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INTRODUCTION

Cette thèse porte sur l’étude des expositions prolongées, environnementales et professionnelles, en
étiologie du cancer. Elle se concentre sur la problématique de la considération de l’aspect temporel de ces
expositions, et plus particulièrement sur la modélisation de l’intensité des expositions au cours de la vie,
pour évaluer l’association de ces expositions avec le risque de cancer. Pour illustrer cette problématique
en épidémiologie environnementale, nous nous sommes intéressés en particulier à deux cancers ; le
mésothéliome pleural et le cancer du poumon, et à deux expositions ; l’exposition professionnelle à
l’amiante et la consommation tabagique.

0.1 La problématique de l’aspect temporel des expositions

prolongées

Les expositions environnementales ou professionnelles sont, le plus souvent, des expositions pro-
longées. Elles peuvent en effet s’étendre sur une période assez longue de la vie (comme la carrière
professionnelle), en comparaison avec les expositions de courte durée qui sont dues à des évènements
ponctuels (comme par exemple les expositions aux rayonnements lors de l’explosion de Tchernobyl).

Pour estimer la relation entre des expositions prolongées et le risque de cancer, il est nécessaire de
représenter au mieux l’exposition des sujets dans le modèle de régression. Cette exposition peut être
caractérisée de manière très simple par une variable binaire en considérant le sujet comme exposé ou
non exposé. Cette modélisation permet d’évaluer si le fait d’être exposé constitue un risque significa-
tivement plus élevé de développer le cancer. Cette simple analyse ne permet pas d’évaluer les aspects
quantitatifs et temporels de l’exposition. En effet, les expositions prolongées sont multidimensionnelles.
Elles sont définies par un ensemble de variables d’exposition telles que l’âge de début d’exposition, la
durée totale d’exposition, le temps depuis l’arrêt de l’exposition, le temps depuis la première exposi-
tion ou encore l’intensité d’exposition. Dans les études cas-témoins en étiologie du cancer, l’histoire
d’exposition est collectée de manière très détaillée. Néanmoins, pouvoir intégrer toute cette histoire
d’exposition dans un modèle de régression pour évaluer l’association entre l’exposition prolongée et
le cancer n’est pas trivial (Thomas [1988], Langholz et al. [1999], Thurston et al. [2005], Lubin and
Caporaso [2006], Richardson et al. [2011], Vermeulen and Chadeau-Hyam [2012]).
Classiquement, la quantité d’exposition est représentée par un indice cumulé d’exposition (ICE) qui
est la somme de toutes les intensités reçues au cours de cette histoire d’exposition. Par exemple, pour
le tabac, l’ICE est généralement le nombre de cigarettes-années, obtenu en sommant chaque période de
consommation représentée par le produit entre la durée de cette période et la consommation moyenne
au cours de celle-ci. Cependant, l’ICE ne permet pas de prendre en compte le moment de l’exposi-
tion. Or, par exemple, pour le tabac, on sait que le risque de cancer du poumon diminue après l’arrêt
du tabagisme (Peto et al. [2000], Leffondré et al. [2002], Rachet et al. [2004]). Ainsi, pour avoir une
meilleure estimation de l’effet de la quantité fumée, d’autres variables d’exposition temporelles, telles
que le temps depuis l’arrêt, peuvent être intégrées dans le modèle de régression. Cependant, se pose
le problème de la multicolinéarité entre les variables temporelles incluses, comme, par exemple, entre
l’âge de début d’exposition, la durée totale, le temps depuis l’arrêt et l’âge courant (Leffondré et al.
[2002]). Pour éviter ce problème de multicolinéarité, une solution peut être de considérer un indice
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agrégé intégrant les variables d’exposition considérées les plus caractéristiques de l’histoire de l’expo-
sition. Un exemple d’un tel indice est le Comprehensive Smoking Index (CSI)(Leffondré et al. [2006]).
Dans les études sur le cancer du poumon, le CSI permet d’ajuster finement sur l’histoire du tabagisme
en tenant compte de l’intensité moyenne au cours de la vie, la durée et le temps de l’arrêt du tabagisme.

Cependant, tout comme l’ICE, le CSI ne permet pas de prendre en compte la dynamique de l’in-
tensité d’exposition au cours du temps, ni d’identifier différents profils d’intensité d’exposition au cours
de la vie et d’estimer leur association avec le risque de cancer. Dans la littérature, la variabilité de
l’intensité d’exposition au cours de la vie reste assez peu étudiée. Pourtant, l’information sur l’intensité
au cours de la vie est très souvent recueillie dans les études épidémiologiques car il est facilement
concevable qu’une intensité forte en début de carrière, ou à un jeune âge, puisse avoir un effet différent
sur le risque de cancer qu’une intensité forte en fin de carrière, ou à un âge plus avancé. Il apparait donc
important de tenir compte de la variation de l’intensité de l’exposition au cours de la vie et d’évaluer
son impact sur le risque de cancer. Dans le cadre de cette thèse, afin d’étudier cette problématique,
nous nous sommes intéressés plus particulièrement à 3 relations dose-réponse :

— Intensité d’exposition professionnelle à l’amiante et risque de développer un mésothéliome pleu-
ral (MP) ;

— Intensité d’exposition professionnelle à l’amiante et risque de développer un cancer du poumon ;
— Intensité de la consommation de tabac et risque de développer un cancer du poumon

Bien que le rôle causal de l’exposition à l’amiante dans le MP ou du tabac dans le cancer du poumon
ne fassent plus l’objet de controverse aujourd’hui, des questions demeurent sur le rôle de l’intensité
de l’exposition au cours de la vie dans le développement de ces cancers. En particulier, l’intensité
d’exposition a-t-elle un effet différent selon le moment où cette intensité est reçue au cours de la vie ?
Existe-t-il des profils de trajectoires d’intensité d’exposition au cours de la vie associés à des risques
de cancer différents ?

0.2 Mésothéliome pleural

0.2.1 Epidémiologie du MP

Le mésothéliome pleural malin est une tumeur maligne qui touche la plèvre. La plèvre est une
membrane thoracique composée de deux feuillets ; un feuillet qui couvre la face externe des poumons
(plèvre pulmonaire ou viscérale) et un qui est accolé à la cage thoracique (plèvre pariétale) (figure
1). Ces deux feuillets sont séparés par la cavité pleurale contenant habituellement du liquide qui sert
au glissement du poumon dans la cage thoracique lors des mouvements respiratoires. La plèvre reste
la localisation la plus fréquemment atteinte dans le cadre des mésothéliomes (plus de 85%). D’autres
localisations peuvent être également atteintes comme le péritoine pour 10% des cas, on parlera de
mésothéliome péritonéal, et plus rarement le péricarde (2% des cas). Dans la suite de ce manuscrit et
par soucis de simplification, le terme mésothéliome fera systématiquement référence au mésothéliome
pleural malin.
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Figure 1 – Schéma des poumons et de la plèvre
http : //ressources.unisciel.fr/physiologie/co/grain1d1.html

Le mésothéliome est un cancer rare. D’après Gilg Soit Ilg et al. [2009], entre 1998 et 2006 en France,
le nombre moyen annuel de cas de mésothéliomes peut être estimé entre 535 et 645 chez les hommes
et entre 152 à 210 chez les femmes. Les taux bruts d’incidence sont compris entre 1,85 et 2,23 pour
100 000 chez les hommes et entre 0,5 à 0,68 pour 100 000 chez les femmes. La France est considérée
comme un pays avec une incidence moyenne contrairement aux Pays-Bas, la Belgique ou l’Australie,
tous considérés comme des pays avec une forte incidence avec des taux d’incidence proches de 3 pour
100000 personnes (Bianchi and Bianchi [2014]). En France, Le Stang et al. [2010] ont montré une sta-
bilisation de l’incidence chez les hommes entre 1998 et 2005. Quant à la mortalité, en 2005 en France,
le mésothéliome pleural aurait été imputé à plus de 1090 décès (Belot et al. [2008]). Les projections en
France prévoient un pic de décès annuels aux environs de 2020 (Le Stang et al. [2010]).

Le diagnostic est difficile à poser, comme pour tous les cancers rares. Il y a donc eu la mise en
place d’une relecture des prélèvements tumoraux par des experts pathologistes pour avoir un diagnos-
tic de certitude. Ces experts sont répartis sur toute la France et forment le réseau Mesopath. Comme
les symptômes sont peu spécifiques (douleurs thoraciques, épanchement pleural (excès de liquide qui
se répand dans la cavité pleurale) et altération de l’état général), le stade au diagnostic est souvent
avancé. On distingue 5 stades de la maladie (IA, IB, II, III, IV, V) grâce à la classification TNM des
tumeurs pleurales (T extension de la tumeur, N extension ganglionnaire, M extension métastatique)
(Rusch [1995]).

L’âge médian au diagnostic est de 70 ans pour les hommes et 67 ans pour les femmes (Roos [2004]).
Le pronostic du mésothéliome pleural est des plus sombres, la survie médiane est estimée entre 9
et 12 mois (Scherpereel and Astoul [2007]), avec une survie observée à 5 ans qui est de l’ordre de
5% selon les données des registres du réseau Francim (Le Stang et al. [2010], Galateau-Sallé et al.
[2014]), sur la période entre 2005 et 2010. La survie à 5 ans varie peu entre les pays, celle observée en

22



INTRODUCTION

France se situant dans les valeurs moyennes européennes (Siesling et al. [2012], De Angelis et al. [2014]).

Il n’existe aucun traitement curatif qui a été démontré efficace pour ce cancer rare. Pour diminuer
la taille de la tumeur ou le nombre de métastases, le traitement standard est la chimiothérapie à
base de sels de platine. La chirurgie curatrice est limitée à de rares stades précoces. Pour la prise en
charge clinique, il existe le réseau Mésoclin constitué de centre d’experts cliniques du MP dont une des
missions est d’assurer au mieux la prise en charge clinique des patients, partout en France.

0.2.2 Programme National de Surveillance du Mésohéliome (PNSM)

Afin de constituer un système de surveillance épidémiologique des effets de l’amiante sur la santé
de la population française, un suivi des tumeurs primitives de la plèvre a été initié à partir de 1998 à la
demande de la Direction Générale du Travail (DGT) et de la Direction Générale de Santé (DGS). Ce
programme, dénommé Programme National de Surveillance du Mésothéliome (PNSM), est coordonné
par la Direction Santé Travail (DST) de Santé publique France (SpF). Plus précisément, divers objectifs
de ce programme de surveillance peuvent être mis en avant :

— estimer l’incidence nationale du mésothéliome en France et son évolution

— étudier la proportion des mésothéliomes en France attribuables à une exposition à l’amiante
(notamment en milieu professionnel)

— contribuer à améliorer le diagnostic anatomopathologique du mésothéliome

— contribuer à la recherche d’autres facteurs étiologiques potentiels

— évaluer la reconnaissance du mésothéliome de la plèvre comme maladie professionnelle

Du fait de ces différents objectifs, le PNSM se compose de plusieurs volets : i) le volet "incidence",
ii) le volet "expositions-étiologie", iii) le volet "confirmation anatomopathologique et clinique", et iv)
le volet "médico-social".

Le PNSM repose sur l’enregistrement exhaustif depuis le 1er janvier 1998 de tous les cas incidents
de mésothéliome pleural dans un nombre défini de départements français. Les caractéristiques socio-
professionnelles et démographiques de la population couverte par ce programme sont similaires à celles
de la population générale française. Les premiers résultats de ce programme sont publiés dans Goldberg
et al. [2006].

0.2.3 Association entre l’amiante et le mésothéliome pleural

Même si d’autres particules minérales que l’amiante semblent impliquées dans l’étiologie du MP,
comme par exemple ; les fibres d’érionite (Baris et al. [1987], Baris and Grandjean [2006]) et les fibres
amphiboles de fluoro-édénite (Bruno et al. [2014], Conti et al. [2014]), l’exposition à l’amiante est clai-
rement établie comme le principal facteur de risque du mésothéliome pleural.
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0.2.3.1 Définition de l’amiante et circonstances d’exposition

L’amiante est une substance minérale naturelle fibreuse qui se distingue par deux grandes familles,
les amphiboles et les serpentines. A l’intérieur de ces deux grandes familles, on retrouve une ou plu-
sieurs espèces aux propriétés physico-chimiques différentes telles que la chrysotile pour la famille des
serpentines et l’amosite, la crocidolite, l’anthophyllite, l’actinolite et la trémolite pour celle des amphi-
boles. Les fibres d’amiante sont définies comme des particules allongées dont le diamètre est inférieur
à 3 µm, avec une longueur supérieure ou égale à 5 µm et un rapport longueur sur diamètre qui est
égal ou supérieur à 3 (définition OMS). Seules les fibres respirables dont le diamètre est inférieur à 3.5
µm ont la capacité d’atteindre la plèvre.

L’amiante a été classé dans le groupe 1 "cancérigène certain" pour l’être humain par le Centre
International de la Recherche sur le Cancer en 1977 (IARC [1977]). De par ses caractéristiques physico-
chimiques (entre autres, résistance au feu, faible conductivité thermique, imputrescibilité), l’amiante a
été très largement utilisé dans les secteurs de l’extraction et transformation de l’amiante, de l’isolation,
des chantiers navals, etc.. En France, avant son interdiction en 1997, l’exploitation de l’amiante a atteint
son apogée dans les années 70. Depuis, les fibres d’amiante restent présentes dans les bâtiments anciens.
L’exposition à l’amiante est encore possible au travers de l’amiante en place et du désamiantage. Des
Valeurs Limites d’Exposition Professionnelle (VLEP) aux fibres d’amiante ont pu être fixées par la
législation. Depuis le 1er juillet 2015, suivant les différentes recommandations du rapport de l’Afsset
[2009] (Agence française de sécurité sanitaire de l’environnement et du travail), la VLEP actuelle a été
fixée à 10 fibres par litre (0,01f/ml) évaluée sur une moyenne de 8 heures de travail (équivalent à une
journée classique de travail). Elle a été fixée en se basant sur une revue de la littérature des VLEP
existantes en Europe.

On peut distinguer 3 types d’exposition à l’amiante :

— les expositions professionnelles liées à l’extraction, la transformation, la manipulation ou l’usi-
nage de matériau contenant de l’amiante, et le désamiantage ;

— les expositions extra professionnelles regroupant les expositions para professionnelles (poussières
par les vêtements de travail des conjoints), domestiques (par les objets ménagers) et de bricolage
(activités réalisées en dehors du travail) ;

— les expositions environnementales définies par la pollution émise par une source naturelle ou
industrielle.

Dans le cadre de cette thèse, nous nous focalisons seulement sur les expositions professionnelles à
l’amiante même s’il existe des données indiquant une relation entre MP et expositions para-professionnelles,
domestiques ou environnementales (Magnani et al. [2001], Goldberg and Luce [2009], Lacourt et al.
[2014]).
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Les expositions professionnelles à l’amiante peuvent être caractérisées de 3 manières différentes
suivant le contact ou non avec les fibres par le travailleur :

— Directe : en lien avec les tâches du travailleur à son poste de travail qui manipule lui-même le
matériau contenant l’amiante

— Indirecte : en lien avec la co-activité des autres travailleurs. Il y a des personnes dans l’envi-
ronnement de travail qui manipulent directement le matériau contenant le polluant sans que le
travailleur le manipule lui-même

— Passive : en lien avec la dégradation des matériaux en place dans l’environnement de travail

Certaines études ont mesuré l’impact global sur la population de l’exposition professionnelle à
l’amiante sur le MP, en tenant compte de la proportion des personnes exposées. Ceci se traduit par le
calcul d’une fraction de risque de MP attribuable à l’exposition professionnelle à l’amiante, qui a été
évaluée proche de 90% pour les hommes dans des études européennes (Lacourt et al. [2014], Rushton
et al. [2010], Ferrante et al. [2016]) et américaine (Spirtas et al. [1994]).

0.2.3.2 Association entre intensité d’exposition professionnelle à l’amiante et MP

La première étude montrant une association entre l’exposition professionnelle à l’amiante et le mé-
sothéliome pleural a été menée chez les mineurs de crocidolite en Afrique du Sud (Wagner et al. [1960]).
Par la suite, l’association a été largement confirmée à travers différentes études de cohorte et des études
cas-témoins (Seidman et al. [1986], Selikoff and Seidman [1991], McDonald and McDonald [1980]). Le
temps de latence, défini par le temps entre la première exposition professionnelle à l’amiante et le
diagnostic ou décès, est très long, pouvant varier de 20 à 40 ans (Lanphear and Buncher [1992]), allant
même parfois au-delà de 60 ans (Bianchi et al. [1997]). Plus précisement, Lanphear and Buncher [1992]
ont montré un temps de latence moyen de 32 ans en se basant sur 21 articles scientifiques tandis que
Marinaccio et al. [2007] et Bianchi et al. [1997] ont plutôt montré un temps de latence moyen proche
de 45 ans en se basant sur des données de registres ou des données hospitalières italiennes. Dans les
années 1980, Doll et Peto se sont intéressés à la relation entre l’exposition professionnelle à l’amiante
et le mésothéliome pleural en utilisant des modèles de carcinogénèse (Peto et al. [1982], Doll and Peto
[1985]). Ces modèles permettent d’évaluer le taux d’incidence du mésothéliome pleural en fonction de
différentes variables d’exposition telles que l’intensité, la durée, le temps depuis la première exposition
(Peto et al. [1985]). A partir de données de cohorte, Peto et al. [1982] a montré que le taux d’incidence
du MP chez les travailleurs exposés à l’amiante semblait être proportionnel au temps depuis la première
exposition à la puissance 3, reconnu comme le modèle cubique. L’âge à la première exposition semblait
avoir peu ou pas d’influence sur le taux d’incidence. Cependant, une telle modélisation repose sur des
hypothèses paramétriques fortes et ne permet pas d’estimer l’effet de l’intensité au cours du temps sans
poser d’hypothèses à priori. D’après Langholz et al. [1999], le modèle de carcinogénèse est vu comme
permettant de faire des prédictions spécifiques sur certains effets de l’exposition et non comme un outil
descriptif pour étudier la relation entre l’exposition et le cancer.
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Dans la littérature, la relation dose-réponse avec l’intensité d’exposition a largement été étudiée et
a clairement été établie. Cette relation a pu être mise en évidence, principalement, avec l’exposition
cumulée représentée par l’indice cumulé d’exposition (ICE) (Iwatsubo et al. [1998], Rödelsperger et al.
[2001]), ou simplement avec l’intensité moyenne au cours de la vie (Agudo et al. [2000]). Générale-
ment, la plupart des études cas-témoins en population générale qui s’intéressent à l’association entre
l’intensité d’exposition et le MP ont considéré un effet non linéaire de la variable représentant l’inten-
sité d’exposition, en la catégorisant. En plus d’induire une perte d’information importante, une telle
catégorisation peut aussi influencer la forme de la relation dose-réponse estimée (Greenland [1995]).
Récemment, l’exposition cumulée, représentée par l’indice moyen d’exposition (IME) dans Lacourt
et al. [2012], a été considérée de manière plus flexible avec des splines, ainsi aucun a priori a été imposé
sur la forme de la relation dose-réponse.

Dans la littérature, l’association entre l’exposition professionnelle à l’amiante et le MP a également
pu être étudiée avec d’autres variables d’exposition, notamment la durée totale d’exposition qui a été
retrouvée significativement associée avec le risque de MP (Spirtas et al. [1994], Rödelsperger et al.
[2001], Rake et al. [2009]) ou encore l’âge à la première exposition (Spirtas et al. [1994]). Récemment,
Reid et al. [2014] et Pira et al. [2016] ont pu retrouver une augmentation du risque de MP même après
plusieurs années d’arrêt d’exposition (plus de 40 ans).

Il existe donc une association avec quasiment toutes les variables d’exposition. Néanmoins, à ce
jour, il reste encore des questions à investiguer notamment en lien avec l’intensité d’exposition. En effet,
comme on a pu le préciser en début de cette introduction, cette variable d’intensité est une variable
dynamique qui peut varier au cours du temps. Et à ce jour, il n’existe aucune donnée étudiant l’effet
de l’intensité d’exposition en fonction du temps et plus spécifiquement l’impact de la variation de l’ex-
position au cours du temps sur le risque de mésothéliome pleural avec des données provenant d’études
cas-témoins. Notamment, l’évaluation de l’impact des intensités récentes sur le risque de MP reste assez
peu étudiée. En effet, les intensités reçues quelques années avant le diagnostic ne sont généralement
pas considérées dans l’évaluation de la relation dose-réponse en faisant l’hypothèse qu’elles n’ont pas
d’impact sur le sur-risque de cancer. Or, à ce jour, il n’existe aucune donnée convaincante sur le nombre
d’années à ne pas considérer, puisque d’une étude à l’autre cela peut être différent (Iwatsubo et al.
[1998], Rödelsperger et al. [2001], Lacourt et al. [2014]). Cependant, dans le cadre de l’analyse des rela-
tions dose-réponse, certains auteurs ont pu mettre en évidence que cela pouvait amener à des résultats
biaisés ou inconsistants suivant le choix considéré (Salvan et al. [1995], Richardson et al. [2011]). Par
ailleurs, puisque l’exposition est majoritairement modélisée par l’indice cumulé d’exposition, cela pose
l’hypothèse que quelque soit la dynamique de l’intensité d’exposition reçue au cours du temps, le risque
de survenue de MP est le même. Ainsi, pouvoir considérer correctement cette dimension temporelle
dans l’analyse de cette relation dose-réponse permettrait de répondre aux questions suivantes :

— les expositions récentes contribuent-elles au risque de MP?
— divers profils de trajectoires d’intensité d’exposition conduisent-ils à des risques de MP diffé-

rents, y compris s’ils mènent à une même dose cumulée totale ?
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0.3 Cancer du poumon

0.3.1 Epidémiologie du cancer du poumon

Le cancer du poumon ou encore cancer broncho-pulmonaire est une maladie des cellules des bronches
ou plus rarement des cellules qui tapissent les alvéoles pulmonaires (cavités qui sont un lieu d’échanges
gazeux entre l’air respiré et le sang) (figure 2). Il existe deux principaux types de cancer selon l’origine
des cellules des bronches dont elles sont issues : le cancer bronchique non à petites cellules (CBNPC)
qui représentent 85% des cas de cancer du poumon et le cancer bronchique à petites cellules (CBPC).
La différenciation de ces cellules est possible car elles n’ont pas le même aspect au microscope. De plus,
il est très important de les distinguer lors du diagnostic puisqu’elles se comportent différemment au
cours de la progression du cancer et n’ont pas la même sensibilité aux traitements. Pour les CBNPC,
on distingue 3 formes distinctes assez fréquentes : adénocarcinome bronchique, carcinome épidermoïde
et carcinome à grandes cellules.

Figure 2 – Schéma des poumons
Les traitements du cancer du Poumon, INCA

Pour poser et confirmer le diagnostic, plusieurs examens sont nécessaires. Cela repose prin-
cipalement sur un examen clinique qui peut être associé à une radiographie du thorax, un
scanner thoracique et une biopsie. Les symptômes sont assez peu spécifiques de cette maladie.
Ils combinent généralement des problèmes respiratoires (toux, expectorations sanguinolentes,
infections pulmonaires à répétition,. . . ) à une altération de l’état général du malade (fatigue
inhabituelle, perte d’appétit, perte de poids, . . . ).

En France, en 2012, 28211 nouveaux cas de cancer du poumon ont été diagnostiqués chez les
hommes, ce qui positionne le cancer du poumon à la 2ème place des cancers les plus fréquents
chez les hommes, après le cancer de la prostate. Pour les femmes, avec 11284 nouveaux cas
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en 2012, il se situe à la 4ème place. Les taux d’incidence standardisés sur l’âge de la popu-
lation mondiale sont de 51.5 pour 100000 personnes-années pour les hommes et de 18.6 pour
100000 personnes-années pour les femmes (Binder-Foucard et al. [2013], Binder-Foucard et al.
[2014] ). D’après les données des registres Francim, pour les hommes, on constate des disparités
importantes d’incidence en fonction des départements français sur la période 2009-2013 (taux
d’incidence entre 40 et 66 pour 100000 personnes-années en France métropolitaine), ce qui n’est
pas le cas pour les femmes à cette même période (entre 16 et 20 pour 100000 personnes-années).
Chez l’homme, l’incidence du cancer du poumon est quasi stable depuis 1980, on constate une
légère diminution en moyenne de 0.3% entre 2005 et 2012. Pour les femmes, depuis 1980, l’in-
cidence ne cesse d’augmenter, ce qui s’explique principalement par une augmentation de la
consommation de tabac chez les femmes ces dernières années. Ce phénomène a également été
constaté aux Etats-Unis où le pic d’incidence maximum sur une période allant de 1999 à 2008
était en 2006 (CDC [2011]). En France, entre 2005 et 2012, on constate une augmentation
moyenne de 5.4% de nouveaux cas de cancer du poumon chez les femmes.

En France, la tranche d’âge qui représente le plus grand nombre de cas de cancer du poumon
est celle de 60 à 64 ans chez les hommes comme chez les femmes (avec 5053 cas pour les hommes,
1753 cas pour les femmes) (Binder-Foucard et al. [2013]).

Le cancer du poumon est la première cause de décès par cancer pour les hommes et la
deuxième pour les femmes précédée par le cancer du sein. En France, en 2012, le taux de
mortalité était de 37 pour 100000 personnes-années pour les hommes et 12.9 pour 100000
personnes-années pour les femmes. Comme pour l’incidence, entre 2005 et 2012, on constate
une diminution annuelle moyenne de 2.2 % du taux de mortalité chez les hommes alors que l’on
constate une augmentation annuelle moyenne de 4.6% chez les femmes (Binder-Foucard et al.
[2013]).

Le pronostic vital est assez défavorable avec une probabilité de survie à 5 ans du diagnostic
ne dépassant pas les 15% (Delva et al. [2016], Alberg et al. [2007], Janssen-Heijnen and Coe-
bergh [2003]). Les CBNPC ont un meilleur pronostic vital que les CBPC (14.8% vs 5.1% à 5
ans pour les hommes).

Trois grands types de traitements peuvent être mis en place au moment du diagnostic :

— la chirurgie
— la radiothérapie
— les traitements médicamenteux (chimiothérapie conventionnelle (à base de sels de pla-

tine), les thérapies ciblées ou encore les immunothérapies)

Chacun de ces traitements médicamenteux n’agit pas de la même façon sur les cellules et
n’est pas mis en place pour les mêmes raisons. Ainsi, suivant le stade de la maladie, certaines
combinaisons de traitements pourront être mises en place pour être plus efficaces.
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0.3.2 Association entre le tabac et le cancer du poumon

La consommation de tabac est le principal facteur de risque du cancer de poumon en France
et dans le monde. A partir d’études réalisées en Europe, en Amérique du Nord et au Japon,
92% de décès par cancer du poumon sont attribuables au tabac pour les hommes dans les
pays développés en 1990 contre 69% pour les femmes (Peto et al. [1992], Lopez et al. [1994]).
En France en 2004, le taux de décès par cancer du poumon attribuable au tabac est de 91%
pour les hommes et 59% pour les femmes (Hill and Doyon [2008]). L’effet cancérigène du tabac
est reconnu depuis 1986 par le Centre International de la Recherche sur le Cancer (IARC [1986]).

0.3.2.1 Définition et prévalence du tabagisme

Dans cette thèse, nous entendons par tabagisme, la consommation de tabac. Le tabac peut
être consommé de plusieurs manières ou sous différentes formes (cigarettes, pipes, cigares, . . . ).
Dans les études épidémiologiques, comme ICARE (Luce and Stücker [2011]) par exemple, les
autres types de consommations que la cigarette peuvent être convertis en équivalent grammes
de tabac afin d’obtenir une équivalence en nombre de cigarettes.

La fumée de cigarettes comporte plus de 4000 substances dont près de 66 (IARC [2008])
ont été reconnues cancérigènes. Elle représente un danger pour les fumeurs mais aussi les non-
fumeurs via le tabagisme passif (IARC [2004]). En effet, la fumée de tabac environnementale
définissant le tabagisme passif a été reconnue comme cancérigène certain pour l’homme par le
CIRC en 2004 (IARC [2004]). Cependant, dans le cadre de cette thèse, nous avons seulement
étudié l’effet de l’intensité de la consommation active de cigarettes, et nous n’avons pas pris en
compte le tabagisme passif.

D’après Beck et al. [2011] basé sur les chiffres de Baromètre santé, l’évolution du tabagisme
chez les hommes a fortement diminué de 1975 jusque dans les années 2000 (passant de plus de
60% à près de 40%). Concernant les femmes, nous constatons une tendance différente avec une
augmentation de 1975 jusqu’en 1990 (passant de 20% à plus de 30%) avant de diminuer dans
les années 2000 pour repartir à la hausse entre 2005 et 2010, restant proche de 30%. En 2015,
la prévalence pour hommes et femmes confondus reste assez stable (Guignard et al. [2015])
comparée à celle présentée dans Beck et al. [2011]. Chez les hommes et femmes confondus, une
baisse du nombre de cigarettes fumées par jour est également constatée entre 2005 et 2010 (15.4
contre 13.9). La prévalence du tabagisme chez les 15-75 ans en activité reste assez stable entre
2000 et 2010 (près de 34%) alors que l’on peut constater une augmentation pour les personnes
au chômage (40.9% en 2000 contre 51.1% en 2010). De même, la plus forte augmentation en
terme de prévalence est constatée pour les sujets qui n’ont pas de diplôme (30.5% en 2000 et
34.0% en 2010).
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0.3.2.2 Association entre intensité de consommation de tabac et cancer du pou-
mon

Deux études cas-témoins dans les années 50 ont montré que le tabac était associé au cancer
du poumon (Doll and Hill [1950], Wynder and Graham [1950]). Un temps de latence de 30 ans
a été évoqué par Weiss [1997].

Dans les années 60-80, Armitage, Doll & Peto ont contribué à enrichir les connaissances sur
la relation entre tabac et cancer du poumon en utilisant des modèles de carcinogénèse. Basée
sur une étude prospective de docteurs britanniques masculins, ils ont pu déterminer l’incidence
du cancer du poumon en fonction du nombre de cigarettes fumées par jour et de l’âge en mo-
délisant l’effet de ces variables avec des polynômes de degrés différents, respectivement 2 pour
l’intensité et 4 pour l’âge (Armitage and Doll [1961], Doll [1971], Doll and Peto [1978]). Ils
ont également retrouvé que l’incidence de cancer du poumon chez les fumeurs courants était
associée à la durée d’exposition à la puissance 4 ou 5, indépendamment de l’âge et de l’intensité.

Dans la littérature, la relation dose-effet avec l’intensité est clairement établie. L’intensité
du tabac est souvent représentée soit par l’intensité moyenne au cours de la vie en nombre de
cigarettes fumées par jour soit par l’indice cumulé d’exposition exprimé en paquet-année. Un
effet plafond du risque pour les fortes intensités a été retrouvé dans certaines études (Vineis
et al. [2000], Pesch et al. [2012]). Récemment, Vineis et al. [2000] ont montré un effet plateau
pour des intensités moyennes journalières au cours de la vie à partir de 25 cigarettes fumées
par jour lorsque le modèle était ajusté sur la durée d’exposition. Ce plateau n’était pas si net-
tement observé lorsque le modèle ne prenait pas en compte la durée. L’ajustement sur la durée
d’exposition semble important pour évaluer au mieux la relation dose-effet. En effet, son effet
sur le risque de cancer a été largement étudié dans la littérature, de manière séparée ou non de
l’effet de l’intensité d’exposition (Thurston et al. [2005]).

D’autres variables d’exposition ont été étudiées pour évaluer leur association avec le risque
de cancer du poumon. Dans la littérature, le rôle du temps depuis l’arrêt de consommation
tabagique sur le risque de cancer du poumon a clairement été établi, avec un risque de cancer
du poumon qui diminue après l’arrêt du tabac (Weiss [1997], Peto et al. [2000], Rachet et al.
[2004]). Pesch et al. [2012] ont retrouvé que l’arrêt à de jeunes âges (< à 60 ans) montre un plus
grand bénéfice. Cependant, ils précisent que les hommes ne reviennent pas à un risque de base
des non fumeurs même après un arrêt de plus de 35 ans, même si le rapport de côte est bien plus
faible comparé à celui des fumeurs courants (OR=2.2, 95% IC : 1.8-2.8) contre un OR=23.6
(95% IC : 20.4-27.2) pour les fumeurs courants. L’effet de l’âge à l’initiation du tabagisme a
été sujet à controverse dans la littérature, notamment avec Hegmann et al. [1993] et Benhamou
and Benhamou [1994]. Plus récemment, Pesch et al. [2012] ont pu retrouver un effet de l’âge à
l’initiation sur le risque de cancer du poumon à partir de l’analyse de données poolées. Tout ceci
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a pu mettre en avant l’importance de la prise en compte de l’histoire d’exposition pour évaluer
au mieux la relation dose-réponse. Ainsi, pour la relation tabac-cancer du poumon, certaines
études ont modélisé de manière plus flexible les variables d’expositions continues au lieu de les
catégoriser (Rachet et al. [2004]), mais également, ont essayé de caractériser plus finement l’his-
toire du tabagisme tout en tenant compte des problèmes de multicolinéarité entre les variables
(Lubin and Caporaso [2006], Vlaanderen et al. [2013], Leffondré et al. [2006], Thurston et al.
[2005], Chadeau-Hyam et al. [2014]). Notamment, le développement d’un indice agrégé comme
le CSI, évoqué au début de cette introduction, a permis de montrer un meilleur ajustement sur
l’histoire tabagique qu’avec le simple indice cumulé d’exposition représenté par le paquet-année
pour des données provenant d’études cas-témoins. Le CSI est défini par la formule ci-après
(Leffondré et al. [2006]).

CSI = (1− 0.5dur
?/τ )(0.5tsc

?/τ )ln(int+ 1) (1)

où

— int l’intensité moyenne au cours de la vie ;
— dur la durée totale d’exposition ;
— tsc le temps depuis l’arrêt ;
— tsc?=max(tsc-δ,0) ;
— dur?=max(dur+tsc - δ,0)-tsc? ;
— τ est un paramètre de forme et δ est un paramètre de décalage

Néanmoins, la variabilité de l’intensité de la consommation de tabac au cours du temps
n’a été que très peu étudiée pour évaluer son impact sur le risque de cancer du poumon.
Hauptmann et ses collaborateurs ont proposé des méthodes permettant d’étudier cet effet au
cours du temps de manière plus ou moins flexible (Hauptmann et al. [2000a], Hauptmann et al.
[2000b]). Pourtant, elles restent peu utilisées bien que cela puisse mettre en avant l’importance
de considérer la dynamique de l’intensité reçue au cours du temps dans l’analyse de relation
dose-réponse à partir de données cas-témoins. Néanmoins, dans ces études, ni l’impact des
expositions reçues à de jeunes âges, ni l’impact de la considération des expositions proches de
la date index n’a été investigué sur le risque de cancer du poumon. De plus, cette méthode ne
permettait pas d’identifier des profils d’intensité d’exposition directement à partir des données.
A ce jour, aucune étude n’a permis d’identifier des profils longitudinaux de consommation de
tabac vie entière directement à partir des données d’étude cas-témoins et d’en comparer les
risques de cancer du poumon associés.
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0.3.3 Association entre l’exposition professionnelle à l’amiante et can-

cer du poumon

L’association entre l’exposition professionnelle à l’amiante et le risque de cancer du poumon
a été montrée pour la première fois par Doll [1955] chez des travailleurs exposés à l’amiante.
D’après l’expertise collective de Inserm [1997], en dessous d’un temps de latence de 10 ans,
aucun excès de risque peut être observé. Dans une revue critique de la littérature (Henderson
et al. [2004]), il a été montré que le temps de latence était égal ou supérieur à 10 ans, pouvant
même aller jusqu’à 44 ans. Alors qu’une autre revue de la littérature (Prazakova et al. [2014])
a retrouvé un temps de latence plutôt entre 15 à 20 ans.

La relation entre la dose cumulée d’exposition à l’amiante et le cancer du poumon est avérée
depuis de nombreuses années et tous s’accordent à dire qu’il n’existe pas de seuil en dessous
duquel l’exposition à l’amiante n’aurait aucun risque sur le cancer du poumon (Nielsen et al.
[2014]). Cependant, dans la littérature récente, la forme de la relation est encore sujette à
controverse. Certains l’ont considéré comme linéaire (Prazakova et al. [2014], Gustavsson et al.
[2002]). En revanche, van der Bij et al. [2013] l’ont considéré non linéaire en utilisant des splines
pour modéliser l’indice cumulé d’exposition (RR=1.028, 95% IC : 1.019-1.038) pour 4 f/mL-
années et RR=1.322, 95 % IC : 1.208-1.446) pour 40 f/mL-années par rapport à un indice
cumulé nul). D’après leur récente revue systématique de la littérature, Nielsen et al. [2014]
ont retrouvé que la forme de la relation était approximativement linéaire mais elle pouvait se
stabiliser pour des expositions élevées (> 150 f/mL-années).

L’impact de l’arrêt de l’exposition professionnelle à l’amiante sur le risque de cancer du pou-
mon a pu être étudié. Récemment, Nielsen et al. [2014] ont montré une diminution du risque
après un arrêt de 7 à 15 ans voire jusqu’à plus de 40 ans pour certaines des études de la revue
systématique. En revanche, une étude réalisée en Italie (Magnani et al. [2008]) a montré une
diminution du risque relatif chez les sujets non exposés depuis 15 à 30 ans par rapport à ceux
non exposés depuis 3 à 15 ans (RR= 0.7, 95% IC : 0.52-0.95)). Ils ont relevé une diminution
du risque encore plus importante du risque relatif entre les sujets non exposés depuis plus de
30 ans et ceux non exposés depuis moins de 15 ans (RR=0.56, 95% IC : 0.35-0.92). Le rôle
de l’âge à la première exposition reste assez peu étudié dans la littérature. Une récente revue
systématique publiée par Kang et al. [2013] a montré que sur les 3 articles étudiant l’impact
de l’âge à la première exposition professionnelle à l’amiante sur le risque de cancer du poumon
(Chen et al. [2012], Pira et al. [2007], Luce et al. [2000]), aucun n’avait retrouvé d’association.

Dans la plupart des études sur cette relation, l’intensité d’exposition est représentée par un
indice cumulé d’exposition. A ce jour, il existe peu d’études considérant l’effet de l’intensité au
cours de la vie alors que certaines questions se posent encore. Pour tenter de répondre à cela,
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Hauptmann et al. [2002] ont étudié l’effet de l’exposition (représentée par la durée d’exposition
ou le nombre de fibres-années) en chaque temps mais en ne considérant pas les 5 dernières an-
nées avant le diagnostic. En effet, certaines études ne considèrent pas les expositions récentes,
allant même jusqu’à 30 ans avant le diagnostic (Loomis et al. [2009]). Cela pose donc l’hy-
pothèse que les intensités reçues peu de temps avant le diagnostic n’ont aucun impact sur le
survenue ou le développement du cancer du poumon. Or, à ce jour, il n’existe aucune donnée
probante permettant de vérifier cette hypothèse, la preuve en est, les études ne s’accordent pas
toutes quant au nombre d’années d’exposition avant le diagnostic à ne pas considérer.

De plus, à notre connaissance, aucune étude n’a étudié l’association entre des profils de
trajectoires d’intensité d’exposition professionnelle à l’amiante et le risque de cancer du poumon.
Pourtant, nous pouvons faire l’hypothèse raisonnable que différents profils d’exposition existent
dans les données et il est envisageable que ces profils d’exposition conduisent à des risques
différents.

0.4 Objectifs de la thèse

Pour les 3 relations (amiante-MP, amiante-cancer du poumon, tabac-cancer du poumon),
les questions épidémiologiques auxquelles nous voulions répondre étaient de deux types :

1. A quel moment de l’histoire de l’exposition, ou à quel âge, une augmentation de l’inten-
sité de l’exposition est la plus délétère ? Les intensités d’exposition reçues les quelques
années précédant le diagnostic contribuent-elles au risque de cancer ?

2. Existe-t-il différents profils de trajectoires d’intensité d’exposition et quelles sont leur
association avec le risque de cancer ?

L’objectif général de la thèse était donc d’étudier l’association entre l’intensité du tabagisme
et de l’exposition professionnelle à l’amiante, et le risque de MP et de cancer du poumon, à
l’aide de méthodes statistiques permettant 1) de prendre en compte la variation de l’intensité
au cours de la vie et d’estimer son effet, et 2) d’identifier les différents profils de trajectoires
d’intensité d’exposition vie entière et comparer leur risque de cancer associé.

Le premier type de question épidémiologique a été abordé en estimant le poids relatif de
l’intensité d’exposition à chaque âge et en chaque année de l’histoire d’exposition sur le risque
de cancer grâce à un indice cumulé d’exposition existant (OBJECTIF 1, chapitre 2, articles 1
et 2). Le deuxième type de question sur les profils de trajectoires d’intensité d’exposition et les
risques de cancer associés a été abordé en développant de nouveaux modèles mixtes à classes
latentes (OBJECTIF 2, chapitres 3 et 4, article 3).
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0.5 Plan du manuscrit

Le chapitre 1 concerne la description des données utilisées dans le cadre de cette thèse
provenant de deux études cas-témoins françaises. Le chapitre 2 présente le premier objectif de
thèse en incluant une description de la méthode statistique envisagée, les résultats obtenus avec
les articles 1 & 2 sur les trois relations d’intérêt et une conclusion générale. Le chapitre 3 détaille
le second objectif de thèse, concernant l’identification de profils de trajectoires d’exposition et la
comparaison avec les risques de cancer associés, avec la méthode utilisée, l’article 3 présentant
les résultats obtenus pour le cancer du poumon, des approches détaillées à titre de comparaison,
ainsi qu’une discussion autour de l’application de tels modèles dans ce contexte épidémiologique.
Le chapitre 4 met en avant le développement méthodologique envisagé pour mieux tenir compte
de la particularité des données rétrospectives utilisées pour répondre au second objectif, il
montre également les résultats préliminaires obtenus. Et enfin, une conclusion générale détaille
les limites de ce travail de thèse tout en précisant quelques perspectives potentielles.
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CHAPITRE 1 : LES DONNÉES UTILISÉES

1.1 Mésothéliome Pleural

1.1.1 Schéma d’étude

Les données utilisées pour l’étude de la relation entre les expositions professionnelles à
l’amiante et le mésothéliome pleural (MP) proviennent d’une étude cas-témoins rétrospective
en population générale constituée à partir de plusieurs sources.

Elle s’appuie sur des données d’enquêtes déjà réalisées provenant des sources suivantes :

— d’une étude cas-témoins réalisée entre 1987 et 1993 dont les détails se trouvent dans
Iwatsubo et al. [1998]. L’objectif de cette étude était principalement de documenter la
relation entre l’exposition professionnelle à l’amiante et le mésothéliome pleural. Elle a
été menée en population hospitalière dont le recueil de cas incidents de MP fut réalisé
entre 1987 et 1993 dans 5 régions françaises (Ile de France, Provence Alpes Côte d’Azur,
Auvergne, Lorraine, Corse)

— du PNSM qui enregistre de manière exhaustive et permanente les cas incidents de mé-
sothéliome pleural en population générale dans 25 départements français depuis le 1er
janvier 1998 (voir figure . Ce programme de surveillance a précédemment été décrit plus
en détail en introduction, en référence à Goldberg et al. [2006]

— des échantillons d’histoires professionnelles constitués par le DST-InVS de sujets inter-
rogés soit en population générale en 2007 ou soit en tant que témoins dans quinze études
épidémiologiques françaises conduites entre 1984 et 2000 (Goldberg et al. [2000])

L’objectif de cette étude était de permettre de documenter davantage la relation entre
le mésothéliome pleural et les expositions professionnelles (à l’amiante mais aussi à d’autres
facteurs comme les laines minérales par exemple). Plus précisément, en approfondissant la
modélisation de la relation entre l’exposition à l’amiante et le mésothéliome pleural mais aussi
en étudiant l’effet des co-expositions à d’autres fibres ou particules minérales (Lacourt [2010]).

1.1.2 Sélection des cas

Les cas sont issus de deux sources d’informations différentes et respectent les critères d’éligi-
bilité détaillés ci-après pour chaque source. Nous allons distinguer les deux sources en nommant
les cas A pour la première et les cas B provenant de la seconde :
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— Les cas A :

• Cas issus du recueil passif de cas incidents de mésothéliome pleural réalisé dans le
cadre de l’étude cas témoins conduite entre 1987-1993 (Iwatsubo et al. [1998])

• Domiciliation dans une des 5 régions françaises incluses dans l’étude (voir figure 1.1
(gauche))

• Consultation dans un des services hospitaliers participant

• Diagnostic posé durant la période d’étude (1/01/1987-31/12/1993) et histologique-
ment confirmé par les experts du panel national Mesopath

• Sujet vivant au moment du recrutement permettant de réaliser une enquête étiolo-
gique auprès du sujet lui-même (pas de proxy utilisé)

— Les cas B :

• Cas issus du PNSM

• Domiciliation dans un des 25 départements français inclus dans le programme (voir
figure 1.1 (droite))

• Diagnostic posé entre le 01/01/1998 et 31/12/06 avec confirmation anatomopatho-
logique par les experts du panel national Mesopath ou confirmation clinique par un
groupe d’experts cliniques

• Sujet vivant au moment du recrutement permettant de réaliser une enquête étiolo-
gique auprès du sujet lui-même (pas de proxy utilisé)

Figure 1.1 – Zone géographique de recrutement des cas A (à gauche) et des cas B (à droite).
Les zones colorées représentent les départements concernés.
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1.1.3 Sélection des témoins

Deux témoins par cas ont été tirés au sort aléatoirement à partir d’un échantillon d’histoires
professionnelles constitué par le DST-InVS en 2007 (témoins A), et appariés en fréquence sur
le sexe et l’année de naissance (± 5 ans). L’échantillon d’histoires professionnelles est composé
de la carrière professionnelle de 10010 sujets représentatifs de la population générale française
âgée de 25 à 74 ans en 2007. Les sujets de cet échantillon ont été sélectionnés par la méthode
des quotas à partir de numéros de téléphone générés aléatoirement. Cette méthode permet de
s’assurer de la représentativité d’un échantillon en utilisant des variables de stratification, ici,
la région, le sexe, l’âge et la catégorie socio-professionnelle (Lacourt [2010]).

Néanmoins en 2007, le nombre de sujets suffisamment âgés était insuffisant pour satisfaire
le critère d’appariement en fréquence sur l’année de naissance. Ainsi, un second échantillon
d’histoires professionnelles a donc été utilisé pour compléter la sélection des témoins (témoins
B). Ce second échantillon d’histoires professionnelles est composé de 8344 calendriers profes-
sionnels de témoins issus de 15 études épidémiologiques réalisées entre 1984 et 2006 dans la
quasi-totalité des régions de la France. Dans Goldberg et al. [2000], la période d’interview et les
zones géographiques associées à chacune des études considérées étaient détaillés dans le tableau
1 de l’article. Un extrait de ce tableau se trouve dans la figure 1.2 ci-après. Entre l’article publié
et l’échantillon final constitué, il y a eu une augmentation de la taille d’échantillon. A notre
connaissance, aucun article plus récent n’a été publié.

Figure 1.2 – Caractéristiques des études épidémiologiques considérées pour la sélection des
temoins B. Tableau tiré de Goldberg et al. [2000]

1.1.4 Recueil d’information

Les questionnaires standardisés, qui ont permis le recueil d’information, étaient différents
entre les cas et les témoins ainsi que d’une source à l’autre. Cependant, quelle que soit la
provenance des données, l’histoire professionnelle complète a été reconstituée au moyen d’un
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entretien avec un enquêteur formé, en face à face pour les cas et par téléphone pour les témoins.

1.1.5 Calendrier professionnel

La carrière professionnelle complète correspondant à tous les emplois occupés au cours de
la vie a été reconstituée grâce aux questionnaires standardisés. Dans le cadre de cette étude,
un emploi est décrit par la combinaison d’un secteur d’activité et d’une profession.

Pour chaque emploi de plus de 6 mois, les informations suivantes ont été reportées :

— date de début et de fin de l’emploi occupé
— le secteur d’activité codé selon la Classification internationale type, par industrie, de

toutes les branches d’activité économique (Citi édition 1975) et/ou la Nomenclature des
activités françaises (Naf édition 1999)

— la profession codée selon la Classification Internationale Type des Professions (CITP édi-
tion 1968) et la classification des Professions et Catégories Socioprofessionnelles (PCS
édition 1994)

1.2 Cancer du poumon

1.2.1 Schéma d’étude

ICARE (Investigation of occupational and environmental CAuses of REspiratory cancers)
est une étude cas-témoins française multicentrique basée en population générale sur les cancers
respiratoires. Elle inclut un groupe de cas de cancer du poumon et un groupe de cas de cancer
des voies aérodigestives supérieures (regroupant les sites tels que pharynx, larynx,...) avec un
groupe de témoins commun à tous les sites de cancer (Luce and Stücker [2011]).

