en plus souvent acces a des sources d’informa-
tion contenant de trés nombreuses informations et une des problématiques émergentes est de
comprendre et mettre en ceuvre des outils permettant de dégager I’information la plus fiable de
ces bases de données. Si I’on s’intéresse aux problémes qui concernent plus spécifiguement le
statisticien, la surdispersion est I’un des problémes principaux qui nuit a la fiabilité des résultats
dégageés lors de la modélisation.

Afin d’apporter une réflexion compléte autour de ces problémes, nous nous sommes attachés
a cerner les causes de cette surdispersion et nous proposons des solutions opérationnelles afin

d’améliorer les conclusions dégagées lors de ces analyses.

4.1 Conclusion sur les résultats épidémiologiques

Comme nous avons pu I’appréhender dans notre application, la mortalité cardiovasculaire
semble associée aux minéraux contenus dans I’eau de boisson, notamment le calcium et le
magnésium. Cependant, cette association n’était pas statistiquement significative a partir de nos

données. Ce manque de significativité peut s’expliquer notamment par la tres faible dispersion
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géographique de notre échantillon, qui était limité au Sud-Ouest de la France.

En effet, on peut envisager de mener une étude basée sur un schéma similaire en recueillant les
données de mortalité de plusieurs communes aupres du SC8 et de les mettre en relation avec des
données individuelles qui auraient pu étre recueillies dans d’autres échantillons représentatifs
constitués pour étudier cette cause de mortalité. Cette é&tude complémentaire fournirait une plus
grande variabilité dans les variables explicatives, mais permettrait également de définir une va-

riable d’exposition plus précisément.

4.2 Conclusion sur les modeéles statistiques

Dans ce travail, nous avons notamment proposé une approche complémentaire a la régression
BN. En effet, dans certains cas, ce modele de régression n’est pas bien adapté aux données sur-
dispersées et nous avons montré que la régression Arcsinus Stricte (AS) pouvait étre une bonne
alternative a cette méthode. Cette méthode étant proposée a I’aide d’une macro SAS, elle est
opérationnelle et d’une mise en oeuvre facile [69].

Comme nous I’avons vu dans le chapitre 2.1, ce modéle est basé sur une loi AS, qui est une
loi appartenant a la Famille Exponentielle a Dispersion. Intuitivement, on peut penser que cette
distribution est un mélange de Poisson. Cependant, la loi conguguée n’a pas encore été iden-
tifiée [53] et une des perspectives de ce travail est de déterminer la loi suivie par I’effet aléatoire

afin que la distribution marginale du modéle suive une loi AS.

Ce travail nous a aussi permis d’évaluer et de mettre en pratique une méthode originale qui
permet de modeéliser des données issues de recueil hiérarchique. Il apparait que ce modele est
tout a fait adapté aux problématiques des épidémiologistes travaillant sur de données de morta-
lité. En effet, il offre la possibilité de méler des données recueillies au niveau de la population
(notamment aupreés de sources administratives) et des données issues d’un échantillonnage de

cette population pour collecter des variables d’ajustement ou d’exposition (cohorte d’étude).
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De plus, cette méthode permet des économies substantielles dans la réalisation d’études de
grandes échelles. L’intérét majeur des études écologiques concerne les trés grandes tailles des
effectifs considérés, qui permettent de mettre en évidence des risques tres faibles mais qui ont
I’inconvénient d’&tre trés suceptibles aux différents biais présents (biais écologique, de mesure,
d’information,...) [32, 33, 75, 76]. L’approche des modeéles hiérarchiques agrégés permet de ne
conserver que les avantages de cette approche (effectifs tres importants) en les combinant avec

les avantages des études basées sur les échantillons (variables individuelles).

Méme si notre application n’a pas permis de mettre en évidence de modification de I’effet
des variables d’exposition en utilisant ce modele par rapport a d’autres approches, il a cepen-
dant permis d’évaluer sa faisabilité et de valider les résultats fournis par rapport aux méthodes
“classiques”. En accord avec les remarques de Cox [17], ce travail a également montré qu’en
présence d’une légere surdispersion, seules les estimations des variances étaient biaisées et
que les estimations des parametres n’étaient que trés peu altérées. Enfin, il est envisageable
que ce modéle, introduisant une corrélation spatiale, n’ai pu mettre en évidence de différence
des estimations par le simple fait du manque de variabilité qu’il existait entre les communes
représentées dans Paquid. Il serait important de réaliser ces mémes analyses sur des communes
présentant un éloignement spatial beaucoup plus important.

Cependant, ce modéle, méme s’il est bien implémenté dans les logiciels statistiques usuels,
reste d’une mise en oeuvre relativement complexe et la modélisation rencontre souvent des
problémes de convergence ou de validité des résultats obtenus. Les modéles concernant I’eau
de consommation et le découpage en tercile n’ont, ainsi, pu converger dans notre modélisation,

ce qui explique I’absence de résultats dans I’application.

Enfin, il existe quelques travaux étudiant la relation entre les modeles de dénombrement et
les modeles de survie. En effet, il est possible d’étudier la mortalité avec I’'une ou I’autre de
ces approches selon la question et les moyens disponibles, ainsi que selon la force de I’associa-
tion considérée. Cependant, méme si on peut intuitivement considérer que ces approches sont

proches, les relations statistiques entre ces deux modéles ne sont pas nettement établies.
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Le Modele Hiérarchique Agrégé donne un élément de réponse a cette question. La base de ce
modeéle est basé sur une modéle individuel qui peut étre rapproché d’un modeéle a risque propor-
tionnel de Cox (si I’on suppose que le taux de mortalité observé est identique a une probabilité
de connaitre I’événement). Ce modeéle individuel est ainsi approché par un modéle conditionnel
de Poisson, par sommation sur les individus d’une méme zone géographique. Cela améne donc

un élément de discussion nouveau sur les relations qui unissent ces deux classes de modeéles.

Perspectives

En accord avec les conclusions détaillées ci-dessus, les perspectives de ce travail peuvent
étre orientées selon deux axes. Le premier concerne I’étude plus approfondie de la relation
entre le calcium et la mortalité cardiovasculaire, notamment par la constitution d’un schéma
d’étude incluant plusieurs régions francaises avec une méthode statistique basée sur le MHA.
Cet échantillon permettrait d’augmenter la variabilité de nombreuses variables disponible, telle
que la concentration des minéraux dans I’eau d’adduction ainsi que les variations géographiques.
Ce prolongement pourrait également inclure une composante alimentaire de I’apport de calcium
et de magnésium au niveau individuel.

Le second axe qu’il serait souhaitable d’approfondir concerne les modeéles statistiques. En effet,
nous avons montré que le modele Binomial-Négatif n’était pas le modéle le plus adapté dans
toutes les situations. La régression AS permet une approche complémentaire lorsque la surdis-
persion est faible ou modérée. 1l convient tout d’abord de compléter la caractérisation de cette
distribution, notamment par la définition de la loi conjuguée a la loi de Poisson qui permettrait
d’obtenir une telle distribution. De plus, en présence d’une surdispersion plus importante, ces
deux modeéles ne semblent plus adapté et il conviendrait d’adopter un modeéle a trois parameétres
tel que Binomial-Négatif Généralisé [50]. Cependant, méme si cette distribution est bien définie,
il est nécessaire de détailler les différents paramétres de régression qui y sont associés ainsi que
la méthode d’estimation la plus adéquate (un travail est actuellement en cours pour déterminer

une approche en deux étapes, basée sur la vraisemblance profilée). Enfin, il serait intéressant
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d’étudier plus en détail les performances des tests d’hypotheses concernant le paramétre de sur-
dispersion dans le modéle AS et, éventuellement, de développer une combinaison de tests qui
permettrait de valider le modele adéquat et de réaliser une inférence sur le paramétre de surdis-

persion. Ce travail fait I’objet d’une formalisation actuelle en vue d’un travail de recherche futur.
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Summary
Background
Previous studies found relations between cardiovascular mortality and minerals in drinking water, but the
major works considered water hardness or neglected the differences between adults and elderly. Drinking
water is an important source of calcium in the elderly particularly because of increased needs and decreased

consumption of dairy products.

Methods

We collected informations about all deaths (14311) occuring in 69 parishes of the South-West of France
during seven years (1990-1996). We obtained the causes of deaths from a special service of INSERM
for each death, with age at death and sex. The exposure value was supplied by administrative source
(DDASS) and by measurement surveys. We use an extra-Poisson variation model to take into account the

heterogeneity of the population of these parishes.

Results

A significant relationship was observed between calcium and cardiovascular mortality with a RR=0.90
for non-cerebrovascular causes and RR=0.86 for cerebrovascular (when calcium is higher than the second
tercile: 94 mg/l). We found a protective effect of magnesium concentrations between 4 and 11 mg/l
with a RR=0.92 for non-cerebrovascular and RR=0.77 for cerebrovascular mortality, as compared to

concentrations lower than 4 mg/I.

Conclusions
These findings strongly suggest a potential protective dose-effect relation between calcium in drinking water
and cardiovascular causes. For magnesium, a U-shape effect is possible, especially for cerebrovascular

mortality.



Key word: Calcium, Magnesium, Drinking Water, Cardiovascular Mortality, Elderly, Poisson Regression.



I ntroduction

Cardiovascular mortality represents the main cause of mortality in people over 65 years of age, with an
incidence of 1.9 per 1000 person-years among men and 1.3 per 1000 among women [1] in 1990 in France.
Previous epidemiologic studies have suggested an inverse relationship between the number of deaths by
cardiovascular pathologies and water hardness [2], mainly determined by concentrations of calcium and
magnesium.

Calcium and magnesium are antagonistic enzymatic activators. Calcium is essential to coagulation,
nerve impulse and muscular contraction, in particular for the cardiac muscle. Magnesium is involved in
the transfer and the release of energy and takes part in cardiac physiology. The results of epidemiologic
studies have suggested a potential hypotensive action for calcium and an effect against thrombosis for
magnesium [3-5].

In developed countries, dairy products represent the most significant source of calcium. However, it
is recognized that the intestinal absorption of calcium decreases with aging [6], and particularly among
women [7]. Moreover, elderly are sometimes confronted with a problem of lactose intolerance; for these
subjects drinking water becomes the major source of calcium [8, 9]. The daily intake of magnesium in the
developed countries is insufficient compared to recommended values [10]. Moreover, since the magnesium
in drinking water is in ionized form, it might be more bioavailable than that provided by solid foods [11,12].
This may also be the case for calcium which seems to be at least as bioavailable in water as in milk [13].

The various studies about the role of calcium and magnesium have often shown a protective effect
of these two elements on cardiovascular mortality. However these works are essentially based on studies
of correlations between the concentrations of these minerals in water and the death rates in the various
geographical areas [14, 15]. Moreover, some of these studies have considered the hardness of water as a

global factor rather than the separate effect of calcium and magnesium [16].



Recently, Rylander et al [17] found that deaths by ischaemic cardiopathies were inversely associated
with the concentrations of calcium and magnesium in drinking water. According to the same authors,
calcium may have a protective effect on cerebrovascular mortality in men. However, this relation was not
found by Yang et al [18, 19] who suggested that magnesium in drinking water may have a protective effect.
This protective effect of magnesium was also found in other studies on cardiovascular mortality [20].
Nevertheless, some doubts persist regarding these possible relationships because of contradictory [21] or
non-significant [22, 23] results. Finally, the relationship between cardiovascular mortality and the mineral

elements of drinking water has rarely been studied in elderly [24].

The major aim of this study was to assess the relationship between cardiovascular mortality in the
elderly and the concentration of calcium and magnesium in drinking water. In effect, the few number of
studies among elderly encourage us to investigate more precisely this relationship [6, 7]. The study was
based on the population of the 75 parishes from which the PAQUID sample was drawn. We have also
studied separately cerebrovascular and other cardiovascular mortality. The water distribution network had
already been studied for these parishes and mean concentrations of calcium and magnesium were already
available. Deaths certificates were collected for a 7-years period and the analysis beared on 14,331 deaths

and 777,493 persons-years.