Les objectifs de cette étude étaient 1) d’investiguer les facteurs de risque professionnels pour
les cancers du poumon et des voies aérodigestives supérieures ; 2) d’identifier de nouveaux carci-
nogènes liés au milieu professionnel ; 3) d’étudier les effets conjoints entre les différents facteurs
de risque professionnels ; 4) d’étudier les interactions entre les expositions professionnelles et les
facteurs de risque avérés pour les sites de cancer (tabac, alcool) et 5) d’étudier les interactions
entre les facteurs de risque génétiques et les carcinogènes liés au milieu professionnel.

Les cas incidents ont été identifiés avec la collaboration de 10 registres français du cancer. Ces
registres couvrent 10 départements français qui représentent environ 13% de la population fran-
çaise (voir figure 1.3). Les distributions des emplois et des caractéristiques socio-démographiques
de la population active de ces départements sont similaires à celle de la France. Le groupe com-
mun de témoins est un échantillon aléatoire de la population générale de ces départements.
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Figure 1.3 – Zone géographique de recrutement des cas de l’étude ICARE.
Figure tirée de Luce and Stücker [2011]

1.2.2 Sélection des cas

Les critères d’inclusion des cas étaient les suivants :
— tout patient résident dans l’un des départements français diagnostiqué entre 2001 et 2007

d’une tumeur maligne primaire de la cavité orale, pharynx, cavité sinonasal, bronches
et poumon (Classification Internationale des Maladies (CIM),10ème version, C00-C14,
C30-C34)

— cas histologiquement confirmés âgés de plus de 18 ans et de moins de 75 ans au diag-
nostic. Tous les types histologiques étaient inclus

Les cas ont été identifiés à partir de laboratoires anatomopathologiques et des hôpitaux du
département. Une procédure a été mise en place pour réduire le temps entre le diagnostic et
l’interview. A chaque cas identifié, le dossier médical était consulté afin de vérifier les critères
d’inclusion et de recueillir le nom et l’adresse du médecin traitant. Après avoir recueilli l’accord
du médecin traitant pour contacter les cas, une lettre pour informer les cas de l’étude leur
été adressée, puis un rendez-vous était fixé pour un entretien en face-à face avec un enquêteur
formé, à l’hôpital ou au domicile des patients selon leur préférence.

1.2.3 Sélection des témoins

Les témoins ont été sélectionnés par procédure de tirage au sort sur les listes téléphoniques
dans les mêmes départements que les cas. Pour tenter d’accéder aux numéros sur la liste rouge,
au dernier numéro des numéros tirés au sort était ajouté +1. Le recrutement s’est fait par té-
léphone par un institut de sondage expérimenté dans ce type de procédure par des enquêteurs
formés. Ces appels téléphoniques ont été générés automatiquement par un système, qui permet-
tait également de définir le nombre d’appels à un numéro donné et le moment. Chaque numéro
était appelé 10 fois avant d’être abandonné. Les appels étaient effectués le soir en semaine et
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la journée pour le samedi afin que chaque numéro ait la même probabilité d’être contacté.

Les témoins ont été appariés en fréquence aux cas suivant le sexe, l’âge (<40,40-54,55-
64,>=65) et les départements. Une stratification supplémentaire a été réalisée pour que la
distribution par statut socio-économique parmi les témoins soit comparable à celle de la popu-
lation générale.

Les vagues de recrutement avaient lieu tous les 2 mois. Le nombre de vagues de recrutement
était basé sur le nombre de cas estimés et le taux de participation attendu parmi les témoins. Les
périodes de recrutement étaient différentes d’un département à l’autre, comme nous pouvons
le voir dans la figure 1.4 ci-après.

Figure 1.4 – Périodes de diagnostic pour les cas et périodes de recrutement pour
les témoins suivant les départements de résidence.
Tableau tiré de Luce and Stücker [2011]

1.2.4 Recueil d’information

Les sujets ont été interviewés en face-à-face grâce à des questionnaires standardisés qui ont
permis de recueillir les caractéristiques socio-démographiques (sexe, âge, statut marital, niveau
d’éducation, emploi des parents et du conjoint, le pays de naissance, le pays de naissance des
parents) ; l’histoire résidentielle (les différentes adresses de résidence depuis la naissance) ; des
informations relatives au mode de vie (tabac, alcool, ...) ; les caractéristiques anthropométriques
(taille, poids à différents moments comme à l’interview, 2 ans avant l’interview et à 30 ans) ;
les antécédants médicaux personnels et familiaux. Des informations cliniques concernant les cas
par rapport à leur maladie ont également été recueillies par les registres de cancer. A la fin de
l’entretien, un prélèvement salivaire était systématiquement proposé au sujet pour en obtenir
son ADN.
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Quand le sujet était trop malade pour répondre au questionnaire complet, une version
simplifiée du questionnaire était administrée auprès du sujet lui-même ou auprès d’un proche
qui répondait à sa place.

1.2.5 Tabac

L’historique de consommation de tabac vie entière a été recueilli. La consommation de ci-
garettes, cigares, cigarillos et pipe était détaillée en reportant pour chaque période de consom-
mation homogène de tabac :

— les dates de début et de fin

— la quantité par jour (nombre moyen de cigarettes fumées par jour). A savoir que la
quantité pour tous les autres types de consommations que la cigarette a été convertie en
équivalent grammes de tabac afin d’obtenir une équivalence en nombre de cigarettes

— le type de cigarette (blonde ou brune, filtre ou non, marque, la façon d’inhaler, cigarettes
roulées à la main ou non)

Tout nouvel épisode était synonyme d’un changement d’une de ces caractéristiques dans la
consommation de tabac par rapport à l’épisode précédent. Les périodes d’arrêt d’au moins 1
an étaient également prises en compte dans l’historique de tabac.

Pour chaque sujet, nous pouvons donc lui attribuer une intensité annuelle moyenne journa-
lière de tabac qui correspond au nombre moyen de cigarettes fumées par jour sur l’année.

1.2.6 Calendrier professionnel

L’histoire professionnelle complète a été documentée. Pour chaque emploi occupé au moins
un mois, le nom et les activités de l’entreprise, la description des tâches (nature et fréquence
du matériel utilisé), la description de l’environnement de travail étaient reportées. Des ques-
tionnaires spécifiques ont également pu être administrés pour détailler des tâches ou emplois
fréquemment rencontrés (peinture, isolation, industrie du verre, construction, industrie chi-
mique, soudage, travail de cuir...). Chaque emploi a été codé, suivant la CITP 1968 et la NAF
2000 à l’insu du statut cas-témoin du sujet, et par des personnes ayant suivi une formation
dans le but d’homogénéiser et de standardiser le codage.
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1.3 Évaluation de l’exposition professionnelle à l’amiante

1.3.1 Généralités sur une matrice emploi exposition

Une matrice emploi exposition (MEE) a été utilisée pour évaluer l’exposition professionnelle
à l’amiante. Une MEE est un tableau qui va faire correspondre à chaque emploi, un certain
nombre de paramètres d’expositions à la nuisance pour laquelle elle est spécifique.

Un emploi définit un groupe homogène d’exposition qui peut être caractérisé par l’intitulé
de la profession seulement ou par la combinaison d’une profession et d’un secteur d’activité
codé au moyen de nomenclatures standardisées. L’évaluation de l’exposition est plus précise
puisque pour un même intitulé de profession, l’exposition peut varier d’un secteur à l’autre.

La MEE s’applique sur le calendrier professionnel des sujets à condition que les classifica-
tions de professions et d’activités soient les mêmes que celles utilisées dans la matrice. Ainsi,
pour chaque emploi occupé au cours de la carrière professionnelle, l’exposition à la nuisance
considérée peut être évaluée selon les divers paramètres fournis par la matrice. Ces paramètres
d’expositions peuvent être simplement le statut exposé vs non exposé ou des paramètres semi
quantitatifs comme la probabilité, la fréquence et l’intensité d’exposition.

De plus, pour tenir compte de la variabilité des expositions des emplois au cours du temps,
notamment, du fait de l’évolution des techniques et des réglementations, les MEE peuvent être
historisées. Ainsi, un même emploi va donc avoir une évaluation de l’exposition différente selon
la période pendant laquelle il a été occupé, on parlera alors d’emploi-période.

1.3.2 La matrice employée

Pour évaluer l’exposition professionnelle à l’amiante des sujets inclus dans les deux études
cas-témoins, une matrice emploi exposition relative aux fibres d’amiante a été utilisée. Cette
matrice se veut exhaustive ; l’ensemble des couples professions-secteurs d’activité exposés à la
nuisance en question est évalué. Cette évaluation a été réalisée par consensus d’experts.

Pour chaque emploi-période qui est défini selon une profession (CITP 1968), un secteur
d’activité (Naf 2000) et une période historique, la MEE évalue l’exposition à l’amiante selon
cinq paramètres :

1) la probabilité d’exposition (Pe) correspondant au pourcentage estimé des travailleurs ex-
posés à l’amiante (de 0 pour aucune exposition jusqu’à 0.85 pour une exposition certaine)
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2) la fréquence d’exposition liée aux tâches spécifiques (Fs) qui correspond à la proportion
du temps moyen dédié à ces tâches spécifiques par rapport à l’ensemble du temps de
travail au cours d’une journée de travail typique de 8 h (de 0.025 pour une exposition
sporadique à 0.85 pour une exposition en continue)

3) la fréquence d’exposition liée à l’ambiance de travail ou « exposition de fond » (Fa) qui
correspond à la proportion du temps moyen en présence de cette exposition de fond par
rapport à l’ensemble du temps de travail au cours d’une journée de travail typique de 8
h (de 0.025 pour une exposition sporadique à 0.85 pour une exposition en continue)

4) l’intensité d’exposition liée aux tâches spécifiques (Is) qui évalue la concentration moyenne
journalière sur l’année à laquelle est soumis le sujet lors de ces tâches spécifiques (de
0.005 éq f/mL à 20 éq f/mL)

5) l’intensité d’exposition liée à l’ambiance de travail (Ia) qui évalue la concentration
moyenne journalière sur l’année à laquelle est soumis le sujet à cette exposition de fond.
Cette intensité est distinguée suivant deux types d’exposition ; exposition passive où le
travailleur est exposé du fait de la contamination diffuse des locaux (de 0.0005 éq f/mL
pour exposition très faible à 2 éq f/mL pour une exposition très forte) et une exposition
indirecte où le travailleur est exposé via d’autres personnes qui manipule la substance
(de 0.0025 éq f/mL pour exposition très faible à 10 éq f/mL pour une exposition très
forte)

Chacun de ces paramètres étant évalué de manière semi-quantitative, il est habituel d’attribuer
à chaque catégorie des valeurs numériques permettant par la suite de calculer divers indices
d’exposition. Pour cette matrice amiante, la valeur correspondante au centre de l’intervalle a
été attribuée à chaque catégorie. Le tableau 1.1 ci-après détaille de manière plus précise toutes
les valeurs attribuées au sein des différentes classes définissant ces paramètres.
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Paramètres d’expositions Définitions Valeurs numériques

Probabilité d’exposition P ( %) Pe

0 : non exposé 0 0
1 : peu possible ]0 – 5] 0,025
2 : possible ]5 – 30] 0,175
3 : probable ]30 – 70] 0,5

4 : très probable > 70 0,85

Fréquence d’exposition F (%) des jours travaillés Fs & Fa

0 : non exposé 0 0
1 : sporadique ]0 – 5] 0,025
2 : occasionnelle ]5 – 30] 0,175
3 : fréquente ]30 – 70] 0,5

4 : permanente > 70 0,85

Intensité d’exposition I en éq f/mL Type d’exposition
Exposition Exposition
d’ambiance spécifique

Ia Is

Passive Indirecte Directe
0 : non exposé 0 0 0 0
1 : très faible ]0 - 0,01] 0,0005 0,0025 0,005
2 : faible ]0,01 – 0,1] 0,005 0,025 0,05
3 : moyen ]0,1 – 1] 0,05 0,25 0,5
4 : forte ]1 – 10] 0,5 2,5 5

5 : très forte > 10 2 10 20

Tableau 1.1 – Définitions des paramètres d’exposition, matrice amiante "version 2007"

Pour tenir compte de l’évolution de la réglementation concernant l’usage de l’amiante et la
protection des travailleurs en France, la MEE permet de distinguer l’évaluation de l’exposition
suivant plusieurs périodes importantes.

Cinq périodes ont été retenues : 1945-1977, 1978-1997, 1998-2000, 2001-2005 et après 2005.
— 1945 est la date à laquelle la matrice commence à retracer les expositions survenues

— 1977 est la date à laquelle est définie une première valeur limite d’exposition qui va
permettre un usage de l’amiante contrôlé et qui va diminuer à partir de cette date
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— entre 1977 et 1997, les valeurs limites vont diminuer

— 1997 est la date qui signe l’interdiction totale de l’usage de l’amiante

— 2000 est une date qui permet de tenir compte du retrait progressif des fibres d’amiantes
dans les installations et bâtiments

La matrice a été créée en 2007, ainsi au-delà de 2005 aucune évolution n’a pu être prise
en compte. La seule exploitation minière d’amiante en France a été fermée en 1965, cette date
apparait également pour le secteur de l’extraction.

A partir des paramètres précédemment définis (tableau 1.1), le niveau d’exposition (L)
moyen sur une année donnée peut être défini comme le produit de l’intensité (Is & Ia), de la
fréquence (Fs & Fa) et de la probabilité (Pe) (équation 2). Ce niveau d’exposition L est exprimé
en éq f/mL :

L = Pe × [Fs × Is + Fa × Ia] (2)

La matrice permet donc d’attribuer un niveau moyen annuel pour tous les emplois occupés
par le sujet. Lorsqu’un sujet occupait plusieurs emplois la même année, un niveau moyen d’ex-
position sur l’année au prorata de la durée de chacun des emplois occupés cette année-là a été
calculé. Dans la suite de ce manuscrit pour plus de clarté, ce niveau d’exposition annuel sera
appelé "intensité annuelle moyenne journalière de l’exposition à l’amiante" (en éq f/mL).

Dans la suite de ce manuscrit, un sujet a été considéré comme exposé s’il possède une
probabilité non nulle d’être exposé à l’amiante durant un emploi, ce qui se traduit donc par au
moins une intensité annuelle moyenne non nulle durant son histoire d’exposition.

1.4 Sélection de la population d’étude

Pour pouvoir mettre en place les méthodes statistiques envisagées dans le cadre de cette
thèse, une sélection des sujets dans les deux études a été nécessaire.

Quelque soit la provenance des données (mésothéliome pleural ou cancer du poumon), seuls
les hommes ont été considérés dans nos analyses. En effet, pour la relation entre le tabac et le
cancer du poumon, les hommes et les femmes ne peuvent pas être analysés ensemble du fait
de risques de cancer du poumon associé à la consommation de tabac potentiellement différents
entre les deux sexes (Papadopoulos et al. [2014]). Pour l’exposition professionnelle à l’amiante,
la MEE ne permet pas de repérer de façon précise les expositions chez les femmes qui sont ma-
joritairement para-professionnelles. Ainsi, nous n’aurions pas eu la même qualité d’information
par rapport à l’évaluation de l’exposition professionnelle entre les hommes et les femmes. De
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plus, les effectifs de femmes étant assez limités, la mise en oeuvre des méthodes statistiques
envisagées n’aurait pas forcément été possible.

De par l’objectif principal de la thèse qui se concentre sur la modélisation de l’intensité
d’exposition au cours de la vie, seuls les sujets avec des histoires d’exposition complètes (re-
portées et codées) ont été considérés. Compte tenu de la complexité des méthodes statistiques
utilisées dans le cadre de cette thèse, il était difficilement envisageable de mettre en oeuvre des
techniques d’imputation multiple pour prendre en compte les sujets avec une histoire d’exposi-
tion incomplète. La figure 1.5 représente la sélection des sujets pour l’étude sur le mésothéliome
pleural. La figure 1.6 représente la sélection des sujets pour l’étude ICARE.

Etude Mésothéliome Pleural
n=4466 sujets

Cas
n=1489

Témoins
n=2976

Témoins hommes
n=2379

Cas hommes
n=1199

Témoins hommes
avec une histoire d’ex-

position complète
n=2369

Cas hommes
avec une histoire d’ex-

position complète
n=1196

Témoins femmes, n=597Cas femmes, n=290

Cas hommes avec
histoire d’exposition
incomplète, n=3

Témoins hommes avec
histoire d’exposition
incomplète, n=10

Figure 1.5 – Sélection des sujets pour l’étude Mésothéliome Pleural
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Etude ICARE
n=6481 sujets

Cas de cancer du poumon
n=2926 cas

Groupe commun de témoins
n=3555 témoins

Témoins hommes
n=2780

Cas hommes
n=2276

Témoins hommes
avec une histoire d’ex-

position complète
n=2610

Cas hommes
avec une histoire d’ex-

position complète
n=2026

Témoins femmes, n=775Cas femmes, n=650

Cas hommes avec
histoire d’exposition
incomplète (tabac ou
exposition professionnelle
à l’amiante), n=250

Témoins hommes avec
histoire d’exposition
incomplète (tabac ou
exposition professionnelle
à l’amiante), n=170

Figure 1.6 – Sélection des sujets pour l’étude cas-témoins ICARE, 2001-2007
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2.1 Les indices cumulés d’exposition

Pour estimer la relation entre des expositions prolongées et le risque de cancer, on représente
l’exposition des sujets dans le modèle de régression. Comme nous avons pu le voir en intro-
duction, classiquement dans les études cas-témoins, elle est représentée au travers d’un indice
qui résume l’exposition vie entière nommé indice cumulé d’exposition (ICE) qui représente la
somme de toutes les intensités d’exposition reçues dans le passé. Cet indice comporte un certain
nombre de limites. Notamment, en plus de ne pas dissocier l’effet de l’intensité de celui de la
durée, cet indice cumulé ne prend pas en compte la variation de l’intensité au cours du temps
ni le moment où cette intensité a été reçue. Cependant, dans le cadre de ce premier travail de
thèse, on s’intéresse à l’effet de l’intensité reçue au cours du temps pour répondre aux questions
suivantes :

— Quel est le poids relatif des expositions récentes ou anciennes ?
— L’effet de l’intensité de l’exposition dépend il de l’âge auquel cette intensité est reçue ?

Alors que l’ICE ne permet pas de répondre à ces questions, plusieurs approches ont été
proposées pour considérer l’effet de l’intensité au cours du temps. Parmi elles, une approche
consiste à découper la période d’exposition en différentes fenêtres de temps d’exposition (Fin-
kelstein [1991]). C’est une approche simple à mettre en oeuvre qui permet d’étudier la relation
dose-réponse dans le temps. Pour estimer plus précisément l’effet des intensités reçues au cours
du temps, une pondération de l’indice cumulé d’exposition peut être utilisée, avec des hypo-
thèses a priori plus ou moins fortes sur la forme de la fonction de poids incluse dans cet indice
(Hauptmann et al. [2000b], Sylvestre and Abrahamowicz [2009], Langholz et al. [1999]). Enfin,
une approche hiérarchique a été proposée par Richardson et al. [2011] dont le principe est de
coupler une analyse par période d’exposition (similaire à la première approche) à une fonction
de poids. Bien qu’elle permette d’obtenir des estimations précises, l’interprétation en terme
d’excès de risque relatif est moins aisée par rapport à des rapports de côte classiques. Dans la
suite de cette section, nous allons détailler l’approche proposée par Finkelstein [1991] et celle
de la pondération de l’indice cumulé détaillé par Hauptmann et al. [2000b]. Ces deux approches
paraissaient potentiellement les plus adaptées pour répondre au premier objectif de thèse.

2.1.1 Approche par fenêtres de temps d’exposition

L’approche appelée "Time-Windows" et développée par Finkelstein [1991] permet de consi-
dérer l’aspect temporel dans la relation dose-réponse. Dans la suite de ce manuscrit, elle sera
nommée approche par fenêtres de temps d’exposition. Cette approche consiste à découper la
période d’exposition en plusieurs fenêtres d’exposition définies à priori. La définition de ces
fenêtres d’exposition peut fortement influencer les résultats épidémiologiques obtenus. Il est
préférable de les définir à partir de connaissances de la relation étudiée. L’effet de l’exposition
est estimé dans chacune de ces fenêtres de temps. Au sein d’une même fenêtre de temps, le risque
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est considéré constant. Dans un modèle de régression logistique pour données cas-témoins, cha-
cune de ces fenêtres de temps d’exposition est représentée par les intensités cumulées au cours
du temps définissant ces fenêtres. Les exponentiels des paramètres associés à ces fenêtres de
temps correspondent aux rapports de côte (ou Odd Ratio) pour l’augmentation d’une unité de
cette intensité cumulée reçue dans cette fenêtre de temps.

Prenons un exemple fictif pour expliquer l’application de cette approche dans le cadre de
données provenant d’une étude cas-témoins.
Considérons le temps avant la date index comme axe du temps t et Y le statut cas-témoin
(Y=1 si cas, 0 si témoin). Supposons que pour chaque sujet i, on ait des intensités annuelles
d’exposition (xi(t)) de la date index jusqu’à 50 ans avant cette date, on choisit de découper
l’axe du temps en 5 fenêtres de temps d’exposition de 10 ans chacune :

logitP (Yi = 1|xi(t)) = β0 + β1

10∑

t=1

xi(t) + β2

20∑

t=11

xi(t) + β3

30∑

t=21

xi(t) + β4

40∑

t=31

xi(t) + β5

50∑

t=41

xi(t)

(3)

L’interprétation des coefficients de ce modèle (équation 3) est la suivante : exp(β1) est l’OR
associé à l’augmentation d’une unité de l’intensité cumulée dans les 10 ans précédant la date
index, ajusté sur l’exposition cumulée dans les autres fenêtres de temps. Grâce aux différents
ORs estimés, il est possible d’identifier la période d’exposition où l’effet de l’intensité est maxi-
mum sur le risque de cancer.

Figure 2.1 – Approche par fenêtres de temps d’exposition-Exemple fictif
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De plus, ces ORs peuvent être représentés sur un graphe similaire à la figure 2.1 où en
abscisse sera représenté l’axe du temps et en ordonnée les OR ou le ln OR. D’après la figure
2.1, on peut dire que ce sont les expositions reçues durant la deuxième fenêtre de temps d’expo-
sition (11-20 ans avant la date index) qui contribuent le plus au risque de cancer. Pour évaluer
l’incertitude de ces estimations, il est possible de calculer les intervalles de confiance à 95 %

associés aux βj, j=1. . . ,5 par (exp(β̂j ± 1.96
√
var(β̂j))). Grâce à ces ICs, on peut conclure si

l’effet estimé est différent d’une fenêtre d’exposition à l’autre.

Cette approche a l’avantage d’être facile à mettre en œuvre, facile en terme d’interprétation
des résultats et permet d’étudier l’effet de l’intensité à différentes périodes de temps de l’histoire
d’exposition. Cependant, au travers de cet exemple, de nombreux inconvénients peuvent être
mis en évidence :

— Les résultats sont très sensibles au nombre et aux bornes de ces fenêtres de temps d’ex-
position choisis à priori

— La forme en escalier obtenue semble peu réaliste pour la plupart des relations
Rappelons que cette approche considère que l’effet des expositions reçues au sein d’une
même fenêtre de temps est constant sur le risque de cancer. Ceci semble peu réaliste
de pouvoir considérer que l’effet évolue radicalement d’une année sur l’autre (dernière
année de la fenêtre /première année de l’autre) avant d’être de nouveau constant tout
au long de la fenêtre

— La corrélation entre les intensités cumulées des fenêtres de temps d’exposition adjacentes.
Il faut éviter de choisir un nombre trop important de fenêtres au risque de créer de
l’instabilité et de l’imprécision dans les estimations.

En conclusion, l’approche par fenêtres de temps d’exposition comporte de nombreuses li-
mites mais elle permet de donner une idée générale de la forme de la relation dose-réponse dans
le temps, ce qui n’est pas possible avec l’ICE classique.

2.1.2 Pondération de l’indice cumulé

L’ICE fait l’hypothèse que les intensités d’exposition reçues ont le même poids quelque soit
le moment au cours de l’histoire d’exposition où elles sont reçues. Dans l’approche par fenêtres
de temps d’exposition, même si elles peuvent avoir un poids différent d’une fenêtre d’exposition
à l’autre, on a également l’hypothèse que les intensités reçues ont le même poids au sein d’une
même fenêtre.
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Pour relâcher cette hypothèse, il est possible de définir une fonction de poids dépendante du
temps qui permet ainsi d’attribuer des poids différents à chaque intensité d’exposition reçue en
fonction du moment au cours de l’histoire d’exposition où elle a été reçue. En faisant la somme
de chaque intensité d’exposition pondérée, cela conduit à définir un indice cumulé pondéré de
l’exposition qui sera noté WCIE dans la suite de ce manuscrit pour "Weighted Cumulative
Index of Exposure". Il a été introduit par Vacek [1997] puis développé ensuite par plusieurs
auteurs (Langholz et al. [1999], Hauptmann et al. [2000b], Richardson and Ashmore [2005],
Sylvestre and Abrahamowicz [2009]).

Pour un sujet i,
WCIEi =

∑

t

w(t)xi(t) (4)

où

— xi(t) représente l’intensité annuelle moyenne journalière reçue l’année t pour le sujet i ;

— w(t) représente la fonction de poids dépendante du temps. Elle peut être paramétrée de
différentes manières. On peut utiliser des fonctions de poids dont la forme est définie a
priori en utilisant des fonctions paramétriques connues (Langholz et al. [1999]) ou dont la
forme est définie à partir des données grâce à des fonctions splines cubiques (Hauptmann
et al. [2000b], Sylvestre and Abrahamowicz [2009], Richardson and Ashmore [2005]). Il
est à noter que si, par exemple, w(t)=1 en tout temps t, cela revient à calculer l’ICE
classique défini précédemment.

Comme nous souhaitions estimer l’effet de l’intensité d’exposition en chaque temps de l’his-
toire de l’exposition sur le risque de cancer, nous avons donc considéré l’utilisation d’un indice
cumulé pondéré par une fonction de poids dépendante du temps pour répondre au premier
objectif de la thèse. Afin de n’imposer aucune hypothèse a priori sur la forme de la fonction
de poids, nous avons privilégié l’utilisation d’une fonction de poids avec des splines cubiques.
La méthode est détaillée dans la section suivante. Nous avons considéré un tel indice pour les
3 relations d’intérêt dans cette thèse ; amiante-MP (article 1), amiante-cancer du poumon (ar-
ticle 2) et tabac-cancer du poumon (article 2). Nous allons expliciter les 3 applications avant
d’insérer les articles 1 et 2 incluant les principaux résultats de ce premier travail de thèse. Il y
aura également des discussions complémentaires aux articles avant de clore le chapitre par une
conclusion générale résumant les principaux résultats de ce premier travail et détaillant deux
des limites avec ses perspectives associées.
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2.2 La méthode envisagée

L’intérêt du WCIE pour évaluer au mieux l’effet de l’intensité au cours du temps repose donc
sur la caractérisation de la fonction de poids qui lui est associée. Hauptmann et al. [2000b] ont
initialement proposé d’estimer cette fonction de poids à partir des fonctions splines cubiques.
Cette approche a ensuite été reprise et développée pour des données de cohorte par Sylvestre
and Abrahamowicz [2009]. Dans le cadre de cette thèse, nous avons donc considéré l’approche
de Hauptmann et al. [2000b].

2.2.1 La fonction de poids considérée

Définition

La fonction de poids flexible dépendante du temps s’écrit comme suit :

w(t) =
m+4∑

j=1

θjBj(t) (5)

où

— m est le nombre de noeuds intérieurs ;
— Bj représentent les fonctions de base Bsplines associées aux différents temps t ;
— θj sont les coefficients à estimer.

En effet, une fonction spline cubique est une combinaison linéaire des fonctions de base BS-
plines. Chacune de ces fonctions de base est associée à un coefficient à estimer. Ces fonctions de
base sont définies à partir de polynômes (ici de degré 3) et de la position des noeuds (Atkinson
[1991]). Par définition, elles assument des conditions de continuité, mettant en jeu des égalités
sur les dérivées premières et secondes entre les noeuds ou en chaque noeud. De manière géné-
rale, le nombre de noeuds et la nature de la fonction spline utilisée déterminent le nombre de
paramètres à estimer pour évaluer une telle fonction. Pour éviter des instabilités aux extrémités
de l’axe du temps t considéré, Hauptmann et al. [2000b] a utilisé des splines naturelles cubiques
(appelées également splines cubiques restreintes). De manière plus spécifique, la fonction de
poids flexible considérée dans le cadre de nos applications sera détaillée en section 2.3.3.

A partir des équations (4) et (5), on peut réécrire l’indice cumulé pondéré (WCIE) :

WCIEi =
∑

t

m+4∑

j=1

θjBj(t)xi(t) (6)

où xi(t) est l’intensité d’exposition reçue au temps t.
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L’axe du temps

Pour répondre aux objectifs fixés, deux axes du temps ont été considérés :
i) un axe suivant le temps avant la date index en années, qui est une échelle rétrospective

en accord avec le design des études cas-témoins ;
ii) un axe suivant l’âge courant.

Pour l’axe i), le WCIE peut être défini entre la date index (Tmin=0) et le nombre d’années
maximum avant la date index (Tmax) observé parmi les sujets de la population d’étude :

WCIEi =
Tmax∑

t=Tmin

w(t)xi(t) (7)

Pour l’axe ii), le WCIE est défini entre un âge minimum (Agemin) et un âge maximum
(Agemax) :

WCIEi =

Agemax∑

t=Agemin

w(t)xi(t) (8)

Nous avons fixé un minimum et un maximum par rapport à des contraintes techniques, à
partir des données utilisées et non a priori. En effet, suivant les effectifs en chacun des temps
définissant les extrémités de l’axe, nous avons dû réduire l’étendue de l’axe en ne considérant
que des temps pour lesquels nous avions assez d’information afin d’assurer la convergence du
modèle.

2.2.2 Le modèle de régression

Le WCIE est inclus tel quel dans un modèle de régression logistique quand les données
proviennent d’une étude cas-témoins.
En utilisant l’équation (6), le modèle logistique s’écrit :

logitP (Yi = 1|xi, Zi) = ln
P (Yi|xi, Zi)

1− P (Yi|xi, Zi)
= β0 + β1

tmax∑

t=tmin

m+4∑

j=1

θjBj(t)xi(t) + λZi (9)

où
— Yi est le statut cas/témoin du sujet i (1 pour cas, 0 pour témoin) ;
— Zi est le vecteur des variables d’ajustement pour le sujet i ;
— λ est le vecteur des paramètres associés aux variables d’ajustement ;
— β1 est le paramètre associé au WCIE ;
— tmin et tmax représentent l’étendue de l’axe du temps considéré. Pour le temps avant

la date index, on peut aller de 0 (date index) à 60 ans avant. Pour l’âge courant, on peut
estimer l’effet de l’intensité reçue de 12 ans à 65 ans par exemple.
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Interprétation

L’effet global du WCIE est évalué par β̂1, qui représente le ln(OR) associé à l’augmentation
d’une unité de l’indice cumulé pondéré d’exposition.

Il est également possible d’interpréter β̂1ŵ(t). Avec les estimations de θ̂j, il est possible de
reconstruire ŵ(t) en chaque temps t de l’axe du temps considéré (

∑
j θ̂jBj(t)).

Pour un temps k donné, l’exponentiel de β̂1ŵ(k) peut être interprété comme l’OR associé à
l’augmentation d’une unité de l’intensité d’exposition reçue au temps k, ajusté sur toutes les
intensités d’exposition reçues aux autres temps. Cet OR associé à l’exponentiel de β̂1ŵ(k) com-
pare donc deux sujets qui ont seulement une différence d’une unité d’intensité d’exposition au
temps k. Il y a donc un ajustement implicite sur l’histoire d’exposition. Illustrons ceci avec un
exemple de deux sujets fictifs A et B, ayant des intensités d’exposition égales en tout temps
sauf au temps k.

Sujet A, au temps k, x(k)=2 :

logitSujA = logit(P (Y = 1|x(k) = 0.2)

= β0 + β1[w(0) ∗ 0 + w(1) ∗ 1 + . . . w(k) ∗ 2 + . . . w(Tmax) ∗ 1]

Sujet B, au temps k, x(k)=3 :

logitSujB = logit(P (Y = 1|x(k) = 0.3)

= β0 + β1[w(0) ∗ 0 + w(1) ∗ 1 + . . . w(k) ∗ 3 + . . . w(Tmax) ∗ 1]

Par définition, un ln OR est calculé en faisant la différence entre les deux modèles.

lnOR = (logitSujB − logitSujA) (10)

Ainsi pour calculer l’OR associé à l’augmentation d’une unité d’intensité au temps k,

OR = exp(β1w(k))(3− 2)) (11)

Pour calculer l’effet de l’intensité (via l’OR) en ce temps précis k, tout doit donc être
similaire chez les deux sujets aux autres temps définissant l’axe du temps. Concrètement, ils
ont des histoires d’exposition similaires sauf au temps k évalué. Ainsi avec le WCIE, il n’est pas
nécessaire d’ajuster sur d’autres variables d’exposition telles que le temps depuis la première
exposition ou la durée totale d’exposition. On s’affranchit donc de toute la problématique autour
de la multicolinéarité entre ces variables, que l’on a pu détailler en introduction de ce manuscrit.
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2.2.3 Estimation du modèle

Par définition des fonctions splines, l’estimation des poids θ̂j se fait à partir des données.
La méthode d’estimation du modèle doit alors permettre d’estimer en même temps β̂1 et θ̂j.
Cette méthode est la vraisemblance sous contraintes où l’on détermine des conditions à travers
des inégalités/égalités pour assurer l’identifiabilité du modèle (Hauptmann et al. [2000b]). Elle
est plus complexe à mettre en place qu’une méthode de maximisation de vraisemblance clas-
sique implémentée dans n’importe quel logiciel statistique. Il existe une alternative plus simple
pour l’estimation de ce modèle en utilisant une maximisation de vraisemblance linéaire grâce
l’adaptation proposée par Sylvestre and Abrahamowicz [2009]. Cependant, elle ne permet pas
d’obtenir les estimations séparées de β̂1 et θ̂j. Nous avons donc utilisé la méthode d’estimation
proposée par Hauptmann et al. [2000b] dans ce travail de thèse.

2.2.3.1 La vraisemblance

L’écriture analytique de la log vraisemblance (L) du modèle de régression logistique est :

L = log l =
ntot∏

i=1

YilogitP − log(1 + exp(logitP )) (12)

où
— logitP est le modèle de régression logistique défini par l’équation (9) ;
— ntot est le nombre total de sujets.

2.2.3.2 Les contraintes fixées

Deux contraintes suffiront pour assurer l’identifiabilité du modèle :
— Une contrainte de positivité : les paramètres θ doivent être positifs ou non nuls : θj ≥ 0 ;

— Une contrainte de standardisation :
Tmax∑

t=1

w(t) = Tmax où Tmax = maxi Ti.

De manière pratique, on soustrait à la log vraisemblance le terme
Tmax∑

t=1

w(t)−Tmax, pour

que ce terme soit le plus petit possible (voire soit nul) afin de maximiser au mieux la log
vraisemblance définie par l’équation 12.

2.2.3.3 Calcul des intervalles de confiance

Les contraintes fixées pour estimer le modèle ont pour conséquence que les paramètres esti-
més θ̂ sont proches des frontières de l’espace restreint (supérieur ou égal à 0). On ne peut donc
pas appliquer la théorie asymptotique pour calculer les intervalles de confiance de la fonction
de poids. Ainsi, la technique du bootstrap (ou rééchantillonage) a été utilisée (Efron and Tib-
shirani [1994]).
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Concrètement, B nouvelles bases de données ont été créées à partir du rééchantillonage de
la population d’étude, en conservant la même proportion de cas et de témoins. Le modèle a
été estimé à partir de ces B bases permettant d’obtenir B estimations pour β1 et θj, entre
autres. Après un tri par ordre croissant, les 2.5ème et 97.5ème percentile de la distribution des
B estimations de chaque paramètre β1 et θj sont utilisés pour reconstruire point par point l’IC
de β̂1ŵ(t) au niveau de confiance de 95%.

2.2.4 Test d’hypothèse

Pour évaluer l’apport de la modélisation de l’exposition par le WCIE par rapport à l’ICE
classique pour les relations entre les expositions prolongées et le risque de cancer, un test de
rapport de vraisemblance peut être réalisé en posant une hypothèse nulle permettant de consi-
dérer que les modèles sont réellement emboités.

Soit ZT
p le vecteur des variables d’ajustement des deux modèles d’intérêt, la statistique de

test peut être démontré comme suit :

Modèle logistique avec le WCIE :

logitP (Yi|xi, Z) = β0 + β1

∑

t

w(t)xi(t) + βpZ
T
p (13)

Modèle logistique avec un ICE classique :

logitP (Yi|xi, Z) = β0 + β1

∑

t

xi(t) + βpZ
T
p (14)

Pour que les modèles soient considérés emboités, il faut que

w(t) = 1∀t ⇔
m+4∑

j=1

θjBj(t) = 1∀t

Or, on rappelle que les Bsplines ont une des propriétés suivantes :

m+4∑

j=1

Bj(t) = 1

Ainsi, l’hypothèse nulle de ce test :

H0 = θ1 = . . . = θm+4 = 1 (15)
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La statistique de test associé est :

(−2L̂ICE)− (−2L̂WCIE) ∼ χ2(m+ 3) (16)

où

— L̂ICE est la log vraisemblance du modèle avec l’ICE ;
— L̂WCIE est la log vraisemblance du modèle avec le WCIE ;
— m + 3 est le nombre de degrés de liberté qui correspond à la différence du nombre de

paramètres entre les deux modèles.

2.3 Applications aux données des deux études cas-témoins

Les deux études cas-témoins étant des études cas-témoins avec un appariement en fréquence,
l’effet du WCIE a été estimé à partir d’un modèle de régression logistique non conditionnel
ajusté sur les variables d’appariement et les facteurs de confusion potentiels.

2.3.1 Relation entre l’amiante et le MP (article 1)

L’effet de l’augmentation d’une unité de l’intensité de l’exposition professionnelle à l’amiante
sur le risque de MP a été estimé en chaque année avant la date index puis en chaque âge avec
le WCIE à partir des données provenant de l’étude cas-témoins PNSM présentée au chapitre
1. Les risques de MP associés à différents profils longitudinaux hypothétiques d’exposition à
l’amiante ont ensuite été comparés.

2.3.1.1 Variables d’appariement

Les témoins ont été appariés en fréquence aux cas sur l’âge à la date index et la cohorte de
naissance. Nous avons ajusté sur l’âge à la date index en le modélisant par des splines cubiques
naturelles pour tenir compte de l’effet non linéaire de l’âge sur le logit, avec 3 noeuds placés
aux 5ème, 50ème et 95ème percentiles de la distribution de l’âge de la population d’étude (54,
66, 79 ans). La variable "cohorte de naissance" était découpée selon les catégories suivantes :<
1920, 1920- 1924, 1925-1929, 1930-1934, 1935-1939, 1940-1944, 1945-1949, > 1949. La catégorie
de référence est 1930-1934 car elle est la catégorie la plus représentée chez les témoins (22%).

2.3.1.2 Pour aller au-delà de la fonction de poids estimée

Au-delà d’estimer l’effet de l’intensité d’exposition en chaque temps de l’histoire d’exposi-
tion avec le WCIE, on peut ensuite comparer le risque de cancer d’un profil hypothétique de
trajectoires d’intensité d’exposition par rapport à un autre (article 1).
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Pour pouvoir comparer de tels profils avec l’ICE classique, il faut que ces profils aient des
intensités cumulées différentes alors qu’avec le WCIE, on peut comparer des profils hypothé-
tiques différents menant à une même valeur cumulée de l’ICE classique.

Prenons un exemple avec deux profils d’exposition professionnelle à l’amiante suivant l’axe
du temps avant la date index menant à un ICE classique de 120 f/mL-années (figure 2.2) :
� Profil L :
2.5 f/mL de 0 à 20 ans avant la date index
0 f/mL de 21 à 40 ans avant la date index
3.5 f/mL de 41 à 60 ans avant la date index

� Profil C :
2 f/mL de 0 à 60 ans avant la date index

Figure 2.2 – Profils hypothétiques de trajectoires d’intensités d’exposition professionnelle à
l’amiante

L’OR comparant la côte de mésothéliome pleural pour un sujet ayant le Profil L par rapport
à celui qui a un Profil C se calcule comme :

OR = exp((2.5− 2)[ŵ(0) + ...+ ŵ(20)] + (0− 2)[ŵ(21) + ...+ ŵ(40)]

+ (3.5− 2)[ŵ(41) + ...+ ŵ(60)])

= exp((2.5− 2)[
∑

j

θ̂j[Bj(0) + ...+Bj(20)]] + (0− 2)[
∑

j

θ̂j[Bj(21) + ...+Bj(40)]]

+ (3.5− 2)[
∑

j

θ̂j[Bj(41) + ...+Bj(60)]])

6=1
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Cet OR permet d’évaluer l’effet des intensités reçues à plus ou moins fortes intensités durant
quelques années par rapport à des intensités reçues de manière constante tout au long de
l’histoire d’exposition. En utilisant un ICE classique, l’OR entre ces deux profils est égal à 1
(=exp(120− 120)) puisqu’il ne prend pas en compte quand a été cumulée l’exposition.

2.3.2 Cancer du poumon (article 2)

L’objectif du deuxième article de thèse était d’estimer l’impact de l’intensité de l’exposition
à l’amiante ou au tabac sur le risque de cancer du poumon en chaque année avant la date
index et en fonction de l’âge en utilisant le WCIE à partir des données provenant de l’étude
cas-témoins ICARE (détail au chapitre 1).

2.3.2.1 Facteurs d’appariement

Dans l’étude ICARE, on rappelle que les témoins ont été appariés en fréquence aux cas
sur l’âge à la date index et le département de résidence. Nous avons ajusté sur l’âge à la date
index en utilisant des splines cubiques naturelles avec 3 noeuds placés aux 5ème, 50ème et 95ème

percentiles de la distribution de l’âge de la population d’étude (42, 60, 73 ans). Il y a 10 départe-
ments de résidence : Calvados, Hérault, Isère, Loire-Atlantique, Manche, Bas-Rhin, Haut-Rhin,
Somme, Vendée, Doubs-Territoire de Belfort. Nous avons donc ajusté sur 9 d’entre eux en
prenant le département le plus représenté chez les témoins comme département de référence
(l’Isère).

2.3.2.2 Facteurs de confusion

2.3.2.2.a Pour la relation tabac-cancer du poumon

Pour la relation entre le tabac (modélisé par le WCIE) et le cancer du poumon, un ajuste-
ment supplémentaire sur l’histoire de l’exposition professionnelle à l’amiante a été considéré. Il
est représenté par l’ICE classique dont la formule est la suivante :

ICEi =
∑

t

xi(t) (17)

où xi(t) est l’intensité annuelle moyenne journalière en éq f/mL reçue l’année t par le sujet i.

L’effet de l’ICE n’était pas linéaire sur le logit de la probabilité de survenue du cancer du
poumon, la variable a donc été catégorisée suivant les quartiles de la population des témoins
(0, 0 - 0.3346, 0.3347 - 3.74, >3.74 f/mL-années).
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2.3.2.2.b Pour la relation amiante-cancer du poumon

Pour la relation entre l’exposition professionnelle à l’amiante (modélisé par le WCIE) et le
cancer du poumon, un ajustement supplémentaire sur l’histoire de l’exposition au tabac a été
considéré. Il est représenté par le Comprehensive Smoking Index (CSI), précédemment défini
dans l’introduction. Pour rappel, cet indice cumulé agrégé, combinant l’intensité (int), la durée
totale d’exposition (dur) et le temps depuis l’arrêt (tsc) de manière paramétrique, s’écrit comme
suit (Leffondré et al. [2006]) :

CSI = (1− 0.5dur
?/τ )(0.5tsc

?/τ )ln(int+ 1) (18)

où
— tsc?=max(tsc-δ,0) ;
— dur?=max(dur+tsc - δ,0)-tsc? ;
— τ est un paramètre de forme et δ est un paramètre de décalage

Il a été mis en évidence que cet indice ajuste mieux que l’indice cumulé d’exposition classique
représenté par le nombre de paquets-années par exemple, et notamment sur l’étude ICARE (Pa-
padopoulos et al. [2014]) et sur deux études cas-témoins montréalaises (Leffondré et al. [2006]).
Concernant les paramètres de forme et de décalage, nous avons utilisé les valeurs estimées par
profil de vraisemblance sur les données de l’étude cas-témoins ICARE dans Papadopoulos et al.
[2014]. Ainsi, le CSI a été calculé avec un τ de 26 ans et un δ de 1 an. Il a été inclus tel quel
dans le modèle de régression.

2.3.2.3 Pour aller au-delà de la fonction de poids estimée

Avec le WCIE, on peut calculer un OR associé à l’augmentation d’une unité de l’intensité
reçue à un temps k sur le risque de cancer avec exp(β̂1ŵ(k)) (vu en section 2.2.2). Pour consi-
dérer l’effet dépendant du temps de l’intensité d’exposition, on peut également calculer l’OR
associé à une différence constante annuelle d’intensité sur une période de temps spécifique,
toutes les intensités étant égales sur les autres périodes (article 2). Il faut définir les périodes
de temps sur lesquelles on veut évaluer cet impact sur le risque de cancer ainsi que la différence
d’intensité pour laquelle on veut calculer l’OR associé.

Prenons un exemple avec le tabac, pour évaluer l’impact d’une différence constante annuelle
de 10 cigarettes-années dans les 10 années précédant la date index, on calcule l’OR associé
comme suit :

OR = exp(10β̂1

t=10∑

t=0

∑

j

θ̂jBj(t))
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Pour calculer les IC associés, nous avons utilisé les valeurs des paramètres obtenues lors du
rééchantillonage.

2.3.3 La fonction de poids flexible

Dans les trois applications, nous avons utilisé des splines naturelles cubiques de régression
qui imposent des conditions en leurs extrémités. Les extrémités sont alors considérées comme
des nœuds. On définit comme nœuds intérieurs, ceux qui se situent entre ces deux extrémités.
Lorsque l’on estime une spline cubique naturelle à 1 noeud intérieur, 5 coefficients θj sont à
estimer. Un nombre important de noeuds augmente donc considérablement le nombre de para-
mètres à estimer. De plus, la courbe reconstruite, à partir des paramètres associés aux fonctions
de base Bsplines, risque d’être très bruitée et ne plus approcher de manière lisse les données
en raison d’un trop grand nombre de noeuds. Il faut éviter d’évaluer cette courbe au-delà de
3 noeuds intérieurs. Le nombre de noeuds est choisi en utilisant celui qui va minimiser le cri-
tère d’Akaike (AIC). Au-delà du nombre de noeuds à définir, il faut également choisir leurs
positions. Hauptmann et al les ont positionnés par rapport aux percentiles de la distribution
des différents temps considérés de la population. N’ayant aucune information biologique sur la
forme plausible de la fonction de poids, nous avons décidé de les placer de manière équidistante
par rapport l’axe du temps comme Sylvestre and Abrahamowicz [2009].

Pour assurer la convergence de ce modèle, il faut également avoir un effectif suffisant en
chaque temps de l’axe considéré. C’est ainsi que l’on a défini Tmax, Agemin et Agemax comme
précisé précédemment. Par exemple, pour le cancer du poumon, nous avions décidé de considérer
seulement les expositions avant 70 ans pour le tabac et avant 65 ans pour l’amiante (qui peut
aussi se justifier par le contexte professionnel de l’exposition). De même pour les expositions
suivant la date index, le nombre d’années maximum depuis la date index était défini à 60 ans.
Ainsi, les données d’exposition, au-delà de ces temps fixés, n’étaient pas prises en compte dans
l’estimation de la fonction de poids.

2.3.4 Mise en oeuvre sous SAS

Nous avons utilisé la procédure NLP sous SAS avec un algorithme d’optimisation Double
Dogleg (DBLDOG) (Dennis et al. [1981], Gay [1983]). Cette procédure permet une minimisa-
tion (ou maximisation) d’une fonction non linéaire continue suivant plusieurs contraintes (qui
peuvent être linéaires, non linéaires, égalités, inégalités ou des bornes inférieures/supérieures)
en utilisant différents algorithmes d’optimisation possibles.

Le choix de l’algorithme est à faire suivant :
— les types de contraintes fixées ;

Certains algorithmes vont accepter seulement certains types de contraintes.
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— le nombre de paramètres à estimer ;
Les algorithmes vont être plus ou moins efficients suivant le nombre de paramètres en
jeu.

— la nécessité d’utiliser ou d’expliciter des équations analytiques des dérivées pour le calcul
de la fonction à minimiser ou maximiser.

Le choix s’est porté sur l’algorithme DBLDOG (Dennis et al. [1981], Gay [1983]) qui sem-
blait être le plus adapté à notre problème de maximisation. Il combine les idées d’une méthode
quasi-Newton avec un algorithme à régions de confiance. Il permettait d’avoir des résultats
moins sensibles aux valeurs initiales et aux maxima locaux que l’algorithme NMSIMP (Nelder
and Mead [1965]), qui paraissait, de prime abord, plus adapté aux contraintes de bornes tout
en n’utilisant aucune dérivée pour le calcul. Cependant, nous avons constaté que i) les résul-
tats semblaient peu convaincants puisque les estimations étaient instables d’un jeu de valeurs
initiales pour les paramètres à l’autre et ii) la convergence était plus lente à atteindre (à raison
de deux heures versus 10 min pour le même modèle avec les mêmes valeurs initiales avec DBL-
DOG). Nous devions choisir un algorithme qui prenait un temps de calcul raisonnable avec une
bonne précision puisque nous devions ensuite ré-estimer le modèle 1000 fois pour obtenir les
ICs de la fonction de poids par bootstrap.