M ethods

Populations
Our sample was composed by the population living in the 75 parishes included in PAQUID, which
is a prospective cohort in the South-West of France. These parishes were drawn at random among all

parishes of Gironde and Dordogne according to a design in 5 strata based on the size of the parish. We



considered the population between 01/01/1990 and 31/12/1996, aged over 65 years and we collected
all deaths occuring in this population. The number of person-years was calculated using the average of
the population between the two dates, for sex and age (5-years classes). We obtained the distribution of
the population of the parishes by age and sex from the “Institut National de la Statistique et des Etudes
Economiques” (INSEE). The causes of deaths were provided by the SC8 (a specialized department of the
“Institut Nationale de la Santé Et de la Recherche Médicale”) from the death certificates. For each death,
we recorded sex, age at death (one-year precision), parish of residence and main cause of death (coding on 4

numbers accorded to ICD-9). We observed 14,311 deaths and the total number of person-years was 777,493.

Measure of exposure

We divided each parish into distribution zones, supplied by one particular water source, on the basis
of information given by the sanitary administration. Two measurement surveys were carried out in 1991
to measure pH and concentrations of calcium and magnesium in each zone. For each water supply, the
mean of the determinations for the two surveys and of the routine measurements, collected by the sanitary
administration between 1991 and 1994, were computed. For each distribution zone, we computed average
values for calcium and magnesium concentration using the hourly flow or the relative contribution of
each water source in the composition of drinking water in the zone. The details of the measures of the
concentrations of the elements were described in previous publications [25]. Six parishes were excluded
from the study because of recent changes in the distribution network. Finally, our sample considered 69

parishes for which data were available.

Satistical Analysis
We used a model of extra-Poisson variation regression in order to study the relationship between
cardiovascular mortality and calcium and magnesium on the grouped data: the variable to be explained

was the number of cardiovascular deaths in the parishes [26]. The heterogeneity within the parishes was



taken into account by the introduction of an over-dispersion parameter. Indeed, this heterogeneity could
introduce an underestimation of the variance and thus lead to anti-conservative tests. The extra-Poisson
variation model was performed using the GENMOD procedure of the SAS software with the 'dscale’
option. This parameter was used in order to correct the estimators of variances without modify estimation
of the parameters themselves. So, the scale option changes only the confidence interval limits. All these
models were adjusted on the sex and age (by 5-years classes) of the subjects and on the rurality of the
parishes.

Calcium and magnesium concentrations were regarded categorized in three classes in order to allow
for a possible “U-shape” or for a dose-effect relation. The cut-off points were fixed at the tertiles values.
The rural status of a parish was based on the five categories of the INSEE definition and we re-coded this

variable into a dichotomic variable taking urban status as the reference class.

Results

When we considered global cardiovascular mortality (see tablel), we observed a protective effect of higher
calcium concentration (RR=0.90 - Confidence Interval of 95% CI95 [0.84 ; 0.96] - for concentration greater
than 94 mg/l). We also found a protective effect of magnesium between 4 and 11 mg/l with estimated
relative risk between 0.88 and 0.92 (respectively among women and men with , CI95 [0.81 ; 0.96] and ,

Cl95 [0.84 ; 1.00]).

We then analysed separetely non-cerebrovascular (cardiovascular) mortality (10492 deaths) and
cerebrovascular mortality (3819 deaths). Table 2 shows the results of the extra-variation Poisson models for
cardiovascular mortality, excluding cerebrovascular origin. These models suggested a protective effect of a

high concentration of calcium on cardiovascular mortality with a dose-response effect. This effect seemed



to be similar in both sexes, with a significant relative risk in the parishes having a water with a content
higher than 94 mg/l (RR=0.90, CI95 [0.84 ; 0.97]). Concentration of magnesium between 4 and 11 mg/l

seemed to be slightly protective on cardiovascular mortality (RR=0.92, CI95 [0.86 ; 0.99]).

Table 3 shows the results of the extra-variation Poisson models for cerebrovascular mortality. About
calcium, we found roughly similar results on cerebrovascular mortality than on cardiovascular mortality.
We observed a protective relationship for concentration greater than 94 mg/l. This effect seemed slightly
clearer among women (RR=0.84 vs 0.89, with CI95 respectively [0.74 ; 0.97] and [0.74 ; 1.07]). However,
we observed a more significant protective effect for magnesium for concentration between 4 and 11 mg/I.

This effect seemed similar on both sexes and highly significant (RR=0.£7.001).

The rural status of parishes did not seem to be associated with cardiovascular mortality, and we found

this result in all models we performed.

Discussion

These findings suggest a protective effect of calcium in drinking water with a dose-effect relationship. This
effect is similar in both sexes with a RR=0.90 in cardiovascular mortality and RR=0.86 in cerebrovascular
mortality.

Magnesium seems to be protective on cardiovascular mortality for concentrations between 4 and 11 mg/l

(RR=0.90). The effect of magnesium seems to be higher on cerebrovascular mortality (RR=0.77).

Considering two different causes in CV mortality among the elderly was the major originality of this
analysis. Few analysis were performed among this population and all of them considered only cardiovas-

cular cause, without distinction between the sub-causes. Furthermore, we could estimate independently the



effect of Calcium and Magnesium on CVD, which has never been investigated among the elderly.

A weakness of our study may come from the exposure measurement. We measured concentration of
these two minerals on several public taps in each parish to compare the reliability. This reliability of the
measurement of calcium concentration is greater thart @Bh Moreover, we used the average of several
values to reduce the variability of these mineral concentrations. However the concentrations of the minerals
were collected only at community level: we supposed that all persons living in a given parish had the same
exposure, while in fact concentrations could be different between households. There are also other sources
of calcium, e.g. nutrition and medication. Indeed, the main calcium intake comes from food, although its
bioavailability may be lower than in drinking water. This hypothesis was made in a recent study by Bostick
et al [27] who found a significant relation between ischemic mortality and calcium, but not with milk
products (or vitamin D). Furthermore, the mineral composition of food (especially potatoes and vegetables)
can be modified when they are cooked in water, and these changes depend on water hardness [28]. The
concentration of minerals in the drinking water of a parish may be a good indicator of exposure to these
minerals for subjects who live a long time in these parishes. At the beginning of the Paquid study, the
average stay of subject in the same parish was about 40 years.

Causes of deaths were collected from death certificates, which are completed by general practitioners.
They are certainly some misclassifications but it is very likely that misclassification did not depend on
calcium concentration. Such non differential misclassification can only make the RRs closer to one.

Calcium and magnesium were introduced as categorized variables with three levels given by the tertiles.
This had the advantage of providing a certain flexibility (possibility of observing U-shape or dose effect
relation) and avoiding multiplicity of tests (as compared to trying several different codings or using a
variable with a larger number of categories).

We also adjusted on rural place of residence which may be considered as a good indicator of several

confounders such as dietary habits (wine or water consumption for exemple) or economical level of
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household. Furthermore, rural place of residence might be a confounding factor, if both classification error
and cardiovascular mortality depend on it ; However this variable was not significant.

As in the review by Sharett [29], our work supports the hypothesis of a protective effect of calcium
in drinking water. Sharett reported the results of many epidemiologic studies of the 70’s in Great-Britain
which found strong correlations between calcium and cardiovascular mortality, but without any effect of
magnesium. A possible protective effect of calcium on cardiovascular diseases has already been described
in nutritional studies: diets rich in calcium and magnesium are associated with lower blood pressure [4],

especially among women.

In conclusion, the present study has found a dose-effect relationship between calcium contained in
drinking water and cardiovascular mortality and a U-shape effect of magnesium more pronounced for cere-
brovascular mortality. These findings meet several criteria that suggest an interpretation in terms of causal
effect. The statistical tests are highly significant ; there is a consistency between men and women ; people
have been exposed to drinking water before developing the cardiovascular disease and dying, and there is no
doubt about the direction of causal relationship if it exists: we cannot imagine that the calcium concentra-
tion is influenced by the rate of cardiovascular mortality. There is a biological plausibility and a biological
gradient (monotone dose-effect relationship) for calcium. In view of this, we think that more precise stud-
ies should now be undertaken, in particular cohort or intervention studies. Cohort design would permit us
to control the other sources of calcium intake and to investigate more precisely the cardiovascular causes
of death. An intervention studyof Calcium supplementation would have the advantage of randomization,

leading to more secure interpretation in term of causality.
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Table 1:Poisson models on global cardiovascular mortality, adjusted on age (France, 1990-1997)
Men Women Both sexes
RR 95% ClI RR 95% ClI RR 95% CI

Calcium (mg/l)

[ 9; 53 1.00 - 1.00 - 1.00 -

[ 53; 94] 096 0.89;1.05 095 0.88;1.03 095 0.90;1.01
[ 94;146] 0.91* 0.83;0.99 0.90t 0.83;0.97 0.90f 0.84;0.96
Magnesium (mg/l)

[ 1; 4] 1.00 - 1.00 - 1.00 -

[ 4;11] 0.92* 0.84;1.00 0.88t 0.81;0.96 0.90f 0.85;0.96
[11;34] 098 0.88;1.10 0.89 0.80;099 093 0.86;1.01
Urban § 1.00 0.99;1.03 1.02 0.99;1.05 1.01 0.99;1.04
Scale 88 1.00 1.14 1.15
*p<0.05

T p<0.01

} p<0.001

8 vs rural

88 allows overdispersion relatively to a regular Poisson model



Table 2: Poisson models on cardiovascular but non-cerebrovascular mortality, adjusted on age (France,
1990-1997)

Men Women Both sexes
RR 95% ClI RR 95% ClI RR 95% ClI

Calcium (mg/l)

[ 9; 53 1.00 - 1.00 - 1.00 -

[ 53; 94] 094 0.86;1.03 096 0.88;1.05 095 0.88;1.01
[ 94;146] 0.90* 0.81;0.99 0.91* 0.83;0.99 0.90f 0.84;0.97
Magnesium (mg/l)

[ 1; 4] 1.00 - 1.00 - 1.00 -

[ 4;11] 094 0.85;1.04 0.90* 0.82;0.99 0.92* 0.86;0.99
[11;34] 1.02 090;1.15 090 0.79;1.02 096 0.87;1.05
Urban 8§ 1.02 0.99;1.05 1.02 0.99;1.06 1.02 1.00;1.05
Scale 88 0.98 1.10 1.11
*p<0.05

T p<0.01

¥ p<0.001

8 vs rural

88 allows overdispersion relatively to a regular Poisson model



Table 3:Poisson models on cerebrovascular mortality, adjusted on age (France, 1990-1997)

Men Women Both sexes

RR 95% ClI RR 95% ClI RR 95% ClI
Calcium (mg/l)
[ 9; 53 1.00 - 1.00 - 1.00 -
[ 53; 94] 094 0.79;1.11 090 0.79;1.03 091 0.82;1.01
[ 94;146] 0.89 0.74;1.07 0.84* 0.74;0.97 0.861 0.77;0.96
Magnesium (mg/l)
[ 1; 4] 1.00 - 1.00 - 1.00 -
[ 4;11] 0.74% 0.63;0.88 0.79f 0.69;0.91 0.77f 0.69;0.86
[11;34] 091 0.72;1.14 093 0.78;1.11 092 0.80;1.06
Urban § 1.07 1.00;1.14 110 1.05;1.15 1.09 1.05;1.13
Scale 88 0.99 1.01 1.00
*p<0.05
T p<0.01
} p<0.001
8 vs rural

88 allows overdispersion relatively to a regular Poisson model
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Abstract

The strict arcsine has been recently studied by Kokonendji and
Khoudar in univariate problems involving counts. We propose a strict
arcsine regression model for regression analysis of counts. The model
can be derived from an attractive framework for incorporating ran-
dom effect in Poisson regression models and in handling extra-Poisson
variation. Comparison with negative binomial model is investigated
by simulations and application on data concerning cardiovascular mor-
tality among the elderly.

Key words and phrases. Extra-Poisson variation, maximum likeli-
hood, overdispersion, Poisson mixture, regression analysis of counts,
variance function.