Cette procédure nécessite de définir :

— le nombre maximum d’itération de l’algorithme (MAXITER) ;
— le nombre d’appel de la fonction (MAXFU ) ;
— préciser si c’est une maximisation/minimisation (MAX /MIN ) ;
— la liste des paramètres à estimer (PARMS ) ;
— les contraintes (BC : contraintes bornées ; LIC : contraintes linéaires ; NLC : contraintes

non linéaires).

Propre à l’utilisation de l’approche du WCIE, au sein de la procédure SAS NLP, nous avons :

— calculé les indices cumulés pour chaque individu sur sa période d’exposition ;
— écrit l’équation du modèle de régression ;
— explicité la log vraisemblance individuelle.

En sortie de la proc NLP, le critère de convergence peut apparaitre comme satisfait alors
qu’il n’y a pas d’estimation des variances associées à certains paramètres. Cela signifie que le
critère de convergence ne se base pas sur la validité de l’estimation de la matrice hessienne
(nécessaire à l’estimation de la variance des paramètres) pour considérer que la convergence
soit réellement atteinte. Il nous semblait important d’avoir l’estimation de ces variances pour
considérer la convergence atteinte. Ainsi, nous avons, de nouveau, relancé la procédure avec
des valeurs initiales différentes afin d’assurer l’estimation des paramètres et de leurs variances

64



CHAPITRE 2 : LE WCIE

associées pour assumer que la convergence était atteinte. Pour le calcul des IC par méthode
de bootstrap, nous avons seulement conservé les modèles ayant bien toutes les estimations
(paramètres et variances) du modèle. Dans le fichier de résultats des modèles, lorsqu’il y a un
problème d’estimation avec un des paramètres, cela se traduit par une valeur "ACTBC" pour
la variable X_TYPE du paramètre en question.

2.4 Application au Mésothéliome Pleural

2.4.1 Article 1 publié dans Occupational and Environmental Medi-

cine (OEM) : co-premier auteur avec Dr Aude Lacourt
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AbstrAct
Objectives Early occupational exposure to asbestos 
has been shown to be associated with an increased 
risk of pleural mesothelioma (PM), which suggests 
that the timing of exposure might play a role in the 
dose–response relationship. However, none studies 
has evaluated the relative impact of increasing the 
annual intensity of occupational exposure to asbestos 
at each time of the whole exposure history. Yet such 
evaluation would allow the comparison of the risks of 
PM associated with different longitudinal profiles of 
occupational exposure to asbestos. Our objective was to 
estimate the time-dependent relative impact of asbestos 
exposure intensity over the whole occupational history 
and to compare the resulting estimated risks of PM 
associated with different profiles of exposure, using data 
from a large French case–control study.
Methods This study included 1196 male cases recruited 
in 1987–2006 and 2369 matched controls on birth 
year. Occupational exposure to asbestos was assessed 
using a job exposure matrix and represented in logistic 
regression models using a flexible weighted cumulative 
index of exposure.
results Due to much stronger weights of early doses of 
asbestos exposure, subjects who accumulated 20 fibres/
mL over their entire job history with high doses during 
the first years and low doses thereafter were at higher 
risk of PM than those who accumulated most of the 
doses later (OR=2.37 (95% CI 2.01 to 2.87)).
conclusion This study provides new insights on the 
dose-time-response relationship between occupational 
asbestos and PM and illustrates the importance of 
considering timing of exposure in its association with 
cancer risk.

IntrOductIOn
The role of occupational asbestos exposure in the 
occurrence of pleural mesothelioma (PM) is well 
known.1 However, in order to elaborate adequate 
epidemiological surveillance or compensation 
programs, it is essential to precisely estimate the 
shape of the dose-time-response relationship and 
to identify the longitudinal profiles of exposure at 
higher risk of PM.

The timing of occupational asbestos exposure is 
likely to play an important role on the risk of PM. For 
example, in our previous study, we have shown that 
the risk of PM tended to decrease with increasing 
age at first exposure,2 which was also retrieved in 

some other studies.3–5 This may suggest that an 
increase of the intensity of exposure during early 
career may be particularly deleterious. By contrast, 
the doses of exposure received before diagnosis are 
often assumed not to contribute to the risk of PM 
and are just discounted in the statistical analyses. 
Some investigators even go so far as to discount the 
20 years of exposure before diagnosis.6–8 Yet, it is 
difficult to fix such a time window a priori since 
latency for PM may depend on the level of asbestos 
exposures.9 In addition, it has been shown that this 
lagging procedure may produce inconsistent and 
biased results.10–12 Finally, discounting recent expo-
sure does not allow identification of any modifica-
tion of the risk by recent exposures.

To our knowledge, no previous study attempted 
to assess the relative impact of increasing annual 
intensity of occupational exposure to asbestos on 
the risk of PM at any time over the whole occu-
pational history, from early career and young ages 
to late career and older ages, without imposing 
any prior assumption. Yet, such evaluation of the 
time-dependent effect of exposure intensity would 
allow the comparison of the risks of PM associated 
with different longitudinal profiles of occupational 
exposure to asbestos.

To avoid any assumption on the time-depen-
dent effect of each dose of exposure received 
throughout the entire exposure history, Haupt-
mann et al13 and Sylvestre and Abrahamowicz14 
proposed a flexible weighted cumulative index 
of exposure (WCIE). More specifically, each dose 
received at a specific time (year in cancer studies) 
is weighted by a specific weight at that time that 
is estimated from the data, using a spline function 
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What this paper adds

 ► The key question is to compare the risk of 
pleural mesothelioma associated with different 
longitudinal profiles of asbestos exposure.

 ► Subjects highly exposed in early career were 
at higher risk than those who were exposed at 
a constant level over the entire career, for the 
same final cumulative asbestos exposure.

 ► The estimation of the time-dependent effect 
of asbestos exposure may help deciders in 
planning epidemiological surveillance program 
of workers occupationally exposed to asbestos.
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of time which requires no prior assumptions. The estimated 
weight function allows the estimation of the effect of increasing 
the dose of exposure at a given time of the exposure history 
on the risk of cancer. It also allows the comparison between 
subjects with different longitudinal profiles of exposure over 
lifetime, whether they have accumulated the same amount of 
exposure at the index date or not.

Because the weight function is estimated using a spline func-
tion, the use of the WCIE does not require making any assumption 
on the possible mechanisms of carcinogenesis due to the expo-
sure. It thus provides an interesting complementary approach to 
multistage models of carcinogenesis. Indeed, multistage models 
also provide interesting insights on the dose-time relationship,15 
and have been developed successfully in the context of PM and 
occupational exposure to asbestos in heavily exposed industrial 
cohorts.16 17 For example, these models suggest that the inci-
dence of PM would be proportional to the intensity and dura-
tion of exposure as well as to the third or fourth power of time 
since first exposure.16 However, such modelling usually relies on 
a number of assumptions regarding the form of the dose-time-
response relationship, which might not be appropriate for low 
doses.18 While the WCIE has already been used in the context of 
occupational asbestos exposure and lung cancer,13 to the best of 
our knowledge, it has never been used in the context of occupa-
tional asbestos exposure and PM.

The overall objective of this study was to estimate the 
dose-time-relationship between occupational asbestos exposure 
and the risk of PM using the WCIE and data from a French 
case–control study. More specifically, we estimated the effect of 
an increase in the annual dose of exposure to asbestos on the 
risk of PM at each year before the index date and at each year of 
age, and we compared the risk of PM associated with different 
longitudinal profiles of exposure to asbestos.

MAterIAls And MethOds
study design
This study is based on a previous pooled case–control study 
described elsewhere.2 Briefly, cases were all incident males with 
histologically confirmed diagnosis of PM either in five French 
regions between January 1987 and December 1993,6 or in 22 
French districts between January 1998 and December 2006.19

Controls were randomly selected from two data sets of the 
French Institute for Public Health Surveillance (InVS), which 
included a complete job history from a structured interview 
of each subject. Sample A (4758 males and 5252 females) was 
selected from the French general population aged 25–74 years in 
2007 by a quota sampling method stratified by sex, age, region 
and socioeconomic status. Sample B was made of 8344 controls 
from 15 population-based case–control studies conducted 
in nearly all regions of France in 1984–2000. Controls were 
randomly selected from samples A and B with frequency 
matching to cases on sex and birth-year within 5-year groups. 
In total, the present data set consisted in 1196 male cases and 
2369 male controls frequency matched to cases by year of birth 
(within 5-yeargroups).

data collection
A different but standardised questionnaire was administered to 
cases and controls by trained interviewers. Common informa-
tion recorded for each subject was age at diagnosis/interview, 
year of birth and complete job history. For each job (held for 
at least 6 months), the occupation and the industry were coded 
according to international classifications.20 21

Asbestos exposure assessment
To estimate the annual average intensity of occupational expo-
sure to asbestos (called ‘annual dose of exposure’ thereafter) 
over the entire job history for each subject, we used a job expo-
sure matrix (JEM) that has been previously used and described.2 
Each job (which defined rows of the JEM) was defined as a 
combination of an occupation (defined according to the Inter-
national Standard Classification of Occupation edition 1968) 
and an industry (defined according to either the International 
Standard industry Classification revision 2 or the Nomencla-
ture of French activities classification edition 1999). Industrial 
hygienists and occupational health experts assigned for each job, 
an estimation of a probability, a frequency and an intensity of 
exposure to asbestos on a semi-quantitative scale (table 1). This 
expertise was based on a combination of knowledge of occupa-
tional asbestos exposure in France and direct measurement in 
occupational settings. The probability of exposure was defined 
as the percentage of workers exposed to asbestos for that job 
(from 0 for no exposure, to 0.85 for definite exposure). The 
frequency of exposure was defined as the proportion of exposed 
work time on a typical 8-hour working day for that job (from 
0.025 for sporadic exposure, to 0.85 for continuous exposure). 
The intensity of exposure was defined as the average annual 
intensity of exposure for that job and was expressed in equiv-
alent fibres/mL (from 0.0005 equivalent fibres/mL for very low 
intensity to 20 equivalent fibres/mL for very high intensity). 
Different values were assigned to both frequency and intensity 
of exposure depending on whether the exposure to asbestos was 
due to specific tasks or to work environment contamination.

For each subject, the dose of occupational exposure to 
asbestos received in a given year was defined as the product of 
the probability, frequency and intensity of exposure during that 
year. As a result, the dose received in a given year represented an 
average estimated intensity of occupational exposure to asbestos 
(in equivalent fibres/mL) over the entire year.

statistical analysis
All statistical analyses were performed using unconditional 
logistic regression including year of birth (less than 1920, 1920–
1924, 1925–1929, 1930–1934, 1935–1939, 1940–1944, 1945–
1949, up to 1949) and age at diagnosis/interview (in years). Age 
at diagnosis/interview was modelled using natural cubic regres-
sion splines to account for its non-linear effect on the logit of 
PM, using three knots at 5th, 50th and  95th percentile of the 
age distribution of all subjects.22

Occupational asbestos exposure was represented in the model 
by either the WCIE,14 23 or the standard unweighted cumulative 
index of exposure to asbestos (CIE) for comparison purposes. 
More specifically, the CIE was simply the sum of the doses of 
exposure x(t) received each year t of the occupational history, 
that is,

 CIE =
∑
t
x
(
t
)
 

The CIE assumes that each annual dose of exposure to 
asbestos, x(t), has the same weight over all times t. If time t is 
the year before diagnosis, this assumes that the dose received 
just before diagnosis (eg, t=5 years before diagnosis) has the 
same weight than the dose received at a long distance from diag-
nosis (eg, t=40 years before diagnosis). If the time t is the age in 
years, then the CIE assumes that the dose of exposure received at 
young ages (eg, at age t=20 years) has the same weight than the 
dose received at later ages (eg, at age t=60 years). Thus, in the 
CIE calculation, the time axis t (year before diagnosis or year of 
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table 1 Numerical values of probability, frequency and intensity of asbestos exposure used in the Job Exposure Matrix (JEM) to derive all 
individual annual doses of exposure

Asbestos exposure parameters definition numerical values used to calculate annual doses

Probability of exposure (% of workers exposed) P

Non exposed 0 0

Possible >0–5 0.025

Probable 5–30 0.175

Likely 30–70 0.5

Definite ≥70 0.85

Frequency of exposure (% of work time) Fs and Fa*

Sporadic >0–5 0.025

Occasional 5–30 0.175

Frequent 30–70 0.5

Continuous ≥70 0.85

Intensity of exposure (equivalent fibres/mL) Type of exposure

Ia† Is†

Passive Indirect Direct

Very low >0–0.01 0.0005 0.0025 0.005

Low 0.01–0.1 0.005 0.025 0.05

Medium 0.1–1 0.05 0.25 0.5

High 1–10 0.5 2.5 5

Very high ≥10 2 10 20

*Frequency of exposure was defined as a combination of frequency of exposure due to specific tasks (Fs) and due to work environment contamination (Fa). The same numerical 
values were used for Fs and Fa.
†Intensity of exposure was defined as a combination of the intensity of exposure due to specific task (Is) and the intensity of exposure due to work environment contamination 
(Ia). As the asbestos JEM is based on experts judgement, intensity of exposure is expressed in equivalent fibre/mL. Three types of exposure were defined: passive exposure 
(workers were exposed according to diffuse contamination of buildings); indirect exposure (workers were exposed by other workers using asbestos materials) and direct 
exposure (workers used directly asbestos materials).

Methodology

age) does not matter since it assumes that the effect of an annual 
dose does not depend on the year t when the dose is received in 
the occupational history.

By contrast the WCIE allows different weights of the annual 
dose depending on the year t when the dose is received, that is:

 WCIE =
∑
t
w
(
t
)
x
(
t
)
 

The particularity of the WCIE that was used in the present 
study is that the weights w(t) were not fixed a priori, as opposed 
to the standard lagging approach which a priori assigns a weight 
of zero to recent exposures and of 1 to all others. The weights 
w(t) were actually estimated from the data without imposing 
any assumption on their values or form. To this end, we spec-
ified a cubic Bspline function for the weight function w(t) in 
the logistic regression models where we included the WCIE as 
a covariate, as proposed in the studies by Hauptmann et al23 
and Sylvestre and Abrahamowicz.14 Such a spline function just 
requires choosing a number of interior knots (in addition to 
the two knots placed at the extreme of the time window) and 
their position on the time window. We used one to three inte-
rior knots placed at equal distance and selected the number of 
knots according to the Akaike’s information criterion (AIC). We 
used two different time axes: the time t (in years) before diag-
nosis/interview, which ranged from 1 to 61 years, and the age t 
(in years) which ranged from 12 to 79 years. It is important to 
note that both the regression coefficient β associated with the 
WCIE and the weight function w(t) in the WCIE were estimated 
simultaneously in a single step via a constrained maximum of 
likelihood estimation of the logistic regression model including 
the WCIE. The weights w(t) were constrained to be non-nega-
tive and standardised, as described in the study by Hauptmann 

et al.23 For that purpose, we used the SAS PROC NLP.24 Boot-
strap percentiles were used to compute 95% pointwise CIs of 
the weight function.

In the logistic regression model including the WCIE, the expo-
nential of the regression coefficient β associated with the WCIE 
can be interpreted as the OR associated with an increase of 1 
fibre/mL in the total cumulative dose of occupational exposure 
to asbestos, accounting for potential time-dependent effect of 
the annual dose increase:

 ORper one f/ml increase in the total cumulative dose = exp
(
β
)
 

From the same model, the exponential of βw(t) for a specific 
year t can be interpreted as the OR associated with an increase 
of 1 fibre/mL in the dose of exposure received in year t, adjusted 
for all the doses received in all other years:

 ORper one f/ml increase in the dose received in year t = exp
(
βw

(
t
))

 

In other words, the OR above compares two subjects with a 
difference of 1 fibre/mL in the average intensity of exposure to 
asbestos in the specific year t, the annual average intensity being 
equal between the two subjects in all other years. The adjustment 
for the doses received in the other years is indeed implicit. As a 
result, there is no need to further adjust for the time at which 
exposure started or stopped, or the total duration of exposure, 
since the two subjects have the same doses over all their occu-
pational history, except in year t. By contrast, the standard CIE 
which does not account for the timing of exposure requires 
further adjustment for the time window of exposure. To obtain 
fair comparison between the results of CIE and WCIE, we thus 
further adjusted the effect of CIE for time since first exposure 
(in years).
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table 2 Age, year of birth and occupational asbestos exposure 
characteristics of male subjects at the time of diagnosis/interview, 
French case–control study on pleural mesothelioma, France, 1987–
2006

cases
(1,196)

controls
(2,369)

Age at diagnosis/
interview (years)

  Mean±SD 67.0 (10.3) 66.5 (6.5)

  Median (IQR) 68 (60–74) 66 (63–71)

  Range 25–93 29–89

Year of birth (n) (%) (n) (%)

  <1920 131 11.0 265 11.2

  1920–1924 159 13.3 351 14.8

  1925–1929 250 20.9 511 21.6

  1930–1934 240 20.1 520 22.0

  1935–1939 192 16.1 385 16.3

  1940–1944 106 8.9 171 7.2

  1945–1949 63 5.3 95 4.0

  >1949 55 4.6 71 3.0

exposed to 
asbestos

(n) (%) (n) (%)

  Yes 1046 87.5 1423 60.1

  No 150 12.5 946 39.9

Total duration of 
exposure (years)*

  Mean±SD 28.5 (13.0) 25.6 (14.1)

  Median (IQR) 33 (19–38) 29 (12–38)

  Range 1–55 1–54

Time since first 
exposure (years)*

  Mean±SD 45.9 (8.9) 43.3 (8.5)

  Median (IQR) 47 (41–53) 44 (40–49)

  Range 7–61 5–61

Age at first exposure 
(years)*

  Mean±SD 21.1 (7.1) 22.6 (8.0)

  Median (IQR) 19 (16–24) 20 (17–26)

  Range 10–59 10–64

Cumulative index of 
exposure*
(fibres/mL)

  Mean±SD 18.0 (37.9) 6.1 (15.3)

  Median (IQR) 3.3 (0.3–21.4) 0.4 (0.01–4.1)

  Range 1.2.10−5–551.1 3.1.10−6–316.7

*Distributions in ever exposed to asbestos subjects only (1046 cases and 1423 
controls).

Methodology

Estimated regression coefficients β of CIE and WCIE, as well 
as the estimated weight function w(t) were then used to derive 
the estimated OR between different hypothetical longitudinal 
profiles of quantitative exposure to asbestos. We have arbitrarily 
selected some hypothetical profiles of subjects who have contin-
uously been exposed to asbestos at different levels, but any other 
plausible longitudinal patterns of exposure, including intermit-
tent ones, could be considered for illustrative purposes.

results
Cases were in average slightly older at diagnosis than controls 
at interview (67.0 vs 66.5 years). More than 40% of cases 
and controls were born between 1925 and 1934. Among ever 
exposed subjects, cases were first occupationally exposed to 
asbestos at an average age of 21.1 (±7.1) years for an average 
total duration of 28.5 (±13.0) years compared with 22.6 (±8.0) 
years and 25.6 (±14.1) years for controls, respectively (table 2).

For the WCIE model, the best AIC was obtained with one 
interior knot for the weight function w(t), whether we used time 
before diagnosis (interior knot at 31 years, AIC=3888.1) or age 
as the time axis (interior knot at 46 years, AIC=3885.1). The 
OR associated with an increase of 1 fibre/mL in the total cumu-
lative dose of occupational asbestos exposure over the entire job 
history was: ORper 1 fibre/mL increase in the total cumulative dose = 1.055 (95% 
CI 1.044 to 1.067) when using the WCIE with time before diag-
nosis/interview as the time axis, 1.030 (95% CI 1.025 to 1.037) 
when using the WCIE with age as the time axis, and 1.025 (95% 
CI 1.019 to 1.031) when using standard CIE.

According to the WCIE model, the doses of occupational 
asbestos exposure received more than 40 years before diagnosis/
interview had a stronger impact on the risk of PM than more 
recent doses (figure 1A). For example, an increase of 1 fibre/
mL in the dose received in the fiftieth years preceding diagnosis/
interview was associated with an OR of 1.091 (ORper 1 fibre/mL increase 

in the dose received in year 50 before diagnosis/interview = 1.091, 95% CI 1.073 to 
1.111), while it was 1.026 if the same increase occurred in the 
second year before diagnosis/interview (ORper 1 fibre/mL increase in the dose 

received in year 2 before diagnosis/interview=1.026, 95% CI 1.019 to 1.031), all 
other doses being constant. Interestingly, the doses of asbestos 
exposure received within the 10 years preceding diagnosis have 
a significantly non-null impact on the risk of PM (figure 1A). 
Similarly, the doses of occupational asbestos exposure received 
at a young age contributed to a stronger risk of PM than doses 
received at an older age (figure 1B). For example, an increase of 
1 fibre/mL in the dose received at the age of 20 years was asso-
ciated with an OR of 1.064 (ORper 1 fibre/mL increase in the dose received at age 20 

years=1.064, 95% CI 1.053 to 1.079), while at the age of 50 years, 
it was 1.019 (ORper 1 fibre/mL increase in the dose received at age 50 years=1.019, 
95% CI 1.016 to 1.024), all other doses being constant.

The hypothetical longitudinal occupational asbestos expo-
sure patterns that we compared are shown in figure 2 and the 
resulting OR are shown in table 3. As expected, subjects who 
accumulated 20 fibres/mL over their entire occupational history 
were at higher risk of PM than subjects who accumulated 
only 1 fibre/mL, using any model (table 3). However, the OR 
comparing different profiles of dose accumulation were substan-
tially different according to the model used. Indeed, while the 
CIE conducted by definition to the same risk of PM (OR=1.00) 
for subjects who have accumulated exactly the same total dose 
of 20 fibres/mL over their entire occupational history, what-
ever their profile of exposure, the WCIE resulted in a much 
higher risk for subjects who accumulated most of the doses in 
early career than in subjects who accumulated them much later 

(OR=2.37 (95% CI 2.01 to 2.87)). The weights of the doses 
of asbestos exposure received in early occupational career were 
even so high that even if the subject has been exposed to very 
low doses of exposure thereafter, and has for example accumu-
lated only 10 fibres/mL over his entire job history, he had a high 
risk of PM than a subject who has lately accumulated a total of 
20 fibres/mL (OR=1.23 (95% CI 1.19 to 1.29)).

dIscussIOn
To the best of our knowledge, this is the first study that attempted 
to estimate the weight of each dose of asbestos received during 
the job history and to compare the risk of PM associated with 
different hypothetical longitudinal exposure profiles. We found 
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Figure 1 Estimated log OR of pleural mesothelioma associated with an increase of 1 fibre/mL in the dose of asbestos exposure received in years t before 
diagnosis/interview (a) or at age t (B), adjusted for the doses received in other years, birth year and age at diagnosis/interview. For example, in a, the 
estimated adjusted log OR associated with an increase of 1 fibre/mL in the dose of asbestos received the year 50 before diagnosis/interview equals 0.087, 
which gives OR per 1 fibre/mL increase in the dose received in year 50 before diagnosis/interview = exp(0.087)=1.091. For the year 2 before diagnosis/
interview, OR per 1 fibre/mL increase in the dose received in year 2 before diagnosis/interview = exp(0.026)=1.026. Dotted curves are the point estimates 
derived from the WCE models, and dashed curves are approximate 95% pointwise CIs obtained from nonparametric bootstrap technique.

Figure 2 Six hypothetical asbestos exposure patterns according to time 
before diagnosis/interview or age at exposure. ‘Constant-Low’ represents 
subjects who are exposed to asbestos at a constant low annual dose of 
0.0164 fibre/mL during 60 years, which conducts to a cumulative index 
of exposure (CIE) of 1 fibre/mL. ‘Constant-Medium ‘and ‘Constant-High’ 
represent subjects with constant doses, but at higher levels conducting to a 
CIE of 10 and 20 fibres/mL, respectively. ‘Early-Medium ‘represents subjects 
who accumulated 10 fibres/mL over lifetime but with much higher doses in 
early career. ‘Early-High’ has the same shape than ‘Early-Medium’ but with 
higher doses which result in a CIE of 20 fibres/mL. ‘Late-High’ represents 
subjects who accumulated a dose of 20 fibres/mL over lifetime, but with 
much higher doses in late career instead of early career.

Methodology

that an increase occurring more than 40 years before diagnosis/
interview, or at 15–20 years old, had the strongest impact on the 
risk of PM. As a result, subjects who accumulated asbestos fibres 
in early career were at higher risk than those who accumulated 
them at the end of their career or at a constant level over the 
entire career.

From the graphical representation of the estimated time-depen-
dent effect of the intensity of exposure to asbestos over the whole 
occupational history (figure 1), our results empirically showed 
that doses of asbestos exposure received in early occupational 

career likely contribute to early stages of the carcinogenesis 
process.25 Moreover, our results also suggest that the doses of 
asbestos exposure received within the 10-years preceding diag-
nosis have a significantly non-null weight. While these expo-
sures do not likely contribute to the initiation of cancer, they 
may play a role in later stages of the carcinogenesis process. 
These results suggest that recent asbestos exposure should not 
be discounted in studies on PM, even if some previous studies 
have found similar OR associated with an increase in cumulative 
dose, whether recent exposures were discounted or not.7 8 26 27

Our findings are consistent with several previous studies that 
attempted to investigate temporal patterns of the association 
through the estimation of the effects of age at first exposure 
and time elapsed between diagnosis and either first or last 
exposure. In our previous study, we found that the risk of PM 
was lower when the first occupational exposure to asbestos 
occurred after the age of 20 years.2 While they failed to find 
any exposure–response relationship with age of arrival at 
Wittenoom, Reid et al reported that exposure to blue asbestos 
in childhood (age of arrival at Wittenoom) was associated with 
an increased risk of mesothelioma.4 From a case-control study 
conducted in Great Britain between 2001 and 2006, Rake et 
al reported an exposure-response relationship with duration 
of exposure for exposure occurring only before 30 years of 
age.3 Despite the large CIs which did not permit to establish 
a clear exposure–response relationship with age at first expo-
sure, other studies reported a significant effect of age at first 
exposure, with subjects first exposed at younger ages (before 
25 years of age) being at higher risk than those first exposed 
later in life.5 28 Our findings on the larger estimated weights for 
the doses received more than 40 years before the index date 
are also consistent with the mean latency periods comprised 
between 40 and 50 years.9 29 Moreover, several studies have 
reported an increased risk of PM for subjects with longer time 
since first exposure.4 28 30–34
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table 3 Risk of pleural mesothelioma for different hypothetical occupational asbestos exposure patterns using time prior to diagnosis/interview as 
the time axis

exposure 
pattern*

cIe (in fibres 
/ml)

WcIe (in 
fibres/ml)

reference 
pattern*

cIe (in fibres 
/ml)

WcIe (in 
fibres /ml)

Model with cIe† Model with WcIe‡

Or 95% cI Or 95% cI

Early-High 20.0§ 27.4§ vs Constant-Low 1.0§ 1.0§ 1.60|| 1.44 to 1.77 4.09¶ 3.13 to 5.52

Late-High 20.0 11.2 vs Constant-Low 1.0 1.0 1.60 1.44 to 1.77 1.72 1.55 to 1.94

Early-High 20.0 27.4 vs Late-High 20.0 11.2 1.00 – 2.37 2.01 to 2.87

Early-High 20.0 27.4 vs Constant-High 20.0 20.0 1.00 – 1.48 1.38 to 1.62

Late-High 20.0 11.2 vs Constant-High 20.0 20.0 1.00 – 0.63 0.56 to 0.68

Constant 
-Medium

10.0 10.0 vs Late-High 20.0 11.2 0.78 0.74 to 0.82 0.94 0.92 to 0.95

Early-Medium 10.0 15.2 vs Late-High 20.0 11.2 0.78 0.74 to 0.82 1.23 1.19 to 1.29

*Exposure patterns are illustrated in figure 2
†Logistic regression model including the CIE, age, year of birth, and time since first exposure to asbestos.
‡Logistic regression model including the WCIE, age, and year of birth
§For the subject with the ‘Early-High’ exposure pattern, who has been exposed at high doses of asbestos during early career, its CIE value equaled 20 fibres/mL, whereas its WCIE 
value equalled 27.42 fibres/mL (because doses received in early career had stronger estimated weights than more recent doses, as shown in figure 1A). For the subject with the 
‘Constant-Low’ exposure pattern, who has been constantly exposed to 0.0164 fibres/mL during each year of the whole time window (1–61 years), both CIE and WCIE equalled to 
1.0 because of constant doses and standardisation of the weights in the WCIE.
||OR comparing the ‘Early-High’ with the ‘Constant-Low’ exposure pattern, estimated from the model with CIE: 

�OR = exp
(
�βCIE ×

(
20− 1

))
= exp

(
0.024658× 19

)
= 1.60

¶OR comparing the ‘Early-High’ with the ‘Constant-Low’ exposure pattern, estimated from the model with WCIE: 

�OR = exp
(
β̂WCIE ×

(
27.42− 1

))
= exp

(
0.053296× 26.42

)
= 4.09

CIE, Cumulative index of exposure to asbestos; WCIE, weighted cumulative index of exposure to asbestos.

Methodology

Our study has several strengths and limitations. An important 
strength of our study is related to the use of the weighted cumula-
tive exposure. Indeed, this statistical approach allowed us to esti-
mate the effect of each increase in the annual dose of exposure at 
any year of exposure history, without making any prior assump-
tion on the possible mechanisms of carcinogenesis due to the 
exposure. The resulting estimates were automatically adjusted 
for the doses received in the other years, which also avoided us 
to further adjust for the timing of exposure. Such further adjust-
ment, which is necessary when using a time-independent cumu-
lative exposure, is not straightforward since it implies not only 
choosing the most appropriate adjusting covariate (eg, such as 
time since first exposure) but also to correctly model its effect. 
The large sample size is another strength of our study since it 
allowed us to obtain accurate estimates of the dose-time-response 
relationship. This sample size was obtained thanks to the pooling 
of two sets of cases and two sets of controls: cases were either 
included in a previous case–control study conducted between 
1987–1993,6 or identified through the French National Meso-
thelioma Surveillance programme (PNSM) from 1998 to 2006,19 
and controls were randomly selected from two population-based 
samples recording complete job history from the French Institute 
for Public Health Surveillance (InVS) in 1984–2000 and 2007. 
While such a design may conduct to some potential selection bias 
as discussed by Bonde et al,35 it has been shown that both sets of 
cases were representative of all French cases in particular terms 
of socioeconomic status which is one of the principal compo-
nents that determine occupational exposures.6 19 The prevalence 
of occupational asbestos exposure in the two sets of controls was 
similar as in the general French population.36 37

A potential important limitation of our study is related to our 
measure of the annual dose of occupational exposure to asbestos. 
We chose to retrospectively assess occupational asbestos exposure 
by a job–exposure matrix which is recognised to be a good alter-
native to retrospective exposure assessment made by experts.38 
However, it is well known that job-exposure matrix may induce 
misclassifications of exposure. Indeed, job-exposure matrices 

are useful tools that create a standardised occupational expo-
sure assessment for various homogeneous occupational groups, 
but do not account for intra-variability within each occupational 
group. Nonetheless, these misclassifications are non-differ-
ential,38 39 and Hauptmann et al have shown that the method 
used to estimate the flexible time-dependent weight function 
seemed robust against non-differential measurement errors.23 
Our measure of exposure also suffers from the lack of informa-
tion in the job-exposure matrix about the type of asbestos fibres. 
However, in France, almost all the asbestos used were imported 
and chrysotile seems to have been the most commonly used 
type. While all forms of asbestos fibres are classified in group 1 
‘carcinogen to humans with sufficient evidence’ by the interna-
tional agency for research on cancer, chrysotile asbestos is less 
potent than amphibole towards the induction of PM. Although 
the magnitude of the association between asbestos exposure and 
PM depends on fibres type,40 there is no reason to think that the 
shape of the weight function, so the time-dependent effect of 
each increase in the annual dose of exposure, might differ from 
one fibres type to another. However, we still acknowledge that 
it would be of interest to assess this assumption by estimating 
the time-dependent weight function for each type of fibres sepa-
rately, in studies which would have such a detailed exposure 
information and sufficient sample size.

In conclusion, by the mean of a flexible time-dependent 
weighted CIE that imposed no prior assumption on the possible 
mechanisms of carcinogenesis due to the exposure, we estimated 
the time-dependent effect of each increase in the dose of asbestos 
fibres received during the entire job history. In particular, our 
results indicate that increases in the annual intensity of exposure 
that occurred more than 40 years before the diagnosis of PM, or 
at ages 15–20 years, had the strongest impact on the risk of PM. 
Our study should encourage epidemiologists to consider such 
modelling of asbestos exposure in studies on PM, as well in other 
contexts. Our results may also help deciders in planning epide-
miological surveillance programme of workers occupationally 
exposed to asbestos.

 on 5 June 2018 by guest. P
rotected by copyright.

http://oem
.bm

j.com
/

O
ccup E

nviron M
ed: first published as 10.1136/oem

ed-2016-104133 on 13 M
ay 2017. D

ow
nloaded from

 



697Lacourt A, et al. Occup Environ Med 2017;74:691–697. doi:10.1136/oemed-2016-104133

Methodology

Acknowledgements The authors thank Y. Iwatsubo for allowing us to use data 
collected from the previous mesothelioma case–control study, the members of PnSM 
technical committee (P. astoul, P. Brochard, S. Chammings, S. Ducamp, C. Frenay, F. 
galateau-Salle, a. gilg Soit Ilg, M. goldberg, n. Le Stang and JC Pairon) for allowing 
us to use data collected from the PnSM.

contributors aL performed literature review, drafted the first version of this 
manuscript and co-supervised all aspects of this manuscript. EL performed all 
statistical analyses presented in the manuscript and contributed to the drafting 
of the manuscript. Eg performed preliminary statistical analyses. MPS contributed 
to the implementation of statistical methods and interpretation of results. agS 
supervised data collection within the French national Mesothelioma Surveillance 
Program. KL supervised all aspects of this manuscript. all co-authors participated in 
the editing and correction of the final text.

Funding  The French national Research Program for Environmental and 
Occupational health of anses with support of the cancer TMOI of the French national 
alliance for Life and Health Sciences (aVIESan) – 2013/1/177.

competing interests none declared.

ethics approval French Data Protection authority.

Provenance and peer review not commissioned; externally peer reviewed.

© article author(s) (or their employer(s) unless otherwise stated in the text of the 
article) 2017. all rights reserved. no commercial use is permitted unless otherwise 
expressly granted.

reFerences
 1 Wagner JC, Sleggs Ca, Marchand P. Diffuse pleural mesothelioma and asbestos 

exposure in the north western cape province. Br J Ind Med 1960;17:260–71.
 2 Lacourt a, Leffondré K, gramond C, et al. Temporal patterns of occupational asbestos 

exposure and risk of pleural mesothelioma. Eur Respir J2012;39:1304–12.
 3 Rake C, gilham C, Hatch J, et al. Occupational, domestic and environmental 

mesothelioma risks in the british population: a case-control study. Br J Cancer 
2009:100:1175–83.

 4 Reid a, Franklin P, Olsen n, et al. all-cause mortality and cancer incidence among 
adults exposed to blue asbestos during childhood. Am J Ind Med 2013:56:133–45.

 5 Spirtas R, Heineman EF, Bernstein L, et al. Malignant mesothelioma: attributable risk 
of asbestos exposure. Occup Environ Med 1994;51:804–11.

 6 Iwatsubo Y, Pairon JC, Boutin C, et al. Pleural mesothelioma: dose-response relation at 
low levels of asbestos exposure in a french population-based case-control study. Am J 
Epidemiol 1998;148:133–42.

 7 Lacourt a, gramond C, Rolland P, et al. Occupational and non-occupational 
attributable risk of asbestos exposure for malignant pleural mesothelioma. Thorax 
2014;69:532–9.

 8 Rödelsperger K, Jöckel KH, Pohlabeln H, et al. asbestos and man-made vitreous fibers 
as risk factors for diffuse malignant mesothelioma: results from a german hospital-
based case-control study. Am J Ind Med 2001;39:262–75.

 9 Marinaccio a, Binazzi a, Cauzillo g, et al; Italian Mesothelioma Register (RenaM) 
Working group. analysis of latency time and its determinants in asbestos related 
malignant mesothelioma cases of the italian register. Eur J Cancer 2007:43:2722–8.

 10 Richardson DB, Cole SR, Chu H, et al. Lagging exposure information in cumulative 
exposure-response analyses. Am J Epidemiol 2011;174:1416–22.

 11 Checkoway H, Pearce n, Hickey JL, et al. Latency analysis in occupational 
epidemiology. Arch Environ Health 1990;45:95–100.

 12 Salvan a, Stayner L, Steenland K, et al. Selecting an exposure lag period. Epidemiology 
1995;6:387–90.

 13 Hauptmann M, Pohlabeln H, Lubin JH, et al. The exposure-time-response relationship 
between occupational asbestos exposure and lung cancer in two german case-control 
studies. Am J Ind Med 2002;41:89–97.

 14 Sylvestre MP, abrahamowicz M. Flexible modeling of the cumulative effects of time-
dependent exposures on the hazard. Stat Med 2009;28:3437–53.

 15 armitage P, Doll R. The age distribution of cancer and a multi-stage theory of 
carcinogenesis. Br J Cancer 1954;8:1–12.

 16 Peto J, Doll R, Hermon C, et al. Relationship of mortality to measures of environmental 
asbestos pollution in an asbestos textile factory. Ann Occup Hyg 1985;29:305–55.

 17 Peto J, Seidman H, Selikoff IJ. Mesothelioma mortality in asbestos workers: 
implications for models of carcinogenesis and risk assessment. Br J Cancer 
1982;45:124–35.

 18 Peto J. Problems in dose response and risk assessment. Castellani a, ed. Epidemiology 
and quantification of environmental risk in humans from radiation and other agents. 
Italy: springer science & business media, 2013:175–86.

 19 goldberg M, Imbernon E, Rolland P, et al. The french national mesothelioma 
surveillance program. Occup Environ Med 2006;63:390–5.

 20 International standard classification of occupations. genève  International labour 
organization 1968.

 21 International standard industrial classification of all economic activities (Revision 2). 
new york United nation 1975.

 22 Durrleman S, Simon R. Flexible regression models with cubic splines. Stat Med 
1989;8:551–61.

 23 Hauptmann M, Wellmann J, Lubin JH, et al. analysis of exposure-time-response 
relationships using a spline weight function. Biometrics 2000;56:1105–8.

 24 Chapter 4. The nLP Procedure. SAS/OR® 9.22 user’s Guide: constraint programming : 
SaS Institute Inc.

 25 Day nE, Brown CC. Multistage models and primary prevention of cancer. J Natl Cancer 
Inst 1980;64:977–89.

 26 Pesch B, Taeger D, Johnen g, et al. Cancer mortality in a surveillance cohort of german 
males formerly exposed to asbestos. Int J Hyg Environ Health 2010;213:44–51.

 27 Reid a, Heyworth J, de Klerk nH, et al. Cancer incidence among women and girls 
environmentally and occupationally exposed to blue asbestos at Wittenoom, western 
australia. Int J Cancer 2008;122:2337–44.

 28 Pira E, Pelucchi C, Piolatto Pg, et al. First and subsequent asbestos exposures in 
relation to mesothelioma and lung cancer mortality. Br J Cancer 2007;97:1300–4.

 29 Bianchi C, giarelli L, grandi g, et al. Latency periods in asbestos-related mesothelioma 
of the pleura. Eur J Cancer Prev 1997;6:162–6.

 30 Ferrante D, Bertolotti M, Todesco a, et al. Cancer mortality and incidence of 
mesothelioma in a cohort of wives of asbestos workers in Casale Monferrato, Italy. 
Environ Health Perspect 2007;115:1401.

 31 Hansen J, de Klerk nH, Musk aW, et al. Environmental exposure to crocidolite 
and mesothelioma: exposure-response relationships. Am J Respir Crit Care Med 
1998;157:69–75.

 32 Magnani C, Ferrante D, Barone-adesi F, et al. Cancer risk after cessation of asbestos 
exposure: a cohort study of italian asbestos cement workers. Occup Environ Med 
2008;65:164–70.

 33 Pira E, Pelucchi C, Buffoni L, et al. Cancer mortality in a cohort of asbestos textile 
workers. Br J Cancer 2005;92:580–6.

 34 Barone-adesi F, Ferrante D, Bertolotti M, et al. Long-term mortality from pleural and 
peritoneal cancer after exposure to asbestos: possible role of asbestos clearance. Int J 
Cancer 2008;123:912–6.

 35 Bonde JP. no indication that mineral wool causes mesothelioma. Am J Respir Crit 
Care Med 2013;188:873.

 36 goldberg M, Banaei a, goldberg S, et al. Past occupational exposure to asbestos 
among men in France. Scand J Work Environ Health 2000;26:52–61.

 37 Lacourt a, gramond C, audignon S, et al. Pleural mesothelioma and occupational 
coexposure to asbestos, mineral wool, and silica. Am J Respir Crit Care Med 
2013;187:977–82.

 38 Bouyer J, Dardenne J, Hémon D. Performance of odds ratios obtained with a 
job-exposure matrix and individual exposure assessment with special reference to 
misclassification errors. Scand J Work Environ Health 1995;21:265–71.

 39 Kauppinen TP, Mutanen PO, Seitsamo JT. Magnitude of misclassification bias when 
using a job-exposure matrix. Scand J Work Environ Health 1992;18:105–12.

 40 Hodgson JT, Darnton a. The quantitative risks of mesothelioma and lung cancer in 
relation to asbestos exposure. Ann Occup Hyg 2000;44:565–601.

 on 5 June 2018 by guest. P
rotected by copyright.

http://oem
.bm

j.com
/

O
ccup E

nviron M
ed: first published as 10.1136/oem

ed-2016-104133 on 13 M
ay 2017. D

ow
nloaded from

 



CHAPITRE 2 : LE WCIE

2.4.2 Discussion complémentaire à l’article 1

2.4.2.1 Biais potentiels liés au design de l’étude

Des biais potentiels ont pu être introduits lors de la mise en place de cette étude cas-témoins
un peu originale par rapport à une étude cas-témoins classique en population générale. En ef-
fet, la population d’étude a été constituée à partir de données déjà existantes. A l’origine, les
données ont été recueillies pour un autre objectif que celui fixé pour cette étude. Considérer
plusieurs sources pour les cas et témoins est un choix qui a été fait afin d’obtenir un échantillon
de taille suffisante. Cependant, un tel choix devait assurer le respect des principes fondamen-
taux du design de l’étude cas-témoins. Les deux principaux piliers d’un tel design sont : 1) les
cas et témoins doivent provenir de la même population source, 2) les informations recueillies
doivent être similaires pour tous les sujets.

2.4.2.1.a Population source

Les cas inclus dans cette étude proviennent de deux sources distinctes (cas A et cas B).
Concernant les cas A, ils ont été inclus grâce aux signalements réalisés par les services hospita-
liers participant à l’étude dans 5 régions françaises entre 1987 et 1993. Étant donné la gravité
de la maladie, les sujets malades se rendent tous à l’hôpital au moins une fois, la population
source est donc bien celle de la population générale dans les 5 régions françaises entre 1987 et
1993. Les cas B ont été inclus s’ils étaient cas incidents vivants entre 1998 et 2006 dans les 25
départements du PNSM. Ce programme de surveillance permet un enregistrement exhaustif de
tous les cas incidents du mésothéliome dans ces départements. La population source des cas B
est donc celle de la population générale des 25 départements entre 1998 et 2006.
Pour étudier la comparabilité des cas A et B en terme d’exposition à l’amiante, ils ont été com-
parés entre eux sur différents indicateurs d’exposition (la probabilité maximale d’exposition
rencontrée au cours de la vie, l’ICE et l’IME (Indice Moyen d’Exposition défini dans Lacourt
et al. [2012])). Quel que soit l’indicateur considéré, il n’a pas été mis en évidence de différence
significative de la distribution de l’exposition entre les cas A et B (Lacourt [2010]). On peut
donc raisonnablement penser que la population source des cas est bien celle de la population
générale entre 1987 et 2006 en France.

Les témoins inclus dans cette étude proviennent également de deux échantillons distincts
(témoins A et B). Les témoins A ont été sélectionnés à partir d’un échantillon constitué de
10010 sujets âgés entre 25 et 74 ans en 2007. Cet échantillon a été constitué à partir de la
méthode des quotas permettant de s’assurer au mieux de la représentativité vis-à-vis de la po-
pulation générale âgée entre 25 et 74 ans en 2007. De par la définition des quotas (les variables
de stratification ont été précisées au chapitre 1), nous pouvons raisonnablement penser que les
témoins A sont bien issus de la population générale française vis-à-vis de l’exposition profes-
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sionnelle à l’amiante. Le second échantillon de témoins (témoins B) a été constitué à partir
de calendriers professionnels issus de différentes études épidémiologiques réalisées entre 1984 et
2000. La représentativité de cet échantillon vis-à-vis de la population générale française quant
à l’exposition professionnelle à l’amiante a déjà été publiée et montrée dans Goldberg et al.
[2000]. La population source des témoins B peut donc être considérée comme représentative de
la population générale sur les différentes périodes de temps considérées. Comme pour les cas,
au sein de sa thèse, Aude Lacourt a comparé les distributions des deux sources témoins suivant
l’ICE et l’IME. Elle n’a pas mis en évidence de différence significative entre les témoins d’une
source à l’autre (Lacourt [2010]). La population des témoins ainsi constituée peut être consi-
dérée comme représentative de la population française vis-à-vis de l’exposition professionnelle
à l’amiante.

Même si les périodes de recrutement ne sont pas rigoureusement les mêmes pour les témoins
par rapport aux cas, les sujets ont potentiellement été exposés durant la même période. De plus,
même si les cas et témoins n’ont pas été identifiés dans les mêmes régions, celles-ci se veulent
représentatives de la population générale française. Il est donc raisonnable de penser que les cas
et témoins sont bien issus de la même population source et que cette dernière est représentative
de la population française en ce qui concerne l’exposition professionnelle à l’amiante.

2.4.2.1.b Recueil d’information

Un biais d’information a pu être introduit par l’utilisation de plusieurs questionnaires suivant
les différentes sources des cas et témoins. Cependant, seules les informations communes de
l’ensemble de ces questionnaires standardisés ont été recueillies pour chaque sujet de cette étude.
Au regard de l’exposition professionnelle à l’amiante, les cas et témoins ont eu à renseigner
leur calendrier professionnel, qui est standardisé à travers les questionnaires. De plus, pour
l’ensemble des sujets de l’étude et quelle que soit la source considérée, seules les informations
sur les années de début et de fin d’emploi, les professions et les secteurs d’activité, ont été
considérées des calendriers professionnels. Il est donc raisonnable de penser qu’il n’y a pas de
différence d’information au regard de l’exposition professionnelle à l’amiante entre les cas et
témoins de l’étude.

2.4.2.1.c Analyse complémentaire

Au-delà des détails apportés sur les biais potentiels liés à ces données, une analyse complé-
mentaire a été réalisée sur d’autres données provenant d’une étude cas-témoins en population
générale conduite entre 1998 et 2005. Cette analyse complémentaire a notamment permis de
répondre à la lettre de Boffetta et al. (ci-après), qui remettait en question nos résultats obtenus
dans l’article 1.
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Letters

Response to: ‘Dose–time–
response association between 
occupational asbestos exposure 
and pleural mesothelioma’ by 
Lacourt et al

The study by Lacourt reported in a recent 
issue of Occup Environ Med1 does not 
satisfy two fundamental requirements of 
the design and conduct of a case–control 
study: these limitations invalidate its 
results and those of other reports based on 
the same dataset.2

First, all cases and controls should be 
sampled from the same population–time 
experience (‘study-base’).3 An alterna-
tive, commonly used way to express this 
concept is that controls are subjects (or a 
random sample of theirs) who would have 
been selected as cases, had they developed 
the disease of interest.

Cases in the study by Lacourt et al were 
men who were diagnosed with meso-
thelioma ‘either in five French regions 
between January 1987 and December 
1993 or in 22 French districts between 
January 1998 and December 2006’.1 
The first series of cases was collected in 
a community-based case–control study,4 
and the second series was identified within 
a mesothelioma surveillance programme.5

Controls were identified from a sample 
of the national population selected in 
2007 from all regions and from the 
controls selected in 15 community-based 
case–control studies conducted in nearly 
all regions of France in 1984–2000. No 
additional details are provided of these 
two sources of controls, for example, 
how were subjects selected for the 2007 
‘national sample’, or whether the case–
control study from which the first series 
of cases was selected4 was among the 
15 studies whose controls were used as 
second sources. Notably, no controls 
were selected between 2000 and 2006, 
when most of the cases were enrolled in 
the national surveillance programme. 
It is clear that cases and controls belong 
to different populations, both from a 
temporal and a geographic viewpoint, and 
that the principle of identifying cases and 
controls from the same study base was 
ignored. In particular, cases were selected 
from studies conducted in areas at high 
prevalence of asbestos exposure, while the 
same is not likely to be the case for studies 
used to select controls. Consequently, 
the prevalence of exposure to asbestos 

and to potential confounders and effect 
modifiers, in these latter studies, is hardly 
representative of that of the areas from 
which cases were drawn.