2000 Mathematics Subject Classification: 62J02; 62J12.

Short running title: Strict arcsine regression.

1 Introduction

Overdispersion as compared to Poisson in regression analysis of count data
was widely studied during the last two decades (since Cox, 1983). The main
consequence of overdispersion is the under-estimation of variance and so the
misspecification of significance level and confidence interval. The classical
model proposed to deal with this phenomen is the negative binomial re-
gression model, also called the Poisson-gamma model (e.g., Lawless, 1987;

*The corresponding author.



McCullagh and Nelder, 1989). It is based on the conditional distribution of
a response variable Y such that, given the random effect v, Y had a Poisson
distribution with mean p = u(X;3) depending on a vector X of covariates
and a vector 3 of unknown regression coefficients, and a specific distribution
for the random effect v with density f(v),v > 0. In the Poisson-gamma case,
v follows a gamma distribution which leads to obtention of the negative bi-
nomial distribution. This distribution is characterized by a quadratic form
of variance:

Var(Y) = u(l + ap),

where a > 0 can be considered as the overdispersion parameter such that,
if a <1 (a=1and a > 1, respectively) then the overdipersion will be said
to be lower (middle and higher, respectively) with respect to the negative
binomial model.

Jourdan and Kokonendji (2002) showed that other forms of variance could
be more interesting in specific cases, and they focused their attention on a
Lagrangian generalization of the negative binomial distribution, called the
generalized negative binomial having a cubic variance function. But it would
be more adequate for an higher-overdispersion with respect to the nega-
tive binomial model. It must be noted that, in the case of a very lower-
overdispersion, many overdispersed regression models are competitive and
also better for the support of data. In order to find an alternative distrib-
ution of negative binomial, some other mixtures were also studied, like the
Poisson-inverse Gaussian distribution which is not easily applicable here (e.g.,
Dean et al., 1989; see also Kokonendji and Khoudar, 2002, for some recent
references on the distribution).

The purpose of this paper is to present a regression model based on ad-
ditive Exponential Dispersion Models (EDMs) (Jgrgensen, 1997; Wei, 1998),
with a cubic form of variance and which provides reasonable complementar-
ity to the overdispersed regression models like the negative binomial. This
model bears on the strict arcsine distribution which was presented by Letac
and Mora (1990) and studied recently by Kokonendji and Koudhar (2002).
Section 2 presents the model and its specification but also its implementa-
tion. In Section 3, we perform simulations in order to proove the validity of
our model and we apply the latter, in section 4, to the dataset on cardiovas-
cular mortality among the elderly in France. Section 5 concludes the paper
by some remarks on regression and overdispersion.



2 The strict arcsine regression model

The classical way to introduce a flexible component of overdispersion (com-

pared to the Poisson) is by random effect. Currently, Kokonendji and Khoudar
(2002) are studying the potential distribution which can lead to the strict

arcsine distribution as a Poisson mixture. Another way is by using the extra-

Poisson variation into a Poisson model. Without further explanation, we here

consider the strict arcsine as an overdispersed EDM compared to the Poisson

model.

2.1 Definition

Let Y be a count response variable, and let X be an associated d x 1 vector

of explanatory variables. The strict arcsine regression model for Y on X is
defined by

o _Aia) (P2 - %
Pr(Y = y|x) = ) 1+ o2 exp { —aarcsin Tva [ (1)

for y = 0,1, -, where u = u(X) is a positive-valued function, o > 0 repre-
sents a dispersion parameter, and A(y; «) is given explicitly by

z—1
[T (e? + 4K?) if y=2z;and A(0;a) =1
Ay, ) = ¢ 7, (2)
a []le?+ 2k +1)?] if y=2z+1;and A(L;a) = a.
k=0

For convenience we will write Y ~ SA(u(X); @) to denote this model. The
model Y, given the covariates X, is a kind of generalized (non)linear model
(McCullagh and Nelder, 1989; Wei, 1998) which is characterized by their two

first moments:
EQY)=pu(X)=p and Var(Y)= p(l+o?p?). (3)

We assume that pu(X) = h(X'3), where the vector 3 is an unknown
regression coefficient and A is a known link function. Here we consider the
common log-linear link for h; that is (X) = exp(X' 3). In terms of unknown



parameters in the model (1) with o > 0, it is sometimes denoted as p =
u(X) = p(B) > 0.

Generally, the parameter « in (3) does not have the same interpretation
in other models handling extra-Poisson variations, like a in the negative bino-
mial with Var(Y) = pu(1+ap). However, for the unit variance function V(1)
with a = 1 in (3), Kokonendji and Khoudar (2002) compared the strict arc-
sine with Vsa(u) = p(1+42) to negative binomial with Vyg (1) = p(1+ ) and
to Poisson-inverse Gaussian with Vpyg(u) = u(1+ p?/2) + (u2/2)(2 + u?)¥?,
respectively, for showing their complementarity as overdispersed models with
respect to the Poisson with Vp () = p. For this paper, the indicator of
goodness-of-fit will be the log-likelihood criterion.

We conclude this section by noting the following fact, which would be the
cause of paired definition (2) of A(.;.) in the strict arcsine model. From the
ratio of recursive probabilities (1), the strict arcsine distribution SA(u; «) is
unimodal or bimodal at the successive points y and y + 1 if

o2 —y/2
A+ E)/AG =6+ (5 ls) o y=0L20
(Kokonendji and Khoudar, 2002). But, there will be no incidence in the next
section.

2.2 Estimation of parameters

We chose to use the maximum likelihood method for estimating, simultane-
ously, the unknown parameters « and 3 in the model (1) with p = p(X; 3) =
exp(X" B) and from a random sample of observations. Alternatively, weighted
least squares, or quasilikelihood, could be used for the regression analysis of
count data.

According to our next example in medecine or epidemiological study, we
can represent the sample as follows. If we consider geographical areas as
statistical units, Y = Y} represents the number of events occuring during a
specific period on the " area. But, in many studies, we need to have more
information in order to avoid confusion; bias, for exemple. The classical ad-
justement collected concerns age and sex. So, we could define several strata,
based on age-sex distribution. This design allows us a greater precision on
the collection of data. Then, we obtain Y = Y, which represents the number
of events in the strata s, on the ™" region. Thus, we define i, as the log-
linear predictor associated with the r region and s strata. Hence, from
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(1) and (2), the log-likelihood function from a random sample of observations
(Y, X) = {(yrs, Xrs), 7 =1,--- ,Rand s =1,--- | S} can be written as

l(yl)(;ﬁa a) = Zln Pr(Yys = yrs|er;IBaO4)
r.s
_ 1 . Yrs ozz,ugs
- Z {In (E) +In A(yrs; o) + 7 In (—1 " azﬂgs

—ay arcsin %, (4)
— 1+ a?pf

where, for convenience, we write p, = eXp(X[3) with X,s = (zk, -+ ,z%)T
forr=1,--- , Rand s =1,---,S. Then the first and second derivatives of
1 (y|X; B, @) with respect to 3 = (8y,--- ,34)" and « can be expressed as

ol — Z 37irs(yrs — azurs) i=1,---,d,

B, ~  l+ag
. 2 2,2
ﬁ — Z 9In A(yrs; @) 4 Yrs 042,“25 _ arcsin o //ers2
Oa > O a(l+ a?uzy) 1+ a?u
with
(= 2y-1 -
oInAQya) 200 kzzo(oz + 4k°) if y =2z,
Oax -1 2 21-1 i, —
at+2a ) [af+ 2k + 1) if y=22+1,
k=0
and
%l - Z Tysths 0P pirs(L + 2p1p5yrs — apif) =1 .d
9395, a L+ a2,y A
0?1 afirsTys(L + Yrsfirs)
— _2 rs<vrs rs — 1 . d 5
9500 L Wy iThd )
@_Zl = _ Z 20 s + Yrs(L + 302 g _ & In A(yrs; @)
0a? a?(1+ a?p2,)? 0a?
r,s



with

z—-1
2 2\(n2 2\-2 £
221N A(y;a) 2k2=:0(4k a®)(a” + 4k°) if y =2z,

Ha2 z—-1 .
—a 2+ 23 [(2k +1)? — a?][a® + 2k + 1)?] 2 if y =22+ 1.
k=0

Estimates (B , @) of parameters are readily found via Newton-Raphson it-
eration (or scoring) algorithm, which is based on the Fisher information ma-
trix | = E(—9%1/0(3, @)?) evaluated at each iteration. The maximization of
L (y|x; B, @) will be done simultaneously for 3 and « (or via profile), because
the dispersion parameter « is not orthogonal to 8 or . = (tyg)r=1.... Ris=1,-..s
in the sense of Cox and Reid (1987), that is E(—0%1/(05;0a)) # 0 for
i=1,---,d from (5).

Note that it is possible to have the estimate a = 0, implying that a
Poisson regression model is best supported by the data. Thus, tests of the
hypothesis @ = 0 are often of interest, since from (3) this corresponds to a
Poisson model. Some approaches can be found in literature, such a test may
be based on likelihood-ratio statistics (e.g., Chernoff, 1954) as

T=2(yxBa, ) -2 (yxBe0).
where Bo is a suitable estimate of 3 when o = 0 like in the Poisson model.

2.3 Implementation

We perform the strict arcsine regression, essentially, with SAS software for
its use and, also, because the negative binomial is already performed by
SAS macro, based on Genmod procedure. However, we also develop a C++
program because the computation of log-likelihood value is not pleasant for
us in SAS and we must do a second step to obtain it. So, the C++ program
could perform an estimation of parameter and log-likelihood computation.
Indeed, in the previous section, we explained the two first derivatives of
the log-likelihood for strict arcsine model. We could find the corresponding
equations for negative binomial model in the paper of Lawless (1987).
Estimation of parameters can be obtained by maximization of [ (Y|X; 3, )
with respect to B and «, respectively. The maximization of [ (y|X; 3, ) was
solved by a Newton-Raphson iterative algorithm. The program reads data




for each combination of strata by regions (details on format are available in
program’s source which can be find on the web site of authors). Convergence
was evaluated at each step by the difference between two successive estima-
tions of parameters lower than 107® (which is the convergence criterion) or
if the first derivation value at this step was lower than convergence criterion.

The program provides estimations of parameters, standard deviation and
value of log-likelihood at the convergence point.

In the SAS macro, we used options about the user’s specification of Vari-
ance (3) and Deviance. We used the log-likelihood of strict arcsine, explained
in (4), and we obtain the deviance as

Dsa = 20(y|x;p,a) — 21 (Y|X' y,a)

= Zyrs|n (yrs(l ,UJrs )>

I’S(1 + yrsa )

2 - 2 aZ ) ~2 ~2
~23" |arcsin |27 arcsin “riz =
o rs 1+ Yrsx + [

where i\ll = (ﬁrs)rzl,... R:s=1,--,S and y = (yrs)r=1,...,R;5=1,... S-

The convergence criteria were defined by a modification of Deviance lower
than 107%. In order to compare the different models, we used the value of
log-likelihood, with the final parameters, as criterion. For negative binomial,
we directly performed the computation with SAS software. We used the SAS
Output Display System (ODS) option to obtain the predictor (us) and the
dispersion parameter («).

The specific C++ program uses this table to compute the log-likelihood
of the model. This operation is necessary because the analysis expression of
this indicator is too complex to be computed in SAS Software.

3 Simulations

We performed simulations in order to validate our model, strict arcsine, by
comparison with a negative binomial regression which is the classical model
for overdispersion. These simulations also permit us to validate estimations
by the two programs that we propose previously. We also simulated one
dataset based on the strict arcsine and another one on the negative bino-
mial. The parameter values were fixed to different values which could be



found in epidemiological studies. The model performed had a baseline risk
(probability of event for non exposed person) and two variables X; and X,.

The strict arsine regression presented in section 2, Poisson and negative
binomial models were performed on each simulated dataset and the results
are presented in the table 1 and table 2.