The second principle of case–control 
studies not met by the study by Lacourt 
et al1 is that information on exposure, 
confounders and effect modifiers should 
be collected in the same way for all 
study subjects. The authors write that ‘a 
different but standardised questionnaire 
was administered to cases and controls by 
trained interviewers’, but report no results 
of sensitivity or validation analyses which 
might provide evidence on how much the 
‘standardisation’ addressed differences in 
the assessment of exposure to asbestos, 
and other factors. This is particularly 
disturbing and likely to be a source of 
information bias, because the studies used 
to recruit cases were designed to assess 
the health effects of asbestos, while it is 
unclear whether the same applies to the 
studies used to select controls.

Prevention of selection and information 
bias is a pivotal methodological challenge 
in case–control studies,6 and much effort 
is spent in well-conducted studies to try to 
reduce opportunity for bias in the design 
and conduct of the study. The authors 
briefly address selection and information 
bias in their study by stating that ‘both sets 
of cases were representative of all French 
cases in particular terms of socioeco-
nomic status which is one of the principal 
components that determine occupational 
exposures’1; however, no such evidence 
is provided in the original publications, 
for example, nowhere in the report of 
the multicentre case–control study there 
is a statement of the national representa-
tiveness of the cases or a comparison of 
socioeconomic status or any other char-
acteristics with a national sample.4 The 
authors also state that ‘the prevalence 
of occupational asbestos exposure in the 
two sets of controls was similar as in the 
general French population’,1 but again 
they provide no evidence of that—not 
even a reference to published reports 
where more details on these popula-
tions could be found. Analyses aimed at 
detecting and quantifying possible bias 
have been recommended7 and should be 
considered in case of studies conducted 
with unorthodox approaches to select 
study participants and gather exposure 
and confounder information. Caution 
has been expressed in the interpretation 
of quantitative estimates of risk based on 
expert assessment of retrospective expo-
sures in the absence of actual measure-
ments8; in the case of the study by Lacourt 
et al,1 however, the limitations discussed 

above overshadow any consideration of 
other sources of bias.
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CHAPITRE 2 : LE WCIE

Pour renforcer nos propos sur les biais potentiels et montrer que nos résultats obtenus
n’étaient pas dû à la particularité de ces données, nous avons estimé l’effet de l’intensité d’ex-
position professionnelle à l’amiante sur le risque de mésothéliome pleural en chaque temps avant
la date index en utilisant le WCIE sur des données provenant d’une étude cas-témoins mul-
ticentrique basée en population générale. Les cas étaient définis comme tous les cas incidents
diagnostiqués avec un MP primaire entre 1998 et 2002 et résidant dans un des départements
faisant parti du PNSM. Parmi les 750 cas identifiés durant cette période, 462 (371 hommes et 51
femmes) d’entre eux ont été interviewés entre 1998 et 2004. Parmi eux, près de 87% ont eu une
confirmation pathologique et 13% une confirmation clinique. La figure 2.3 provenant de l’article
de Rolland et al. [2010] montre la répartition de ces 462 cas au sein des différents départements
français. Dans le cadre de nos analyses, nous avons seulement considérés les hommes. Les cas
présents dans cette étude étaient tous des cas de ceux présents dans l’étude cas-témoins utilisée
pour l’article 1.

Figure 2.3 – Répartition géographique des 462 cas. Figure tirée de Rolland et al. [2010]

Deux témoins par cas, tirés au sort aléatoirement à partir des listes électorales, ont été
appariés sur le sexe, l’âge (± 5 ans) et le département de résidence. Au total, 897 témoins (732
hommes et 165 femmes) ont été inclus dans cette étude. Les 732 témoins hommes concernés
étaient tous différents de ceux présents dans l’étude cas-témoins utilisée pour l’article 1.
Après accord oral de participation des sujets, un auto-questionnaire permettant de reconstituer
leur histoire résidentielle et professionnelle était envoyé par voie postale. Cet auto-questionnaire
était repris et complété par un questionnaire complémentaire lors d’un entretien en face à face
avec un enquêteur formé. Les emplois occupés pendant au moins 6 mois ont été codés selon
des classifications standards nationales et internationales de profession et d’industrie (détaillées
dans le chapitre 1).
Dans le cadre de cette analyse complémentaire, nous avons évalué l’exposition professionnelle à
l’amiante avec la même MEE précédemment décrite. Seules les expositions ayant eu lieu moins
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de 61 ans avant la date index étaient considérées afin de pouvoir comparer la fonction de poids
estimée suivant le temps avant la date index avec celle de l’article 1.

Cas (n=371) Témoins (n=732)
Age à la date index

Moyenne (SD) 67.8 (9.4) 66.9 (9.1)
Médiane (IQR) 69 (62-74) 68 (62-73)

Min-Max 41-93 41-89

Exposés à l’amiante
Oui n(%) 336 (90,6%) 469 (64.7%)
Non n(%) 35 (9.4%) 260 (35.3%)

Durée totale
d’exposition (années)

Moyenne (SD) 32.6 (13.1) 27.2 (15.9)
Médiane (IQR) 37 (26-42) 31 (12-41)

Min-Max 1-54 1-53

Temps depuis la
première exposition (années)

Moyenne (SD) 49.3 (9.6) 48.0 (10.9)
Médiane (IQR) 51 (43-58) 50(41-57)

Min-Max 15-61 6-61

Age à la première
exposition (années)

Moyenne (SD) 18.4 (5.6) 18.6 (6.9)
Médiane (IQR) 17 (14-21) 17 (14-21)

Min-Max 12-49 12-57

Indice cumulé d’exposition
(fibres/mL)

Moyenne (SD) 19.6 (48.0) 6.0 (14.5)
Médiane (IQR) 4.9 (0.4-21.8) 0.2 (0.004-3.3)

Min-Max 1.252e-05-713.6 2.817e-05-111.6

Tableau 2.1 – Description des variables démographiques et d’exposition des sujets utilisés
pour l’analyse complémentaire
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D’après le tableau 2.1, les cas et témoins avaient en moyenne un âge proche de ceux présen-
tés dans l’article 1 (cas / témoins : 67.0 ans / 66.5 ans) avec un âge minimum au diagnostic plus
élevé pour les cas (41 ans vs 25 ans). La proportion de cas/témoins exposés professionnellement
à l’amiante était plus élevée pour cette étude (article 1 : cas / témoins : 87.5% / 60.1%). Ils
avaient également une durée et un temps depuis la première exposition en moyenne plus élevés.
Les résultats de cette analyse complémentaire sont présentés dans la lettre ci-après.

Avec un effectif de la population plus faible par rapport à celui de l’article 1, on constate
des IC plus larges pour la fonction de poids au delà de 50 ans avant la date index (figure 1B de
la lettre). Cependant, on peut considérer qu’il y avait suffisamment d’information puisque la
fonction de poids a pu être estimée en ces temps. Les résultats observés dans les deux analyses
sont similaires, ce qui suggère que ceux obtenus dans l’article 1 ne s’expliquent pas par les biais
invoqués par le design particulier de l’étude.
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Dose–time–response 
association between 
occupational asbestos exposure 
and pleural mesothelioma: 
authors’ response

We thank Bofetta et al1 for giving us the 
opportunity to clarify the design of our 
case–control study on pleural mesothe-
lioma (PM),2 which has been yet described 
and discussed in more details elsewhere.3 4 

We assembled the cases (n=496) from a 
French hospital-based case–control study 
conducted in 1987–1993 in five French 
regions (see Iwatsubo et al5) composed 
of 24 departments (over the 96 depart-
ments in metropolitan France) and inci-
dent cases (n=700) identified within 
the French National Mesothelioma 
Surveillance Programme (NMSP) in 
1998–2006. The NMSP, which is coor-
dinated by the French National Public 
Health Agency, has been established 
partly to estimate the national inci-
dence of mesothelioma in France and 
thus included departments that were 
chosen and shown to be representa-
tive of France in terms of demographic, 
employment and economic activity char-
acteristics as detailed in Goldberg et al.6 
In 2006, the NMSP included 25 depart-
ments including 18 that were different 
from the 1987–1993 case–control study. 
Overall, the 1196 cases of our study were 
recruited in 42 different departments 
that were well distributed throughout 
the French Metropolitan territory (see 

Lacourt,3 p57). Moreover, the distri-
bution of the occupational exposure to 
asbestos has been shown to be similar 
between the cases from the 1987–1993 
study and the cases from the NMSP (see 
Lacourt,3 p175). We thus believe that our 
cases were not selected from particular 
areas at high prevalence of asbestos 
exposure but more likely in areas repre-
sentative of France regarding asbestos 
exposure.

The 2369 controls of our study were 
selected from two samples also elaborated by 
the French National Public Health Agency. 
A total of 751 controls were randomly 
selected from a representative national 
sample of the general population in 2007 
including all French regions (see Fevotte  
et al7), and 1618 controls were selected 
from 15 epidemiological studies conducted 
in nearly all French regions in 1984–2000 
(see Goldberg et al8). Overall, the 2369 
controls were thus recruited in 1984–2000 
and 2007 over the whole French terri-
tory. Controls have thus been selected 
partly during the period of cases’ recruit-
ment and partly at the end of that period. 
We acknowledge that controls who were 
recruited in 2007 had to survive without 
PM until that date and may thus not be 
representative of source population of the 
cases diagnosed before. However, in terms 
of exposure, they were potentially exposed 
during the same period of time, since all 
controls were frequency matched to cases 
on birth year within 5-year groups, and all 
analyses were carefully adjusted for age at 
the index date. For all these reasons, we 
believe that the distribution of occupational 

exposure to asbestos in our controls was 
very similar to that of the source population 
of the cases.

Regarding data collection, we acknowl-
edge that questionnaires and inter-
view procedures differed across the studies 
used to assemble all cases and controls, 
although occupational history was mostly 
collected using specific standardised ques-
tionnaires and face-to-face or telephone 
interviews with a trained interviewer 
(detailed information may be found in 
each specific reference mentioned earlier). 
However, the only information that we 
used from these questionnaires was birth 
date, index date and job history (start and 
end dates, occupation and industry for 
each job). Indeed, occupational exposure 
to asbestos was assessed using the same job 
exposure matrix (JEM), and we adjusted 
only for birth year and age.

To assess the robustness of our results, we 
reanalysed data from a single multicentre 
French population-based case–control 
study on PM conducted in 1998–2005. 
The study design is described in details in 
Rolland et al.9 Briefly, incident cases were 
identified within the NMSP in 1998–2002 
and interviewed in 1998–2004 (n=371, all 
also included in Lacourt et al2). Two popula-
tion controls were randomly selected from 
electoral lists, individually matched to cases 
on sex, age (±5 years) and departments of 
residence and interviewed in 1998–2005 
(n=732 controls, all different from controls 
in Lacourt et al2). Job history was provided 
in a standardised questionnaire adminis-
trated by trained interviewers. We used 
the same JEM as in Lacourt et al2 to assess 

Figure 1 estimated log Or of pleural mesothelioma associated with an increase of one fibre per millilitre in the average annual daily intensity of asbestos 
exposure received in years t before diagnosis/interview, adjusted for intensity received in other years, birth year and age at diagnosis/interview. (A) the 
results obtained with French case–control data assembled in Lacourt et al.2 (B) the results obtained using the data from the French 1998–2005 case–
control study.9
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occupational asbestos exposure as well as 
the same statistical analysis based on the 
weighted cumulative index of exposure.10 
We obtained similar results as in Lacourt  
et al2 (figure 1), with much larger CIs 
because of a much smaller sample size. 
The intensity of asbestos exposure received 
more than 35 years before diagnosis had the 
strongest contribution to the risk of PM, 
and recent intensity had a non-null weight 
despite very large CI.
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CHAPITRE 2 : LE WCIE

2.4.2.2 Biais potentiels liés à l’usage d’une MEE

Dans les études cas-témoins, on a une information rétrospective de l’exposition. Lorsqu’il
n’est pas possible d’avoir une évaluation objective de l’exposition à une nuisance, grâce à des me-
sures métrologiques par exemple, il est nécessaire de procéder à une évaluation rétrospective de
l’exposition. Concernant l’exposition professionnelle, on reconstitue l’histoire d’exposition sur la
base du calendrier professionnel avec des questions plus spécifiques sur les tâches réalisées. S’il y
a suffisamment d’information, on peut réaliser une expertise individuelle des questionnaires qui
est considérée comme le gold standard pour l’évaluation rétrospective des expositions. Tandis
que l’expertise individuelle est longue et très coûteuse, l’évaluation rétrospective de l’exposition
peut être automatisée au travers de l’utilisation de MEE. Pour évaluer l’exposition profession-
nelle à l’amiante à partir des calendriers professionnels de chacun de nos sujets, nous avons
utilisé une MEE, que l’on a décrite au chapitre 1.

L’utilisation d’une MEE apparait comme une bonne alternative à l’expertise pour évaluer
les expositions rétrospectives en milieu professionnel. Cet outil est de faible coût à l’utilisation,
il est plus facile à mettre en place et surtout il permet d’avoir une évaluation standardisée et
rapide de l’exposition à l’agent considéré. C’est un outil qui est plutôt transparent dans son
utilisation permettant ainsi une reproductibilité des résultats plus aisée.

Néanmoins, elle comporte certaines limites. Une MEE donne une information au niveau
d’un groupe homogène d’exposition défini par un emploi. Elle ne permet pas de prendre en
compte l’hétérogénéité des activités au sein d’un même emploi, ni les activités non prévisibles
par le simple intitulé mais qui ont pu être reportées par le sujet lors de l’interview. Ainsi, lors
de la conception de la matrice, il est très important de définir des emplois les plus homogènes
possibles ainsi que de garantir une bonne qualité de codage des emplois. C’est pourquoi un
guide d’aide au codage est généralement élaboré afin de permettre un codage des emplois qui
soit reproductible et homogène.
Une MEE fournit alors une évaluation de l’exposition moyenne au sein d’un emploi et ne permet
pas de considérer la variabilité intra-individuelle. Lorsqu’elle est appliquée au niveau individuel,
par principe, elle génère donc des erreurs de classification. Néanmoins, les erreurs de classifi-
cation générées sont indépendantes du statut cas-témoin si 1) les sujets reportent de la même
façon leur calendrier professionnel et 2) le codage est de même qualité entre cas et témoins.
Le fait de devoir se rappeler de son histoire professionnelle sur une longue période peut ame-
ner à des biais de mémorisation. Cependant, dans la littérature, le biais de mémorisation est
considéré comme non différentiel au regard du statut cas-témoin (Teschke et al. [2002]). Concer-
nant le codage des emplois, quelle que soit l’étude considérée, il a été réalisé à l’insu du statut
cas-témoin du sujet. Ces erreurs de classification sont donc plutôt considérées comme non diffé-
rentielles. Sans le démontrer clairement, Hauptmann et al. [2000b] ont, néanmoins, précisé que
la méthode du WCIE est robuste aux erreurs de mesures non différentielles.
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2.4.2.3 Limites statistiques du WCIE

2.4.2.3.a La fonction de poids utilisée

Utiliser des fonctions splines pour représenter la fonction de poids dépendante du temps
dans le WCIE est un réel avantage. Contrairement aux fonctions paramétriques, les fonctions
splines sont estimées directement à partir des données sans poser aucune hypothèse a priori
sur la forme. Néanmoins, ces fonctions sont sensibles au nombre et à la position de ses noeuds.
Pour éviter les problèmes de convergence des modèles et la sur-paramétrisation de ces fonctions,
nous avons 1) limité le nombre possible de noeuds intérieurs et 2) choisi le nombre total de
noeuds par minimisation de l’AIC. Il faut tout de même avoir conscience de cette flexibilité
dans l’interprétation des résultats. Les fonctions splines peuvent également être instables aux
extrémités de l’axe sur lequel elles sont modélisées. Cependant, en utilisant des splines cubiques
naturelles avec des conditions sur les extrémités (dérivée seconde nulle en ces deux points
extrêmes), nous avons limité ces instabilités.

2.4.2.3.b La linéarité

La fonction de poids telle qu’elle est considérée au sein du WCIE fait l’hypothèse qu’en
chaque temps, l’intensité d’exposition a un effet linéaire sur le logit du risque de cancer. Dans
la littérature, il a été montré que l’effet global du tabac pouvait atteindre un plateau pour de
fortes intensités (Vineis et al. [2000]). L’effet de l’amiante sur le risque de cancer du poumon
a été montré plutôt linéaire même s’il pouvait atteindre un plateau pour de fortes expositions
(Nielsen et al. [2014]). De même, Lacourt et al. [2012] a montré que le risque de MP augmente
fortement jusqu’à environ 1 f/mL puis augmente de façon moins importante au-delà de cette
intensité moyenne cumulée (IME). Néanmoins, il est possible qu’en chaque temps, l’effet de
l’intensité soit non linéaire. Par manque de littérature sur la prise en compte de la variabilité
de l’intensité au cours de temps pour évaluer les relations entre expositions prolongées et cancer,
nous n’avons pas de connaissance sur la linéarité de l’effet de l’intensité de ces expositions en
chaque temps. Si cette forte hypothèse sur la linéarité de l’intensité en chaque temps semblait
invalidée pour les relations étudiées, il faudrait donc pouvoir en étudier l’impact sur la forme
de la fonction de poids.

2.5 Application au cancer du poumon

2.5.1 Article 2 publié dans Occupational and Environmental Medi-

cine (OEM)
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AbsTrACT
Objective to estimate the impact of intensity of both 
smoking and occupational exposure to asbestos on 
the risk of lung cancer throughout the whole exposure 
history.
Methods Data on 2026 male cases and 2610 male 
controls came from the French icare (investigation of 
occupational and environmental causes of respiratory 
cancers) population-based, case–control study. lifetime 
smoking history and occupational history were collected 
from standardised questionnaires and face-to-face 
interviews. Occupational exposure to asbestos was 
assessed using a job exposure matrix. the effects of 
annual average daily intensity of smoking (reported 
average number of cigarettes smoked per day) and 
asbestos exposure (estimated average daily air 
concentration of asbestos fibres at work) were estimated 
using a flexible weighted cumulative index of exposure in 
logistic regression models.
results intensity of smoking in the 10 years preceding 
diagnosis had a much stronger association with the risk 
of lung cancer than more distant intensity. By contrast, 
intensity of asbestos exposure that occurred more than 
40 years before diagnosis had a stronger association 
with the risk of lung cancer than more recent intensity, 
even if intensity in the 10 years preceding diagnosis also 
had a significant effect.
Conclusion Our results illustrate the dynamic of the 
effect of intensity of both smoking and occupational 
exposure to asbestos on the risk of lung cancer. they 
confirm that the timing of exposure plays an important 
role, and suggest that standard analytical methods 
assuming equal weights of intensity over the whole 
exposure history may be questionable.

InTrOduCTIOn
Occupational exposure to asbestos and smoking are 
well-known risk factors for lung cancer. However, 
certain questions on the specific dose–time–
response relationship could still give rise to discus-
sion, in particular on the contribution of recent 
doses of exposure and on the relative impact of 
intensity of exposure at different ages. It remains 
indeed unclear if recent exposures to asbestos or 
smoking contribute to the risk of lung cancer, and 
thus if they should be fully ignored in the statis-
tical analysis, and for how many months or years 
before diagnosis. Most often, and in particular for 
asbestos, epidemiological studies adopt a lagging 

exposure approach to discount the years of expo-
sure before lung cancer diagnosis in the derivation 
of the cumulative dose of exposure. The duration 
of the lag may be a priori chosen.1–3 It may also be 
the result of statistical criteria like the value that 
maximises the model fit to data,4–6 although this 
approach may lead to CIs that are too narrow.7 
Such practices resulted in a large variability in the 
lag chosen for occupational exposure to asbestos 
in epidemiological studies on lung cancer, ranging 

Key messages

What is already known about this subject?
 ► Occupational exposure to asbestos and smoking 
are well-known risk factors for lung cancer.

 ► However, certain questions on the specific 
dose–time–response relationship could still 
give rise to discussion, in particular on the 
contribution of recent intensities of exposure 
and on the relative impact of intensity of 
exposure at different ages.

 ► It remains unclear if recent exposure to 
asbestos or smoking contributes to the risk 
of lung cancer, and if the exposure intensity 
might have a different impact on the risk of 
lung cancer depending on the age at which the 
intensity applies.

What are the new findings?
 ► Intensity of smoking in the 10 years before 
lung cancer diagnosis had a much stronger 
association with the risk of lung cancer than 
more distant intensity of smoking.

 ► The intensity of occupational exposure to 
asbestos that occurred more than 40 years 
before diagnosis had a stronger association 
with the risk of lung cancer than more recent 
intensity, even if intensity in the 10 years 
preceding diagnosis also had a significant 
effect.

How might this impact on policy or clinical 
practice in the foreseeable future?

 ► The estimation of time-dependent effect of 
intensity of smoking and of occupational 
exposure to asbestos may help deciders in 
planning epidemiological surveillance and 
prevention programmes.
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from 0,4 8 5 years,310 years,2 6 9 to 30 years.10 In addition, the 
resulting estimate of the lag may be potentially biased if the 
cumulative dose of exposure does not account for the timing 
of exposure, in particular for intensity of exposure. Indeed, a 
strong intensity of asbestos exposure in early career may not 
conduct to the same risk of lung cancer than a strong intensity in 
a later period, even if the total cumulative dose remains equal.

Regarding the role of age at exposure, some studies have 
attempted to estimate the impact on lung cancer of age at first 
occupational exposure to asbestos11 or at smoking initiation.12–14 
However, they did not investigate the impact of intensity of 
exposure at different ages. Yet we might assume that if there is an 
age-dependent susceptibility, then the exposure intensity might 
have a different impact on the risk of lung cancer depending on 
age at which the intensity applies.

The objective of this study was to estimate the impact of the 
intensity of both smoking and occupational exposure to asbestos 
in each year of the exposure history. In particular, we estimated 
the relative impact of exposure intensity at each year preceding 
lung cancer diagnosis and at each age of exposure history. To this 
aim, we used a flexible weighted cumulative index of exposure 
(WCIE)15 16 and data from the ICARE (Investigation of occu-
pational and environmental causes of respiratory cancers) case–
control study.17

MATerIAls And MeTHOds
study design
ICARE is a large multicenter population-based case–control 
study on cancers of the respiratory tract (lung, oral cavity, 
pharynx, sinonasal cavities, larynx), conducted in 10 French 
territorial départements in 2001–2007.17 In the present anal-
ysis, we focused on men and lung cancer only. The cases were 
aged 18–75 years and all with histologically confirmed primary 
lung cancer (C33–34, International Classification of Diseases 
for Oncology), which included all histological types. Each case 
was interviewed within 3 months of diagnosis. Controls were 
randomly selected through incidence density sampling every 
2 months, using a random digit dialling procedure. Controls 
were frequency-matched to cases by sex, age strata (<40, 40–54, 
55–64, >65 years) and residence area (département).17 Random 
sampling of controls was also stratified on socioeconomic status 
within each sex–age–residence group to adequately represent the 
general population.17

data collection and exposure assessment
Information on demographic characteristics, lifetime occupa-
tional history and smoking history was collected with a detailed 
standardised questionnaire during face-to-face interviews by 
trained interviewers.17 For smoking history, subjects had to 
report their average number of cigarettes smoked per day by 
intervals of constant smoking habits. In the present analysis, we 
referred to the reported average number of cigarettes smoked 
per day in a given year as the ‘annual average daily intensity of 
exposure to smoking’ in that year.

Occupational exposure to asbestos was assessed by a job expo-
sure matrix (JEM), which has been used elsewhere.18 19 In the 
JEM, each job was defined as a combination of an occupation 
(defined according to the International Standard Classification 
of Occupation edition 1968) and an industry (defined according 
to either the International Standard Industrial Classification 
Revision 2 or the nomenclature of French activities classifica-
tion edition 1999). Industrial hygienists and occupational health 
experts assigned for each job of the JEM an estimation of a 

probability, a frequency and an intensity of exposure to asbestos 
on a semiquantitative scale. Estimations were based on a combi-
nation of both the knowledge of occupational asbestos exposure 
in France and direct measurements in occupational settings, and 
accounted for asbestos exposure level changes in France over 
calendar time.20 For each job, intensity of exposure was defined 
as the estimated annual average daily concentration of asbestos 
fibres in the air at workplace for that job (from 0.0005 equiva-
lent fibres per mL for very low intensity, to 20 equivalent fibres 
per mL for very high intensity;  online supplementary table 1S). 
Probability of exposure was the estimated percentage of workers 
exposed to asbestos for that job (from 0 for no exposure, to 0.85 
for definite exposure). Frequency of exposure was the estimated 
proportion of exposed worktime on a typical 8-hour working 
day for that job (from 0.025 for sporadic exposure, to 0.85 
for continuous exposure). For each job, we defined the level of 
exposure as the product of intensity, probability and frequency, 
which was thus expressed in equivalent fibers per mL. For each 
subject, we thus could derive the level of exposure for each year 
of his job history. When several jobs were occupied within a year, 
we calculated the mean level of exposure over the year prorated 
by the duration of each job occupied within that year. In the 
present analysis, we refer to this level of exposure in a given year 
as the ‘annual average daily intensity of occupational exposure 
to asbestos’ in that year.

statistical analysis
The present analysis has been performed on subjects who had 
complete information on smoking and occupational asbestos 
history. Unconditional logistic regression models were used to 
estimate the dynamic effects of the intensity of occupational 
exposure to asbestos and smoking on the risk of lung cancer.

For occupational exposure to asbestos, the model included 
i) the WCIE for asbestos to estimate the dynamic effect over 
lifetime of the annual average daily intensity of occupational 
exposure to asbestos (in equivalent fibres per mL); ii) the 
Comprehensive Smoking Index (CSI), which is a single aggregate 
measure for each subject of his lifetime smoking history derived 
from his reported average number of cigarettes smoked per day 
over lifetime, total duration of smoking and time since smoking 
cessation at the index date (diagnosis for cases and interview for 
controls)21 22; iii) indicators of residential area (département); 
and iv) a spline function of age (in years) at the index date to 
adjust for its non-linear effect on the logit of lung cancer. The 
spline function was a natural cubic spline function with three 
knots (at 5th, 50th and 95th percentiles of the age distribution 
of the entire population). For smoking, the model included i) 
the WCIE for smoking to estimate the dynamic effect over life-
time of the annual average daily intensity of smoking (in number 
of cigarettes smoked per day); ii) indicators of the quartiles of 
the unweighted total cumulative dose of occupational exposure 
to asbestos18; iii) indicators of residential area; and iv) a spline 
function of age (in years) at the index date (the same as in the 
model for asbestos). Smoking and occupational exposure to 
asbestos were thus systematically mutually adjusted for, without 
interaction. In a sensitivity analysis, we further adjust all models 
for education (high school or university vs less).
In each model, the WCIE was written as follows:

 
 
WCIE =

∑
t
w
(
t
)
x
(
t
)
 
 

 where x(t) was the annual average daily intensity of the expo-
sure in year t, and w(t) its weight. In the WCIE for asbestos, x(t) 
was the annual average daily intensity of occupational exposure 

 on 28 M
ay 2018 by guest. P

rotected by copyright.
http://oem

.bm
j.com

/
O

ccup E
nviron M

ed: first published as 10.1136/oem
ed-2017-104953 on 18 M

ay 2018. D
ow

nloaded from
 



3Lévêque E, et al. Occup Environ Med 2018;0:1–7. doi:10.1136/oemed-2017-104953

Methodology

to asbestos (in equivalent fibers per mL) in year t. In the WCIE 
for smoking, x(t) was the annual average daily intensity of expo-
sure to smoking (in number of cigarettes smoked per day) in 
year t. Year t was either the year preceding the index date (to 
assess the relative impact of recent intensity compared with 
more distant intensity) or the year of age (to assess the relative 
impact of intensity at different ages). Overall, we thus estimated 
two models for asbestos (Model 1) and two models for smoking 
(Model 2), each of them using either the year before the index 
date (Models 1a and 2a) or the year of age (Models 1b and 2b) 
as the time axis.

As opposed to the standard lagging approach which usually 
assigns a weight w(t) of 0 for the years t just before index date 
(w(t)=0 if t<lag) and 1 to all other years (w(t)=1 if t≥lag), 
the weights w(t) in the present study were estimated from the 
data without imposing any assumption on their values or func-
tional form. To this end, we used cubic B-spline functions.15 16 
Such spline functions just require choosing a number of interior 
knots (in addition to the two knots placed at the extreme of 
the entire exposure time window) and their position throughout 
the entire exposure time window. We used one to three interior 
knots placed at equal distance and selected the number of knots 
that provided the best fit to data according to Akaike’s informa-
tion criterion (AIC). For each model, all regression coefficients 
(including β1 associated with the WCIE) and the time-dependent 
weight function w(t) in the WCIE were estimated simultane-
ously in a single step via constrained maximum likelihood esti-
mation. The weights w(t) were constrained to be non-negative 
and standardised, as described in Hauptmann et al.15 For that 
purpose, we used the SAS PROC NLP with the double-dogleg 
algorithm. Bootstrap percentiles were further used to compute 
95% pointwise CIs of the weight function w(t).

In each model, the OR associated with a one-unit increase 
in x(t), the annual average daily intensity of exposure in year 
t, equalled the exponential of β1w(t). This time-dependent OR 
was inherently adjusted for the intensity of exposure in all other 
years, as well as for all other covariates included in the model. 
The implicit adjustment for the exposure history in all other 
years avoided the need to further adjust for the time at which 
exposure started or stopped, since the exposure intensity was by 
definition null outside the exposure time window.

resulTs
Of 2276 male lung cancer cases and 2780 male controls 
participating in the ICARE case–control study, 250 cases and 
170 controls were excluded because of either missing data on 
smoking history or an incomplete job history, or an unavailable 
evaluation of occupational asbestos for at least one job. Our 
present analysis thus included 2026 cases and 2610 controls. 
Distributions of sociodemographic variables were similar 
between the included and excluded subjects (online supplemen-
tary table 2S). As expected, the proportions of ever-smokers and 
ever-occupationally exposed to asbestos were higher in cases 
than controls (table 1), and ever-exposed cases were much more 
strongly exposed than ever-exposed controls (table 2).

Intensity of asbestos exposure received 40–60 years prior to 
diagnosis tended to have a stronger impact than more recent 
intensity (Model 1a in figure 1A and table 3), even if CIs were large 
beyond 50 years (figure 1A) because of fewer subjects contrib-
uting to that time window (Model 1a in table 3). In the same 
line, the intensity of asbestos exposure received in ages 15–25 
years had a much stronger impact than the intensity received 
at later ages (Model 1b in figure 1B and table 3). Interestingly, 

recent intensity of asbestos exposure (received in the 10 years 
before lung cancer diagnosis) had a significant weight (Model 1a 
in figure 1A). As a result, when we compared two subjects who 
had exactly the same intensity of asbestos exposure over lifetime 
except within the 10 years before diagnosis, the subject who had 
a stronger exposure intensity in that time window had a signifi-
cantly higher risk of lung cancer (OR=1.20, 95% CI (1.10 to 
1.31) for a difference of 1 fiber/mL/day in each year of the last 
10 years; Model 1a in table 3).

Intensity of smoking in the 10 years before lung cancer diag-
nosis had a much stronger association with the risk than more 
distant intensity (Model 2a in figure 2A and table 3). Our data 
do not suggest that intensity of smoking in ages 15–25 years 
would have a stronger impact than intensity at later ages (Model 
2b in table 3 and figure 2B), even if the weights in that age 
window were significantly non-null. Indeed, when comparing 
two subjects who had exactly the same intensity of smoking over 
lifetime except from ages 15–25 years, the subject who smoked 
more during that age window had a significantly higher risk of 
lung cancer (OR=1.32, 95% CI (1.22 to 1.45) for a difference 
of 10 cigarettes per day in each year of ages 15–25 years; Model 
2b in table 3).

All the results were similar when further adjusted for educa-
tion (online supplementary figure 1S).

Table 1 Characteristics of cases and controls at the index date, 
ICARE case–control study, France, 2000–2007

Characteristics Cases (n=2026) Controls (n=2610)

Age in years (mean, 
standard deviation)

60.3 9.0 58.2 9.9

Education level (n, %)

  Elementary school or less 600 29.6 489 18.7

  Middle school 779 38.5 1028 39.4

  High school 177 8.7 293 11.2

  University 253 12.5 693 26.6

  Other 21 1.0 18 0.7

  Missing 196 9.7 89 3.4

Area of residence (département) 
(n, %)

  Calvados 240 11.8 336 12.9

  Hérault 227 11.2 343 13.1

  Isère 346 17.1 375 14.4

  Loire-Atlantique 255 12.6 297 11.4

  Manche 225 11.1 222 8.5

  Bas-Rhin 247 12.2 331 12.7

  Haut-Rhin 53 2.6 88 3.4

  Somme 224 11.1 365 14.0

  Vendée 106 5.2 144 5.5

  Doubs-Territoire de Belfort 103 5.1 109 4.1

Smoking status (n, %)

  Ever-regular smoker* 1969 97.7 1838 70.4

  Never smoker 57 2.9 772 29.6

Occupational exposure to asbestos 
(n, %)

  Ever-exposed† 1417 69.9 1520 58.2

  Never exposed 609 30.1 1090 41.8

*Subjects who have smoked at least one cigarette per day during at least 1 year 
over their entire lifetime before the index date.
†Subjects who have been exposed to asbestos with a non-null probability of 
exposure in at least one job over their entire occupational history before the index 
date.
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dIsCussIOn
Our results indicate that intensity of smoking in the 10 years 
before diagnosis would have far the strongest contribution to 
the risk of lung cancer compared with more distant intensity 
of smoking. The intensity of recent occupational exposure to 

asbestos also contributed to the risk of lung cancer, although 
intensity that occurred more than 40 years before diagnosis had 
a stronger impact. These results suggest that discounting recent 
smoking, as well as recent exposure to asbestos, in the cumulative 
dose of exposure over lifetime, is questionable for lung cancer. 

Table 2 Characteristics of occupational exposure to asbestos in ever-exposed to asbestos and smoking characteristics in ever-smokers, ICARE 
case–control study, France, 2001–2007

Occupational exposure to asbestos smoking 

ever-exposed cases (n=1417) ever-exposed controls (n=1520) ever-smoking cases (n=1969) ever-smoking controls (n=1838)

Total duration of exposure (in years)

  Mean (SD) 27.2 (14.6) 24.6 (14.7) 37.8 (10.7) 25.9 (13.4)

  Median (IQR) 31 (14–40) 26 (10–38) 39 (31–45) 26 (16–36)

  Range 1–56 1–57 2–64 1–62

Average intensity over lifetime (in fibers/mL/day or number of cigarettes smoked per day)

  Mean (SD) 0.30 (0.64) 0.19 (0.43) 22.5 (10.5) 15.5 (9.8)

  Median (IQR) 0.04 (0.002–0.38) 0.02 (0.001–0.17) 20 (17–28) 15 (9–20)

  Range 2.0×10–6–10.4 3.0×10–7–6.9 0.1–82 0.07–68

Age at first exposure (in years)

  Mean (SD) 18.2 (5.9) 18.7 (6.2) 17.1 (3.4) 17.8 (4.1)

  Median (IQR) 16 (14–20) 17 (14–21) 17 (15–19) 17 (15–20)

  Range 12–57 12–56 12–50 12–58

Time since first exposure (in years)

  Mean (SD) 41.8 (10.8) 39.6 (12.2) 43.3 (9.1) 40.3 (10.1)

  Median (IQR) 42 (35–50) 41 (30–49) 44 (37–50) 41 (33–48)

  Range 1–61 2–61 5–64 5–63

Time since last exposure (in years)

  Mean (SD) 15.7 (14.7) 15.9 (15) 6.6 (9.2) 15.5 (13.6)

  Median (IQR) 11 (4–27) 10.5 (3–26) 2 (1–10) 13 (1–26)

  Range 0–59 0–57 0–55 0–55

Unweighted cumulative dose of exposure (in fibres/mL-years or cigarette-years)

  Mean (SD) 9.14 (22.7) 5.13 (13.5) 839 (474) 401 (354)

  Median (IQR) 1.00 (0.05–9.5) 0.33 (0.02–3.74) 772 (522–1048) 330 (130–568)

  Range 3.1×10–6–372 9.4×10–7–222 0.5–3275 0.2–2824

SD, standard deviation; Med, median; IQR, interquartile range 

Figure 1 estimated time-dependent effect of the annual average daily intensity of occupational exposure to asbestos using years before the index 
date (Model 1a, panel a) or age (Model 1b, panel B) as the time axis, adjusted for smoking (cSi), age at the index date (in years) and area of residence 
(département). the black dot on the time axis shows the position of the inner knot of the B-spline time-dependent weight function. icare case–control 
study, France, 2001–2007.  
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Regarding age-dependent susceptibility, our data do not suggest 
that the intensity of smoking before the age of 25 years would 
contribute more than the intensity at later ages, even if intensity 
in these young ages had a significant association with the risk of 
lung cancer. By contrast, the intensity of occupational exposure 
to asbestos before the age of 25 years had a stronger association 
with the risk of lung cancer than intensity at later age.

Few studies empirically assessed the time-dependent effect 
of annual average daily intensity of smoking or occupational 
exposure to asbestos over lifetime on the risk of lung cancer, 
without a priori imposing a lag period or a parametric function 

of the weight of intensity. Hauptmann et al used the WCIE,15 
and another similar statistical approach,23 to assess the impact of 
pack-years at each year before lung cancer diagnosis in a German 
case–control study. As in the present study, they found that ciga-
rettes smoked in the 10 years before diagnosis had the strongest 
contribution to the risk of lung cancer. These results are consis-
tent with a previous study based on a multistage model and cohort 
data which found that promotion seems to be the dominant aeti-
ological mechanism in smoking-related lung carcinogenesis.24 
For age-dependent susceptibility, Hauptmann et al15 mentioned 
also that they did not find any evidence that intensity of smoking 

Table 3 Estimated time-dependent effects of the annual average daily intensity of occupational exposure to asbestos and smoking on the risk of 
lung cancer, ICARE case–control study, France, 2001–2007

exposure time 
window

Occupational exposure to asbestos smoking

Mean annual number 
of subjects*

Or for a 1 fiber/ml difference in the annual 
average daily intensity each year of the 
specific exposure time-window (95% CI)† 

Mean annual number 
of subjects* 

Or for a 10 cigarettes/day difference in the 
annual average daily intensity each year of the 
specific exposure time-window (95% CI)‡

Years before index date Model 1a Model 2a

  0–10 2384 1.20 (1.10 to 1.31) 2638 2.02 (1.96 to 2.36)

  10–20 3387 1.09 (1.05 to 1.15) 3440 1.36 (1.31 to 1.46)

  20–30 3551 1.11 (1.06 to 1.19) 3787 1.22 (1.18 to 1.32)

  30–40 3151 1.21 (1.11 to 1.32) 3402 1.27 (1.22 to 1.37)

  40–50 3000 1.33 (1.15 to 1.52) 2063 1.39 (1.21 to 1.51)

  50–60 800 1.46 (1.21 to 1.73) 615 1.49 (1.17 to 2.30)

Years of age Model 1b Model 2b

  15–25 3595 1.29 (1.15 to 1.49) 3645 1.32 (1.22 to 1.45)

  25–35 3788 1.13 (1.06 to 1.21) 4204 1.34 (1.29 to 1.41)

  35–45 3449 1.11 (1.07 to 1.24) 3626 1.44 (1.38 to 1.53)

  45–55 2651 1.16 (1.09 to 1.44) 2569 1.58 (1.49 to 1.68)

  55–65 1217 1.18 (1.08 to 1.46) 1261 1.58 (1.44 to 1.77)

OR, odds ratio; CI, confidence interval 
* Mean annual number of subjects who contributed to the specific exposure time - window. 
† Adjusted for asbestos exposure intensity in all other time-windows, smoking history (CSI), age at the index date (in years, spline) and area of residence (département).
‡Adjusted for smoking intensity in all other time - windows, cumulative occupational exposure to asbestos (quartiles of the standard cumulative index of occupational exposure 
to asbestos), age at the index date (in years, spline) and area of residence (département). 

Figure 2 estimated time-dependent effect of the annual average daily intensity of smoking (in number of cigarettes smoked per day) using years before 
the index date (Model 2a, panel a) or age in years (Model 2b, panel B) as the time axis, adjusted for occupational exposure to asbestos (quartiles of a 
standard cumulative index of occupational exposure to asbestos), age at the index date (in years) and area of residence (département). the black dot on the 
time axis shows the position of the inner knot of the B-spline time-dependent weight function. icare case–control study, France, 2001–2007. 
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at young ages was associated with a higher risk of lung cancer 
compared with intensity at later ages. These results are consis-
tent with studies that did not find any association between age at 
smoking initiation and lung cancer risk after adjustment for both 
cigarette-years and time since smoking cessation in men.12 25 For 
occupational exposure to asbestos, Hauptmann et al3 also used 
the WCIE to analyse pooled data from two German case–control 
studies. They reported that doses of asbestos exposure that 
contributed the most to the risk of lung cancer were received 
10–15 years before diagnosis. However, they acknowledged 
that their data were insufficient to draw conclusion beyond 25 
years before diagnosis.3 Similar results were obtained using a 
parametric time window approach imposing a lag of 10 years to 
analyse lung cancer mortality data among workers employed in 
a plant producing asbestos products in South Carolina in 1940–
1965.26 By contrast, our results suggest that the doses of asbestos 
received more than 40 years before diagnosis had the strongest 
significant impact on the risk of lung cancer, despite large CI of 
the weights beyond 50 years. Our results are in agreement with 
other studies that used more standard statistical methods.27 28 The 
main reason that may explain the difference of results between 
our study and the studies by Hauptmann et al3 or Richardson et 
al26 is likely that, because of differences in contexts and study 
designs, our subjects were occupationally exposed to asbestos 
for a much longer duration than their subjects (mean duration 
of 27.2 and 24.6 years in our cases and controls, respectively, 
vs 7.1 and 5.6 years in Hauptmann et al,3 and the median dura-
tion of employment in the plant of 1.1 years in Richardson et 
al26 29). We thus had potentially much more information on 
the exposure time window 0–60 years before diagnosis in our 
study. Another reason that may partly explain the discrepancies 
of results between studies on occupational exposure to asbestos 
and lung cancer is the method used to adjust for smoking. While 
Hauptmann et al3 adjusted for time since smoking cessation and 
cigarette-years using separate variables, we used the CSI which 
accounted for their interaction and has been shown to provide 
a better fit to our data,22 30 as well as to other case–control data 
on lung cancer.21

Our study has other strengths and limitations. As in most 
case–control studies, smoking and occupational histories were 
self-reported. We may concede that exposures that occurred 
many years in the past had stronger measurement error than 
more recent exposures. However, several previous studies have 
shown good validity of self-reported occupational histories.31 
Misclassification of exposures in JEM has also been shown 
to be non-differential.32 Hauptmann et al15 have shown that 
increasing measurement error with time before interview had 
a weak impact on the shape of the estimated weight function in 
the WCIE, and that it was robust to non-differential measure-
ment errors.15

The use of cubic B-splines in the WCIE allowed us to estimate 
the time-dependent effect of intensity of both smoking and occu-
pational exposure to asbestos over lifetime, without imposing 
any prior assumption on the shape of the time-dependent weight 
function. However, one important limitation of cubic B-splines 
is that the results may be sensitive to the number and position 
of the knots used. The results may be particularly sensitive for 
small sample sizes, and thus in exposure time window where 
only few subjects were exposed. This explains why we obtained 
large CIs for the effect of intensity received more than 50 years 
before lung cancer diagnosis for both exposures. The results 
obtained for this very distant exposure time window should thus 
be interpreted with caution. Moreover, while we did not impose 
any prior assumption on the shape of the time-dependent weight 

function, we assumed that the intensity of exposure at each time 
had a linear effect on the logit of lung cancer. Yet the effect 
of intensity of smoking has been observed to reach a plateau 
at high level of intensity in several studies.33–35 This plateau 
could be explained by a saturation of metabolism or increasing 
DNA repair capacity with increasing intensity,36 or increasing 
misclassification with increasing reported intensity.37 Note that a 
plateau has also been suggested for the effect of cumulative dose 
of occupational exposure to asbestos on the risk of lung cancer.9 
To relax the linearity assumption of the effect of intensity at 
each time, it would be of interest to use a spline function in the 
WCIE for the time-dependent weight and for intensity itself, as 
for example proposed by Berhane et al,38 although results might 
be difficult to interpret because these were expressed through a 
three-dimensional graph.

The use of two different time axes in the WCIE allowed us 
to illustrate the time-dependent effect of intensity with respect 
to time before diagnosis or age at exposure. However, we may 
wonder whether the estimated effect of intensity, for example 
50–60 years before diagnosis, actually reflects the effect of inten-
sity at ages 15–25 years. Because the two time axes are highly 
correlated and even perfectly collinear for a given attained age, 
it is very difficult to clearly disentangle the two effects.39 We 
may also wonder whether the effect of recent intensity depends 
on attained age. This could be investigated by stratifying on 
age at index date, but this would require rather fine strata and 
sufficient data within each strata. Further studies with very large 
sample size are needed to address this question.

Finally, to reduce computational issues, we estimated the 
WCIE for smoking and the WCIE for asbestos in two separate 
regression models. The WCIE for smoking was adjusted for 
the unweighted cumulative dose of asbestos exposure, and the 
WCIE for asbestos was adjusted for the CSI. However, we did 
not investigate the potential interaction between smoking and 
asbestos. Previous studies show inconsistent results on the nature 
of their potential interaction,9 40 and further studies are needed 
to investigate if the effect of one at a given time may depend on 
the level of the other.

COnClusIOn
Our results confirm that the timing of exposure to smoking and 
asbestos plays an important role in the risk of lung cancer, as 
for many other protracted exposures and chronic diseases.41 
They confirm that intensity of smoking in the 10 years before 
diagnosis has a much stronger association with lung cancer than 
more distant intensity, and suggest that intensity of occupational 
exposure to asbestos that occurred more than 40 years before 
diagnosis had a stronger effect than more recent intensity, even 
if intensity in the 10 years before diagnosis also had a significant 
effect. These results suggest that discounting recent exposures 
in lung cancer studies may be questionable for smoking and for 
asbestos exposure.
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Supplementary materials 
 
Table 1S Numerical values of probability, frequency, and intensity of asbestos exposure 
used in the Job Exposure Matrix (JEM) to derive individual average annual daily intensity of 
exposure. 

Asbestos exposure 
characteristics Definition 

Numerical values used to 
calculate annual doses 

Probability of exposure (% of workers exposed)  
Non exposed 0 0 
Possible > 0 - 5 0.025 
Probable 5 - 30 0.175 
Likely 30 - 70 0.5 
Definite ≥ 70 0.85 

Frequency of exposure (% of work time)  
Sporadic > 0-5 0.025 
Occasional 5-30 0.175 
Frequent 30-70 0.5 
Continuous ≥ 70 0.85 

Intensity of exposure (equivalent fibres/ml)* 
Passive 
exposure 

Indirect 
exposure 

Direct 
exposure 

Very low > 0 - 0.01 0.0005 0.0025 0.005 
Low 0.01 - 0.1 0.005 0.025 0.05 
Medium 0.1 - 1 0.05 0.25 0.5 
High 1 - 10 0.5 2.5 5 
Very high ≥ 10 2 10 15 

* Intensity of exposure was defined as a combination of the intensity of exposure due to 
specific task and work environment contamination. Since the asbestos JEM was based on 
expert judgment, intensity of exposure was expressed in equivalent fibres/ml. Three types 
of exposure were defined: Passive exposure (workers were exposed according to diffuse 
contamination of buildings); indirect exposure (workers were exposed by other workers 
using asbestos materials); direct exposure (workers used directly asbestos materials). 

  



Table 2S Socio-demographics characteristics of cases and controls that were included or 

excluded* from the present analysis, ICARE case control study, France, 2000-2007. 