Table 1: Simulation of strict arcsine distribution with R = 100, S = 12,
Bo = —3, 8, = —0.2, 3, = —0.4 and o = 0.25. Estimations of parameters and
variance of parameters with Poisson, negative binomial and strict arcsine models.

Poisson Negative binomial Strict arcsine
g a(6) g a(b) g a(b)
Intercept —3.056 0.109 —3.071 0.456 —3.086 0.662
X1 —0.121 0.077 —0.126 0.323 —0.129 0.468
X3 —0.420 0.078 —0.400 0.320 —0.381 0.456
a and « = 124 =a 020 =a
Log-likelihood —14621.86 —4371.35 —4195.06

Table 2: Simulation of negative binomial distribution with R = 100, S = 12,
Bo = —4, 8, = —0.4, 3, = 0.2 and a = 0.6. Estimations of parameters and
variance of parameters with Poisson, negative binomial and strict arcsine models.

Poisson Negative binomial Strict arcsine
g a(p) g a(6) g a(6)
Intercept —3.99 0.019 —3.99 0.045 —3.99 0.048
X1 —0.39 0.013 —0.39 0.029 —0.40 0.031
X, 0.18 0.013 0.18 0.029 0.17 0.030
a and « — 0538 =au 0.078 =a
Log-likelihood —7158.25 —5076.75 —5088.71

With respect to the negative binomial model, we are in the presence
of higher-overdispersion and lower-overdispersion in the table 1 and table 2,
respectively. The first conclusion concerns the good quality of the estimation
of parameters by the strict arcsine regression model. With the table 1, we
could conclude to the better estimation of parameters by our program. The
two different programs which are presented here provide the same results,
that validate them.

The log-likelihood appears to be a good indicator of goodness-of-fit. We
saw with the simulations that the approach by the two models concludes in
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both cases to choice of the correct distribution. We could show that estima-
tions of the parameters were identical in the two models, but the estimation
of variance was better in the adequate model (strict arcsine in table 1 and
negative binomial in table 2). Nevertheless, estimation of the overdispersion
parameter (scale parameter) was different in the two models, which could be
explained by the difference in the variance form and no comparison is possi-
ble between them. We could also choose the better fit by the log-likelihood,
which provides the best result in both cases.

Finally, we showed the complementarity of the two models and we evalu-
ated the log-likelihood as an indicator of goodness-of-fit in the case of overdis-
persion.

4 Example

Our sample was composed by the population living in the 75 (= R) parishes
included in PAQUID, which is a prospective cohort in the south-west of
France. These parishes were drawn at random among all parishes of Gironde
and Dordogne according to a design based on the size of the parish. We
considered the population between 01/01/1990 and 31/12/1996, aged over
65 years and we collected data on all deaths occurring in this population.
The number of person-years was calculated using the average of the popu-
lation between the two dates, for sex and age (5-years classes). So we had
6 classes for each sex that provides 12 (= §) age-sex strata. We obtained
the distribution of the population of the parishes by age and sex from the
“Institut National de la Statistique et des Etudes Economiques” (INSEE).
The causes of deaths were provided by the SC8 (a specialized department of
the “Institut Nationale de la Santé Et de la Recherche Médicale”) from the
deaths certificates. For each death, we recorded sex, age at death (five-year
precision), parish of residence and main cause of death (coding on 4 numbers
accorded to ICD-9). We observed 14,311 deaths and the total number of
person-years was 777,493.

We here present the results of Poisson, negative binomial and strict arc-
sine regressions on the previously presented data. On the table 3, we present
estimators and standard errors of these estimators for each variable. Fur-
thermore, we present the log-likelihood in order to compare the three models
and, for negative binomial and strict arcsine, the overdispersion (a) and dis-



persion (a) parameters respectively.

Table 3: Poisson, negative binomial and strict arcsine models on population of
(75 = R) parishes of Gironde and Dordogne (with 12 = S), between 1990 and

1997.
Poisson Negative binomial Strict arcsine
g a(6) g a(6) g a(b)

Women vs men  —0.3211 0.012 —0.3927 0.038 —0.4431 0.035
Calcium —0.001* 0.0003 —0.001 0.0006 —0.001  0.0005
Magnesium 0.002 0.002 0.006* 0.003 0.005* 0.002
Rurality 0.1411 0.027 0.109* 0.040 0.102* 0.037
a and « — 0111 =a 0.062 =a
Log-likelihood =~ —2254.58 —2061.38 —2015.69

*p-value < 0.05
ip-value < 0.001

We are in the case of lower-overdispersion with respect to the negative bi-
nomial model: @ = 0.111. We can compare goodness-of-fit in these models by
the log-likelihood (1) criterion, the greater been the better. The table 3 shows
that strict arcsine is the better model, with Isa = —2016 when lgn = —2061.
We can conclude with a better fit for strict arcsine even if estimations are
slightly close. According to the previous results obtained by Marque et al.
(2003), the latter confirm the effects of these two minerals on cardiovascular
mortality. Calcium appears to have a protective effect on cardiovascular and
Magnesium seems as the opposite effect. We can denote also that the sta-
tistical significance disappears in Calcium case when we use a valid model
although Magnesium becomes slightly significance (p-value ~ 0.05). Even if
the estimations of parameters are similar (Cox, 1983), strict arcsine approach
provides a better fit than negative binomial and Poisson (the value of the
log-likelihood of this model was —2255).

5 Conclusion

The first conclusion concerns the nearness between the results of negative
binomial and strict arcsine. For instance, this conclusion is avaible for lower-
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overdispersion, middle-overdispersion and weak higher-overdispersion with
respect to negative binomial model. It would be interesting to construct a test
of the degree of overdispersion with respect to the negative binomial model
to choose any adequate overdispersed model. The estimation of parameters
in these two models are very close even if the estimations of variance are
smaller for strict arcsine than negative binomial model. We also showed
slight differences between Poisson and strict arcsine or negative binomial
estimations. Even if the estimations of parameters are close, the variance
of the Poisson model are clearly smaller than the negative binomial or the
strict arcsine. So, we could conclude that Poisson is the worst model in this
application.