 Cases  Controls 

 Included 
(n=2026) 

Excluded* 
(n=250) 

 Included 
(n=2610) 

Excluded* 
(n=170) 

Age in years (mean, standard deviation) 
 60.3 9.0 60.4 9.6  58.2 9.9 56.1 9.9 
          
Area of residence (département) (n, %) 
 Calvados 240 11.8 32 12.8  336 12.9 22 12.9 
 Hérault 227 11.2 25 10.0  343 13.1 17 10.0 
 Isère  346 17.1 25 10.0  375 14.4 32 18.8 
 Loire Atlantique 255 12.6 18 7.2  297 11.4 14 8.2 
 Manche 225 11.1 37 14.8  22 8.5 25 14.7 
 Bas-Rhin 247 12.2 55 22.0  331 12.7 29 17.1 
 Haut-Rhin 53 2.63 3 1.2  88 3.4 1 0.6 
 Somme 224 11.1 45 18.0  365 14.0 22 12.9 
 Vendée 106 5.2 7 2.8  144 5.5 5 2.9 
 Doubs-Territoire de Belfort 103 5.1 3 1.2  109 4.1 3 1.8 
          
Highest education level (n, %)          
 Elementary school or less 600 29.6 75 30.0  489 18.7 32 18.8 
 Middle school 779 38.5 90 36.0  1028 39.4 53 31.2 
 High school 177 8.7 8 3.2  293 11.2 17 10.0 
 University 253 12.5 20 8.0  693 26.6 59 34.7 
 Other 21 1.0 4 1.6  18 0.7 1 0.6 
 Missing 196 9.7 53 21.2  89 3.4 8 4.7 

* Subjects were excluded because of incomplete information on smoking history and/or 

occupational exposure to asbestos over lifetime. 

  



 

Figure 1S. Impact of adjustment for education (high school or university versus less) on 

estimated relationships. Left panel: Estimated time-dependent effect of the annual average 

daily intensity of occupational exposure to asbestos, adjusted for smoking (CSI), age at the 

index date (in years), and area of residence (département), with or without education. Right 

panel: Estimated time-dependent effect of the annual average daily intensity of smoking (in 

number of cigarette smoked per day), adjusted for occupational exposure to asbestos 

(quartiles of a standard cumulative index of occupational exposure to asbestos), age at the 

index date (in years), and area of residence (département), with or without education. ICARE 

case-control study, France, 2001-2007 

 



CHAPITRE 2 : LE WCIE

2.5.2 Discussion complémentaire à l’article 2

Pour évaluer l’exposition professionnelle à l’amiante recueillie dans ICARE, nous avons
utilisé la matrice emploi exposition précédemment décrite dans le chapitre 1. Les biais liés
à l’usage de cet outil ont pu être détaillés précisément dans la discussion complémentaire à
l’article 1 (section 2.4.2.2). Ils ne seront donc pas abordés dans cette discussion car ils sont
similaires pour cette analyse, de même pour les limites statistiques évoquées dans la section
2.4.2.3.

2.5.2.1 Ajustement sur le niveau d’éducation (figure 1S de l’article 2)

Dans la littérature sur les relations entre l’exposition professionnelle à l’amiante et le cancer
du poumon, ainsi que sur celle entre le tabac et le cancer du poumon, on peut se poser la
question de l’ajustement sur le niveau d’éducation (comme reflet du niveau socio-économique)
bien que cela ne fasse pas consensus dans la littérature (Richiardi et al. [2008]). Néanmoins, en
raison de données manquantes sur le niveau d’éducation, il n’a pas été possible de considérer
cette variable dans nos analyses. En effet, sur les 2026 cas et 2610 témoins inclus dans l’ana-
lyse de l’article 2, 196 cas (9.7%) et 89 témoins (3.4%) n’avaient aucune information sur leur
niveau d’éducation (Table 2S du matériel supplémentaire de l’article 2). De plus, d’un point
de vue computationnel, le recours à des méthodes d’imputation multiple (Rubin [1987]) aurait
compromis la convergence des modèles.

Afin d’évaluer le biais de confusion résiduel potentiel dû au non ajustement sur le niveau
d’éducation et son impact sur les fonctions de poids estimées, nous avons réalisé une analyse de
sensibilité en ajustant sur le niveau d’éducation, représenté par le niveau scolaire le plus élevé.
Nous avons exclu les sujets qui avaient un niveau d’éducation associé à la catégorie "Autre"
(39 sujets) ou s’il était manquant (285 sujets).
Cette analyse complémentaire a été réalisée sur un échantillon de 1809 cas et 2503 témoins.
Pour n’ajouter qu’un seul paramètre dans le modèle, même si cela a engendré une perte d’infor-
mation, le niveau d’éducation a été considéré par une variable binaire qui était égale à 1 pour
les sujets qui étaient allés au moins jusqu’au Lycée & Université et 0 pour ceux qui n’étaient
pas allés au-delà du collège. Les témoins avaient un niveau d’éducation plus élevé que les cas
(tableau 2.2).

Le WCIE associé à chacune des expositions a été estimé en utilisant comme axe du temps,
le temps avant la date index. Les résultats de cette analyse de sensibilité sont présentés dans
la Figure 1S contenue dans le matériel supplémentaire de l’article 2.
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Cas (n=1809) Témoins (n=2503)
Age à la date index, moy (sd) 60.1 (9.0) 58.2 (9.9)

Départements de résidence, n (%)
Calvados 207 (11.4) 331 (13.2
Hérault 191 (10.6) 332 (13.3)
Isère 286 (15.8) 361 (14.4)

Loire-Atlantique 250 (13.8) 295 (11.8)
Manche 204 (11.3) 213 (8.5)
Bas-Rhin 223 (12.3) 307 (12.3)
Haut-Rhin 52 (2.9) 86 (3.4)
Somme 209 (11.6) 338 (13.5)
Vendée 102 (5.6) 143 (5.7)

Doubs-Territoire de Belfort 85 (4.7) 97 (3.9)

Statut tabagique, n (%)
Fumeurs (ex/courant) 1759 (97.2) 1772 (70.8)

Non-fumeurs 50 (2.8) 731 (29.2)

Exposition professionnelle, n (%)
à l’amiante

Exposés 1266 (60.0) 1444 (58.1)
Non-exposés 543 (40.0) 1059 (41.9)

Niveau d’éducation, n (%)
École élémentaire ou moins 600 (33.1) 489 (19.5)

Collège 779 (43.1) 1028 (41.1)
Lycée 177 (9.8) 293 (11.7)

Université ou plus 253 (14.0) 693 (27.7)

Niveau d’éducation binaire, n (%)
0 (École élémentaire & Collège) 1319 (76.2) 1517 (60.6)

1 (Lycée & Université) 430 (23.8) 986 (39.4)

Tableau 2.2 – Description des variables démographiques des sujets utilisés pour l’analyse
complémentaire
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Pour la relation entre le tabac et le cancer du poumon (figure 1S à droite), les estima-
tions ponctuelles de la fonction de poids restent inchangées avec ou sans ajustement sur le
niveau d’éducation tel qu’il a été défini précédemment. En effet, nous pouvons observer que
les deux courbes se superposent l’une sur l’autre. Pour la relation entre l’exposition profes-
sionnelle à l’amiante et le cancer du poumon (figure 1S à gauche), bien que l’ajustement sur
le niveau d’éducation ne semble pas changer la forme de la fonction de poids, l’effet de l’in-
tensité en chaque temps semble être sous estimé par rapport à la courbe sans ajustement. En
effet, certains auteurs ont déjà pu montrer que l’ajustement sur le niveau d’éducation pouvait
sous estimer les relations entre les expositions professionnelles et l’effet de l’intensité (Guida
[2012], Brisson et al. [1987]). Pour expliquer ceci, Richiardi et al. [2008] ont pu mettre en
avant, notamment en utilisant des graphes orientés acycliques (DAG), que l’ajustement sur le
niveau d’étude pouvait gommer l’effet des expositions professionnelles puisque l’on compare
des sujets de même catégorie socio-professionnelle et donc avec des expositions professionnelles
potentiellement similaires. Avec les données cas-témoins utilisées dans le cadre de cette thèse,
la prise en compte du niveau d’éducation ne semble pas modifier la forme des relations étudiées.

2.5.2.2 La modélisation des facteurs de confusion

Dans la relation entre l’exposition professionnelle à l’amiante et le cancer du poumon, nous
avons considéré l’histoire tabagique, qui a été représentée par le CSI puisqu’il permet un meilleur
ajustement sur ce facteur de risque que le paquet-année ou une variable binaire fumeurs/non-
fumeurs (Leffondré et al. [2006], Papadopoulos et al. [2014]). Cependant, dans la relation entre
le tabac et le cancer du poumon, l’exposition professionnelle à l’amiante a été prise en compte
en introduisant, dans le modèle de régression, un indice cumulé d’exposition classique catégo-
risé selon les quartiles de la distribution. Afin d’avoir un meilleur ajustement sur ce facteur
de risque, une alternative pourrait être le développement d’un indice agrégé pour l’amiante,
similaire au CSI, incorporant divers aspects de l’exposition au sein du même indice. En effet,
le CSI a été développé pour la relation tabac-cancer du poumon comme on a pu le définir
précédemment et ne peut pas être appliqué en l’état pour une autre relation que celle pour
lequel il a été développé. Une piste intéressante de recherche est donc l’extension d’un tel indice
pour d’autres relations, comme celle entre l’amiante et le cancer du poumon, par exemple. Ce
qui a d’ailleurs pu faire l’objet d’un stage de M2 biostatistique, que j’ai pu co-encadrer, dont
l’objectif était d’étudier la faisabilité de développer une version du CSI pour la relation entre
l’amiante et le mésothéliome pleural/cancer du poumon.
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2.5.2.3 Comparaison avec l’approche par fenêtres de temps d’exposition

En analyse complémentaire de l’article 2, nous avons comparé les résultats obtenus avec une
méthode moins flexible décrite en introduction de ce chapitre qui est l’approche par fenêtres de
temps d’exposition (Finkelstein [1991]). Nous avons utilisé les mêmes données que celle utilisées
pour l’article 2. Nous avons considéré 6 périodes de temps de 10 ans chacune. Chacune de ces
périodes était associée à la somme des intensités de consommation de tabac, c’est-à-dire la
somme du nombre moyen de cigarettes fumées sur cette période de 10 ans. On écrit le modèle
de régression de la manière suivante :

logit(P (Yi|xi, Agei, Departi, ICEAbsi)) =β0 + β1

9∑

t=0

xi(t) + β2

19∑

t=10

xi(t) + β3

29∑

t=20

xi(t)+

β4

39∑

t=30

xi(t) + β5

49∑

t=40

xi(t)+

β6

60∑

t=50

xi(t) + f(Agei) + f(Departi) + f(ICEAbsi)

Tout comme pour l’approche avec le WCIE, nous avons ajusté sur les facteurs d’appariement
(Age : âge à la date index en splines et Depart : départements de résidence en indicatrices) et
l’exposition professionnelle à l’amiante par un indice cumulé d’exposition classique (ICEAsb,
catégorisé suivant les quartiles de la population des témoins).
L’interprétation d’un des coefficients d’intérêt (β1, . . . , β6) est la suivante : β1 est le ln OR as-
socié à l’augmentation d’une unité de l’intensité totale reçue en cigarettes-années sur la fenêtre
de temps "0-9" ans avant la date index. Le poids des intensités reçues est constant sur chaque
fenêtre de temps d’exposition considérée. D’après la figure 2.4, la forme obtenue avec l’ap-
proche par fenêtres de temps d’exposition est cohérente avec nos résultats utilisant l’approche
du WCIE (figure 2A de l’article 2). En effet, ce sont les intensités les plus récentes qui ont le
plus de poids sur le risque de cancer du poumon.
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Figure 2.4 – Approche par fenêtres de temps d’exposition : OR pour l’augmentation de 100
cigarettes-années pour estimer l’effet de l’intensité du tabagisme sur le risque de
cancer du poumon suivant le temps avant la date index. Ajusté sur l’âge à la
date index (splines), départements de résidence, quartiles de l’indice cumulé de

l’exposition professionnelle à l’amiante

Une des principales difficultés de cette approche est la définition du nombre de fenêtres.
De plus, la corrélation qui peut exister entre chaque fenêtre de temps entraîne des instabilités
dans les estimations. Pour illustrer cela, nous avons également estimé le même modèle mais en
découpant l’axe du temps en 12 périodes de 5 ans.

Figure 2.5 – Approche par fenêtres de temps d’exposition : OR pour l’augmentation de 50
cigarettes-années pour estimer l’effet de l’intensité du tabagisme sur le risque de
cancer du poumon suivant le temps avant la date index. Ajusté sur l’âge à la
date index (splines), départements de résidence, quartiles de l’indice cumulé de

l’exposition professionnelle à l’amiante
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On peut observer que la forme des courbes obtenues en figures 2.4 et 2.5 sont similaires.
Cependant, on peut constater de fortes instabilités des estimations en figure 2.5 passant du non
significatif au significatif sans tendance claire. Les intervalles de confiance sont plus larges que
ceux obtenus avec les 6 fenêtres d’exposition. Ce sont les fortes corrélations entre les fenêtres de
temps qui engendrent ces estimations biaisées instables. Ceci permet, notamment, de mettre en
avant la force de l’approche du WCIE par rapport à celle par fenêtres de temps d’exposition.

2.5.2.4 Test de rapport de vraisemblance

Nous avons réalisé ce test sur les deux expositions pour comparer i) l’apport du WCIE tabac
suivant le temps avant la date index vs ICE tabac puis ii) l’apport du WCIE amiante suivant
le temps avant la date index vs ICE amiante.

Pour le tabac :

Statistique de test=(−2L̂ICE)− (−2L̂WCIE) = 98.1 > χ2(4) = 9.5

La valeur calculée de la statistique de test appartient à la région critique (toutes les va-
leurs supérieures ou égales à 9.5), on rejette donc l’hypothèse nulle. On met en évidence que le
WCIE apporte significativement plus d’information quant à un ICE classique. Il y a des poids
significativement différents de l’intensité aux différents temps.

Pour l’amiante :

Statistique de test=(−2L̂ICE)− (−2L̂WCIE) = 7 < χ2(4) = 9.5

La valeur calculée de la statistique de test n’appartient pas à la région critique, on ne rejette
pas l’hypothèse nulle. Nous n’avons donc pas pu mettre en évidence que le WCIE apporte si-
gnificativement plus d’information quant à un ICE classique pour la relation entre l’exposition
professionnelle à l’amiante et le cancer du poumon.

En conclusion de ces résultats au test, dans le cadre du cancer du poumon, pour les ana-
lyses sur le tabac, il est important de prendre en compte ces poids dans l’intensité cumulée,
alors que pour l’amiante, cela ne semble pas nécessaire. Ainsi, cela permettrait de dire que de
prendre en compte l’aspect temporel de l’exposition a vraiment de l’importance pour le tabac,
alors que pour l’amiante, l’intensité totale cumulée non pondérée suffirait comme information
pour évaluer son association avec le cancer du poumon. Néanmoins, le même test a été réalisé
pour évaluer l’apport du WCIE dans la relation entre l’exposition professionnelle à l’amiante
et le mésothéliome pleural par rapport à l’ICE classique. Le résultat du test a pu mettre en
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évidence que le WCIE apportait significativement plus d’information que l’ICE pour l’analyse
de la relation dose-réponse (statistique de test= 21 > 9.5). Ainsi, l’aspect temporel de l’expo-
sition professionnelle à l’amiante semblerait important à prendre en compte pour évaluer son
association avec le risque de MP. Finalement, on peut se demander si la force d’association
entre l’exposition d’intérêt et le cancer pourrait influencer l’apport significatif du WCIE par
rapport à un ICE classique. Pour confirmer ceci„ il faudrait envisager l’application du WCIE
sur d’autres données ainsi que sur d’autres relations dose-réponse.

2.6 Conclusion générale

Dans le cadre de ce premier travail de thèse, nous avons évalué l’effet de l’intensité d’expo-
sition en chaque temps de l’histoire de l’exposition sur le risque de cancer en utilisant un indice
cumulé pondéré par une fonction de poids flexible (WCIE).

Quelle que soit la relation étudiée (Amiante-MP, Amiante-Poumon, Tabac-Poumon), les
intensités d’exposition reçues dans les années proches de la date index avaient des poids non
négligeables sur le risque de cancer associé. Compte tenu de ces résultats, on peut se poser la
question de la pertinence de ne pas considérer les expositions récentes dans le calcul de l’ICE.
En effet, un grand nombre d’études épidémiologiques portant sur la relation entre expositions
prolongées et cancer ne considèrent pas les années d’exposition récentes dans le calcul de l’ICE
en justifiant que ces expositions ne contribuent pas au sur-risque du cancer observé. Ici, nos
résultats montrent que cette hypothèse peut s’avérer, dans certains cas, fausse.
Pour l’exposition professionnelle à l’amiante, les intensités d’exposition reçues plus de 40 ans
avant la date index sont celles qui contribuent le plus au risque de cancer (MP ou Poumon). De
même, ce sont les intensités reçues aux âges les plus jeunes (moins de 25 ans) qui ont le plus
de poids. Nos résultats sont en accord avec la littérature puisque ce sont les intensités reçues à
un temps distant de la date index qui ont un plus fort impact sur le risque de cancer.
Pour le tabac, les expositions anciennes ne jouent pas un rôle aussi fort que les expositions
reçues récemment (dans les 20 ans précédant la date index). De plus, les poids des intensités
associées aux jeunes âges, bien que différents de zéro, n’étaient pas plus élevés que ceux des
intensités associées à des âges plus avancés.

Ce premier travail de thèse comporte des limites, que l’on a pu soulever à travers les articles
et les discussions complémentaires de ce chapitre. Notamment, certaines peuvent être liées aux
données et d’autres plutôt à l’approche utilisée. En conclusion de ce chapitre sur l’utilisation
d’un indice cumulé pondéré par une fonction de poids flexible, nous allons revenir sur deux
limites qui ont des perspectives intéressantes à envisager suite à ce premier travail de thèse.
Cependant, d’autres limites peuvent être relevées comme le fait de ne pas avoir pris en compte
d’autres facteurs de confusion, ni considéré l’interaction entre le tabac et l’amiante pour le can-

99



CHAPITRE 2 : LE WCIE

cer du poumon ou encore n’avoir réalisé les analyses seulement avec les sujets qui avaient des
histoires d’expositions complètes. Toutes ces limites seront davantage détaillées en conclusion
générale de la thèse car elles ne sont pas seulement spécifiques à la méthode utilisée dans ce
chapitre.

Limite liée à l’interprétation épidémiologique
Lorsque l’on considère le temps avant la date index comme axe du temps, on estime l’effet de
l’intensité sur le risque de cancer en chaque temps avant le diagnostic ou l’interview, ajusté sur
toutes les intensités aux autres temps. Si l’on considère la fonction de poids dans son ensemble,
cela peut donner une indication sur la notion de latence définie comme le temps entre la pre-
mière exposition et le diagnostic du cancer. Lorsque l’on considère l’âge comme axe du temps
du WCIE, c’est l’effet de l’intensité en chaque âge qui est estimé, ce qui peut être vu comme
la susceptibilité liée à l’âge (âge comme modificateur d’effet de l’intensité). Quel que soit l’axe
du temps considéré, il est difficile de s’assurer que l’effet observé sur un axe est indépendant de
l’autre puisque les deux axes sont fortement corrélés. Pour s’assurer de n’observer que l’effet de
l’un ou l’autre sur le risque de cancer, il faudrait pouvoir se positionner dans certains scénarios
d’histoires d’exposition définissant un sous groupe d’individus avec des caractéristiques bien
définies. Par exemple, pour estimer la fonction de poids en chaque temps avant la date index, il
faudrait pouvoir l’estimer en fixant l’âge et le temps depuis la dernière exposition. A contrario
pour estimer de façon totalement indépendante l’effet de l’intensité en fonction de l’âge, il fau-
drait estimer la fonction de poids en fixant l’âge, le temps depuis la première exposition, . . .
Illustrons ceci par l’exemple suivant. Considérons un premier sous groupe où les sujets sont des
fumeurs courants qui ont un âge à la date index entre 60 et 70 ans et un second sous groupe
défini par des ex fumeurs depuis 10 ans à même âge à la date index. Si on s’intéresse à ce
qu’il se passe entre 55 et 60 ans dans le premier sous groupe et entre 45 et 50 ans dans le
second, on se positionne donc exactement au même moment dans leurs histoires d’exposition
respectives. Si l’on obtient des OR similaires associés à une différence de 10 cigarettes-années
sur ces deux périodes respectives dans chacun des groupes (groupe 1 : 55-60, groupe 2 : 45-50),
cela signifie donc que l’on évalue la récence des intensités d’exposition sur le risque de cancer.
Néanmoins, si on constate une différence entre ces deux OR calculés, cela représente l’effet de
l’âge à l’exposition puisque la seule différence entre leurs histoires d’exposition serait liée au
fait qu’ils n’ont pas eu leurs expositions récentes aux mêmes âges. A partir des données pro-
venant d’ICARE, 1455 sujets ont un âge à la date index entre 60 et 70 ans. Parmi eux, 162
sujets sont fumeurs courants et seulement 47 ont arrêté depuis exactement 10 ans. Cependant,
pour assurer la convergence du modèle, il faut avoir assez de sujets pour le scénario envisagé.
Le manque de puissance statistique est un point qui justifie la difficulté de réaliser une telle
analyse de sensibilité avec les données utilisées dans le cadre de cette thèse. Néanmoins, il serait
intéressant d’envisager la mise en place de ces analyses de sensibilité comme perspectives de ce
travail sur cet indice cumulé pondéré.
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Limite statistique de la modélisation de l’intensité en chaque temps
Comme nous avons pu le préciser dans une précédente discussion en section 2.4.2.3.b, il y a une
hypothèse de linéarité de l’intensité reçue en chaque temps avec le WCIE. Pour relâcher cette
hypothèse, une alternative pourrait être de modéliser l’intensité en chaque temps par l’utilisa-
tion de fonctions flexibles splines. Au delà des difficultés d’interprétation des coefficients, il y
aurait également des problèmes de convergence du modèle liés au grand nombre de paramètres
à estimer. Une alternative intermédiaire pourrait être de considérer cet effet non linéaire par
des fonctions paramétriques potentielles, comme par exemple, avec une fonction logarithmique
(Vacek [1997]). L’inconvénient de cette approche réside dans le choix de la fonction non linéaire
paramétrique la plus appropriée. Pour pouvoir relâcher l’hypothèse de linéarité des intensités
dans le WCIE, des investigations supplémentaires sont donc à envisager en perspectives de
l’application d’un tel indice sur d’autres relations dose-réponse.

2.7 Contribution et Valorisation

2.7.1 Contribution

Dans le cadre de ce premier travail de thèse, ma contribution personnelle tient en :

— l’implémentation sous SAS de la vraisemblance du modèle nécessaire à expliciter pour
la proc NLP, du bootstrap pour obtenir les ICs de la fonction de poids ;

— l’analyse des données, à savoir : la sélection des sujets, la modélisation des facteurs de
confusion, l’estimation du meilleur modèle, l’interprétation des résultats ;

— la rédaction de la première version de l’article 1 puis suivi des modifications suivant les
retours des co-auteurs et contribution aux réponses aux relecteurs dans le processus de
révision de l’article ;

— la réalisation de l’analyse complémentaire sur laquelle nous avons appuyé nos propos
dans la lettre publiée par Boffeta et al. ;

— la rédaction de l’article 2 de la première version à la version soumise, la rédaction des
réponses aux relecteurs dans le processus de révision de l’article.

Co-encadrement de Mme Céline Gramond, étudiante en Master 2 Biostatistique (encadre-
ment principal : Karen Leffondré, co-encadrement : Aude Lacourt)
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2.7.2 Valorisation scientifique

Articles publiés

— Lacourt A*, Lévêque E* (co-first), Guichard E,Gilg Soit Ilg A, Sylvestre M-P, Leffondré
K. Dose-time-response association between occupational asbestos exposure and pleural
mesothelioma Occup Environ Med 2017 ;74 :691-697.

— Lévêque E, Lacourt A, Luce D, et al.Time-dependent effect of intensity of smoking and
of occupational exposure to asbestos on the risk of lung cancer : results from the ICARE
case–control study. Occup Environ Med Published Online First : 18 May 2018.

Lettre

Lacourt A, Lévêque E, Goldberg M, et al. Dose–time response association between occu-
pational asbestos exposure and pleural mesothelioma : authors’ response. Occup Environ Med
2018 ;75 :161-162.

Présentation orale

Dynamic longitudinal effects of increasing intensity of smoking and occupational exposure
to asbestos on lung cancer : results from the icare case-control study. The 25th International
Epidemiology in Occupational Health (EPICOH) Conference, Barcelona, September 5-7, 2016.

Dont le résumé a été publié :
Lévêque E, Lacourt A, Luce D, et al. O15-2 Dynamic longitudinal effects of increasing inten-
sity of smoking and occupational exposure to asbestos on lung cancer : results from the icare
case-control study.Occup Environ Med 2016 ;73 :A28. (EPICOH Barcelone 2016).

Présentation affichée

Analyse de l’aspect temporel de la relation entre expositions prolongées et risque de cancer
Application à 3 relations : amiante-mésothéliome pleural, amiante-cancer du poumon et tabac-
cancer du poumon. Rencontres scientifiques de l’ANSES pour les 10 ans du Programme national
de recherche environnement santé travail (PNREST) Paris 14 Novembre 2016.
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2.7.3 Travail en collaboration

Un travail collaboratif a été mis en place en parallèle de la thèse avec Aurélie Danjou,
pendant son doctorat en épidémiologie au centre Léon Bérard de Lyon supervisé par Béatrice
Ferves. Durant sa thèse, elle s’intéressait à l’impact des expositions aux dioxines dans l’air sur
le cancer du sein chez les femmes dans la région Rhône Alpes provenant de l’étude de cohorte
E3N. Dans le cadre de cette étude, les expositions aux dioxines ont pu être évaluées grâce à
l’historique résidentiel des femmes dès leur inclusion dans l’étude et durant le suivi.
L’objectif de ce travail collaboratif était d’évaluer une telle relation par l’application d’un WCIE
sur ses données. Une des limites est qu’elle dispose de données d’exposition sur une période de
dix ans, difficile de caractériser ceci comme une réelle exposition vie entière. De plus, l’évalua-
tion de cette relation est différente suivant le type/stade du cancer mais ceci n’a pas pu être
considéré dans des analyses de sensibilité à cause des effectifs trop faibles dans certaines de ses
catégories de type de cancer.

Un article lié à ce travail est actuellement en révision dans Environmental International :
A.Danjou, T.Coudon, D.Praud, E.Lévêque, E.Faure, P.Salizzoni, M.Le Romancer, G.Severi,
F. Mancini, K.Leffondré, L.Dossus and B.Fervers. Long-term Airborne Dioxin Exposure and
Breast Cancer Risk in a case-control study nested within the French E3N Prospective Cohort.
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Afin de caractériser l’effet de l’intensité d’exposition au cours du temps sur le risque de can-
cer, une première méthode (présentée dans le chapitre précédent) a été de considérer un indice
cumulé pondéré (WCIE). Celle-ci nous a permis de comparer des rapports de côtes de cancer
entre différents profils hypothétiques d’intensité dans une analyse post hoc, à partir des poids
estimés des intensités reçues en chaque temps de l’histoire d’exposition (article 1). Cependant,
cette méthode ne permettait pas d’identifier des profils d’histoires d’exposition existants dans
les données observées.

Dans la littérature, divers auteurs ont proposé des méthodes statistiques pour l’identifi-
cation de profils de trajectoires à partir de données longitudinales, mais les applications ont
davantage été menées pour des données de biomarqueurs (Lin et al. [2000], Boucquemont et al.
[2017]), de tests psychométriques (Proust et al. [2006]) ou des données comportementales (Na-
gin and Tremblay [2005], Muthén [2004], Park et al. [2018], Milanzi et al. [2017] ). A ce jour,
peu d’études ont utilisé ces modèles avec des données d’expositions environnementales comme
le tabac (Weden and Miles [2012], De Genna et al. [2017], Brook et al. [2008], Dutra et al.
[2017]) et, à notre connaissance, aucun avec des données d’expositions professionnelles prove-
nant d’études cas-témoins.

Les objectifs de ce travail étaient :

i) d’identifier les profils d’exposition au tabac et à l’amiante chez les cas et les témoins
hommes exposés dans l’étude ICARE ;

ii) et de comparer les risques de cancer du poumon associés.

La méthode principale et les principaux résultats sont présentés dans l’article 3 qui a été soumis
au journal épidémiologique, International Journal of Epidemiology. Dans ce chapitre, la mé-
thode utilisée sera davantage détaillée. De plus, des méthodes et des résultats complémentaires
seront présentés à titre de comparaison. Plus précisément, dans une première partie, la méthode
statistique envisagée permettant l’identification des profils de trajectoires sera détaillée, puis
celles permettant de comparer les risques de cancer associés. Dans un second temps, la métho-
dologie pour les deux applications sur le cancer du poumon sera décrite. L’article 3 sera ensuite
inclus pour présenter les résultats obtenus. Une analyse complémentaire sur la comparaison des
différentes approches détaillées en première partie sera présentée. Enfin, nous terminerons avec
une discussion complémentaire à l’article, notamment sur l’aspect statistique et la considération
de telles données dans ce contexte méthodologique.
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3.1 Les méthodes statistiques pour l’identification de tra-

jectoires longitudinales d’intensité d’exposition

3.1.1 Les méthodes de classification

Dans cette section, on s’intéresse à des méthodes de classification permettant de distinguer
des groupes d’individus avec une même trajectoire longitudinale d’intensité d’exposition au
cours de la vie. Ne sont pas considérées dans cette section, des méthodes permettant d’obtenir
un arbre de classification, de faire de la sélection des variables ou encore de faire de la classifi-
cation supervisée spécifique aux données fonctionnelles ou de grandes dimensions par exemple.
En effet, ces méthodes n’ont pas pour objectif de dégager des profils longitudinaux, et surtout
la structure des données utilisée dans ces méthodes n’est pas adaptée à celle des données que
l’on utilise pour répondre à l’objectif de ce travail.

Ces dernières années, les méthodes de classification ont fait l’objet de nombreux développe-
ments à la fois méthodologiques et computationnels. La littérature s’est très largement enrichie
sur ce sujet. Elle peut parfois paraître un peu confuse tant les modèles sont nombreux, distincts
suivant les domaines d’application (Eshghi et al. [2011]) ou spécifiques suivant une extension
méthodologique d’un modèle plus simple (Muthén and Shedden [1999]). Le but de cette section
n’est pas de faire une vue d’ensemble de tous les modèles existants mais de bien comprendre la
méthode que nous avons identifiée comme exploitable afin de répondre à notre objectif.

Les approches non paramétriques sont classiquement utilisées lorsque l’on est confronté à
un problème de classification. De plus, elles sont assez faciles à mettre en oeuvre car elles ne
sont pas basées sur un modèle statistique. Ces approches reposent sur l’hypothèse que, plus
deux individus sont proches plus ils ont de chance d’appartenir à la même classe de sujets
(appelée aussi cluster). Cette classe (non observée) va donc être définie par un groupe de su-
jets indépendants entre eux mais qui partagent une similarité sur un critère particulier. Ces
approches peuvent différer entre elles, à la fois par leur définition d’une classe mais également
par la définition de la distance (ou la similarité) entre deux individus. Parmi ces dernières,
les deux approches les plus utilisées sont l’approche par K-moyennes (ou nuées dynamiques)
(MacQueen et al. [1967]) et la classification hiérarchique (Szekely and Rizzo [2005]). Elles sont
moins adaptées lorsque les classes doivent être définies à partir de données présentant des struc-
tures plus complexes, comme les mesures répétées d’un même sujet. Or, pour répondre à notre
objectif, les classes doivent représenter les classes de sujets (cas et témoins confondus) qui ont
des trajectoires d’exposition similaires. La classification doit donc se faire sur l’ensemble des
mesures répétées de l’intensité d’exposition, en tenant compte des mesures intra sujets et de
leur corrélation. Ces approches ne peuvent donc pas être envisagées pour répondre à notre ob-
jectif. Cependant, une extension de l’approche des K-moyennes pour données longitudinales a
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récemment été proposée par Genolini and Falissard [2011]. Néanmoins, cette extension, associée
au package R kml (Genolini et al. [2015]), requiert que le même nombre de mesures répétées
par individu soit disponible, rendant impossible l’utilisation de cette approche pour répondre à
notre objectif. En effet, dans notre contexte des expositions prolongées, le nombre de mesures ré-
pétées (les intensités d’exposition) dépend de la durée de l’histoire d’exposition de chaque sujet.

Pour les méthodes de classification basées sur des modèles statistiques, chaque cluster est
représenté par une distribution paramétrique. L’ensemble des données est décrit par un mé-
lange de ces distributions qui optimise l’ajustement entre les données et le modèle spécifié. Les
modèles statistiques paramétriques permettent de considérer les données comme des mesures
répétées au cours du temps et d’en estimer une trajectoire moyenne ; c’est la théorie des modèles
à effets mixtes (Laird and Ware [1982]). En considérant une extension de cette théorie pour des
groupes hétérogènes d’individus à trajectoires moyennes homogènes, ces modèles permettent
donc de faire de la classification. Ces modèles reposent sur l’idée générale qu’une variable latente
va caractériser un processus non observé permettant de définir des groupes d’individus dont on
ne connaît pas la composition a priori dans les données (Muthén and Shedden [1999]). C’est
donc ce modèle à variable latente reposant sur un modèle de régression, qui permet d’estimer un
profil moyen d’évolution au cours du temps pour chacun des groupes d’individus. Néanmoins, il
ne peut être utilisé que sous certaines conditions d’application liées aux données longitudinales
puisqu’il repose sur certaines hypothèses. De manière générale, la nature et la distribution des
données répétées doivent être considérées pour choisir le modèle longitudinal le plus adapté
(par exemple, modèle linéaire mixte ou modèle mixte généralisé).

3.1.2 La méthode envisagée : le modèle à classes latentes

3.1.2.1 Définition

Le modèle linéaire mixte à classes latentes est une extension du modèle linéaire mixte in-
troduit par Laird and Ware [1982] et Verbeke and Molenberghs [2000].

Considérons le vecteur du marqueur longitudinal Yi = (Yi1, ..., Yini) correspondant aux ni
mesures répétées du marqueur pour le sujet i (i ∈ {1, . . . , n}). Le modèle linéaire mixte a été
défini par Laird and Ware [1982] comme suit :

Yij = XLi(tij)
Tβ + Zi(tij)

Tui + wi(tij) + εij (19)

où
— XLi(tij) est un vecteur des variables explicatives observées au temps tij associé au vecteur

des effets fixes β ;
— Zi(tij) est un vecteur des variables explicatives observées au temps tij associé au vecteur
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des effets aléatoires ui. Le vecteur des effets aléatoires est supposé suivre une distribution
multivariée gaussienne de moyenne nulle avec une matrice de variance-covariance B :
ui ∼ N (0, B) ;

— wi(tij) est un processus stochastique caractérisant la corrélation sérielle dans les données
(par exemple un mouvement brownien ou un processus auto-régressif) ;

— εij ∼ N (0, σ2) est un terme d’erreur de mesure. Les εijj sont indépendants entre eux et
des ui.

Ce modèle a été développé pour données homogènes. Il permet de définir une trajectoire
moyenne pour les individus en faisant l’hypothèse que la population est homogène en terme
d’évolution au cours du temps. La modélisation à effets mixtes est la méthode la plus utilisée
pour étudier l’évolution au cours du temps d’un marqueur longitudinal.

Pour prendre en compte des données hétérogènes lorsqu’une ou plusieurs caractéristiques de
la population ne sont pas observées, des modèles de mélange ont ensuite été considérés (Böhning
[1999]). La population est alors constituée de sous groupes au sein desquels les observations ont
la même distribution.

A l’origine, Verbeke and Lesaffre [1996] ont étendu les modèles de mélange pour des données
longitudinales pour tenir compte de l’écart à l’hypothèse de normalité des effets aléatoires mais
il est depuis utilisé et étendu pour traiter des données hétérogènes. Ces dernières années, Mu-
then et son équipe (Muthén and Shedden [1999], Muthén [2004], Muthén and Muthén [2005])
ont proposé d’étendre ces modèles pour décrire des sous populations non observées dans les
données avec l’idée qu’une population hétérogène est constituée de G sous populations avec
des profils d’évolution différents, ces profils ne pouvant être entièrement définis à partir des
caractéristiques observées. L’hétérogénéité est prise en compte par la distribution des effets

aléatoires qui va suivre G lois normales : ui ∼
G∑

g=1

πgN (0, Bg) où chaque sous-population a une

probabilité πg (
G∑

g=1

πg = 1).

Muthén and Shedden [1999] ont étendu une première version du modèle de Verbeke and
Lesaffre [1996] afin de prédire la probabilité d’appartenir à une classe latente en fonction des
caractéristiques du sujet (d’où l’émergence d’un modèle pour cette probabilité). On parle donc
de modèles à classes latentes. Dans la suite du manuscrit, deux modèles à classes latentes seront
distingués, le modèle LCMM ("latent class mixed model") et le modèle LCGM ("latent class
growth mixture model") dont on détaillera les spécificités par la suite.

Ces modèles (LCMM & LCGM) font l’hypothèse que la population est hétérogène et est
constituée de G groupes non observés appelés classes latentes. Ces G classes latentes sont
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caractérisées par leur propre profil moyen de trajectoires. Chaque sujet appartient à une et une
seule classe latente. LCMM & LCGM sont composés de deux sous-modèles qui sont estimés de
manière simultanée en utilisant le maximum de vraisemblance.

3.1.2.2 LCMM : le modèle mixte à classes latentes

3.1.2.2.a Spécification du modèle

Le premier sous-modèle caractérise la probabilité de l’individu d’appartenir à la classe g
(g ∈ {1, . . . , G}) tandis que le second sous-modèle caractérise la distribution individuelle du
marqueur conditionnellement à chaque classe d’appartenance g à partir d’un modèle linéaire
mixte. Ces deux sous-modèles sont ajustés à partir de covariables explicatives individuelles.

Pour l’individu i, l’appartenance à la classe latente est définie par une variable latente dis-
crète ci qui est égale à g s’il appartient à la classe g. La probabilité individuelle πig d’appartenir
à chaque classe g est obtenue à partir d’un modèle logistique multinomial (sous-modèle 1). Elle
peut dépendre de certaines caractéristiques du sujet (XT

pi) :

πig = P (ci = g|Xpi) =
exp(ζ0g +XT

piζ1g)
G∑

l=1

exp(ζ0l +XT
piζ1l)

(20)

où ζ0l sont les intercepts spécifiques pour chaque classe l (l ∈ {1, . . . , G}) ; ζ1l sont les vecteurs
des coefficients spécifiques à chaque classe l associés au vecteur de covariables XT

pi.

Lorsqu’aucune variable d’ajustement n’est introduite dans le modèle, on obtient une proba-
bilité spécifique à chaque classe indépendante des caractéristiques de l’individu.

Le second sous-modèle (sous-modèle 2) estime les profils moyens de trajectoires à travers
un modèle mixte spécifique à chaque classe.

Pour Yi gaussien,

Yij|ci=g = Xoi(tij)
Tβ +Xsi(tij)

Tυg + Zi(tij)
Tuig + wi(tij) + εij (21)

où
— Le vecteur XLi défini dans le modèle linéaire mixte classique (équation 19)) est divisé

ici en Xoi(tij) vecteur des variables communes aux classes associé au vecteur des effets
fixes β, Xsi(tij) vecteur des variables spécifiques aux classes associé au vecteur des effets
fixes υg ;

— Le vecteur Zi(tij) est défini par des variables au temps tij, et associé aux effets aléatoires
uig ;

110



CHAPITRE 3 : LE JLCMM

— La distribution des effets aléatoires uig est maintenant spécifique à chaque classe en
supposant uig ∼ N (0, ω2

gB) où ωg est un coefficient de proportionnalité qui permet une
variabilité individuelle spécifique à la classe. ωG = 1 pour assurer l’identifiabilité du
modèle.

Dans chaque classe latente, la trajectoire moyenne en fonction du temps est modélisée à
travers 1) une évolution temporelle moyenne et 2) un départ individuel de cette trajectoire
moyenne (pour LCMM seulement et non pour LCGM). Pour ajuster au mieux les trajectoires
individuelles observées, l’évolution temporelle peut être représentée avec des fonctions polyno-
miales ou splines. Le départ individuel de cette trajectoire moyenne (variabilité intra-classe) est
caractérisé par les effets aléatoires qui peuvent être ajoutés aux paramètres définissant l’évo-
lution temporelle. D’autres covariables peuvent être ajoutées au modèle mixte. La matrice de
variance-covariance B peut être diagonale ou non pour prendre en compte la corrélation entre
les effets aléatoires.

Cas particulier d’un Yi non gaussien : modèle mixte à processus latent

Lorsque Yi a une distribution non gaussienne, on peut utiliser une extension du sous-modèle
2, à travers un modèle mixte à processus latent spécifique à la classe (Proust et al. [2006],
Proust-Lima et al. [2013]). L’idée de ce modèle est l’introduction d’un processus latent qui sé-
pare le modèle structurel et le modèle de mesure. Il a été principalement défini dans le contexte
de modèle mixte multivarié (lorsque l’on souhaite estimer les évolutions d’au moins deux mar-
queurs simultanément) mais il peut très bien être utilisé lorsque l’on s’intéresse à l’évolution
d’un seul marqueur.

Le modèle de mesure est défini pour lier les mesures répétées individuelles au processus
latent par une fonction de lien paramétrique H :

Yij = H(Ỹij; η) = H(Λi(tij) + εij; η) (22)

Où

— Ỹij est le processus latent (non observé) bruité au temps tij ;
— Λ est le processus latent sans erreur ;
— εij sont les erreurs de mesures indépendantes gaussiennes de variance σ2

ε ;
— η sont les paramètres à estimer de la fonction de lien H.

Suivant le type de mesures répétées (continues, ordinales, . . . ), différentes fonctions de lien
peuvent être utilisées (notamment dans le package R lcmm de Proust-Lima et al. [2017] : li-
néaire, beta cumulée, I-splines, probit cumulé). Il faut choisir une fonction de lien de manière à
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ajuster au mieux les données répétées et valider les hypothèses sous-jacentes sur la distribution
de ces données.

Donnons un exemple de transformation, où H−1 est la fonction de lien inverse et doit être
une fonction continue définie monotone croissante :

— Base de I-splines quadratiques (Ramsay et al. [1988]) avec m noeuds :

H−1(Yij; η) = η0 +
m+1∑

l=1

η2
lB

I
l (Yij) (23)

où BI
l (Yij) est la lème fonction de base associée au paramètre ηl à estimer. Cette trans-

formation peut être utilisée pour des mesures répétées quantitatives.

Le modèle structurel décrit le processus latent pour chaque classe latente par un modèle
mixte, suivant des fonctions du temps (XT

oi) et des variables spécifiques (XT
si), similaire à l’équa-

tion (21) :

Λi(tij)|ci=g = Xoi(tij)
Tβ +XT

siυg + Zi(tij)uig + wi(tij) (24)

Il est nécessaire de fixer deux contraintes pour l’estimation de ce modèle : β01=0 (intercept de
la première classe est contraint à 0) et σ2

ε=1 (la variance des erreurs de mesures est contrainte
à 1). En utilisant une intégration numérique, les estimations des profils moyens de trajectoires
peuvent être obtenues dans l’échelle initiale des observations.

3.1.2.2.b Estimation

L’un des problèmes dans l’estimation des modèles de mélange tels que les modèles à classes
latentes est que l’on ne peut pas estimer simultanément, par méthodes classiques, le nombre
de classes latentes G et les paramètres liés aux deux sous-modèles dont le nombre dépend du
nombre de classes latentes. Ainsi, dans la littérature, l’estimation se fait donc pour un nombre
de classes latentes G fixé, choisi en estimant le modèle pour différents nombres de classes. Le
modèle retenu est celui qui ajuste le mieux les données. Différents critères d’ajustement sont
étudiés et présentés dans la section 3.1.2.5.
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Pour un nombre G fixé de classes latentes, la contribution individuelle à la vraisemblance
s’écrit :

lvi(θG) =
G∑

g=1

πigφig(Yi|ci = g; θG) (25)

où
— φig est une fonction de densité ; par exemple une fonction de densité gaussienne si Yi est

gaussien ;
— θG l’ensemble des paramètres des deux sous modèles.

La log vraisemblance totale des n individus (L(θG) =
n∑

i

log lvi(θG)) est directement maxi-

misable par un algorithme d’optimisation itératif. Il est à noter que l’expression de la log vrai-
semblance peut être différente avec unmodèle mixte à processus latent car il fait intervenir
une transformation des données dont il faut tenir compte dans l’écriture de la vraisemblance
du modèle.

Dans la littérature, l’algorithme EM (Dempster et al. [1977]) est souvent utilisé pour esti-
mer ces modèles de mélange (Komárek et al. [2002], Muthén and Muthén [2005]). Cependant,
cet algorithme comporte de nombreux inconvénients (Lindstrom and Bates [1988]). En effet, il
converge assez lentement, il ne donne pas d’estimations directes de la variance des paramètres
et aucun critère de convergence n’est vraiment satisfaisant pour assurer un maximum global. De
plus, dans le cadre des modèles de mélanges dont dérive les modèles à classes latentes, l’étape M
requiert l’estimation d’un modèle mixte conditionnellement à la classe qui fait intervenir un al-
gorithme itératif de type Newton-Raphston et cela allonge considérablement le temps de calcul.

Ainsi, Proust and Jacqmin-Gadda [2005] ont développé un algorithme modifié de Mar-
quardt (Marquardt [1963]) pour l’estimation de ces modèles de mélange dans leur package R
lcmm (Proust-Lima et al. [2017]). Celui-ci repose sur la maximisation de la log-vraisemblance de
manière itérative. C’est un algorithme de type Newton-Raphston où la diagonale de la matrice
Hessienne à l’itération d est "gonflée" pour assurer l’obtention d’une matrice définie positive. Il
a été montré plus robuste qu’un simple algorithme de Newton-Raphston (Proust and Jacqmin-
Gadda [2005]). Ses performances ont été comparées à celles de la macro SAS HETMIXED
(Komárek et al. [2002]) sur deux bases de données distinctes. Sur l’une d’entre elles, basée sur
un échantillon de 20 filles préadolescentes dont on veut estimer les évolutions moyennes de leur
taille entre 6 et 10 ans (utilisé par Komárek et al. [2002]), le temps computationnel était bien
moindre avec le Marquardt modifié (environ 30 secondes vs plusieurs minutes) et la convergence
vers le maximum global était plus souvent atteinte (22 sur 32 ensembles différents de valeurs
initiales vs 11) (Proust and Jacqmin-Gadda [2005]) .
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L’algorithme de Marquardt utilisé dans le package R lcmm (Proust-Lima et al. [2017]) :

. Définition des éléments de la diagonale de la matrice hessienne H à l’itération d tels que :

H?
ii = Hii + λ[(1− η)|Hii|+ ηtr(H)] (26)

où λ et η sont des paramètres permettant d’assurer que la matrice soit définie positive.
Les valeurs initiales sont λ=0.01 et η=0.01. Les valeurs des paramètres diminuent si la
matrice est définie positive, et augmentent sinon.

. Les estimations des paramètres θ sont définies d’une itération à l’autre par la formule
suivante :
A l’itération d,

θd+1 = θd − κ(H?(d))−1g(θ(d)) (27)

où g(θ(d)) est le gradient courant des paramètres ; κ est initialement égal à 1 puis modifié
pour assurer que la log vraisemblance soit meilleure à chaque itération.

. La convergence est finalement atteinte lorsque les trois critères de convergence sont sa-
tisfaits :

— stabilité des paramètres :
nθ∑

r=1

(θG(r)(d) − θG(r)(d−1))2 ≤ εa ; où θG(r)(d) est le vecteur

des paramètres à l’itération d et nθ la taille du vecteur de paramètres θG ;

— stabilité de la log vraisemblance : |L(d)−L(d−1)| ≤ εb où L(d) est la log vraisemblance
à l’itération d ;

— taille des dérivées : g(θ(d))T (H(d))−1g(θ(d)) ≤ εc où g(θ(d)) est le gradient des para-
mètres à l’itération d.

Les valeurs par défaut sont εa = εb = εc = 10−4 (Proust-Lima et al. [2017]).

Les dérivées premières et secondes qui entrent dans le calcul de cette log vraisemblance sont
calculées par la méthode des différences finies. Les écarts-types des paramètres de la matrice
B sont calculés par la delta-méthode (Oehlert [1992]). Les écarts-types des autres paramètres
sont directement calculés à partir de l’inverse de la matrice Hessienne observée.
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Due à la multimodalité de la vraisemblance des modèles de mélange, chaque modèle est
estimé à partir de différentes combinaisons de valeurs initiales des paramètres pour assurer
la convergence vers le maximum global. Aucune stratégie n’existe pour définir l’ensemble des
valeurs initiales, bien que de nombreux articles explicitent ce problème de convergence. Néan-
moins, Proust and Jacqmin-Gadda [2005] ont remarqué que les résultats étaient plus sensibles
aux valeurs initiales de πig et µg mais moins aux autres paramètres (B, β et σ).

3.1.2.3 LCGM : un cas particulier du LCMM

Comme le modèle LCMM, le modèle LCGM est composé de deux sous-modèles, l’un pour
l’appartenance aux classes (défini par l’équation 20) et le second pour l’évaluation de la tra-
jectoire moyenne au sein de chaque classe. Cependant, il peut être considéré comme un cas
particulier du modèle LCMM puisqu’il ne considère que des effets fixes (Nagin [2005]). Le fait
qu’il n’y ait pas d’effet aléatoire signifie que l’on ne considère pas de déviation individuelle par
rapport à la trajectoire moyenne estimée d’une classe. Par conséquent, on ne tient pas compte
de la corrélation entre les mesures répétées d’un même individu au sein de la classe. Ceci peut
amener à surestimer le nombre de classes latentes puisque l’on fait l’hypothèse que les sujets
qui appartiennent à la même classe ont une trajectoire moyenne similaire à celle de la classe
sans écart possible à celle-ci (Muthén and Asparouhov [2009]).

Malgré cette limite importante du LCGM, il reste aujourd’hui largement plus utilisé que
LCMM pour identifier des sous groupes homogènes de trajectoires au sein d’une population.
Cette popularité du LCGM est liée à son implémentation dans SAS par la proc TRAJ dévelop-
pée par Nagin et ses collaborateurs (Jones et al. [2001], Nagin [2005]). En effet, cette procédure
est très facile à utiliser, même pour les utilisateurs ne connaissant pas le modèle sous-jacent.
Cependant, il faut être vigilant à sa correcte utilisation pour éviter d’obtenir des résultats peu
consistants.

Avec la procédure TRAJ, il est possible d’identifier des trajectoires à partir de données répé-
tées de différents types. Pour des mesures répétées quantitatives continues, un modèle gaussien
censuré ou non peut être utilisé. Pour des données de comptage, les trajectoires pourront être
identifiées avec un modèle de Poisson. Lorsque ces données de comptage ont un nombre fré-
quent de zéros, un modèle de Poisson avec sur-représentation de zéros (ZIP) peut être estimé.
Et enfin, le modèle logistique est également implémenté pour des données binaires. Tous ces
modèles linéaires généralisés sont faciles à mettre en œuvre et à estimer, même dans un contexte
de classes latentes. En effet, envisager des modèles mixtes généralisés dans les modèles à classes
latentes complexifie l’estimation puisque ce sont les effets aléatoires, qui les définissent, qui
peuvent amener à une solution non analytique de la vraisemblance du modèle.
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3.1.2.4 Classification a posteriori

Il est possible de réaliser une classification a posteriori des sujets suivant les classes latentes
estimées par le modèle. Après l’estimation des paramètres du modèle à classes latentes pour un
nombre G fixé de classes latentes, on peut calculer la probabilité a posteriori π̂ig qu’un individu
i appartienne à chacune des g classes latentes (g = 1, . . . , G).

En utilisant le théorème de Bayes, on a

π̂ig = P (ci = g|Yi, θ̂G) =
π̂igφig(Yi, θ̂G)
G∑

l=1

π̂ilφil(Yi, θ̂G)

(28)

où θ̂G est le vecteur des paramètres estimés.

Chaque sujet i est classé a posteriori dans la classe latente pour laquelle il a la plus grande
probabilité a posteriori. Dans la littérature, c’est ce que l’on appelle la règle du maximum de
la probabilité a posteriori (Nagin [2005]). La variable de classification Ci est égale à :

Ci = arg max
g
π̂ig (29)

Cette classification peut être utilisée pour décrire et comparer les caractéristiques des sujets
a posteriori classés dans chaque classe latente obtenue (Xu and Hedeker [2001], Verbeke and
Lesaffre [1996]).

3.1.2.5 Sélection / Adéquation du modèle

Pour déterminer le nombre optimal de classes latentes, on pourrait vouloir tester l’apport
d’une nouvelle classe latente dans le modèle à l’aide d’un test de rapport de vraisemblance
comme ce qui est habituellement fait pour comparer deux modèles statistiques emboîtés. Ce-
pendant, la statistique de test ne suit pas une distribution connue (le nombre de degrés de liberté
du χ2 est incertain (Nagin [2005], Proust-Lima [2006])). De plus, les estimations peuvent ne
pas être identifiables pour certaines hypothèses nulles ou alternatives (Stram and Lee [1994],
Proust-Lima [2006]). Pour résoudre ce problème, une approche par bootstrap a été proposée
pour approximer la distribution asymptotique du test de rapport de vraisemblance. Mais cette
approche peut nécessiter des temps de calculs assez longs si des effets aléatoires sont inclus
dans le modèle (Schlattmann [2003], Han et al. [2007]).

Ainsi, on utilise des critères d’information tel que le Bayesian Information Criteria (BIC)
(Schwarz et al. [1978]) pour évaluer la qualité de l’ajustement du modèle et obtenir le nombre
de classes latentes optimal. Le BIC pénalise la déviance du modèle par le nombre de paramètres
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multiplié par le logarithme du nombre de sujets. Il est souvent préféré à l’Akaike Information
Criteria (AIC) (Akaike [1974]) qui pénalise la déviance du modèle par deux fois le nombre de
paramètres et a tendance à surestimer le nombre de classes latentes (Hawkins et al. [2001],
Han et al. [2007]). Un autre critère a été proposé par Han et al. [2007] nommé ICL-BIC. Il
consiste à ajouter au calcul du BIC, deux fois la valeur de l’entropie estimée (calculée à partir
des estimations des probabilités a posteriori). L’avantage d’utiliser ce critère pour le choix du
nombre de classes latentes est qu’il permet de prendre en compte la qualité de la classification
via l’entropie, ce qui n’est pas le cas avec les deux critères plus classiques (BIC et AIC). Ce-
pendant, ce critère reste sous utilisé dans la littérature par rapport au BIC. Nagin [2005] a,
notamment, comparé les performances des 3 critères (AIC,BIC, ICL-BIC), et a conclu que le
critère ICL-BIC ne permettait pas une meilleure évaluation du nombre de classes latentes par
rapport à l’AIC ou au BIC.

Le critère BIC ne doit pas être le seul critère sur lequel la décision du nombre optimal
de classes latentes doit être prise. En effet, il se peut que les valeurs du BIC décroissent in-
définiment pour un nombre croissant de classes latentes bien que ces classes supplémentaires
n’apportent pas d’information supplémentaire (Nagin [2005]). Pour sélectionner le nombre op-
timal de classes latentes, il est ainsi également recommandé de se baser sur i) l’adéquation du
modèle ; ii) la pertinence clinique des trajectoires identifiées et les effectifs associés aux classes
et iii) la capacité discriminante du modèle à partir de la table de classification a posteriori
(Muthén [2001]). La table de classification a posteriori représente la moyenne des probabilités
a posteriori d’appartenance à chaque classe latente parmi les sujets classés a posteriori dans
la classe. Une bonne discrimination est observée lorsque les éléments diagonaux de la table
sont tous proches de 1 et les autres sont tous proches de 0 (Muthén [2001], Proust-Lima et al.
[2017]). Dans ce cas, on pourra également dire que le modèle à classes latentes a un fort pouvoir
discriminant.

3.1.2.6 Domaines d’applications des modèles à classes latentes

Twisk and Hoekstra [2012] ont relevé que les modèles à classes latentes étaient populaires
en psychologie et en sciences sociales, et moins fréquemment utilisés en épidémiologie. Les
applications concernent notamment le comportement face aux substances illicites, l’évolution
des limites fonctionnelles chez les personnes âgées, le mal de dos, les désordres liées à l’anxiété
ou le stress ou encore l’obésité.

Le modèle LCGM, en particulier, a d’abord été utilisé dans le domaine de la criminologie et
du comportement des adolescents (Nagin [1999], Nagin and Tremblay [2005]). Depuis, beaucoup
de travaux dans ces domaines utilisent le modèle LCGM (Côté et al. [2006], Monahan et al.
[2009], Kokko et al. [2006]). Les travaux de Muthen (Muthén et al. [2002], Muthén [2004])
ont, quant à eux, largement contribué à l’application des modèles LCMM dans le domaine de
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la pyschologie. En épidémiologie, le modèle LCMM a été utilisé pour étudier l’évolution de
biomarqueurs comme l’antigène prostatique spécifique (PSA) (Proust-Lima and Taylor [2009],
Lin et al. [2000]) ou les réponses aux tests psychométriques réalisés chez les personnes âgées
(Proust et al. [2006]).

A notre connaissance, très peu de modèles à classes latentes ont été utilisés pour des don-
nées d’expositions environnementales comme le tabac (Dutra et al. [2017], Brook et al. [2008],
De Genna et al. [2017], Weden and Miles [2012]) et aucun pour les expositions professionnelles.

3.1.2.7 Avantages et limites des modèles à classes latentes

Le modèle mixte à classes latentes est un modèle qui permet de traiter des données hétéro-
gènes en faisant l’hypothèse qu’il existe un ensemble de sous-populations qui ont chacune leur
propre profil d’évolution au cours du temps. Il permet également de faire de la classification a
posteriori afin de décrire chacune de ces sous populations selon différentes caractéristiques. De
plus, la variabilité des mesures répétées au sein d’un même individu peut être capturée par les
effets aléatoires, pour LCMM, afin d’obtenir une meilleure classification.

Cependant, les modèles à classes latentes ont deux principaux inconvénients. Du fait de la
multimodalité de la vraisemblance des modèles de mélange, on doit estimer le modèle pour
différentes combinaisons de valeurs initiales des paramètres pour assurer la convergence vers
un maximum global. Cependant, pour éviter à l’utilisateur de faire lui-même cette recherche
de valeurs initiales, le package R lcmm propose la fonction gridsearch() qui permet l’estimation
d’un modèle à G classes à partir de plusieurs combinaisons de valeurs initiales déterminées à
partir de l’estimation du modèle à 1 classe latente. Le deuxième inconvénient qui découle du
premier est que le temps de calcul pour estimer ces modèles est assez long (exemple : une di-
zaine d’heures environ pour l’estimation d’un modèle avec des trajectoires splines, des variances
spécifiques à chaque classe et une transformation du marqueur quantitatif, pour 3807 sujets).
La procédure SAS TRAJ basée sur le modèle LCGM plus simple (sans effet aléatoire), quant
à elle, permet d’obtenir des résultats plus rapidement, mais c’est l’utilisateur qui doit penser
à relancer l’estimation du modèle avec différentes combinaisons de valeurs initiales des para-
mètres.

3.1.2.8 Comparaison des modèles dans la littérature

Ces dernières années, les études comparatives entre les différents modèles de classification
se sont multipliées dans la littérature. Beaucoup d’études ont comparé les modèles de classifi-
cation les plus communément utilisés dans la littérature (Twisk and Hoekstra [2012]), à savoir
K-moyennes, LCMM et LCGM. En effet, cela permet à la fois de comparer les comportements
d’une approche non paramétrique versus semi-paramétrique (K-moyennes vs modèles à variable
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latente), ainsi que deux approches dont l’une est le cas particulier de l’autre (LCGM vs LCMM).
Cependant, la principale difficulté pour comparer ces modèles entre eux est de trouver la mesure
ou le critère de performance le plus pertinent (Gelbard et al. [2007], Nguyen and Rayward-Smith
[2008]). Afin de déterminer la qualité de la classification, l’homogénéité entre les individus d’un
même groupe et l’hétérogénéité entre les groupes sont notamment à évaluer. De plus, classique-
ment, on calcule le taux de concordance entre les clusters identifiés et ceux d’origine lorsque
la comparaison des méthodes se fait à partir de données simulées. Des variantes peuvent être
considérées comme Gelbard et al. [2007] qui ont calculé un score d’évaluation globale de la
classification basé sur les calculs du taux de concordance pour chaque cluster et la moyenne
de ces taux sur le nombre total de clusters. Par ailleurs, les performances obtenues (Gelbard
et al. [2007]) différaient d’un jeu de données à l’autre pour une même méthode puisque ces
méthodes sont assez sensibles aux hypothèses associées et aux données utilisées. L’étude de
Eshghi et al. [2011] a également montré que l’on pouvait obtenir des interprétations potentiel-
lement différentes d’une méthode de classification à l’autre (K-moyennes & modèles à classes
latentes). A travers ces deux études, on se rend compte de la difficulté d’opter pour la méthode
de classification la plus adaptée au contexte dans lequel on veut l’utiliser.

Genolini et ses collaborateurs ont comparé le package R kml et la procédure SAS TRAJ
afin de montrer l’efficacité de leur extension de l’approche K-moyennes pour données longitu-
dinales. Ils définissent deux critères pour évaluer les performances dont un qui diffère de ceux
utilisés classiquement dans les études comparatives citées précédemment (Genolini and Falis-
sard [2011]). Ils se basent sur la distance entre la trajectoire observée et la trajectoire théorique
à travers un critère appelé DOT. 4 bases de données ont été simulées, caractérisées chacune
par différentes formes de trajectoires. Les résultats étaient assez proches du point de vue de ce
critère et du taux de classifiés pour 3 bases de données. Mais ils ont observé une forte différence
des résultats entre les deux approches quand les trajectoires avaient été simulées suivant des
lois normales. Ils ont pu constater des échecs de convergence pour TRAJ dans ce cas précis.

Twisk et ses collaborateurs ont comparé les résultats en terme de trajectoires et du nombre
de classes latentes identifiées suivant 5 méthodes dont K-moyennes, LCGM et LCMM, à partir
de deux jeux de données simulés et une base de données provenant d’une étude longitudinale
observationnelle sur des adolescents vivants près d’Amsterdam (Twisk and Hoekstra [2012]).
Le premier jeu de données simulé était constitué de quatre classes de trajectoires linéaires, le
second de deux classes de trajectoires linéaires et deux classes avec trajectoires quadratiques.
LCGM performait bien pour détecter les trajectoires linéaires ; avec 91% des sujets qui étaient
classés dans leurs classes d’origine et des trajectoires linéaires assez proches de celles simulées.
Pour ce scénario, l’approche K-moyennes avait tendance à donner de moins bons résultats en
terme de classification et de trajectoires moyennes estimées. Pour le scénario avec les trajec-
toires quadratiques, aucune des 5 méthodes ne semblaient bien performer, même si LCMM
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donnait les résultats les plus cliniquement interprétables. LCGM donnait toujours un nombre
plus grand de classes que LCMM, comme attendu. L’approche K-moyennes donnait par contre
le bon nombre attendu de classes, même si le critère était basé sur des distances et non sur un
critère de sélection tel que le BIC.

Dans ces études comparatives (Gelbard et al. [2007], Nguyen and Rayward-Smith [2008],
Eshghi et al. [2011]), les aspects logiciel ont très peu été décrits. Seuls Twisk and Hoekstra [2012]
ont précisé avoir réalisé leur étude comparative sous le même logiciel (Mplus) afin de s’assurer
que les différences observées n’étaient pas dues aux logiciels. Aucune de ces études comparatives
n’a indiqué avoir utilisé le package R lcmm (Proust-Lima et al. [2017]) pour estimer le modèle
LCMM.

3.2 Les méthodes pour évaluer l’association entre les tra-

jectoires d’intensité d’exposition et la survenue d’un

évènement

Muthén and Shedden [1999] puis Lin et al. [2000] ont été les premiers à proposer de mo-
déliser conjointement les profils d’évolution par un modèle de classification et un évènement
clinique. D’autres approches, plus simples à mettre en oeuvre, peuvent aussi être considérées
pour évaluer l’association entre la survenue d’un évènement clinique et les différents profils
d’évolution. Parmi celles-ci, les approches les plus communes sont les approches dites "classify-
analyze" (par Lanza and Rhoades [2013]), que l’on nommera "approche en 2 étapes" dans la
suite de ce manuscrit.

3.2.1 Approche en 2 étapes

L’approche en 2 étapes est souvent associée à deux méthodes assez communément utilisées
dans la littérature. La première est connue sous "maximum probability assigment rule" (Nagin
[2005]), que l’on nommera approche "naïve" par la suite. La seconde est appelée "multiple
pseudo-class draws approach" (Bandeen-Roche et al. [1997], Wang et al. [2005]), que l’on nom-
mera approche par Pseudo-classes dans la suite du manuscrit.

3.2.1.1 Approche dite "naïve"

L’approche "naïve" a l’avantage d’être simple à mettre en œuvre. Dans un premier temps,
on estime les différents profils d’évolution par le modèle de classification et on attribue à chaque
individu une classe latente pour laquelle il a une probabilité a posteriori maximum d’appartenir.
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Puis l’appartenance aux classes est traitée comme observée, elle est utilisée pour prédire l’évè-
nement D dans un second temps de l’analyse (Clogg [1995]). Cette appartenance aux classes est
représentée par une variable qualitative C à G modalités pour une estimation d’un modèle à G
classes latentes. Pour estimer l’association avec l’évènement D, un modèle à risques instantanés
proportionnels peut être considéré pour des données de cohortes ou d’essais cliniques si le délai
d’évènement est connu pour les sujets présentant l’évènement. Un modèle de régression logis-
tique peut être envisagé pour des données cas-témoins (D représente alors le statut cas-témoin).
Dans le cadre de cette thèse, nous disposions de données provenant d’une étude cas-témoins,
et c’est donc le modèle logistique qui sera utilisé dans la suite de ce manuscrit pour illustrer les
différentes approches.

Le modèle logistique pour l’approche "naïve" est le suivant :

logit(P (Di = 1|Ci, Xri)) = γ0 + γ1lCi +XT
riγp (30)

où

— γ0 est l’intercept ;

— γ1l l=2,. . . ,G sont les G − 1 coefficients associés aux G − 1 modalités de la variable de
classification Ci (référence : Ci=1) ;

— XT
ri est le vecteur des p variables explicatives associé au vecteur des coefficients γp.

Pour comparer la côte de maladie de la classe l par rapport à celle de la classe de référence, on
estime le rapport de côte (OR) suivant :

ÔR = exp(γ̂1l), avec son intervalle de confiance associé exp

(
γ̂1l ± 1.96

√
V̂ ar(γ̂1l)

)

où γ̂1l est l’estimateur du coefficient de régression γ1l associé et V̂ ar(γ̂1l) l’estimateur de sa
variance.

La principale limite de cette approche "naïve" est qu’elle fait l’hypothèse que la classe
est assurée, ce qui n’est pas le cas. Pour attribuer une classe à chaque individu, on s’appuie
sur les estimations des paramètres du modèle afin de calculer les probabilités individuelles
d’appartenir à chacune des classes et on classe le sujet dans la classe à laquelle il a la plus forte
probabilité d’appartenir. Il existe donc une incertitude sur l’appartenance aux classes, qui n’est
pas correctement prise en compte avec cette approche naïve. Elle peut donc amener à des biais
quant à l’estimation de l’effet de C sur D. De plus, la corrélation entre le marqueur longitudinal
et la survenue d’évènement n’est pas prise en compte dans cette approche.
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3.2.1.2 Approche par régression logistique pondérée

Une alternative à cette approche naïve est de tenir compte de l’incertitude de la classifica-
tion en pondérant chaque sujet par sa probabilité d’appartenance à la classe. Cette approche est
appelée "proportional assignment". Chaque sujet contribue à toutes les classes mais avec des
poids différents associés à ses probabilités d’appartenance aux classes. Les sujets contribuent
donc G fois dans le modèle et ne sont plus affectés à une seule classe latente. L’estimateur
sandwich de la variance (Huber et al. [1967], White [1996]) peut être envisagé afin de tenir
compte de la corrélation intra-sujet. Cependant, divers auteurs, comme Bray et al. [2015], ont
montré qu’il subsiste toujours un biais dans cette approche (et l’approche naïve) car le proces-
sus longitudinal et celui de l’évènement ne sont pas estimés simultanément.

3.2.1.3 Approche par Pseudo-classes

L’approche par Pseudo-classes, introduite par Bandeen-Roche et al. [1997] et Wang et al.
[2005], est similaire à la technique d’imputation multiple. Elle considère que la variable de clas-
sification (C) est manquante. Une classe latente est affectée de manière aléatoire à chaque sujet,
en considérant que la variable de classification suit une loi multinomiale dont les paramètres sont
les probabilités a posteriori du sujet d’appartenir à chacune des classes. L’estimation du modèle
logistique est réalisée en incluant comme covariable cette variable de pseudo-classification (PC).
Cette procédure est répétée M fois. Wang et al. [2005] ont considéré que répéter la procédure
20 fois était suffisant pour tenir compte de l’incertitude liée à l’appartenance aux classes la-
tentes. Les résultats sont ensuite combinés suivant ces M modèles estimés en utilisant les règles
provenant de la théorie de l’imputation multiple des données manquantes (Rubin [1987]). Les
coefficients de régression finaux estimés sont calculés en effectuant la moyenne des coefficients
de régression de chacun des modèles de régressions. Les variances associées sont calculées en
tenant compte de la variabilité intra-pseudo-classe et inter-pseudo-classe.

Plus précisément, l’algorithme de la mise en place de l’approche est le suivant :
— M tirages aléatoires réalisés pour affecter une pseudo-classe à tous les individus de

l’échantillon en se basant sur la distribution des probabilités a posteriori (π̂i1, .., π̂iG) ;
–> PCm

i , m=1,. . . , M et i=1,. . . , n

— M modèles de régressions logistiques estimés :

logit(P (Di = 1|Xri, PC
m
i )) = γ0 + γ

(Cm)
l PCm

i +XT
riγp (31)

où
— la variable PCm

i est la variable de pseudo-classification à la mè régression logistique
associée aux coefficients γ(Cm)

l , l=2, . . . , G ;
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— XT
ri est le vecteur des p variables explicatives associé au vecteur des coefficients γp.

L’estimateur de γ̂(C)
g est : γ̂(C)

g = 1
M

∑

m

γ̂(Cm)
g .

La variance asymptotique de γ̂(C)
g est obtenue à partir de la théorie d’imputation multiple

(Rubin [1987], Schafer [1997]) par :

V̂ ar(γ̂(C)
g ) = V̂W + (1 +

1

M
)V̂B (32)

où
— V̂W est la variance intra-pseudo-classe : V̂W = 1

M

∑

m

V̂ ar(γ̂Cmk )

— V̂B est la variance inter-pseudo-classe : V̂B = 1
M−1

∑

m

(γ̂
(Cm)
k − γ̂(C)

k )2

Cette approche reste assez simple à mettre en oeuvre. Elle permet de prendre en compte
l’incertitude liée à l’appartenance aux classes dans l’estimation de l’association entre la variable
de classification et l’évènement. Cependant, l’étude comparative de Bray et al. [2015] n’a pas
montré que l’approche par Pseudo-classes était supérieure à l’approche naïve. Cette dernière
montrait moins de biais en terme d’estimations et une moindre atténuation de l’effet. De plus,
dans leur étude de simulations, lorsque la mesure d’association entre les classes latentes et
l’évènement était considérée forte, les résultats avec l’approche naïve avaient de plus faibles
RMSE que ceux obtenus avec l’approche Pseudo-classes. Néanmoins, ils ont relevé qu’il y avait
une moins grande variabilité dans les résultats pour l’approche Pseudo-classes. Pourtant les
biais engendrés étaient trop importants pour que l’on puisse dire qu’elle performe mieux que
l’approche naive. D’autres auteurs (Bray et al. [2015] , Asparouhov and Muthén [2014]) ont
pu faire les mêmes constats. Bolck et al. [2004] ont démontré que quelque soit l’approche en 2
étapes considérée, l’association entre l’évènement et la variable de classification était atténuée
et que plus le taux d’erreur de classification était grand plus le biais sur les estimations était
important. Ce qui peut s’expliquer par la non prise en compte de la corrélation entre le marqueur
longitudinal et la survenue d’évènement dans ces approches.

3.2.2 La méthode envisagée : le modèle conjoint à classes latentes

(JLCMM)

3.2.2.1 Définition

L’hypothèse d’un modèle conjoint à classes latentes est qu’il existe des sous-populations ho-
mogènes en terme d’évènement et d’évolution du marqueur longitudinal. Chacune d’entre elles
peut avoir sa propre évolution du marqueur longitudinal et par conséquent son propre risque
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d’évènement associé. Pour prendre en compte de manière conjointe les profils d’évolution et
un évènement clinique sous forme de variable binaire, Muthén and Shedden [1999] puis Lin
et al. [2000] ont donc défini la probabilité de l’évènement D dans chaque classe latente g par
un modèle de régression logistique.

P (Di|ci = g,Xri) =
exp(γ0g +XT

riγlg)

1 + exp(γ0g +XT
riγlg)

(33)

où

— γ0g est l’intercept spécifique à chaque classe ;

— Xri est le vecteur des variables explicatives associé au vecteur de coefficients γlg poten-
tiellement différents dans chaque classe latente.

Lin et al. [2002b] et McCulloch et al. [2002] ont étendu le modèle en prenant en compte
le délai jusqu’à l’évènement. Le risque instantané d’évènement était modélisé par un modèle à
risques proportionnels :

λ (t|ci = g) = λ0g(t) exp(XT
riγ1g) (34)

où λ0g(t) est le risque instantané de base de l’évènement dans la classe latente g.

Le modèle est estimé simultanément avec le modèle multinomial pour l’appartenance aux
classes et le modèle mixte pour le marqueur longitudinal (équations 20 et 21 de la section
3.1.2.2.a). Dans le modèle conjoint à classes latentes, la variable ci représente le seul lien entre
l’évolution des mesures répétées et l’évènement.

Ces dernières années, ces modèles conjoints à classes latentes ont principalement été utilisés
avec des modèles de survie car ils sont souvent appliqués dans des études de cohortes pour étu-
dier le lien entre un biomarqueur quantitatif répété dans le temps et un évènement (Lin et al.
[2000], Muthén and Shedden [1999], Proust et al. [2006]). Ils peuvent également être utilisés
dans un but prédictif (Blanche et al. [2015], Proust-Lima et al. [2007]), même si dans ce cas, les
modèles conjoints à effets aléatoires partagés sont plus souvent utilisés que les modèles conjoints
à classes latentes (Rizopoulos [2012]). Par ailleurs, les modèles conjoints à classes latentes ont
récemment été étendus pour des données longitudinales multivariées (Proust-Lima et al. [2007],
Proust-Lima et al. [2009]), ainsi que pour l’étude d’évènements récurrents (Han et al. [2007]).

A notre connaissance, aucune étude n’a utilisée un modèle conjoint à classes latentes pour
identifier différents profils de trajectoires d’exposition environnementale ou professionnelle et
estimer leur association avec le risque de cancer, à partir de données cas-témoins.
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3.2.2.2 Estimation

Une modélisation conjointe, qui lie l’évolution des données répétées à l’évènement d’intérêt
grâce à la variable de classification ci, permet une estimation simultanée des deux modèles
considérés. Cette variable latente partagée est discrète, on peut donc écrire la densité conjointe
comme la somme sur les classes latentes.

Sous l’hypothèse d’indépendance conditionnelle des mesures répétées et de l’occurrence de
l’évènement sachant la classe latente à laquelle appartient le sujet i (Lin et al. [2002a]), la
distribution conjointe peut s’écrire comme suit :

f(Yi, Di) =
G∑

g=1

f(Yi|ci=g)f(Di|ci=g)f(ci = g) (35)

La vraisemblance s’écrit :

L(θ;Yi, Di) =
n∏

i=1

G∑

g=1

πigf(Yi|ci=g)f(Di|ci=g) (36)

où

— f(Yi|ci=g) est la distribution multivariée gaussienne si Yi est gaussien ;
— f(Di|ci=g) est la distribution du modèle logistique ou du modèle à risques proportionnels.

Les effets aléatoires n’interviennent que dans le modèle mixte qui, dans le cas de Yi gaussien,
ont une vraisemblance analytique. Ainsi, même si l’approche du modèle conjoint paraît plus
complexe en considérant 3 sous-modèles simultanément, la vraisemblance d’un tel modèle a
souvent une forme analytique.

Les estimateurs du maximum de vraisemblance des paramètres sont obtenus par une mé-
thode itérative en utilisant l’algorithme de Marquardt modifié par Proust et al (2005) précé-
demment détaillé en section 3.1.2.2.b.

Le modèle conjoint à classes latentes est associé aux mêmes difficultés d’estimations que le
modèle à classes latentes :

— une estimation à un nombre fixé de classes latentes ;
— une estimation du modèle suivant plusieurs combinaisons de valeurs initiales des para-

mètres pour assurer la convergence vers un maximum global.
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3.2.2.3 Classification a posteriori

Pour un modèle conjoint à classes latentes avec une variable binaire D, les probabilités a
posteriori conditionnelles aux données longitudinales et à l’évènement sont définies par :

π̂y,Dig = P (ci = g|Yi, Di; θ̂) =
P (ci = g)f((Yi, Di)|ci = g; θ̂)
G∑

l=1

P (ci = l)f((Yi, Di)|ci = l; θ̂)

(37)

où le dénominateur représente la contribution individuelle à la vraisemblance à l’optimum et θ̂
est le vecteur des paramètres estimés (Proust-Lima et al. [2007]).

3.2.2.4 Sélection / Adéquation du modèle

Le choix du nombre optimal de classes latentes dans un modèle conjoint (JLCMM) s’appuie
sur les stratégies détaillées pour le modèle à classes latentes (voir section 3.1.2.5). En effet, plu-
sieurs JLCMM sont donc estimés avec un nombre différent de classes latentes et ensuite sont
comparées, les valeurs du BIC, la table de classification a posteriori, et la pertinence clinique
des trajectoires moyennes prédites du marqueur longitudinal.

Ce qui change par rapport au LCMM, c’est que l’on doit également tenir compte de l’adé-
quation du troisième sous-modèle du JLCMM, ici un modèle de régression logistique. Ceci est
classiquement fait par 1) le choix pertinent des variables considérées dans le modèle et 2) l’étude
de la linéarité de l’effet des variables quantitatives sur le logit.

3.2.2.5 Avantages et limites

Contrairement aux approches en 2 étapes, un tel modèle permet de prendre en compte cor-
rectement l’incertitude liée à l’estimation de l’appartenance aux classes latentes (Proust-Lima
et al. [2007]) et donc de réduire les variances des effets estimés dans le troisième sous-modèle
(logistique ou à risques proportionnels). Grâce à la variable latente discrète, la corrélation entre
les deux processus (évolution longitudinale et évènement) est prise en compte. La corrélation
des mesures répétées d’un même individu est prise en compte par les effets aléatoires. Ces deux
types de corrélation sont bien distincts pour le modèle conjoint à classes latentes. L’interpré-
tation des résultats est facilitée par la représentation, pour chacune des classes latentes, des
profils de trajectoires du marqueur longitudinal d’une part, et des courbes de survie ou des OR
(95% IC) d’autre part. Enfin, la vraisemblance reste analytique dans la majeure partie des cas
et reste facile à maximiser.
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Concernant les limites d’une telle approche, elles sont similaires à celles relevées pour les
modèles à classes latentes (convergence vers des maxima locaux, estimation pour un nombre
fixé de classes latentes). Une forte hypothèse d’indépendance conditionnelle aux classes latentes
est une autre limite de ce modèle. C’est ce qui nous permet d’écrire la vraisemblance conjointe
(équation 36) puisqu’elle signifie qu’il y a indépendance entre le marqueur longitudinal et l’évè-
nement suivant les classes latentes. Elle peut être vérifiée par la mise en oeuvre d’un score test,
avec l’hypothèse nulle d’indépendance entre le marqueur longitudinal et l’évènement sachant les
classes latentes versus l’hypothèse alternative que le risque d’évènement dépend des effets aléa-
toires du modèle mixte. Le calcul de la statistique du score s’appuie sur les dérivées premières
de la vraisemblance suivant les paramètres estimés, ce qui a été détaillé par Jacqmin-Gadda
et al. [2010].

3.3 Applications au cancer du poumon

Nous avons identifié les trajectoires d’intensité d’exposition prolongée (consommation de
tabac et exposition professionnelle à l’amiante) et comparé les risques de cancer du poumon
associés entre ces différentes trajectoires. Pour cela, nous avons estimé un modèle conjoint
à classes latentes pour chaque exposition avec les données provenant de l’étude cas-témoins
ICARE, présentée dans le chapitre 1, avec le package R lcmm (Proust-Lima et al. [2017]).
Pour les deux relations, nous avons limité la population d’étude aux exposés car nous nous
intéressions aux trajectoires d’intensité d’exposition dans cette population. Comme nous avons
pu le discuter dans le chapitre 1, seuls les hommes ont été considérés puisque les hommes et
les femmes ont des niveaux d’exposition très différents et potentiellement aussi des risques de
cancer de poumon différents (Papadopoulos et al. [2014]). Il n’était donc pas envisageable de
les regrouper sur un plan conceptuel, ni de répliquer les analyses dans les deux groupes pour
une question de temps. Nous avons choisi les hommes parce qu’ils étaient plus nombreux que
les femmes (5056 vs 1425, voir diagramme de flux du chapitre 1, section 4) et nous permettent
donc de réduire des problèmes de convergence potentiels.

3.3.1 Relation tabac-cancer du poumon

3.3.1.1 Sélection des sujets

Pour cette relation, nous avons sélectionné les hommes ayant fumé en moyenne au moins
une cigarette par jour pendant au moins une année. L’estimation du modèle conjoint a ainsi
été réalisée sur 1969 cas et 1838 témoins (voir diagramme de flux se trouvant dans le matériel
supplémentaire de l’article 3).
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3.3.1.2 Spécification du modèle

Les mesures répétées d’intérêt étaient les intensités annuelles de consommation de tabac
représentées par le nombre moyen de cigarettes fumées par jour sur une année. L’axe du temps
utilisé était le temps depuis la date index (date de diagnostic pour les cas et date d’interview
pour les témoins) en années discrètes. Les données manquantes dans un modèle conjoint à classes
latentes sont considérées comme manquantes aléatoirement (Missing At Random, MAR). Un
tel processus considère que pour les temps où il n’y a pas d’information, la trajectoire garde
la même évolution moyenne que celle estimée aux autres temps. Ainsi, cela peut surestimer la
valeur de cette trajectoire en ces temps, ne reflétant pas correctement toute l’information sur
les histoires d’exposition individuelles. Pour l’éviter, nous avons défini une période d’exposition
potentielle sur laquelle le sujet était considéré potentiellement exposé. Ainsi, en dehors de l’his-
toire d’exposition du sujet (définie entre l’âge à l’initiation et l’âge à l’arrêt) sur cette période,
des intensités nulles étaient attribuées.

Années avant
date index 040 10

Age

20 50 60

Histoire d’exposition

Plus exposéPas encore exposé

Période d’exposition potentielle

intensité = 0 intensité = 0

Figure 3.1 – Schéma explicatif de la période d’exposition potentielle pour un sujet fictif âgé
de 60 ans à la date index, exposé entre 20 et 50 ans

Prenons l’exemple d’un sujet fictif âgé de 60 ans à la date index et exposé de 20 à 50 ans
(figure 3.1), il aurait donc des intensités d’exposition associées aux âges entre 20 et 50. Comme
nous voulions estimer les profils de trajectoires en fonction du temps avant la date index, nous
avons associé ces intensités aux temps 10 à 40 avant la date index. Or, en dehors de ces temps,
on ne distingue pas que le sujet ne soit plus exposé dans les 10 années avant la date index, ni
qu’il n’ait été exposé qu’à partir de 20 ans. Ainsi, pour en tenir compte et éviter une suresti-
mation de la trajectoire aux temps en dehors de 10 à 40 ans avant la date index, nous avons
attribué des intensités nulles sur toute une période d’exposition potentielle en dehors des années
de l’histoire d’exposition. La période d’exposition potentielle était considérée entre 12 ans et
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l’âge à la date index. Un âge minimum de 12 ans a été considéré afin de ne pas attribuer des
intensités nulles à des âges pour lesquels une exposition semblait peu réaliste. Nous avons eu le
même raisonnement pour les intensités liées à l’exposition professionnelle à l’amiante.

Sous-modèle 1 :

πig = P (ci = g) =
exp(ζ0g)∑

l

exp(ζ0l)
(38)

où
— ci : variable latente discrète qui est égale à g si le sujet i appartient à la classe latente g

(g=1,. . . , G) ;
— ζ0g : intercept pour la classe latente g. Par soucis d’identifiabilité ζ0G=0 ;
— Aucune variable explicative n’a été considérée prédictive de la probabilité d’apparte-

nance aux classes.

Sous-modèle 2 :

Pour tenir compte de la non normalité des intensités annuelles de consommation de ta-
bac (figure 3.2), nous avons utilisé une transformation des données via un modèle mixte à
processus latent spécifique à chaque classe qui est lié aux données par une fonction de lien
paramétrique (Proust et al. [2006], Proust-Lima et al. [2013]). Nous avons choisi la transfor-
mation I-spline implémentée dans le package R lcmm. Elle était la plus adaptée aux types de
données parmi celles disponibles dans le package.

Figure 3.2 – Distribution des intensités annuelles de consommation tabagique

Pour définir les fonctions I-splines quadratiques utilisées pour la transformation, nous avons
testé entre 3 et 5 noeuds sur le modèle à une classe latente. Nous avons évalué l’impact de la
position des noeuds en les fixant a priori, à équidistance, ou en fonction de la distribution des
intensités. Après avoir comparé les résultats en terme de BIC et de la forme de la transforma-
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tion estimée, nous avons choisi de considérer 3 nœuds ; deux noeuds positionnés aux valeurs
extrêmes de la distribution (0 et 100 cigarettes/jour) et un noeud positionné à 20 cigarettes/jour.

Les effets aléatoires :
Pour éviter l’application des effets aléatoires sur les temps en dehors de l’histoire d’exposition
du sujet, nous avons défini une variable indicatrice (Histi) qui valait 1 pour les temps tij ap-
partenant à l’histoire de l’exposition du sujet i et 0 sinon. Cette indicatrice était associée à
l’intercept aléatoire afin qu’il soit défini seulement sur les temps de l’histoire d’exposition du
sujet.

La forme des trajectoires :
Au vu des trajectoires individuelles observées dans la population d’étude (figure 3.3) , nous
avons décidé de les modéliser de manière flexible avec des fonctions splines naturelles cubiques
plutôt que des fonctions polynomiales. En considérant 3 noeuds intérieurs, cela permettait d’ob-
tenir une évolution assez flexible tout en limitant le nombre de paramètres à estimer. Ils ont
été positionnés suivant les quartiles de la distribution des temps de mesures de la population
d’étude pour éviter les problèmes de convergence du modèle.

Figure 3.3 – Quelques trajectoires individuelles observées

Le sous-modèle 2 considéré s’écrit donc :

Yij = H(Ỹij) = H(Λi(tij) + εij) (39)

où
— Yij : nombre moyen de cigarettes fumées par jour par l’individu i au cours de l’année j ;

— H : fonction de lien paramétrique où H−1 est une fonction représentée par une base de
I-splines quadratiques avec 3 noeuds placés à 0, 20 et 100 cigarettes/jour ;
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— Ỹij : processus latent bruité au temps tij ;

— tij : la jème année avant la date index pour l’individu i ;

— εij : erreurs de mesures gaussiennes supposées indépendantes de variance σ2
ε .

Λi(tij) est le processus latent défini par un modèle mixte spécifique à chaque classe latente :

Λi(tij)|ci=g = β0g + u0ig1tij∈Histi +
∑

l

βlgBl(tij) (40)

Où
— β = c(β0g, βlg) : vecteur des effets fixes spécifiques à chaque classe ;

— Bl(t) : base de fonction de splines cubiques du temps avant la date index avec 3 noeuds
intérieurs placés aux quartiles (10, 21, et 33 ans) ;

— u0ig : intercept aléatoire spécifique à chaque classe supposant que u0ig ∼ N (0, ω2
gσ

2
u) où

σ2
u est une variance commune et ωg un coefficient de proportionnalité, ce qui permet une

variabilité spécifique à chaque classe ;

— 1tij∈Histi : variable indicatrice qui vaut 1 si tij se situe durant l’histoire d’exposition du
sujet i, 0 sinon.

Sous-modèle 3 :

Les variables d’ajustement :

Les facteurs d’appariement (âge à la date index et départements de résidence) ont été inclus
dans le modèle de régression logistique. Pour ajuster sur l’exposition professionnelle à l’amiante,
nous avons utilisé l’indice cumulé classique de cette exposition (ICE). Son effet sur le logit de
la probabilité n’était pas linéaire. Pour tenir compte de cet effet non linéaire, il a été catégorisé
suivant les quartiles de la distribution, afin de limiter le nombre de paramètres à estimer par
rapport à une modélisation plus flexible avec des splines, nécessitant plus de paramètres à
estimer.
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logit(P (Di = 1|Age,Dpart, CIEAm, ci = g)) = γ0g+f1(Agei)+f2(Dparti)+f3(CIEAmi) (41)

où
— Di : variable binaire qui correspond au statut cas-témoin (=1 pour cas, 0 pour témoin) ;

— γ0g : intercept spécifique à la classe latente g ;

— f1(Age) : splines naturelles cubiques de l’âge à la date index avec 3 noeuds placés aux
5ème, 50ème et 95ème percentiles de la distribution pour tenir compte de l’effet non
linéaire de l’âge sur le logit (43, 60, 73 ans) ;

— f2(Dpart) : combinaison linéaire des 9 variables indicatrices des départements de rési-
dence (département pris en référence : la Somme) ;

— f3(CIEAmi) : combinaison linéaire des indicatrices définissant les quartiles de la dis-
tribution de l’indice cumulé de l’exposition professionnelle à l’amiante (0, <=0.00153,
<=0.8159, >0.8159 f/mL-années).

Calcul des OR ajustés et des IC à 95% associés :
Pour un modèle JLCMM à 4 classes latentes, si on prend la classe 1 comme classe de référence,
on calcule les OR associés, respectivement, entre les classes 2, 3, 4 et la classe 1.

Par exemple,
- l’OR pour le cancer du poumon entre classe 2 et classe 1 : exp(γ̂02 − γ̂01)

- l’IC associé : exp((γ̂02 − γ̂01)± 1.96×
√
V̂int)

avec V̂int = var(γ̂02) + var(γ̂01)− 2cov(γ̂01, γ̂02)

3.3.2 Relation amiante-cancer du poumon

3.3.2.1 Sélection des sujets

Pour cette relation, nous avons sélectionné les hommes exposés professionnellement à l’amiante.
Les hommes considérés comme exposés devaient avoir une probabilité d’exposition à l’amiante
non nulle sur au moins un emploi occupé (voir chapitre 1 section 1.3.2). Nous avions ainsi
une population d’étude de 1417 cas et 1520 témoins. Nous avons rencontré des problèmes de
convergence pour l’estimation du modèle conjoint à classes latentes à partir de cet échantillon.
Ces problèmes étaient principalement dus à une forte proportion de très faibles intensités d’ex-
position dont la distribution était par conséquent très éloignée de la distribution gaussienne.
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Pour pallier à ce problème, nous avons exclu de cet échantillon les sujets qui ont été très fai-
blement exposés durant leur carrière professionnelle. Pour ce faire, nous avons donc exclu les
hommes exposés qui avaient cumulé, tout au long de leur carrière professionnelle, une dose in-
férieure à 0.26 f/mL-années. Ce seuil, que nous avons choisi a priori, correspond à une intensité
journalière de 0.01 f/mL pendant 26 ans. Le seuil de 0.01 f/mL correspond au seuil de la VLEP
actuelle fixée par la législation française (voir Introduction). La durée de 26 ans correspond à
la durée totale moyenne d’exposition professionnelle à l’amiante de l’échantillon des 1417 cas et
1520 témoins. Cette sélection a conduit à un échantillon final de 912 cas et 798 témoins (voir
diagramme de flux du matériel supplémentaire de l’article 3).

3.3.2.2 Spécification du modèle

Sous-modèle 1 :

πig = P (ci = g) =
exp(ζ0g)
G∑

l=1

exp(ζ0l)

(42)

où
— ci : variable latente discrète qui est égale à g si le sujet i appartient à la classe latente g

(g=1,. . . , G) ;
— ζ0g : intercept pour la classe latente g. Par soucis d’identifiabilité ζ0G=0.

Sous-modèle 2 :

Malgré l’exclusion des sujets ayant été très faiblement exposés, la distribution des intensités
annuelles n’était pas gaussienne (figure 3.4). Nous avons donc utilisé une transformation spline
des données comme pour l’application pour le tabac.

Figure 3.4 – Distribution des intensités annuelles d’exposition professionnelle à l’amiante

De la même manière que pour le tabac, nous avons défini une indicatrice Histi qui sera
associée à l’intercept aléatoire afin qu’il soit seulement appliqué sur les temps correspondant à
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l’histoire d’exposition du sujet.

Au vu des trajectoires individuelles observées (figure 3.5), nous avons également utilisé des
fonctions splines naturelles cubiques du temps pour modéliser la trajectoire moyenne au sein
de chaque classe.

Figure 3.5 – Quelques trajectoires individuelles observées

Le sous-modèle 2 considéré s’écrit comme :

Yij = H(Ỹij) = H(Λi(tij) + εij) (43)

où
— Yij est l’intensité annuelle moyenne journalière en éq f/mL pour l’individu i durant l’an-

née j ;

— H : fonction de lien paramétrique où H−1 est une fonction représentée par une base de
I-splines quadratiques avec 3 noeuds placés à 0, 0.1 et 12.6 éq f/mL ;

— Ỹij : processus latent bruité au temps tij ;

— tij : la jème année avant la date index pour l’individu i ;

— εij : erreurs de mesures gaussiennes supposées indépendantes de variance σ2
ε .
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Λi(tij) est le processus latent défini par un modèle mixte spécifique à chaque classe latente :

Λi(tij)|ci=g = β0g + u0ig1tij∈Histi +
∑

l

βlgBl(tij) (44)

où
— β = c(β0g, βlg) : vecteur des effets fixes spécifiques à chaque classe ;

— Bl(t) : base de fonction de splines cubiques du temps avant la date index avec 3 noeuds
intérieurs placés aux quartiles (12, 24, et 36 ans) ;

— u0ig : intercept aléatoire spécifique à chaque classe supposant que u0ig ∼ N (0, ω2
gσ

2
u) où

σ2
u est une variance commune et ωg un coefficient de proportionnalité, ce qui permet une

variabilité spécifique à chaque classe ;

— 1tij∈Histi est la variable indicatrice qui vaut 1 si tij se situe durant l’histoire d’exposition
du sujet i, 0 sinon.

Sous-modèle 3 :
Comme pour le tabac, nous avons ajusté sur les facteurs d’appariement. Pour ajuster sur la
consommation de tabac, nous avons utilisé le CSI précédemment détaillé dans le chapitre 2
section 2.3.2.2.b (Leffondré et al. [2006]). Rappelons la formule de cet indice agrégé :

CSI = (1− 0.5dur
?/τ )(0.5tsc

?/τ )ln(int+ 1) (45)

où
— dur est la durée totale de tabagisme en années ;
— tsc est le temps depuis l’arrêt en années ;
— int le nombre moyen de cigarettes fumées par jour vie entière en cig-années ;
— tsc?=max(tsc-δ,0) ;
— dur?=max(dur+tsc - δ,0)-tsc? ;
— τ est un paramètre de forme. Il est égal à 26 ans (basé sur les estimations réalisées dans

Papadopoulos et al. [2014] sur les données provenant de l’étude ICARE) ;
— δ est un paramètre de décalage. Il est égal à 1 an (basé sur les estimations réalisées dans

Papadopoulos et al. [2014] sur les données provenant de l’étude ICARE).
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Le sous-modèle 3 s’écrit :

logit(P (Di = 1|Age,Dpart, CSI, ci = g)) = γ0g + f1(Agei) + f2(Dparti) + γ3CSIi (46)

où
— Di : variable binaire qui correspond au statut cas-témoin (=1 pour cas, 0 pour témoin) ;

— γ0g : intercept spécifique à la classe latente g ;

— f1(Age) : splines naturelles cubiques de l’âge à la date index avec 3 noeuds placés aux
5ème, 50ème et 95ème percentiles de la distribution pour tenir compte de l’effet non
linéaire de l’âge sur le logit (45, 61, 73 ans) ;

— f2(Dpart) : combinaison linéaire des 9 variables indicatrices des départements de rési-
dence (département pris en référence : le Bas-Rhin ) ;

— CSIi : variable représentant le Comprehensive Smoking Index.

3.3.3 Écriture de la vraisemblance conjointe individuelle

Dans la section concernant l’estimation du modèle conjoint, nous avons défini la vraisem-
blance conjointe pour un modèle linéaire mixte à classes latentes avec un modèle logistique
(équation 36). Dans le cadre des deux applications au tabac et à l’amiante, nous avons utilisé
un modèle mixte à processus latent spécifique à chaque classe latente, ce qui a modifié l’écriture
de la vraisemblance conjointe pour la partie de ce modèle mixte en question.

Pour faciliter la visualisation de la contribution de chacun des 3 sous-modèles à la vraisem-
blance conjointe individuelle, nous avons utilisé un code couleur dans l’équation suivante :

lvi(θG) =
G∑

g=1

πigφig(Ỹi|ci = g; θG)

ni∏

j=1

J(H−1(Yij))P (Di = 1|ci = g,Xri)
DiP (Di = 0|ci = g,Xri)

1−Di

(47)
où

— La partie en orange concerne le modèle d’appartenance aux classes défini par l’équation
20 donnant l’expression de P (ci = g|Xpi) ;

— La partie en rouge concerne le modèle mixte à processus latent spécifique à chaque classe
latente g qui fait intervenir la fonction de densité gaussienne sur le processus latent bruité
(Ỹij) au temps tij et la matrice jacobienne (J) de la fonction de lien inverse H−1 (ici
la matrice des dérivées des I-splines quadratiques). Les estimations des paramètres du
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modèle mixte sont obtenues dans l’échelle originale des mesures répétées Yij pour garder
l’interprétation possible des valeurs numériques associées aux évolutions longitudinales ;

— La partie en bleu concerne le modèle de régression logistique (équation 33) où Di est la
variable binaire représenté par le statut cas-témoin.