According to simulations and applications presented below, the major
avantage of this approach is to provide an alternative to the negative bino-
mial regression to take into account overdispersion in count data. But, these
two approachs are complementary and the authors advice using the two re-
gressions in a practical use. In presence of overdispersion, a complementary
approach can be used by performing strict arcsine and negative binomial
models and, in this case, the log-likelihood estimator criterion seems to be
a good indicator of choice between them. Indeed, actually the negative bi-
nomial approach is the only regression available in classical software, but we
provide two programs in order to estimate the different parameters of regres-
sion. the different simulations show that the algorithm converges rapidly.

Finally, we presented a method based on the simultaneous maximum like-
lihood method for estimating both interest and nuisance parameters. Never-
theless, estimation can be performed by profile-likelihood on the dispersion
parameter traited as nuisance parameter.

Acknowledgements. The authors thank Dr Jacqmin-Gadda and Prs
Dartigues and Commenges for providing the data of the application.
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Annexe D

Codes sources des programmes permettant

I’estimation de la régression SA sous SAS



%racro asinus(dsin=, yvar=, xvars=,
expected = 0 );
*
trace;
* options nprint;
title Arc Sinus Regression ;
* Turn off printing;
%yl obal _print_;
%Wet _print_ = OFF;
% et maxiter = 50;
%Wet iter = 1,
% et conv = O;

clsvars=, offvar=, ithist =

Uncomrent the follow ng for

/* Recupere et formate | es paranmetres du nodele */

% f %pcase(&offvar) ne

% hen % et offstm = OFFSET=&of f var
%l se et offstm=;

% f %pcase(&cl svars) ne % hen

%Wet clsstm = U%str(CLASS &cl svars;);

%l se et clsstm=;
% f (&expected=1) % hen % et expstnt
%l se %et expstm=;

= EXPECTED ;

/* Prem er passage avec une regression de Poisson */

proc gennod data=&dsin;
&cl sstmt make ' Model Fit' out=A;

nodel &yvar = &vars / dist = poisson &offstnt;

run;

/* Affiche les results du ler passage */

data _NULL_;

%f( &thist = 1) % hen
Y%str(file print;);
set A
if N_ = 3 then do;

call synput( "disp', put( valuedf, best10.6 ) );

% f( & thist
%do;
temp2 = 1/val uedf;

1) % hen

put 'lteration nunber: '

put ' Pearson Chi 2/ DF:

put ' Al pha:
%end;
end;
run;

% et alpha = 1/ &disp;

"&iter";
val uedf;
tenp2;
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/* Model e ArcSinus */
/* Convergence par |e paranetre de di spersion */
%do %while( &conv =0 ) ;
/* Model e avec nodif de la varaince et deviance */
proc gennod data=&dsin ;

&cl sst nt

make ' Model Fit' out = A

_K = &al pha;

_A = MEAN ;

_RESP_;

Y

/* Variance AS */
variance _VAR = A+ K* A* A* A

/* Devi ance AS */
CE=(_YI2)*(log((_Y* Y* K K)/(1+_Y*_Y* K K))
-log((_A* _A* K K)/(1+_ A*_A* K* K)));

_F=(1/ _Ky*(arsin(sqrt((_Y*_Y* K* K)/(1+_Y* _Y* K* K)))
-(arsin(sgrt ((_A*_A* K* K)/(1+ A*_A* K*_K)))));

_D=2*(_E-_F);

devi ance _DEV = _D;

nodel &yvar = &vars / &of f st nt I'i nk=I og
covb/ *itprint*/;

run;

Wet iter = Y%eval ( &iter + 1 );

scoring=1



data _NULL_;

%f( &thist =1 ) %hen %str(file print;);

set A
if N_ =1 then
do;

call synput( 'deviance', put( value, 10.4 ) );
call synput( 'devdf', put( valuedf, 10.4 ) );

end;

if N_ = 3 then
do;
call synput( 'PX2', put( value, 10.4 ) );

call synput( 'PX2df', put( valuedf, 10.4 ) );

tenmp3 = &al pha;

if ( ABS( valuedf - &isp ) <= 1l.e-6 OR &iter

then call synmput( 'conv', '"1' ) ;
el se do;
temp3 = val uedf * tenp3;

call synput( 'disp', put( valuedf, bestl10.6 ) );
call synput( "alpha', put( tenp3, best20.10 ) );

end;
%f( &thist = 1) % hen
%do;
put 'lteration nunber: ' "&ter";
put ' Pearson Chi 2/DF: ' val uedf;
put ' Al pha: " tenp3;
%end;
end;
run;

/* Affiche nodele final */
%f ( &onv = 1) % hen

%lo;
proc gennod dat a=&dsin;
&cl sstm make ' Model Fit' out = A
make ' parnmest' out = B;
_K = &al pha;
_A = MEAN;
Y = _RESP_;

/* Variance AS */
variance _VAR = A+ K* A* A* A

> &maxiter )



/* Deviance AS */

CE=(_YI2)*(log((_Y*_Y*_K¥*_K)/ (1+_Y*_Y*_K*_K))
-log( (_A*_A* _K*_K)/(1+_A*_A*_K*_K)));

_F=(1/_K)y*(arsin(sgrt ((_Y*_Y*_K*_K)/(1+_Y*_Y*_K*_K)))

-(arsin(sgrt ((_A*_A* K* K)/(1+ A*_A* K*_K)))));

_D=2*(_E-_F);

devi ance _DEV = _D;

nodel &yvar = &vars [/ covb &offstnt &expstnt

run;
data _NULL_;
file print;
set A

if N =5 then do;
iterl0 = &iter;
al phal0 = &al pha;

put ' Nunber of iterations:

put ' Al pha:
put ' Devi ance:

' Devi ance/ DF:
put ' Pearson Chi 2:

' Pear son Chi 2/ DF:
put ' LogLi kel i hood:

end;

run;

%end; /* Fin boucle DO */
%end;

proc print data =
%Wet _print_ = ON
title;

options nonprint;
%rend asi nus;

B; run;

iterl0 10.0
al phalO 10. 4;
" &devi ance

" &devdf";

" &PX2 "

" &PX2df " ;

val ue 10. 4;

i nk

log ;
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