3.3.4 Aspect logiciel : appel de la fonction Jointlcmm du package R

lcmm

Pour l’estimation d’un modèle conjoint avec un modèle logistique, nous avons donc adapté
le code de la fonction Jointlcmm du package R lcmm (Proust-Lima et al. [2017]). En effet, dans
le package R lcmm, le modèle conjoint est programmé avec un modèle à risques instantanés
proportionnels car il est principalement utilisé pour étudier le délai jusqu’à un évènement cli-
nique et non une variable binaire tel que le statut cas-témoin.
Les principaux changements ont concerné, entre autres, la vraisemblance conjointe avec la vrai-
semblance d’un modèle de régression logistique. Ainsi que le calcul des probabilités a posteriori
conditionnelles aux données longitudinales et à l’évènement.

Voici un exemple de l’appel de la fonction Jointlcmm pour estimer un modèle conjoint avec
une partie logistique. L’écriture de ce modèle est celui qui a été défini pour le modèle conjoint
concernant les trajectoires d’intensités de consommation de tabac (équations 38 - 41 ).

Jointlcmm ( f i x ed = doseTab_10 ~ ns ( t_TSI , knots = c (10 , 21 , 33) ,
Boundary = c (0 , 64 ) ) ,
mixture = ~ns ( t_TSI , knots = c (10 ,
21 , 33) , Boundary = c (0 , 64 ) ) ,
random = ~−1 + Ind_IntEa ,
sub j e c t = "numid" ,
ng = 4 ,
i d i a g = 1 ,
nwg = TRUE,
s u r v i v a l = kt ~
ns (AgeIndexDate , knots = c (43 , 60 , 73) , Boundary = c (23 , 76 ) )
+ depthab2 + ICE_Cat2 + ICE_Cat3 + ICE_Cat4 ,
hazard = " Log i s t i c " ,
l i n k = "3−manual−s p l i n e s " ,
in tnodes = c (2 ) ,
data = BaseDupl_Tab ,
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maxiter = 50 ,
B=Val_Init )

où les variables sont :

— doseTab_10 : le nombre moyen de cigarettes fumées par jour sur l’année ;

— t_TSI : le temps avant la date index ;

— Ind_IntEa : l’intercept aléatoire ;

— numid : le nom de la variable correspondant aux identifiants des sujets ;

— kt : le statut cas-témoin ;

— AgeIndexDate : l’âge à la date index ;

— depathab2 : les départements de résidence (en type "factor") ;

— ICE_Cat2, ICE_Cat3, ICE_Cat4 : les indicatrices correspondantes aux 3 catégories de
l’indice cumulé d’exposition classique de l’exposition professionnelle à l’amiante.

et les arguments (en bleu, ceux qui ont été modifiés pour remplacer le modèle de survie par un
modèle de régression logistique) sont :

— fixed : à gauche du ∼ la variable des mesures répétées et à droite la formule des effets
fixes (communs et spécifiques aux classes latentes).

— mixture : les effets fixes qui sont spécifiques à chaque classe.
Dans le cadre de nos deux applications, les effets fixes sont tous spécifiques. Ils sont
définis par une base de splines naturelles cubiques (fonction R ns) pour estimer une
trajectoire du temps flexible plutôt que polynomial ;

— random : la formule définissant les variables associées aux effets aléatoires.
Ici, on a -1 pour dire qu’on n’estime pas un intercept "classique" mais on va utiliser notre
variable (Ind_IntEa) qui été définie plus haut par l’indicatrice 1tij∈Histi pour chaque in-
dividu i en chaque temps tij ;

— subject : le nom de la variable définissant l’identifiant du sujet dans la base de données ;
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— ng : le nombre de classes latentes ;

— idiag : une variable binaire qui définit la matrice de variance-covariance des effets aléa-
toires. La variable vaut 1 si on considère que les effets sont indépendants (matrice dia-
gonale) sinon 0 quand les effets sont considérés corrélés (matrice non-structurée) ;

— nwg : une variable logique déterminant si la matrice de variance-covariance des effets
aléatoires est spécifique à chaque classe (TRUE) ou commune sur les classes latentes
(FALSE). Les coefficients de proportionnalité ωg seront estimés quand nwg=TRUE.
Pour assurer l’identifiabilité du modèle, ωG=1 ;

— survival : la formule intégrant à gauche du ∼ la variable binaire (statut cas-témoin) et
à droite les variables d’ajustement considérées pour la régression logistique ;

— hazard : une variable définissant les familles des fonctions de risque des modèles de survie
(Weibull, Splines, . . . ). Ici, on a ajouté la valeur "Logistic" qui permet de préciser que le
sous-modèle pour l’évènement n’est plus un modèle de survie mais un modèle logistique ;

— link : une variable qui définit la famille de la fonction de lien paramétrique à considérer
("linear","beta","thresholds","splines").
Pour nos applications, nous avons utilisé les splines où il est nécessaire de préciser le
nombre de noeuds et leur position (manual, equi, quant) comme suit "3-manual splines" ;

— intnodes : le vecteur des positions des noeuds intérieurs. Cet argument est seulement
requis quand link="splines" ;

— data : le nom de la base de données ;

— maxiter : le nombre maximum d’itérations pour l’algorithme itératif de Marquardt ;

— B : le vecteur des valeurs initiales de tous les paramètres des trois sous-modèles. Il doit
être écrit en considérant l’ordre dans lequel est attendu les différents paramètres des
sous-modèles. L’aide sous R est très bien expliquée pour le créer correctement.

3.4 Article 3 soumis à International Journal of Epide-
miology (IJE)
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Association between lung cancer and lifetime profiles of intensity of exposure 

to occupational asbestos and smoking:  

Results from the ICARE case-control study. 
 

Emilie Lévêque*, Aude Lacourt, Viviane Philipps, Danièle Luce, Pascal Guénel, Isabelle Stücker, Cécile 

Proust-Lima and Karen Leffondré 

Key messages : (up to 5 succinct points) 

 Our results provide an illustration of the importance of the timing of exposure intensity to 

smoking and asbestos on the risk of lung cancer 

 Recent smoking intensities seem to play a substantial role, as opposed to asbestos for which 

distant intensities have stronger contribution to the risk 

 Joint latent class mixed model constitutes an interesting tool to identify different patterns of 

lifetime exposure trajectory and associated risk of disease onset 

Abstract  

Objective: To identify lifetime trajectories of intensity of smoking and occupational exposure to 

asbestos in the ICARE case-control study and to compare their risk of lung cancer in males. 

Methods: Incident lung cancer cases were recruited in 2001-2007 in 10 French territorial 

départements. Controls were selected via incidence density sampling within the general population 

of the same département as the case with matching on age and sex. Smoking and occupational 

history were reported during face-to-face interviews. Exposure to asbestos was assessed using a Job 

Exposure Matrix. Longitudinal profiles of intensity of smoking and asbestos exposure were identified 

and compared using a joint latent class mixed model in ever smokers (1938/1837 cases/controls) and 

ever occupationally exposed to asbestos (912/798 cases/controls). 

Results: Four classes of trajectories were identified for smoking and asbestos: a class with low to 

moderate constant intensity over lifetime (reference class, 52.4% of subjects for smoking, 44.4% for 

asbestos), a class with recent high intensity (22.5%, 14.9%), a class with long term high intensity 

(12.9%, 23.5%), and a class with distant high intensity (12.2%, 17.3%). Strongest risk of lung cancer 

were found in classes characterized by recent high intensity for smoking and distant high intensity for 

asbestos. Classes with distant high smoking intensity or recent high asbestos intensity did not have a 

stronger risk of lung cancer compared to the reference class, despite higher cumulative doses of 

exposure.  

Conclusions: Our results illustrate the importance of the timing of exposure in dose-response 

relationship between smoking or asbestos and lung cancer. 
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INTRODUCTION 

Occupational and environmental exposures often extend over lifetime. Their intensity generally 

varies over time and one of the main methodological challenges in epidemiologic cancer studies is to 

capture this temporal variation and to assess its relationship with the risk of cancer(1) (2) (3, 4). 

While the association between lung cancer and smoking or occupational exposure to asbestos have 

been extensively investigated in the literature, few studies have specifically investigated the dynamic 

aspects of exposure intensity over lifetime. Some previous studies have attempted to study the 

impact on lung cancer of intensity of smoking and occupational exposure to asbestos at each year of 

the exposure history. For example, we found that recent intensity of smoking had a stronger 

contribution than distant intensity of smoking on the risk of lung cancer and the opposite for 

asbestos(5) using a weighted cumulative index of exposure(6) . While such an approach allows the 

comparison of the risk of lung cancer associated with different hypothetical profiles of exposure over 

lifetime(7), it does not allow the identification of different types of longitudinal profiles of exposure 

intensities in the actual data. 

Several statistical methods such as Latent Class Mixed Model (LCMM) have been developed to 

identify trajectories of individual longitudinal quantitative indicators(8, 9). These models have been 

largely used to describe heterogeneous evolution of a quantitative biomarker over time (10) (11), 

psychometric tests(12) or delinquency behavior(13) but rarely for identifying longitudinal profiles of 

environmental or occupational exposures. They have been used to identify trajectories of smoking 

(14) (15, 16) but never to explore their association with the risk of lung cancer. Yet, such an approach 

could give new insight on the dose-response relationship between smoking or occupational exposure 

to asbestos and the risk of lung cancer. 

The objective of the present study was to identify profiles of trajectories of the intensity of 

occupational exposure to asbestos and smoking over lifetime and quantify their association with the 

risk of lung cancer, using data from a multicentric population-based case-control study. 
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Material & Methods  

Study design 

The ICARE study is a large French case-control study of respiratory cancers(17). Briefly, all 

histologically confirmed primary malignant lung or upper aerodigestive tract incident cancer cases, 

aged 18-75 years and living in 10 French départements were recruited from French cancer registries 

in 2001-2007. Controls were selected within the general population using a random digit dialing 

procedure through incidence density sampling and were frequency-matched to cases by sex, age and 

départements. Additional stratification has been made on socioeconomic status within each sex-age- 

départements group to represent the general population(17). The present analysis was restricted to 

males only. 

Data collection 

Subjects were face-to-face interviewed by trained interviewers with a detailed standardized 

questionnaire to collect information on sociodemographic characteristics, lifetime occupational 

history (all jobs held for at least 1 month) and lifetime smoking history. 

For each smoking episode, start and end years, number of cigarettes smoked per day were reported. 

For each job, information related to start and end years, industrial activity further coded using the 

the French Nomenclature Activities (NAF) and occupation further coded using the International 

Standard Classification of Occupations 1968 (ISCO) were recorded. The present analysis was 

restricted to males who had complete history on smoking and occupational history. 

Occupational asbestos exposure assessment  

Occupational exposure to asbestos was assessed by a job exposure matrix (JEM)  which accounted 

for asbestos exposure levels changes in France over calendar time(7, 18). For each job defined as a 

combination of an ISCO and NAF code, the JEM assigned 1) a probability of exposure defined as the 

proportion of exposed workers for that job (from 0 to 0.85) ; 2) a frequency of exposure defined as 
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the proportion of exposed working time on a typical 8h working day for that job (from 0.025 to 0.85) 

and 3) an intensity of exposure defined as the equivalent annual average daily concentration of 

asbestos fibers in the air at workplace for that job (from 0.0005 to 20 equivalent fibers per mL, Table 

1S in Supplementary Material). By linking the JEM with individual lifetime occupational history, 

annual levels of exposure were defined as the product of intensity, probability, and frequency of 

exposure and expressed in equivalent fibres per mL. The mean level of exposure over the year was 

prorated by the duration of each job occupied within that year. In the present analysis, we referred 

to this level of exposure in a given year, as the “annual average daily intensity of occupational 

exposure to asbestos”. The cumulative index of exposure (CIE) to asbestos over lifetime was the sum 

of these annual intensities over job history. 

 

Statistical analysis  

We used two distinct joint latent class mixed models (JLCMM) both aiming at identifying profiles of 

trajectories of intensity over lifetime and quantify the associated risk of lung cancer at the index 

date. The first model identified the trajectories of intensity of smoking (in cig/day) over lifetime. To 

this aim, we restricted the analysis to ever smokers only, i.e cases and controls who had at least one 

non-null intensity over lifetime. The second model identified the trajectories of intensity of 

occupational exposure to asbestos (in equivalent f/mL) over lifetime. To this aim, we restricted the 

analysis to cases and controls who had a CIE to asbestos over lifetime higher than 0.26 f/mL-years. 

This cut-off of 0.26 f/mL-years corresponded to the limit value of occupational exposure on 8h 

working day fixed by the French law (0.01 f/mL) multiplied by the mean duration exposure of cases 

and controls (26 years). We excluded subjects below this cut-off in order to solve convergence issues 

of the JLCMM. In each model, the time axis was the time before the index date (diagnosis for case, 

interview for control).  
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The JLCMM was made of three sub-models (equations of the three sub-models are provided in the 

supplementary material but are not necessary to understand what follows), one for the latent class 

membership, one for the trajectory of repeated measures over time and one for the risk of 

event(19). In the present analysis, the repeated measures were the number of cigarettes smoked per 

day on average in each year, and the annual average daily intensity of occupational exposure to 

asbestos in each year. The event was the case/control status at the index date.  

 JLCMM assumes that the population is constituted of G non-observed subgroups of subjects, called 

latent classes, with different trajectory profiles and risks of event. Each subject belongs to only one 

latent class. Sub-model 1 was thus a multinomial logistic regression model that estimated for each 

subject his probability to belong to each latent class included only class-specific intercepts.  

Sub-model 2 was a class-specific mixed model that estimated the mean trajectory of intensities over 

lifetime in each class. To account for non-normal distribution of both smoking and occupational 

asbestos annual intensities (Figure 1S in Supplementary Material), we used a mixed model which 

transforms the annual intensities using splines (12) and simultaneously models the transformed 

intensities using a linear mixed model(20). More specifically, we transformed the data using a I-

Splines function with 3 knots: at 0, 20, 100 cig/day for smoking and at 0, 0.1, 12.6 f/mL for asbestos. 

This fitted the best our data according to Akaike Information Criteria (AIC). To account for the 

discrete changes of intensities of both smoking and asbestos exposure intensity over time (Figure 2S 

in Supplementary Material) and allow for a flexible modelling of individual trajectories we used 

splines functions of time. More specifically, we used natural cubic splines with 3 inner knots, placed 

at quartiles of time before the index date: 10, 21, 33 years for smoking and 12, 24, 36 years for 

asbestos. Individual departures from the mean trajectory in each class were modelled via a random 

effect on the intercept with a class-specific variance. For each subject, the random effect applied on 

his entire time window of exposure but not outside when the dose of exposure equaled zero.  
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Sub-model 3 was a class specific logistic regression model that estimated the probability of lung 

cancer in each class conditionally on matching factors (age and départements) and potential 

confounders (smoking for asbestos, and asbestos for smoking). More specifically, association 

between profiles of asbestos and lung cancer risk was adjusted for smoking via the Comprehensive 

Smoking Index (CSI), which is a single aggregate measure of smoking history accounting for average 

intensity over lifetime, total duration of smoking and time since cessation at the index date(21). 

Association between profiles of smoking and lung cancer risk was adjusted for occupational exposure 

to asbestos using the quartiles of CIE.   

JLCMM were estimated using an extension of the lcmm R package(19) to handle binary endpoints. To 

select the optimal number of latent classes, JLCMM with different number of classes (one to six) 

were estimated and compared in terms of i) quality of adjustment (Bayesian Information Criteria 

(BIC), AIC, plot of residuals), ii) the relevance of identified trajectories and iii) the discriminatory 

performance of the model based on the posterior classification table (see Supplementary Materials). 

For each model (with one to six latent classes), a grid of 20 initial values were tested to prevent any 

convergence toward a local maximum. The authors followed the GRoLTS-Checklist(22) . 

 

Results  

A total of 1969 male cases and 1838 male controls were ever smokers and thus included in the 

analysis which aimed at identifying smoking trajectories (Figure 3S in supplementary material). For 

occupational exposure to asbestos, 912 male cases and 798 male controls had a CIE to asbestos 

higher than 0.26 f/mL-years (Figure 3S in Supplementary Material), they had similar socio 

demographics characteristics than all the subjects ever exposed to asbestos (Table S4 in 

Supplementary Material).  

[Table 1 here] 
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For occupational exposure to asbestos, cases and controls had similar total duration of exposure, 

time since first exposure, age at first exposure or time since last exposure (Table 1). The average 

annual daily intensity of occupational exposure was however higher in cases than in controls (median 

of 0.24 versus 0.15 f/mL). For smoking, cases smoked for a longer duration than controls (median of 

39 versus 26 years), stopped smoking more recently (median of 3 versus 16 years), and had a 

stronger average intensity over lifetime (median of 20 versus 15 cig/day) (Table 1). 

[Table 2 here] 

For smoking, the best model had four latent classes (Table 3S in Supplementary Material). Class 1 

(52.4% of subjects) had a constant mean trajectory of smoking intensity over lifetime, at about 8 

cig/day (reference Class): “constant moderate intensity” (Figure 1). Class 2 (22.5% of subjects) had in 

mean high intensities of smoking reaching 15 cig/day within the 20 years before index date: “recent 

high intensity”. Class 3 (12.9% of subjects) had rather very high intensities from 40 to 10 years before 

the index date at around 25 cig/day: “long-term very high intensity”. Class 4 (12.2% of subjects) had a 

very high-intensity episode at in mean about 22 cig/day occurring around 40 years before index date: 

“distant very high intensity”.  

Class 2 with recent high intensity of smoking had the strongest risk of lung cancer (OR=4.89, 95% CI: 

4.01; 5.96, compared to the reference Class, Table 2). Despite subjects a posteriori classified in Class 

2 were younger than in all other classes (median age of 53 years at the index date), they had a high 

total number of cigarette-years (median of 805), a long duration of smoking (median of 37 years), 

and thus the lowest proportion of ex-smokers (51.5%) and the shortest time since smoking cessation 

(median of 1 year). Class 3 with long term very high intensity had a significant increased risk of lung 

cancer compared to the reference Class (OR=2.60, 95% CI: 2.02; 3.31) but did not have a stronger risk 

of lung cancer compared to class 2, despite Class 3 had the highest median total number of cigarette-

years over lifetime (907) and the longest duration of smoking (median of 46 years). This is likely 

because the high intensities in Class 3 were mainly accumulated on average more than 20 years 
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before the index date compared to Class 2 (Figure 1), and subjects stopped smoking for a longer 

duration (median of 6 years versus 1 year). Despite Class 4 had a higher median total number of 

cigarette-years compared to the reference Class (512 vs 350), it had a similar risk of lung cancer 

(OR=0.91, 95% CI: 0.71; 1.17), likely because it had a higher proportion of ex-smokers (99.1% versus 

94.1%) who stopped smoking for a much longer duration (median of 25 vs 10 years). 

For occupational exposure to asbestos, the best model included also four latent classes (Table 4S in 

Supplementary Material). Class 1 (44.4% of subjects) had a constant mean trajectory of exposure 

intensity at a level on average at 0.04 f/mL each year of occupational history (reference Class): 

“constant low intensity” (Figure 2). Class 2 (14.9% of subjects) had a high-intensity episode at 0.4 

f/mL from 13 to 19 years before the index date: “recent moderate intensity”. Class 3 (23.5% of 

subjects) had a high-intensity episode which reached a maximum at 1f/mL around 20 years before 

the index date: “20 year very high intensity”. Class 4 (17.3% of subjects) had a high-intensity episode 

at around 0.6 f/mL from 42 to 29 years before index date: “distant high intensity”.  

[Table 3 here] 

As expected, Class 4 with the most distant high-intensity episode of asbestos was made of older 

subjects at the index date (median of 65 years, Table 3). It had the strongest risk of lung cancer 

compared to the reference Class, without reaching statistical significance (OR=1.26, 95% CI: 0.9; 

1.79). Despite the strongest cumulative exposure in Class 3 (13.5 f/mL-years versus 12.2 f/mL-years 

in Class 4), Class 3 did not have the strongest risk of lung cancer (OR=1.17, 95% CI: 0.85; 1.79 

compared to the reference class), likely because the high-intensity episode occurred more recently 

than in Class 4 (around 25 years before the index date versus 35 years, Figure 2). Despite a much 

higher median cumulative dose of exposure in Class 2 than in the reference Class (5.9 f/mL-years 

versus 1.4 f/mL-years), Class 2 had a similar risk of lung cancer (OR=1.03, 95% CI: 0.71; 1.50), likely 

because doses were accumulated much more recently (median time since first exposure of 31 years 

versus 44 years). 
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Discussion  

For smoking, we identified four latent classes with different patterns of intensity over lifetime. The 

class with heavy current smokers had by far the strongest risk of lung cancer (Class 2).  The Class of 

heavy ex-smokers (Class 4) who stopped for the longest duration did not have a stronger risk of lung 

cancer than the reference class of constant moderate intensity, although they had accumulated a 

much higher number of cigarette-years over lifetime. For lifetime occupational exposure to asbestos, 

we also identified four latent classes with distinct patterns of intensity over time. Only the class with 

the most distant high intensity (Class 4) tended to have a marginally significant higher risk of lung 

cancer. These results illustrate the importance of the timing of exposure with an apparent stronger 

weight of recent intensity for smoking and distant intensity for asbestos. 

All these results for both exposures are consistent with our previous study(5). In this study, we 

estimated the relative weight of intensity of smoking and occupational exposure to asbestos in each 

year of exposure history. We used the same case-control data but a totally different statistical 

method which did not allow us to identify the different classes of exposure trajectories and compare 

their associated risk of lung cancer. For smoking, the important role of recent exposures has been 

reported in other studies (23, 24) . The decrease in the risk of lung cancer after smoking cessation is 

also consistent with the literature(25, 26). For occupational exposure to asbestos, previous studies 

have also suggested that the distant intensities have a stronger contribution to the risk of lung cancer 

than recent intensities(27) (28) . However, it would be of interest to confirm our results using the 

same analytical approach on other case-controls studies on lung cancer. It should be noted that the 

identified classes of exposure in our case-control study are not expected to represent the classes of 

exposure in the general French population, or in other general population, just because of over 

representation of cases, as in all case-control studies. However, our results on the association 

between the classes of trajectories and the risk of lung cancer should be reproducible in other 

populations.  
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Our study has limitations. First, we used the approximation of an annual average daily intensity of 

exposure for both smoking and occupational asbestos from data retrospectively reported, even if it 

was reported in a standardized questionnaire face-to-face administered by trained interviewers. For 

each period of smoking consumption, the mean number of cigarettes smoked per day over that 

period has been reported by subjects. It may be reasonable to consider that intensity was 

approximately constant within each of those reported periods. It has indeed been shown that self-

reported smoking histories tend to be reliable(29) (30). For asbestos, the complete occupational 

histories of subjects have also been reported by subjects and several studies have shown that self-

reported occupational histories tend also to be valid(31). To infer occupational asbestos exposure 

from reported job histories, we applied a job-exposure matrix which is a method known to produce 

non-differential misclassification(32). However, we acknowledge that the average intensity daily 

derived from this matrix is a crude estimation of the actual intensities. Further studies are needed to 

investigate the impact of measurement errors on the results of JCLMM. Further methodological 

developments are also needed to improve the modelling of the skewed distributions of exposures in 

the JLCMM. Indeed, many subjects may be exposed to low doses of exposure during their entire 

lifetime, while few are exposed to very high doses. The intensity distributions may also include a pike 

at zero due to non-exposed periods. In the present study, we used a spline transformation of the 

intensity of exposure in each year to account for such non Gaussian distributions(19). However, this 

was not sufficient for asbestos, thus we had to exclude subjects who were exposed to very low doses 

of asbestos. We believe that this exclusion did not bias our estimations since excluded subjects had 

similar socio demographics characteristics as included subjects (Table 4S in Supplementary Material).  

The discriminatory power of both models is extremely high with mean posterior probabilities above 

95% in each class.   

In conclusion, we believe that our study provides a new illustration of the importance of the timing of 

exposure in the dose-response relationship between smoking, asbestos and the risk of lung cancer, 

as well as how to investigate trajectories of exposures over lifetime. Nevertheless, future 
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methodological developments are still needed to accurately handle all trajectories of environmental 

and occupational exposures in cancer etiology.  
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Table 1 Characteristics of ever-smokers and ever occupational exposed to asbestos from ICARE, case 
control study, 2001-2007 

 Smoking Occupational exposure to asbestos 

 Ever smoking 
cases (n=1969) 

Ever smoking 
controls (n=1838) 

Ever exposedⱶ 
cases (n=912) 

Ever exposedⱶ 
controls (n=798) 

Age at index date 
(in years) 

    

Median (5th – 95th 
percentile) 

61 (46-74) 59 (41-73) 60.0 (45-73) 59.0 (41-73) 

     
Area of residence 

(département) (n, %) 
    

Calvados 234 (11.9) 260 (14.1) 115 (12.6) 109 (13.7) 
Doubs - Territoire de 
Belfort 

102 (5.2) 66 (3.6) 39 (4.3)  36 (4.5) 

Hérault 220 (11.2) 243 (13.2) 99 (10.9) 94 (11.8) 
Isère 330 (16.8) 258 (14.0) 149 (16.3) 107 (13.4) 
Loire Atlantique 250 (12.7) 205 (11.2) 129 (14.1) 102 (12.8) 
Manche 219 (11.1) 149 (8.1) 123 (13.5) 65 (8.1) 
Bas-Rhin 240 (12.2) 240 (13.1) 111 (12.2) 115 (14.4) 
Haut-Rhin 50 (2.5) 59 (3.2) 26 (2.9) 29 (3.6) 
Somme 222 (11.3) 266 (14.5) 76 (8.3) 90 (11.3) 
Vendée 102 (5.2) 92 (5.0) 45 (4.9) 51 (6.4) 
     
Total duration of 
exposure (in years) 

    

Median (5th – 95th 
percentile) 

39 (18-54) 26 (4-48) 34 (6-47) 32 (5-46) 

     
Age at first exposure 
(in years) 

    

Median (5th – 95th 
percentile) 

17 (13-22) 17 (13-24) 16 (14-27) 16 (14-25) 

     
Exposed status (n, %)     
Current exposed 363 (18.4) 203 (11.0) 158 (17.3) 150 (18.8) 
Ex-exposed  1606 (81.6) 1635 (89.0) 754 (82.7) 648 (81.2) 
     
Time since last 
exposure# (in years) 

    

Median (5th – 95th 
percentile) 

3 (1-29) 16 (1-40) 12 (1-43) 11 (1-43) 

     
Time since first 
exposure (in years) 

    

Median (5th – 95th 
percentile) 

44 (28-57) 41 (23-55) 43 (25-57) 42 (20-57) 

     
Cumulative index of 
exposure (cig/years or 
f/mL-years) 
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Median (5th – 95th 
percentile) 

772.5 (195.0-
1752.4) 

330.2 (9.9-1047) 5.1 (0.3-51.1) 3.3 (0.3-42.5) 

     
Average intensity over 
lifetime (cig/day or 
f/mL) 

    

Median (5th – 95th 
percentile) 

20.0 (7.7 -40) 14.9 (1.4-33) 0.24 (0.01-1.68) 0.15 (0.01-1.28) 

     
SD, standard deviation; Med, median; IQR, interquartile range,

#
 in ex exposed 

ⱶ
Ever exposed to occupational exposure who had a cumulative index of exposure over lifetime higher 

than 0.26 f/mL-years 
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Table 2 Association between trajectories of smoking intensity and lung cancer, ICARE case-control study, 2001-2007, France. 

Trajectory of 
smoking intensity 

Cases/Controls 
a posteriori 

classified in the 
class 

 
 
 
 
 

n 

Age at  
index date  

(years) 
 
 
 
 

median  
(5th-95th 

percentile) 

Cigarettes-years 
 
 
 
 
 
 

median  
(5th-95th 

percentile) 

Total 
duration  

of smoking 
(years) 

 
 
 

median 
 (5th-95th 

percentile) 

Average 
intensity 

over lifetime 
(cig/day) 

 
 
 

median  
(5th-95th 

percentile) 

Ex-
smokers 

 
 
 
 
 

n (%) 

Time since 
smoking 

cessation in 
 ex-smokers 

(years) 
 
 

median  
(5th-95th 

percentile) 

Age at 
initiation 
(years) 

 
 
 
 

median  
(5th-95th 

percentile) 

 
 
 
 
 
 
 

OR±  
(95%CI) 

Class 1 « constant 
moderate 
intensity »  

799/1195 58 (42-72) 350 (10-1047) 27 (4-51) 15 (1-31) 1879 
(94.1%) 

10 (1-40) 18 (14-25) 1.00 
 

Class 2 « recent 
high intensity » 

614/247 53 (41-66) 805 (280-1810) 37 (24-49) 21 (10-45) 442 
(51.5%) 

1 (1-8) 16 (12-22) 4.89  
(4.01 ; 5.96) 

Class 3 « long-term 
very high 
intensity » 

343/147 68 (61-74) 907 (391-1942) 46 (33-55) 20 (10-40) 462 
(94.3%) 

6 (1-16) 16 (12-21) 2.60  
(2.02 ; 3.31) 

Class 4  « distant 
very high 
intensity » 

213/249 70 (62-75) 512 (215-1200) 28 (16-45) 19 (9-40) 459 
(99.1%) 

25 (13-36) 17 (13-21) 0.91  
(0.71 ; 1.17) 

OR, odds ratio; CI, confidence interval 
± 

Adjusted for age at the index date (in years, spline), area of residence (département) and occupational exposure to asbestos (quartiles of the standard 

cumulative index of occupational exposure to asbestos). 
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Table 3 Association between trajectories of occupational exposure to asbestos intensity and lung cancer, ICARE case-control study, 2001-2007, France. 

Trajectory of 
occupational 
 exposure 
 intensity to 
 asbestos 

Cases/ 
Controls 

 
 
 

n 

Age at index 
 date 

(years) 
 
 

median  
(5th-95th 

percentile) 

Cumulative 
 index  

of exposure  
 (f/mL-years) 

 
median  
(5th-95th 

percentile) 

Total duration 
 of exposure  

(years) 
 
 

median  
(5th-95th 

percentile) 

Average 
 intensity 

 over lifetime 
 (f/mL) 

 
median  
(5th-95th 

percentile) 

Time since 
last  

exposure 
(years) 

 
 median  
(5th-95th 

percentile)  

Time since 
 first  

exposure  
(years) 

 
median  
(5th-95th 

percentile) 

 
 
 
 

OR±  
(95%CI) 

Class 1 « constant  
low intensity »  

379/381 61 (41-74) 1.4 (0.3-15.9) 23 (3-46) 0.08 (0.01-1.19) 14 (0-47) 44 (20-58) 1.00 
 

         
Class 2 « recent  
moderate intensity » 

132/122 50 (41-64) 5.9 (0.4-41.3) 31 (19-45) 0.2 (0.01-1.29) 0 (0-9) 31 (20-47) 1.03  
(0.71 ; 1.50) 

Class 3 « 20 year 
very 
 high intensity » 

224/177 60 (50-70) 13.5 (0.9-73.4) 39 (26-47) 0.36 (0.02-1.76) 5 (0-14) 42 (33-52) 1.17  
(0.85 ; 1.60) 

Class 4 « distant  
high intensity » 

177/118 65 (49-74) 12.2 (1.1-59.6) 36 (10-47) 0.4 (0.04-1.80) 15 (2-28) 48 (34-59) 1.26 
 (0.9 ; 1.79) 

         
OR, odds ratio; CI, confidence interval 
±  

Adjusted for age at the index date (in years), area of residence (département) and smoking (Comprehensive Smoking Index at the index date). 
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Figure 1 Lifetime trajectories of smoking intensities. The left panel shows the estimated mean 
trajectory of smoking intensity in the four latent classes. The right panel shows for each class, 20 
randomly selected observed individual trajectories of subjects who had a high probability (close to 1) 
to belong to the class, with the bold line representing the estimated mean trajectory in the Class, with 
its 95% CI. 
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Figure 2 Lifetime trajectories of intensities of occupation exposure to asbestos. The left panel shows 
the estimated mean trajectory of asbestos intensity in the four latent classes. The right panel shows 
for each class, 20 randomly selected observed individual trajectories of subjects who had a high 
probability (close to 1) to belong to the class, with the bold line representing the estimated mean 
trajectory in the Class, with its 95% CI. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 



Supplementary Material 

Equations of the joint latent class mixed model for a longitudinal marker and a binary 

outcome 

In the following part, we give the equations of the three sub-models used in the two joint latent class 

models (JLCMM) for smoking and occupational exposure to asbestos. 

For smoking exposure:  

Sub-model 1: multinomial logistic regression for latent class membership  

The probability that a subject i belongs to latent class g was given by:  

𝜋𝑖𝑔 = 𝑃(𝑐𝑖 = 𝑔) =
𝑒𝛾0𝑔

∑ 𝑒𝛾0𝑙𝐺
𝑙=1

 

Where  ci denotes the discrete random variable which equals g if the subject i belongs to latent class 

g   (g=1,…,G). 

- 𝛾0𝑔 is the intercept for class g. For identifiability 𝛾0𝐺=0. 

 

 

Sub-model 2: class-specific mixed model 

Let Yi=(Yi1, .., Yij,.. Yini) be the vector of repeated measures where Yij is the annual intensity of 

exposure at jth year before the index date of subject i and ni is the number of years of exposure for 

subject i. 

 

The observed annual smoking intensity of subject i in the jth year before diagnosis/interview is 

modelled according to time using a latent process mixed model which simultaneously normalizes the 

intensities using a link function H and models the change over time of the transformed intensities 

using a linear mixed model:  

 

𝐻(𝑌𝑖𝑗)|𝑐𝑖 = 𝑔 = (𝑏0𝑔 + 𝑢0𝑖𝑔𝟏𝑡𝑖𝑗⋲𝐻𝑖𝑠𝑡𝑖
) + ∑ blg 𝐵𝑙(𝑡𝑖𝑗)

𝑙

+ ԑ𝑖𝑗  

Where  

 H is a I-splines function to account for non-normality of annual intensities with 3 manual 

knots at 0, 20 and 100 cig/day (20) 

 𝑡𝑖𝑗  is the jth year before the index date for individual i 

 ԑ𝑖𝑗 are assumed to be independent Gaussian measurement errors with variance σ2
ԑ 

 𝑏 = 𝑐(𝑏0𝑔, 𝑏𝑙𝑔) is the vector of class-specific fixed effects  

 𝐵𝑙(𝑡) are the splines basis function of time before index date with 3 inner knots placed at 

quartiles (10, 21 and 33) 

 𝑢0𝑖𝑔 the intercept individual class-specific random effect with 𝟏𝑡𝑖𝑗⋲𝐻𝑖𝑠𝑡𝑖
 an indicator which 

equals to one if time tij is during the individual history exposure (Histi) defined by the 



different times between the first exposure and the last exposure of individual i. Assuming 

𝑢0𝑖𝑔~𝑁(0, wg
2 σ2

u) where σ2
u was an unspecified common variance and wg a proportional 

coefficient allowing for a class-specific between subjects variability 

 

Sub-model 3:  logistic regression model for the probability of lung cancer 

The case-control status D is modelled using a logistic regression model : 

𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡(𝑃(𝐷𝑖 = 1|𝐴𝑔𝑒, 𝐴𝑟𝑒𝑎𝑅𝑒𝑠𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒, 𝐶𝐼𝐸_𝐴𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡𝑜𝑠, 𝑐𝑖 = 𝑔))

= 𝛿0𝑔 + 𝑓1(𝐴𝑔𝑒) + 𝑓2(𝐴𝑟𝑒𝑎𝑅𝑒𝑠𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒) + 𝑓3(𝐶𝐼𝐸_𝐴𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡𝑜𝑠) 

Where   

 D is the binary outcome which corresponds to the case-control status (= 1 for case, 0 for 

control) 

 δ0g is the class-specific intercept 

 𝑓1(𝐴𝑔𝑒) is natural cubic splines of Age at the index date with 3 knots placed at 5th, 50th, 95th 

percentiles of age distribution 

  𝑓2(𝐴𝑟𝑒𝑎𝑅𝑒𝑠𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒) is a linear combination of 9 indicators variables for the French 

départements of residence 

 𝑓3(𝐶𝐼𝐸_𝐴𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡𝑜𝑠) is a linear combination of the indicators of the quartiles of Cumulative 

Index of Exposure (CIE) of occupational exposure to asbestos (0, <=0.00153, <=0.8159, 

>0.8159 f/mL-years) 

The adjusted Odd Ratio (OR) for lung cancer between Class 2 and Class 1 equals exp (𝛿02- 𝛿01).  

 

For occupational exposure to asbestos:  

Sub-model 1: multinomial logistic regression for latent class membership  

The probability that a subject i belongs to latent class g was given by:  

𝜋𝑖𝑔 = 𝑃(𝑐𝑖 = 𝑔) =
𝑒𝛾0𝑔

∑ 𝑒𝛾0𝑙𝐺
𝑙=1

 

Where  ci denotes the discrete random variable which equals g if the subject i belongs to latent class 

g   (g=1,…,G). 

- 𝛾0𝑔 is the intercept for class g. For identifiability 𝛾0𝐺=0. 

 

Sub-model 2: class-specific mixed model 

Let Yi=(Yi1, .., Yij,.. Yini) be the vector of repeated measures where Yij is the annual intensity of 

exposure at jth year before the index date of subject i and ni is the number of years of exposure for 

subject i. 

 



The observed annual occupational asbestos intensity of subject i in the jth year before 

diagnosis/interview is modelled according to time using a latent process mixed model which 

simultaneously normalizes the intensities using a link function H and models the change over time of 

the transformed intensities using a linear mixed model:  

𝐻(𝑌𝑖𝑗)|𝑐𝑖 = 𝑔 = (𝑏0𝑔 + 𝑢0𝑖𝑔𝟏𝑡𝑖𝑗⋲𝐻𝑖𝑠𝑡𝑖
) + ∑ blg 𝐵𝑙(𝑡𝑖𝑗)

𝑙

+ ԑ𝑖𝑗  

Where  

 H is a I-splines function to account for non-normality of annual intensities with 3 manual 

knots at 0,0.1,12.6 f/mL 

 𝑡𝑖𝑗  is the jth year before the index date for individual i 

 ԑ𝑖𝑗 are assumed to be independent Gaussian measurement errors with variance σ2
ԑ 

 𝑏 = 𝑐(𝑏0𝑔, 𝑏𝑙𝑔) is the vector of class-specific fixed effects  

 𝐵𝑙(𝑡) are the splines basis function of time before index date date with 3 inner knots placed 

at quartiles (12, 24 and 36) 

 𝑢0𝑖𝑔 the intercept individual class-specific random effect with 𝟏𝑡𝑖𝑗⋲𝐻𝑖𝑠𝑡𝑖
 an indicator which 

equals to one if time tij is during the individual history exposure (Histi) defined by the 

different times between the first exposure and the last exposure of individual i. Assuming 

𝑢0𝑖𝑔~𝑁(0, wg
2 σ2

u) where σ2
u was an unspecified common variance and wg a proportional 

coefficient allowing for a class-specific between subjects variability 

 

Sub-model 3: logistic regression model for the probability of lung cancer 

The case-control status D is modelled using a logistic regression model: 

𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡(𝑃(𝐷𝑖 = 1|𝐴𝑔𝑒, 𝐴𝑟𝑒𝑎𝑅𝑒𝑠𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒, 𝐶𝑆𝐼 , 𝑐𝑖 = 𝑔))

= 𝛿0𝑔 + 𝑓1(𝐴𝑔𝑒) + 𝑓2(𝐴𝑟𝑒𝑎𝑅𝑒𝑠𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒) +  𝛿3𝐶𝑆𝐼𝑖 

Where   

 Di is the binary outcome which corresponds to the case-control status (= 1 for case, 0 for 

control) 

 δ0g is the class-specific intercept 

 𝑓1(𝐴𝑔𝑒) is natural cubic splines of Age at the index date with 3 knots placed at 5th, 50th, 95th 

percentiles of age distribution 

 𝑓2(𝐴𝑟𝑒𝑎𝑅𝑒𝑠𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒) is a linear combination of 9 indicators variables for the French 

départements of residence 

 CSIi is the Comprehensive Smoking Index (CSI) which is a single aggregate measure for each 

subject of his lifetime smoking history derived from his reported average number of 

cigarettes smoked per day over lifetime, total duration of smoking, and time since smoking 

cessation at the index date(21)  

 
The adjusted Odd Ratio (OR) for lung cancer between Class 2 and Class 1 equaled exp (𝛿02- 𝛿01).  

  



Table 1S Numerical values of probability, frequency, and intensity of asbestos exposure used in the 
Job Exposure Matrix (JEM) to derive individual average annual daily intensity of exposure. 
 

Asbestos exposure 
characteristics Definition 

Numerical values used to calculate 
annual doses 

Probability of exposure (% of workers exposed)  
Non exposed 0 0 
Possible > 0 - 5 0.025 
Probable 5 - 30 0.175 
Likely 30 - 70 0.5 
Definite ≥ 70 0.85 

Frequency of exposure (% of work time)  
Sporadic > 0-5 0.025 
Occasional 5-30 0.175 
Frequent 30-70 0.5 
Continuous ≥ 70 0.85 

Intensity of exposure (equivalent fibres/ml)* 
Passive 
exposure 

Indirect 
exposure 

Direct 
exposure 

Very low > 0 - 0.01 0.0005 0.0025 0.005 
Low 0.01 - 0.1 0.005 0.025 0.05 
Medium 0.1 - 1 0.05 0.25 0.5 
High 1 - 10 0.5 2.5 5 
Very high ≥ 10 2 10 15 

* Intensity of exposure was defined as a combination of the intensity of exposure due to specific 
task and work environment contamination. Since the asbestos JEM was based on expert 
judgment, intensity of exposure was expressed in equivalent fibres/ml. Three types of exposure 
were defined: Passive exposure (workers were exposed according to diffuse contamination of 
buildings); indirect exposure (workers were exposed by other workers using asbestos materials); 
direct exposure (workers used directly asbestos materials). 

 

 

 



 

Figure 1S Distribution of the annual average daily intensities of exposure. At the top, distribution of 
repeated measures for the annual average number of cigarettes smoked per day. At the bottom, 
distribution of the repeated measures for the annual average intensities of occupational exposure to 
asbestos (in f/mL). ICARE case-control study, 2001-2007, France. 
  



 

 

Figure 2S 20 random observed individual trajectories; left panel for smoking intensities and right 

panel for intensities of occupational exposure to asbestos. ICARE case-control study, 2001-2007, 

France.



 

Figure 3S. Selection of subjects for the joint lcmm analysis in the ICARE case-control study, 2001-2007, France. 



Table 2S Socio-demographics characteristics for the excluded and included subjects exposed 
occupationally to asbestos. ICARE case-control study, 2001-2007, France. 

 Ever exposed 
asbestos 

cases 
(n=1417) 

Ever exposed 
asbestos 
controls 
(n=1520) 

Ever exposed 
asbestos included 

cases  
(n=912) 

Ever exposed 
asbestos included  

controls  
(n=798) 

Age at index date 
(in years) 

    

Mean (SD) 60.0 (9.0) 58.3 (10.0) 60.0 (8.6) 58.5 (9.9) 
     
Area of residence 
(département) (n, %) 

    

Calvados 169 (11.9) 215 (14.1) 115 (12.6) 109 (13.7) 
Doubs - Territoire de Belfort 72 (5.1) 76 (5.0) 39 (4.3)  36 (4.5) 
Hérault 145 (10.2) 168 (11.1) 99 (10.9) 94 (11.8) 
Isère 234 (16.5) 210 (13.8) 149 (16.3) 107 (13.4) 
Loire Atlantique 182 (12.8) 181 (11.9) 129 (14.1) 102 (12.8) 
Manche 159 (11.2) 123 (8.1) 123 (13.5) 65 (8.1) 
Bas-Rhin 180 (12.7) 195 (12.8) 111 (12.2) 115 (14.4) 
Haut-Rhin 40 (2.8) 50 (3.3) 26 (2.9) 29 (3.6) 
Somme 151 (10.7) 199 (13.1) 76 (8.3) 90 (11.3) 
Vendée 85 (6.0) 103 (6.8) 45 (4.9) 51 (6.4) 
     
Education level  
(n, %) 

    

Elementary school or less  475 (33.5) 346 (22.8) 303 (33.2) 187 (23.4) 
Middle school 608 (42.9) 724 (47.6) 434 (47.6) 430 (53.9) 
High school 71 (5.0) 141 (9.3) 26 (2.9) 65 (8.1) 
University 112 (7.9) 233 (15.3) 50 (5.5) 73 (9.1) 
Other 19 (1.3) 15 (1.0) 11 (1.2) 10 (1.3) 
NA 132 (9.3) 61 (4.0) 88 (9.6) 33 (4.1) 

 

  



Discrimination capacity of the two JLCMM  

From the estimated JLCMM, we derived the estimated posterior probability for each subject to 
belong to each latent class given his repeated observations and his case-control status. Each subject 
was thus a posteriori classified in the class he had the highest probability to belong. We further 
derived the posterior classification table where for each latent class we calculated the mean 
posterior probability to belong to each latent class among subjects a posteriori classified in the given 
class. The classification has a good discriminatory capacity if diagonal terms are close to 1 and all 
others close to 0.  

In the posterior classification Table 2S for smoking given below, 481 subjects a posteriori classified in 
the second class have for example a mean of 94,6% to be classified in second class whereas only 1% 
and 1,2% to be classified in first and fifth class respectively. 

Table 3S Posterior classification table for the four identified latent classes of smoking intensities. 
ICARE case-control study, 2001-2007,France. 

 N* Mean of the posterior probabilities of belonging to each class 

  1 2 3 4 

Class 1 1994 0.9839 0.0122 0.0029 0.0011 
Class 2 861 0.0285 0.9706 0.0008 0.0000 
Class 3 490 0.0093 0.0017 0.9855 0.0035 
Class 4 462 0.0020 0.0000 0.0039 0.9941 

      *Number of subjects a posteriori classified in the class 

Table 4S Posterior classification table for the four identified latent classes of occupational asbestos 
intensities. ICARE case-control study, 2001-2007,France. 

 N* Mean of the posterior probabilities of belonging to each class 

  1 2 3 4 

Class 1 760 0.9785 0.0065 0.0061 0.0089  
Class 2 254 0.0156 0.9665 0.0080 0.0050  
Class 3 401 0.0068 0.0102 0.9727 0.0102  
Class 4 295 0.0206 0.0000 0.0174 0.9714  
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3.5 Analyses complémentaires sur les données

3.5.1 Comparaison entre proc SAS TRAJ et package R lcmm

Pour comparer les résultats entre les deux logiciels, nous avons utilisé les données de consom-
mation de tabac. Nous avons considéré un modèle longitudinal avec une simple évolution li-
néaire. Sous le package R lcmm, nous avons donc estimé le modèle sans transformation des
données ni effet aléatoire afin d’estimer exactement le même modèle à classes latentes dans les
deux logiciels considérés. Nous donnons les résultats obtenus pour l’estimation des modèles à
4 classes latentes. En figure 3.6, on retrouve les trajectoires moyennes prédites avec les deux
modèles, puis les tableaux 3.1 & 3.2 qui représentent les tables de classification a posteriori.

Figure 3.6 – Trajectoires moyennes prédites d’intensité de consommation de tabac au cours du
temps avant la date index. A gauche, avec le modèle LCMM à 4 classes latentes.
A droite, avec le modèle LCGM à 4 classes latentes.

N Moyenne des probabilités a posteriori
d’appartenance à chaque classe
1 2 3 4

Class 1 411 0.9846 0.0000 0.0145 0.0001
Class 2 1197 0.0000 0.9745 0.0003 0.025
Class 3 1218 0.0043 0.0007 0.9713 0.0238
Class 4 981 0.0000 0.0388 0.0241 0.9371

Tableau 3.1 – Table de classification a posteriori pour LCGM à 4 classes latentes
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N Moyenne des probabilités a posteriori
d’appartenance à chaque classe
1 2 3 4

Class 1 411 0.9846 0.0000 0.0145 0.0009
Class 2 1197 0.0000 0.9745 0.0003 0.0252
Class 3 1218 0.0043 0.0007 0.9713 0.0238
Class 4 981 0.0000 0.0388 0.0241 0.9371

Tableau 3.2 – Table de classification a posteriori pour LCMM à 4 classes latentes

Comme attendu, nous retrouvons bien les mêmes résultats puisque l’on estime exactement
le même modèle à classes latentes. Les différences, s’il y en avaient eu, auraient été expliquées
par les logiciels utilisés pour estimer ces modèles.

Nous avons voulu ajouter un effet aléatoire au modèle estimé sous le package R lcmm, pour
évaluer l’apport de ce dernier par rapport au LCGM estimé sous SAS, qui ne comporte pas
d’effet aléatoire. Cependant, sans aucune transformation des données, le modèle LCMM ne
converge pas. Si l’on avait transformé les données pour obtenir la convergence du modèle, nous
n’aurions pas pu comparer les résultats avec ceux obtenus sous TRAJ en réalisant un test de
rapport de vraisemblance car les modèles n’auraient plus été emboîtés.

3.5.2 Comparaison entre le modèle conjoint et les approches en 2

étapes

Pour obtenir les résultats suivant les approches en 2 étapes, il est donc nécessaire d’estimer,
dans un premier temps, un modèle mixte à classes latentes. Nous avons estimé deux LCMM
similaires à ceux décrits pour les JLCMM estimés, respectivement, pour les relations tabac-
cancer du poumon (équations 38 & 40) et amiante-cancer du poumon (équations 42 & 44). Les
trajectoires moyennes prédites obtenues sont montrées dans les figures 3.7 et 3.8, auxquelles
sont ajoutées les trajectoires moyennes prédites obtenues avec les JLCMM estimés associés aux
mêmes relations (provenant de l’article 3).
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Figure 3.7 – Trajectoires moyennes prédites d’intensité de consommation de tabac au cours du
temps avant la date index. A gauche, avec le modèle LCMM à 4 classes latentes.
A droite, avec le modèle JLCMM à 4 classes latentes.

Figure 3.8 – Trajectoires moyennes prédites d’intensité d’exposition professionnelle à
l’amiante au cours du temps avant la date index. A gauche, avec le modèle LCMM
à 4 classes latentes. A droite, avec le modèle JLCMM à 4 classes latentes.

On peut voir que les trajectoires moyennes prédites obtenues entre LCMM et JLCMM sont
exactement les mêmes. En terme de classification a posteriori entre LCMM et JLCMM, pour
le tabac, on peut constater une légère différence d’un ou deux sujets classés a posteriori pour
chacune des 4 classes. Pour l’amiante, ce sont exactement les mêmes effectifs entre les classes.
Les comparaisons en terme d’OR entre les approches en 2 étapes et le modèle conjoint vont
donc se faire par rapport aux mêmes trajectoires et mêmes classifications a posteriori entre les
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approches.

Nous avons ensuite estimé les OR associés à la variable de classification par les approches
en 2 étapes (Naïve, Logistique pondérée et Pseudo-classes) (Tableaux 3.3 et 3.4). Les deux
dernières colonnes de ces tableaux sont les résultats retrouvés dans l’article 3 concernant le
modèle JLCMM estimé respectivement pour les deux applications.

Pour le tabac, les ORs obtenus avec les 4 approches sont très similaires. On constate une
tendance à l’atténuation de l’association avec les approches en 2 étapes par rapport au modèle
conjoint sauf pour la classe 4. Ceci est cohérent avec les études de comparaison précédemment
introduites en section 3.2.1.3. Néanmoins, les ICs associés sont tous de même étendues avec les
4 approches. Pour l’amiante, on constate une atténuation de l’association entre deux approches
en 2 étapes et le modèle conjoint, elle est cependant moins marquée que pour le tabac. Cepen-
dant, les ORs obtenus avec l’approche naïve sont légèrement plus élevés par rapport à ceux
avec le modèle conjoint.

Les résultats sont donc très similaires entre les 4 approches. Cependant, rappelons que le
modèle conjoint est le modèle le plus juste puisqu’il prend mieux en compte l’incertitude liée
à l’appartenance aux classes latentes par rapport aux approches en 2 étapes. Pour les deux
applications et quelle que soit l’approche (en 2 étapes ou conjoint), le pouvoir discriminant
était fort puisque la diagonale des tables de classification a posteriori contenait des moyennes
de probabilités a posteriori supérieures à 95% (pour LCMM et JLCMM). Cela peut expliquer
que l’étendue des intervalles de confiance était similaire entre les approches en 2 étapes et le
modèle conjoint. Dans la littérature, il a été reporté une différence entre les approches en 2
étapes et le conjoint mais qui serait essentiellement attribuable à la non prise en compte de la
sortie d’étude informative par les approches en 2 étapes pour les données prospectives (utilisant
donc un modèle de Cox). Compte tenu du schéma d’étude cas-témoins, nos analyses ne sont
pas impactées par cela et nos résultats semblent donc indiqués une faible variabilité dans les
estimations des ORs et des intervalles de confiance associés entre les approches. Cela reste,
néanmoins, à conforter avec l’application de ces 4 approches à d’autres données cas-témoins.
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3.6 Discussion

3.6.1 Synthèse des résultats de l’article

Pour le tabac, nous avons identifié 4 profils distincts de trajectoires d’intensité d’exposition :
une trajectoire moyenne constante de 8 cigarettes fumées en moyenne par jour (cig/jour) tout
au long des années avant la date index (Classe 1) ; une trajectoire moyenne avec des intensi-
tés d’exposition plus élevées (plus de 10 cig/jour) dans les 20 années précédant la date index
(Classe 2) ; une trajectoire moyenne avec des intensités de plus 20 cig/jour de 40 à 10 ans avant
la date index (Classe 3) et une trajectoire avec des intensités d’exposition plus élevées (plus
de 15 cig/jour) au delà de 30 ans avant la date index avec un arrêt d’exposition dans les 30
années avant cette date (Classe 4). L’OR le plus élevé était entre la Classe 2 et la Classe 1
(OR=4.89, 95% IC :4.01 :5.96), ce qui peut s’expliquer par des intensités très élevées proche de
la date index, regroupant ainsi seulement 51.5% d’ex-fumeurs contrairement aux autres classes
qui en ont plus de 90% et un temps médian d’arrêt de consommation d’un an. Bien que la
Classe 3 ait l’intensité cumulée la plus élevée (médiane : 907 cigarettes-années) associée à la
durée totale la plus élevée (médiane : 46 ans) comparativement à la Classe 1, l’OR associé
(OR=2.60, 95% IC : 2.02 ;3.31) était plus faible que celui pour la Classe 2 mais restait élevé. La
Classe 4 avec les intensités les plus élevées distantes de la date index n’était pas associée à un
sur-risque (OR=0.91, 95% IC :0.71 :1.17) par rapport à la Classe 1 avec la trajectoire moyenne
constante. Cette Classe 4 était constituée d’ex fumeurs de longue date (25 ans depuis l’arrêt
en médiane). Nous retrouvons donc des résultats cohérents avec ceux du WCIE (chapitre 2)
puisque les intensités reçues récemment contribueraient fortement au risque de cancer du pou-
mon. Ces résultats confirment aussi la diminution importante du risque de cancer du poumon
après l’arrêt de consommation de tabac.

Pour l’amiante, nous avons identifié 4 profils distincts de trajectoires d’intensité d’expo-
sition : une trajectoire moyenne constante d’intensité très faible (Classe 1) ; une trajectoire
moyenne avec des intensités non nulles (moins de 0.5 f/mL) dans les 30 ans avant la date index
(Classe 2) ; une trajectoire moyenne avec des intensités très élevées (près de 1 f/mL) autour de
20 ans avant la date index (Classe 3) et une trajectoire moyenne avec des intensités plus élevées
(plus de 0.5 f/mL) entre 30 et 50 avant la date index avec un arrêt d’exposition dans les 20
ans précédant la date index (Classe 4). Bien que la Classe 2 ait des sujets avec en médiane un
nombre de f/mL-années plus élevé (5.9 f/mL-années) que dans la Classe 1 (1.4 f/mL-années),
elle n’était pas associée à une augmentation du risque de cancer du poumon (OR=1.03, 95%
IC :0.71 ;1.50). C’est une classe qui est composée principalement de sujets encore exposés à la
date index vu que le temps médian depuis la dernière exposition était nul. Même si le temps
médian depuis la dernière exposition est similaire entre les Classes 4 et 1, on pouvait consta-
ter une augmentation du risque (OR= 1.26, 95 % IC :0.90 ;1.79). Les sujets de cette Classe 4
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sont en médiane les plus âgés (65 ans) par rapport aux autres classes avec un temps médian
depuis la première exposition plus long (48 ans). Bien que la Classe 3 soit caractérisée par la
dose cumulée la plus élevée (13.5 f/mL-années) et la durée totale la plus longue (médiane : 39
ans), elle n’était pas associée au risque de cancer du poumon le plus élevé parmi les 3 classes
(OR=1.17, 95% IC :0.85 ;1.60). Tous ces résultats obtenus pour l’amiante sont concordants
avec ceux obtenus avec le WCIE. En effet, les intensités reçues longtemps avant la date index
auraient la plus forte contribution sur le risque de cancer du poumon.

3.6.2 Perspectives autour de l’utilisation d’un modèle conjoint à classes

latentes pour l’identification de trajectoires d’expositions envi-

ronnementales/professionnelles dans les études cas-témoins

A notre connaissance, c’est la première étude appliquant un modèle conjoint à classes la-
tentes sur des données d’expositions environnementales et professionnelles provenant d’une
étude cas-témoins. Même si les résultats issus de cette étude sont très encourageants, il y a
néanmoins un certain nombre de limites qui doivent être discutées et qui doivent orienter vers
des développements complémentaires.

3.6.2.1 L’axe du temps

Nous disposions de données rétrospectives liées à la consommation tabagique et à l’histoire
d’exposition professionnelle à l’amiante des sujets. Pour identifier des profils longitudinaux de
ces expositions, il est donc primordial de fixer un axe du temps. Pour coller au schéma de
l’étude cas-témoins, c’est une axe du temps rétrospectif qui a été considéré. Les trajectoires ont
donc été estimées pour chaque année avant la date index. Identifier les profils de trajectoires
d’intensités selon une échelle prospective telle que l’âge courant, comme nous l’avons fait pour le
WCIE, ne semble pas trivial dans le contexte du modèle conjoint. En effet, dans ce dernier cas,
il serait plus naturel de considérer un modèle à risques instantanés proportionnels prenant l’âge
comme axe du temps comme modèle d’évènement. Dans le contexte des études cas-témoins, ce
modèle nécessite en particulier de redresser les ensembles à risque pour tenir compte du sur-
échantillonnage des cas, propre aux études cas-témoins (Leffondré et al. [2010], Gauvin et al.
[2013]). Ce modèle appelé modèle de Cox pondéré nécessite d’attribuer un poids différent aux
cas et témoins afin de refléter leur probabilité d’inclusion dans l’étude. Ces poids sont définis par
des probabilités conditionnellement à l’âge de développer le cancer dans la population source.
Lorsque l’on ne dispose pas de telles informations sur la population source, ces poids peuvent
être estimés à partir de statistiques nationales de santé sur le cancer étudié. Ce modèle conjoint
avec un modèle de Cox pondéré demanderait donc une implémentation supplémentaire par
rapport au modèle conjoint avec un modèle de Cox classique déjà implémenté dans le package
R lcmm. De plus, les performances d’un tel modèle conjoint devront être étudiées par simulation.

174



CHAPITRE 3 : LE JLCMM

3.6.2.2 Modélisation de l’évolution longitudinale

Nous avons choisi de modéliser l’évolution moyenne des profils longitudinaux par des fonc-
tions du temps flexibles représentées par des splines du fait des trajectoires individuelles en
escalier observées dans les données. En considérant l’indicatrice Histi appliquée à l’intercept
aléatoire, on estime des écarts individuels à l’évolution moyenne seulement durant l’histoire
d’exposition du sujet ce qui permet d’être plus précis qu’avec un intercept aléatoire classique.
Cependant, les évolutions moyennes, quant à elles, étaient estimées à partir de splines définies
entre le temps depuis la date index et 60 ans avant cette date. Pour estimer plus précisément
cette évolution moyenne, une solution intéressante serait de l’estimer à partir de splines qui se-
raient définies seulement entre les temps de mesure caractérisant le début et la fin de l’histoire
d’exposition du sujet. Cependant, la principale difficulté serait liée à la position des noeuds
des splines puisque les noeuds devront alors être associés aux quantiles de la distribution des
temps de mesure propre à chaque sujet et non plus suivant la distribution marginale de tous les
temps de mesures des sujets comme pour ce travail. Pour éviter de rencontrer cette difficulté, il
faudrait envisager d’utiliser un autre type de splines pour l’évolution moyenne des profils telles
que des splines permettant de considérer un noeud en chaque temps de mesure qui la définie.
Cependant, cela augmenterait considérablement le temps computationnel d’estimation du mo-
dèle. Néanmoins, c’est un aspect méthodologique qui pourrait être envisagé en perspectives de
ce travail réalisé.

3.6.2.3 Ajustement sur l’âge

Utiliser comme axe du temps, le temps avant la date index permet de situer l’histoire
d’exposition du sujet par rapport à sa date index. Par exemple, en t=2, on observe pour tous les
sujets leur intensité d’exposition reçue deux ans avant leur diagnostic/interview. Cependant, ces
sujets peuvent avoir des âges complètement différents en ce t=2. Un ajustement supplémentaire
sur l’âge dans le modèle mixte pourrait être à envisager pour permettre de caler les trajectoires
sur le même âge. Nous avons fait le choix de ne pas ajuster sur l’âge dans le sous-modèle
mixte puisque l’âge était considéré dans le sous-modèle logistique, du fait de l’appariement des
cas et témoins sur l’âge. Un ajustement sur l’âge aurait également pu être considéré dans le
sous-modèle multinomial d’appartenance aux classes, pour tenir compte du fait, par exemple,
que les sujets jeunes à la date index ont une probabilité potentiellement plus faible que les
sujets plus âgés d’appartenir à une classe d’ex-fumeurs de long terme. L’impact de l’ajustement
supplémentaire sur l’âge dans le sous-modèle mixte et/ou le sous-modèle multinomial, en plus
du sous-modèle logistique mérite d’être étudier dans des études ultérieures.

3.6.2.4 Généralisation des résultats

Aucune validation externe sur les trajectoires estimées n’a été réalisée dans ce travail. Il
n’y avait aucun but à la généralisation de telles trajectoires à la population générale française.
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En effet, par définition de toute étude cas-témoin, nous avons une sur-représentation des cas
ce qui rend impossible une telle généralisation. Ce travail avait un but étiologique afin d’enri-
chir les connaissances de l’association entre les expositions prolongées et le risque de cancer du
poumon. Néanmoins, il serait intéressant de pouvoir appliquer ces modèles sur d’autres études
cas-témoins du cancer du poumon afin de pouvoir comparer avec nos résultats obtenus. Même
si les trajectoires moyennes estimées seraient probablement différentes en terme de valeurs des
intensités d’exposition, elles devraient amener à des conclusions similaires quant à l’impact des
expositions récentes et anciennes sur le risque de cancer du poumon.

3.6.2.5 Les mesures répétées

Si l’on considère que la trajectoire individuelle observée est définie entre le temps à la pre-
mière exposition et celui à la dernière exposition, le modèle mixte considère qu’au-delà de ces
temps propres de l’histoire d’exposition du sujet, la trajectoire a en moyenne la même évolu-
tion estimée qu’aux temps observés de son exposition (processus MAR). Pour relâcher cette
hypothèse, nous avons considéré des intensités nulles supplémentaires sur la période d’exposi-
tion potentielle. Pour les deux applications, tabac et amiante, nous avons ainsi considéré qu’un
sujet pouvait avoir été potentiellement exposé à partir de l’âge de 12 ans jusqu’à l’âge à la date
index. Ainsi, par exemple, pour un sujet qui avait déclaré avoir commencé à fumer à 20 ans, les
intensités entre 12 et 20 ans étaient considérées comme nulles et non manquantes. Si le sujet
avait arrêté de fumer 5 ans avant la date index, les intensités entre la date index (t=0) et cinq
ans avant (t=5) étaient nulles. Ce choix de la période d’exposition potentielle pour compléter
les trajectoires individuelles observées peut être discutable, et son impact sur les résultats mé-
riterait là aussi d’être davantage étudié.

3.6.2.6 Distribution des mesures répétées

Nous avons dû faire face à une distribution des mesures répétées assez éloignée de la distribu-
tion gaussienne supposée pour l’application de modèle conjoint linéaire mixte à classes latentes.
Pour corriger ceci, nous avons utilisé une transformation des données répétées via l’estimation
d’un modèle mixte à processus latent. Comme aucune des transformations classiques (linéaire,
logarithme, Box-Cox (Sakia [1992])) n’a donné des résultats satisfaisants pour rendre la dis-
tribution proche d’une distribution gaussienne, nous avons utilisé des Isplines quadratiques.
Cependant, cette transformation n’a pas été suffisante pour l’amiante puisque nous avons dû
exclure les sujets très faiblement exposés afin d’atteindre la convergence du modèle.
Afin de mieux prendre en compte cette particularité des données d’expositions prolongées, un
développement méthodologique paraît donc nécessaire et c’est ce qui fait l’objet du chapitre
suivant.
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3.7 Contribution et Valorisation

3.7.1 Contribution

Dans le cadre de ce second travail de thèse, ma contribution personnelle tient en :

— l’implémentation sous R permettant l’estimation du modèle JLCMM et des approches
en deux étapes. En sachant que pour l’estimation du JLCMM, j’ai modifié la fonction
jointlcmm du package R lcmm ;

— l’analyse des données, à savoir : la sélection des sujets, l’évaluation des transformations,
la spécification du modèle, l’interprétation des résultats ;

— la rédaction de l’article 3 ;

Encadrement de M. Amin El Gareh, étudiant en Master 2 MIGS (co-encadrement : Karen
Leffondré, Aude Lacourt) sur la faisabilité de l’application d’un modèle conjoint à classes la-
tentes sur des données d’expositions professionnelles à l’amiante.

3.7.2 Valorisation Scientifique

Article soumis

Lévêque E, Lacourt A, Phillips V, Luce D, Guénel P, Stücker I, Proust-lima C and Lef-
fondré K. Association between lung cancer and lifetime profiles of intensity of exposure to
occupational asbestos and smoking : Results from the ICARE case-control study. International
Journal of Epidemiology.

Présentation affichée

Identification of lifetime profiles of smoking intensities and association with lung cancer
risks : Results from the ICARE case-control study. The 51st Annual Meeting of Society for
Epidemiological Research (SER), Baltimore, June 19-22, 2018.

Bourse obtenue dans le cadre de congrès

SPC Travel Scholarship for The 51st Annual Meeting of Society for Epidemiological Research
(SER), Baltimore, June 19-22, 2018 : 400$
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Dans le chapitre 3, afin d’identifier des profils de trajectoires d’intensité de tabagisme et
d’exposition professionnelle à l’amiante, et d’estimer leur association avec le risque de cancer
du poumon, nous avons estimé un modèle conjoint mixte à classes latentes sur les données de
l’étude cas-témoins ICARE. Pour estimer ce modèle, nous avons dû faire face à des distributions
non gaussiennes des mesures répétées des intensités d’exposition. Nous avons donc considéré
une transformation des intensités d’exposition, en utilisant un modèle à processus latent mixte à
classes latentes. Un développement méthodologique pour mieux tenir compte de la particularité
des distributions des mesures répétées a été envisagé dans le cadre d’un dernier travail de thèse
présenté dans ce dernier chapitre. Nous détaillerons précisément le modèle envisagé et son
estimation. Nous aborderons ensuite les résultats obtenus pour la consommation de tabac.
Cependant, ce travail est encore en cours, et les résultats obtenus restent donc préliminaires.
Les perspectives seront détaillées en conclusion de ce chapitre.

4.1 Justification

La particularité de la distribution des mesures répétées de l’intensité d’exposition vient d’un
nombre important de zéros (voir histogrammes des figures 3.2 & 3.4 au chapitre 3). En effet,
comme nous avons pu le détailler dans le chapitre précédent, nous avons dû considérer des
zéros supplémentaires en dehors de l’histoire d’exposition de chaque sujet en attribuant des
intensités nulles sur une période d’exposition potentielle définie de 12 ans jusqu’à l’âge de la
date index. La conséquence d’un tel ajout est l’augmentation non négligeable du nombre de
zéros, qui représente une proportion de 33.8% des intensités annuelles pour le tabac et de 37.8%
des intensités annuelles pour l’amiante.

Nous avons donc considéré une distribution permettant de gérer ces zéros. Ces zéros pou-
vaient s’expliquer par deux processus puisque nous avions

1) des zéros correspondant aux arrêts au minimum d’un an durant l’histoire d’exposition
du sujet, considérés comme des "vrais" zéros ;

2) des zéros définis comme "structurels" qui ont été ajoutés pour tenir compte du fait que
le sujet n’ait pas été exposé sur la période d’exposition potentielle en dehors de son
histoire d’exposition

Dans le processus 1, à un temps j, le sujet est considéré "actif" mais n’a pas été exposé en
ce temps qui est durant son histoire d’exposition. Dans le processus 2, le sujet est considéré
"inactif" en ce temps j car le temps j se trouve en dehors de son histoire d’exposition observé,
mais dans la période d’exposition potentielle s’étendant de 12 ans jusqu’à l’âge de la date index.
Il est important d’appuyer sur ce point car c’est ce qui explique notre choix d’utiliser un modèle
à sur-représentation de zéros ("Zero-Inflated") au lieu des modèles appelés "hurdle" (Mullahy
[1986]) ou "two-part" (Manning [1981]).
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En effet, ces derniers modèles permettent également de gérer des zéros, mais ils font l’hypo-
thèse que ces zéros ne s’expliquent que par un seul processus. Ils se traduisent donc par une
modélisation des deux parties bien distinctes :
1) la probabilité que la mesure du marqueur longitudinal soit nulle, et
2) la modélisation des mesures répétées non nulles par une distribution tronquée pour les va-
leurs positives du marqueur longitudinal.

Un modèle à sur-représentation de zéros (ZI) est, au contraire, un mélange de distribution
où il y a une distribution pour les zéros structurels et une seconde distribution pour les mesures
répétées qui peuvent aussi contenir des zéros (les "vrais" zéros) (Lambert [1992], Nagin and
Tremblay [2005]).

Étant donné les distributions d’intensité observées à la fois pour le tabac et l’exposition pro-
fessionnelle à l’amiante (figures 3.2 & 3.4, chapitre 3), il nous a semblé approprié de considérer
une distribution de Poisson pour les mesures répétées hors zéros structurels. En effet, le nombre
moyen de cigarettes fumées par jour sur l’année pouvait être considéré comme des données de
comptage. Les intensités d’exposition professionnelle à l’amiante en éq f/mL issues de l’applica-
tion de la MEE pouvaient également être considérées comme plutôt discrètes puisque l’intensité
moyenne annuelle dérive d’un produit de paramètres d’exposition représentés par des variables
semi-quantitatives, comme détaillé dans le chapitre 1. Il est donc à noter que cette distribution
semble adaptée pour des intensités d’exposition que l’on peut considérer comme discrètes et
non pour des intensités qui seraient plutôt considérées comme continues (par exemple, les expo-
sitions aux polluants atmosphériques dont la concentration est quantifiée directement par une
station de mesure). Ainsi, dans la suite de ce chapitre, nous avons considéré une distribution de
Poisson à "sur-représentation" de zéros, nommée ZIP (Zero-Inflated Poisson), dans un modèle
mixte à classes latentes.

Le modèle envisagé, que l’on nomme ZIP-LCMM (Zero-Inflated Poisson Latent Class Mixed
Model) par la suite, n’est pas implémenté dans le package R lcmm ni dans d’autres packages à
notre connaissance. Dans le logiciel SAS, la procédure TRAJ permet de faire du ZIP mais ne
permet pas de considérer des effets aléatoires (Roeder et al. [1999], Nagin [2005]). Le logiciel
Mplus permet l’estimation d’un tel modèle (Muthén and Asparouhov [2009]) mais nous allons
voir que certaines hypothèses étaient restrictives. De plus, nous voulions utiliser le même algo-
rithme d’optimisation que celui utilisé pour le modèle conjoint JLCMM du chapitre 3, ce qui
n’était pas possible avec Mplus qui utilise un algorithme de type EM (Dempster et al. [1977]).
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Les objectifs de ce travail étaient donc de développer et d’implémenter le modèle ZIP-LCMM
dans le logiciel R puis d’appliquer ce modèle pour identifier des profils de trajectoires d’intensité
de consommation de tabac vie entière. Leur association avec le risque de cancer du poumon a
été estimée par une approche en 2 étapes (présentée au chapitre 3), car le développement d’un
modèle conjoint ZIP-LCMM fera l’objet d’un travail futur.

4.2 Le modèle mixte ZIP à classes latentes (ZIP-LCMM)

4.2.1 Définition

Comme le modèle mixte à classes latentes, le modèle ZIP-LCMM est composé de deux sous-
modèles estimés simultanément. Le premier sous-modèle caractérise la probabilité de l’individu
i d’appartenir à la classe latente g (g ∈ {1, . . . , G}). La probabilité individuelle πig d’appartenir
à la classe latente g est obtenue à partir d’un modèle logistique multinomial :

πig = P (ci = g|Xpi) =
exp(ζ0g +XT

piζ1g)
G∑

l=1

exp(ζ0l +XT
piζ1l)

(48)

où ζ0l sont les intercepts spécifiques pour chaque classe l (l ∈ {1, . . . , G}) ; ζ1l sont les vecteurs
des coefficients spécifiques à chaque classe l associés au vecteur de covariables XT

pi. Par soucis
d’identifiabilité, ζ0G=0 et ζ1G=0.

Le second sous-modèle estime les profils moyens de trajectoires à travers un modèle mixte
ZIP spécifique à chaque classe latente. Conditionnellement à la classe latente g, les mesures
répétées d’un même individu i suivent une distribution ZIP (Roeder et al. [1999]). Une telle
distribution est composée de deux processus qui sont estimés en même temps. Le premier
concerne la partie des zéros structurels qui est représentée par une variable binaire α d’être
un zéro structurel ou non et modélisée par un modèle logit. Le second processus concerne les
données, autres que les zéros structurels, qui sont représentées par une distribution de Poisson
associée à son paramètre λ défini par un modèle mixte.

Pour Yij, l’intensité d’exposition moyenne au cours de l’année j (j ∈ {1, . . . , ni}) pour le
sujet i ∈ {1, . . . , n},

Yij|ci=g ∼ ZIP (pijg, λijg)

où
— pijg = P (αij = 1|ci = g) représente la probabilité spécifique à la classe g d’être un zéro

structurel au temps j. Elle est représentée par αij qui est l’indicateur binaire qui vaut 1
si Yij est un zéro structurel (Muthén and Asparouhov [2009]).
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Ceci est modélisé par :

pijg = P (αij = 1|ci = g) =
exp(%0g +MT

ij%lg)

1 + exp(%0g +MT
ij%lg)

(49)

. %0g sont les intercepts spécifiques à chaque classe ;

. MT
ij est le vecteur des covariables associé au vecteur des coefficients spécifiques à chaque

classe ζlg

— λijg = E(Yij|ci=g) définie par

ln(λijg) = β0g +XT
ijβlg + ZT

ijbi (50)

. XT
ij est le vecteur des covariables associé au vecteur des coefficients des effets fixes βlg

spécifiques à chaque classe ;
. ZTij est le vecteur des covariables associé au vecteur des effets aléatoires bi.

On suppose que bi|ci=g ∼ N (0, σ2
0gBr) avec σ2

0g les coefficients de proportionnalité associés
à la matrice de variance-covariance Br. Par soucis d’identifiabilité, σ2

0G = 1.

Ce modèle proposé est différent de celui introduit par Muthén and Asparouhov [2009] et, par
conséquent, de celui implémenté dans le logiciel MPlus. Ici, nous avons voulu que la probabilité
d’être un zéro structurel puisse être différente d’une classe latente à l’autre. En effet, il est
important que la probabilité d’être en dehors ou non de l’histoire d’exposition du sujet en
chaque temps puisse varier d’une classe à l’autre, puisque l’on a vu dans les chapitres 2 et 3
que les périodes d’exposition jouent un rôle important dans le risque de cancer.

4.2.2 Estimation par maximum de vraisemblance

Le modèle ZIP-LCMM peut être estimé par maximum de vraisemblance. Pour rappel, dans
un tel modèle, la vraisemblance individuelle du modèle, représentée par la densité des mesures
répétées f(Yi) de l’individu i, s’écrit conditionnellement aux effets aléatoires et aux classes la-
tentes. Pour la calculer, l’ordre selon lequel on conditionne n’a pas d’influence sur les résultats
obtenus. Cependant, l’ordre est important du point de vue de l’implémentation. En effet, il va
jouer sur la dimension des matrices manipulées et donc influencer la rapidité du temps de calcul
pour obtenir la convergence du modèle.
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Ici, il y a deux choix possibles pour le conditionnement :

1- Soit f(Yi) est conditionnée sur les classes puis sur les effets aléatoires :

f(Yi) =
G∑

g=1

f(Yi|ci=g)f(ci = g) (51)

=
G∑

g=1

∫
f(Yi|ci=g,bi)f(bi|ci=g)f(ci = g)dbi (52)

=
G∑

g=1

∫
f(Yi|ci=g,bi)

f(bi,ci=g)︷ ︸︸ ︷
f(bi|ci=g)f(ci = g) dbi (53)

2- Soit f(Yi) est conditionnée sur les effets aléatoires puis sur les classes latentes :

f(Yi) =

∫
f(Yi|bi)f(bi)dbi (54)

=

∫
{

G∑

g=1

f(Yi|bi,ci=g)f(ci = g|bi)}f(b)dbi (55)

=

∫ G∑

g=1

f(Yi|bi,ci=g)
f(bi,ci=g)︷ ︸︸ ︷

f(ci = g|bi)f(bi) dbi (56)

=

∫ G∑

g=1

f(Yi|bi,ci=g)f(bi|ci=g)f(ci = g)dbi (57)

On voit que nous avons équivalence dans l’écriture de la vraisemblance quelque soit l’ordre du
conditionnement puisque la densité jointe f(bi, ci = g) peut s’écrire de deux manières équiva-
lentes. Cependant, dans le cas de Q effets aléatoires, avec le premier conditionnement, on a
GxQ intégrales à calculer pour un même individu alors qu’avec le second on a seulement Q
intégrales.

Dans la suite de ce travail, nous avons donc considéré le second conditionnement, ce qui
nous a permis d’écrire la contribution individuelle comme suit, avec f(ci = g) = πig :

f(Yi) =

∫ G∑

g=1

πigf(bi|ci=g)f(Yi|bi,ci=g)dbi (58)

=

∫ G∑

g=1

πigf(bi|ci=g)
ni∏

j=1

f(Yij|bi,ci=g)dbi (59)
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La densité de la distribution ZIP est une combinaison linéaire de la densité associée au mo-
dèle logit et de celle associée au modèle mixte ZIP spécifique à chaque classe latente (Roeder
et al. [1999]). Elle s’écrit comme suit :

f(Yij|bi,ci=g) =P (αij = 0|ci=g)f(Yij|αij=0,bi,ci=g) + P (αij = 1|ci=g)f(Yij|αij=1,bi,ci=g) (60)

= (1− pijg)
exp(−λijg)λ

Yij
ijg

Yij!
+ pijg1Yij=0 (61)

Ainsi, on peut écrire la contribution individuelle de la manière suivante :

lvi = f(Yi) =

∫ G∑

g=1

πigf(bi|ci=g)
ni∏

j=1

{(1− pijg)
exp(−λijg)λ

Yij
ijg

Yij!
+ pijg1Yij=0}dbi (62)

Le calcul de la log-vraisemblance totale (
n∑

i=1

log lvi) requiert donc le calcul d’une intégrale

sur les effets aléatoires. La dimension de cette intégrale est égale au nombre d’effets aléatoires
considérés dans le modèle. Ici, la vraisemblance individuelle (équation 62) n’a pas de solu-
tion analytique. Ceci implique l’utilisation d’une approche numérique pour approximer cette
intégrale pour chaque sujet dans la log-vraisemblance totale.

4.2.3 Intégration numérique sur les effets aléatoires

4.2.3.1 Généralités sur les approximations existantes

Il existe trois méthodes pour l’intégration numérique : la quadrature gaussienne, l’approxi-
mation de Laplace et les simulations de Monte-Carlo. Avec l’approximation de Laplace, l’in-
tégrant est approché par un développement de Taylor autour du mode pour avoir un calcul
analytique de l’intégrale (Wolfinger [1993]). Dans la suite de ce chapitre, le mode est défini
comme le maximum de la fonction de densité de l’effet aléatoire. Le temps de calcul de cette
approximation est acceptable mais la précision est moins bonne qu’avec une approximation
par quadrature gaussienne. L’approximation par Monte Carlo consiste à approcher l’intégrale
par une somme de l’intégrant calculé en des points simulés suivant la loi a priori des effets
aléatoires. Le nombre de points nécessite d’être très grand pour avoir une bonne précision. Or,
si le nombre de points simulés est trop grand, le temps de calcul devient considérable.

L’approximation par quadrature gaussienne est la plus couramment utilisée quand le nombre
d’effets aléatoires n’est pas trop grand car elle est un bon compromis entre précision et rapidité.
L’intégrale est approchée par une somme de l’intégrant calculé en des points prédéfinis (appelés
points de quadratures) et pondéré par des poids dont les valeurs ont été calculées en fonction
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du type de l’intégrale. Si l’effet aléatoire est considéré gaussien alors les abscisses des points
de quadrature et les poids associés sont calculés en utilisant la règle de Gauss-Hermite (Abra-
mowitz and Stegun [1972]). Le nombre fixé des points de quadrature détermine la précision
de l’approximation. En effet, ces points de quadrature doivent être positionnés de façon à être
répartis correctement par rapport à la densité de l’effet aléatoire et plus précisément autour
du point de masse 0 de l’intégrant puisqu’on fait l’hypothèse que l’effet aléatoire bi suit une loi
gaussienne de moyenne nulle. De plus, ces points doivent également être répartis autour de ce
point de masse 0 avec la même dispersion que l’intégrant. Lesaffre and Spiessens [2001] ont très
bien illustré ce problème avec une figure qui se trouve ci-après. Sur la figure 4.1 a), on constate
que, dû à la position des points de quadratures calculés de manière prédéfinie ((Abramowitz
and Stegun [1972])), le mode de l’intégrant n’est pas correctement situé (décalé sur la droite)
par rapport à la densité associée. De plus, on voit que les points sont étendus entre -6 et 6 alors
que la densité se disperse plutôt entre -1 et 1. Pour évaluer précisément l’intégrale, il faut donc
considérer de nombreux points de quadrature ce qui va augmenter le temps de calcul. Lesaffre
and Spiessens [2001] ont donc proposé une solution à ce problème en introduisant la quadrature
gaussienne adaptative qui va permettre une approximation plus précise. En effet, le but est de
centrer et mettre à l’échelle ("rescaler") les points de quadrature autour de la prédiction de bi
à chaque itération. Ainsi, les nouveaux points de quadrature sont répartis autour du mode de
la densité avec la même dispersion, comme on peut le constater sur la figure 4.1 b).

Figure 4.1 – Comparaison de la position de 10 points de quadrature obtenu par a) une qua-
drature gaussienne oridinaire et b) une quadrature gaussienne adaptative pour
le même intégrant. Les triangles sur l’axe des abscisses représentent la position
des points de quadrature. Figure tirée de Lesaffre and Spiessens [2001]

L’avantage de cette approche est que l’intégrale peut être approximée avec une meilleure pré-
cision qu’avec l’approche non adaptative, avec moins de points de quadrature puisque les points
seront mieux positionnés. Cependant, le problème avec cette quadrature gaussienne adaptative
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est qu’elle requiert la localisation du mode, b̂i, et le calcul de la matrice hessienne, Ĥi, pour
chaque individu, impliquant ainsi d’autres calculs d’intégrales. De plus, ceci doit être fait à
chaque itération de l’algorithme d’optimisation, cela augmente donc considérablement le temps
de calcul.

Rizopoulos [2012] a proposé une solution pour diminuer ce temps de calcul en introduisant
la quadrature gaussienne pseudo-adaptative pour l’estimation de son modèle conjoint à effets
aléatoires partagés. Au lieu de recentrer et remettre à l’échelle l’intégrale autour de la prédiction
b̂i pour chaque sujet à chaque itération, l’intégrale est recentrée et remise à l’échelle une seule
fois au début de l’optimisation à partir d’informations provenant d’un modèle statistique plus
simple, dans son cas, le modèle mixte pour les données répétées. De manière pratique, les points
de quadrature vont donc être redéfinis par rapport aux estimations des b̂i et Ĥi provenant du
modèle linéaire mixte. L’efficacité de cette adaptation a été évaluée par simulations en la com-
parant à l’approche non adaptative (Rizopoulos [2012]). Les résultats étaient très proches entre
l’approche pseudo-adaptative avec 3 points de quadrature et l’approche non adaptative avec
15 points de quadrature. De plus, le temps moyen pour estimer le modèle conjoint était plus
faible avec l’approche pseudo-adaptative par rapport à la non-adaptative (de 251.3 secondes à
13.5 secondes).

La qualité de l’approximation de l’intégrale par l’approche pseudo-adaptative réside dans
les estimations des prédictions individuelles b̂i et de leur matrice de variance-covariance associée
Ĥi qui doivent permettre d’obtenir des points de quadrature correctement localisés et disper-
sés. Une solution pour améliorer la précision de l’approximation peut être de mettre en place
une stratégie d’estimation similaire à celle proposée par Ferrer et al. [2016] nommée "multi-
step pseudo-adaptative gauss hermite rule". L’idée est de ré-estimer une n-ème fois le même
modèle en adaptant les points de quadrature à partir des estimations obtenues à la (n − 1)-
ème estimation du modèle. Ceci permet d’éviter de choisir un trop grand nombre de points
de quadrature tout en ayant des estimations correctes pour le modèle. Dès n=2 étapes, Ferrer
et al. [2016] ont montré de bons résultats dans les modèles conjoints à effets aléatoires partagés.

Au vu de ses avantages, nous avons choisi d’utiliser l’approche quadrature gaussienne
pseudo-adaptative en deux étapes (2-step pseudo-adaptative gauss hermite rule) pour approxi-
mer l’intégrale de chaque sujet dans la log-vraisemblance de notre modèle ZIP-LCMM. Cepen-
dant, cette approche a été initialement développée pour l’estimation d’un modèle conjoint à
effets aléatoires partagés, la stratégie d’estimation a ainsi été adaptée au contexte du modèle à
classes latentes et est présentée en section 4.2.5.
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4.2.3.2 Détail de l’approximation choisie

En utilisant une approximation de quadrature gaussienne non adaptative, on pourrait ré-
écrire la contribution individuelle du modèle ZIP-LCMM comme :

f(Yi) =

∫

Rq

G∑

g=1

πigf(bi|ci=g)
ni∏

j=1

f(Yij|bi,ci=g)dbi

≈
∑

k1..kq

G∑

g=1

πigwkf(bk){
ni∏

j=1

f(Yij|bi=bk,ci=g)}

où

—
∑

k1..kq
=
∑K

k1=1 ..
∑K

kq=1 est le produit cartésien avec K points de quadrature et q effets
aléatoires ;

— wk sont les poids associés à bk qui sont les abscisses des points de quadratures (définis
par Abramowitz and Stegun [1972]) ;

— πig est la probabilité d’appartenance à la classe g pour l’individu i définie par l’équation
48 ;

— f(bk) est la densité gaussienne correspondante au point bk ;

— f(Yij|bi=bk,ci=g) est la densité donnée à l’équation 60 au point bk

En utilisant l’approche de quadrature gaussienne pseudo-adaptative basée sur Rizopoulos
[2012], nous allons définir les nouveaux points de quadrature :

rik = b̃i +
√

2B̃−1
i bk (63)

où

— bk sont les abscisses des points de quadratures (définis par Abramowitz and Stegun
[1972]) ;

— b̃i, H̃i sont les estimations individuelles des effets aléatoires et de la matrice de variance-
covariance associée obtenues à partir d’un modèle statistique plus simple ;

— B̃i est le facteur de Cholesky de la matrice de variance-covariance H̃i
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Les poids associés aux nouveaux points de quadrature se réécrivent comme suit (Rizopoulos
[2012]) :

w
′

k = wk2
q/2exp(||bk||2)|B̃i|−1 (64)

où

— wk sont les poids associés aux points de quadrature bk calculés avec la règle de Gauss-
Hermite ;

— q est le nombre d’effets aléatoires ;

— |B̃i|−1 est le déterminant du facteur de Cholesky B̃i

Avec (63) et (64), la contribution individuelle approximée peut s’écrire comme suit :

f(Yi) =
∑

k1...kq

G∑

g=1

πigw
′

kf(rik){
ni∏

j=1

f(Yij|bi=rik,ci=g)}

De manière plus détaillée, on peut donc réécrire la vraisemblance individuelle du modèle
ZIP-LCMM :

f(Yi) =
∑

k1...kq

wk2
q/2 exp(||bk||2)|B̃i|−1

G∑

g=1

πigf(rik){
ni∏

j=1

f(Yij|bi=rik,ci=g)} (65)

4.2.4 Algorithme d’optimisation

Comme pour l’estimation du modèle conjoint mixte à classes latentes (chapitre 3), nous
avons utilisé l’algorithme itératif d’optimisation de Marquardt. Ce dernier a été détaillé dans
le chapitre 3. Pour l’implémentation sous le logiciel R, nous avons utilisé une version adaptée
par Viviane Philipps du package R MarqLevAlg, initialement développé par Mélanie Prague et
Daniel Commenges (Prague et al. [2012]). La fonction R adaptée que nous avons utilisée, nom-
mée MarqLevAlgParallel, permet une meilleure estimation des écart-types des paramètres du
modèle grâce à l’ajout d’un critère de convergence lié à l’inversibilité de la matrice Hessienne.
Grâce à la parallélisation, elle est également plus efficace en temps de calcul.

189



CHAPITRE 4 : LE ZIP-LCMM

4.2.5 Stratégies d’estimation

4.2.5.1 Règle de quadrature gaussienne pseudo adaptative en 2 étapes

Pour estimer le modèle conjoint à effets aléatoires partagés avec la règle de quadrature gaus-
sienne pseudo-adaptative, Rizopoulos [2012] a utilisé l’information provenant de l’estimation
du modèle mixte pour définir ses points de quadrature. Nous avons adapté ceci au contexte du
modèle à classes latentes. Ainsi, pour l’estimation du modèle à G classes latentes, on a utilisé
l’information provenant du modèle à G− 1 classes latentes. Cependant, pour être plus précis,
nous avons estimé le modèle avec la règle de quadrature gaussienne pseudo-adaptative en deux
étapes. Ce qui se traduit par :

— 1ère étape : calcul des points de quadrature (rik) à partir des estimations des effets aléa-
toires marginaux aux classes b̃iM et de la matrice de variance-covariance associée H̃iM

obtenus avec le modèle à G− 1 classes (équations 63 & 64) ;

— 2ème étape : nouveau calcul des points de quadrature à partir des estimations des effets
aléatoires spécifiques aux classes b̃ig et de la matrice de variance-covariance associée H̃ig

obtenues avec le modèle à G classes estimé à la première étape. Dans cette deuxième
étape, les points de quadrature et leurs poids associés deviennent donc spécifiques à
chaque classe g. On redéfinit donc rikg et w′

kg comme suit :

rikg = b̃ig +
√

2B̃−1
ig bk (66)

w
′

kg = wk2
q/2 exp(||bk||2)|B̃ig|−1 (67)

4.2.5.2 Estimation des effets aléatoires et de leur matrice de variance-covariance
associée

Effets aléatoires prédits spécifiques à la classe (b̃ig)

Pour pouvoir déterminer les points de quadrature, nous avons besoin d’estimer les effets
aléatoires individuels. De manière générale, ils sont estimés par l’espérance de leur distribution
a posteriori E(bi|Yi = yi, θ̂) où θ̂ est le vecteur des paramètres estimés. Pour le modèle linéaire
mixte, la distribution a posteriori a une forme analytique utilisant les propriétés de la loi nor-
male multivariée. Ainsi est obtenu l’estimateur bayésien empirique appelé BLUP (Best Linear
Unbiased Predictor). Cependant, pour un modèle mixte ZIP, il n’y a pas de forme analytique
de l’espérance de la distribution f(bi|Yi).
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Pour pouvoir la calculer, on utilise la relation générale suivante :

fbi|Yi (bi|Yi) =
fYi|bi (Yi|bi)fbi(bi)

fYi(Yi)
≈ fYi|bi (Yi|bi)fbi(bi) (68)

Ainsi, l’espérance E(bi|Yi = yi, θ̂) est donc approchée par le mode de cette fonction (équa-
tion 68) au point des estimations des paramètres θ̂.

Pour la deuxième étape de l’estimation du modèle ZIP-LCMM, nous obtenons ainsi les effets
aléatoires prédits spécifiques à la classe b̃ig et leur matrice de variance-covariance associée H̃ig

en maximisant l’équation 68 propre pour chaque classe g par l’algorithme Marquardt.

Effets aléatoires prédits marginaux (b̃iM)

Pour la première étape de l’estimation du modèle ZIP-LCMM, nous utilisons les effets aléa-
toires marginaux aux classes. De manière intuitive, cet effet aléatoire aurait pu être calculé de
manière séquentielle en utilisant les b̃ig obtenus avec la maximisation ci-dessus puis en les pon-
dérant par les probabilités d’appartenance aux classes π̂ig. Le principal problème réside dans
le calcul de matrice de variance-covariance associée. En effet, la variance de cette somme pon-
dérée des effets aléatoires prédits spécifiques à chaque classe n’est égale à la somme pondérée
des variances seulement sous l’hypothèse d’indépendance entre ces variances. Cette hypothèse
semble forte et pourrait impacter nos résultats. Nous avons donc préféré calculer b̃iM et H̃iM

en une seule étape en maximisant la fonction qui pouvait approcher cette distribution.

Cette fonction peut être obtenue via le calcul suivant :

f(bi|Yi) =
f(bi, Yi)

f(Yi)
(69)

=
1

f(Yi)

G∑

g=1

f(bi, Yi|ci=g)f(ci = g) (70)

=
1

f(Yi)

G∑

g=1

f(bi|ci=g)f(Yi|bi,ci=g)f(ci = g) (71)

≈
G∑

g=1

f(bi|ci=g)f(Yi|bi,ci=g)f(ci = g) (72)

Comme pour les effets aléatoires prédits spécifiques à la classe, nous obtenons les effets
aléatoires prédits marginaux et leur matrice de variance covariance associée en maximisant
l’équation 71 au point des estimations des paramètres θ̂ par l’algorithme Marquardt.
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Par ailleurs, de manière similaire au modèle LCMM, le modèle ZIP-LCMM doit être estimé à
partir de différentes combinaisons de valeurs initiales des paramètres pour éviter la convergence
vers un maximum local due à la multimodalité de la vraisemblance.

4.2.6 Classification a posteriori & Sélection du modèle

Une fois l’estimation réalisée, nous pouvons réaliser une classification a posteriori des su-
jets. La probabilité a posteriori π̂ig que l’individu i appartienne à la classe latente g peut être
calculée de manière similaire à LCMM.

π̂ig = P (ci = g|Yi, θ̂G) =
π̂igφig(Yi, θ̂G)
G∑

l=1

π̂ilφil(Yi, θ̂G)

(73)

où

— θ̂G est le vecteur des paramètres estimés ;

— φig(Yi, θ̂G) est la densité de la distribution ZIP associée à la classe g calculée suivant les
estimations des paramètres, précédemment détaillée (équation 60)

Pour déterminer le nombre optimal de classes latentes, nous avons utilisé les mêmes straté-
gies que celles présentées dans le chapitre précédent. A savoir, la comparaison des valeurs du
BIC de modèles ayant un nombre différent de classes latentes, la pertinence des classes identi-
fiées suivant les trajectoires moyennes prédites et les effectifs associés, la capacité discriminante
à partir de la table de classification a posteriori.

4.2.7 Implémentation sous R

Le second objectif de ce travail était d’implémenter le ZIP-LCMM sous le logiciel R. Pour
cela, nous avons pu utiliser des fonctions R déjà programmées comme MarqLevAlgParallel pour
l’algorithme d’optimisation, gaussher pour le calcul de points de quadrature suivant la règle de
Gauss-Hermite, dmvnorm pour la densité multivariée gaussienne. Par ailleurs, nous avons dû
implémenter la définition des points de quadrature adaptée pour les classes latentes, la densité
de la distribution ZIP, la log vraisemblance du modèle ZIP-LCMM, les calculs des prédictions
individuelles et des trajectoires moyennes prédites ainsi que tout ce qui était lié à la classification
a posteriori.
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4.3 Application à la relation tabac - cancer du poumon

Nous avons identifié les trajectoires d’intensité de consommation de tabac par l’estimation
du modèle ZIP-LCMM. Ensuite, nous avons estimé leur association avec le risque de cancer du
poumon en utilisant une des approches en 2 étapes présentées au chapitre 3.

4.3.1 Spécification du modèle ZIP-LCMM

Nous allons préciser l’écriture des 3 sous-modèles considérés pour notre application. Dans
le sous-modèle concernant la probabilité d’appartenance aux classes, nous avons choisi de ne
considérer aucune covariable. Pour le sous-modèle représentant les zéros stucturels, on a choisi
que la probabilité d’être un de ces zéros dépende d’un intercept et du temps auquel est associé
ce zéro. Ainsi, nous avons pu évaluer l’évolution de la probabilité d’être un zéro structurel
selon le temps avant la date index en fonction des différentes classes latentes. Et enfin, pour le
sous-modèle mixte ZIP, nous avons, pour l’instant et pour simplifier, considéré une évolution
linéaire en tenant compte de la corrélation entre les mesures répétées d’un même sujet au sein
de la classe grâce à un intercept aléatoire. Une évolution spline des intensités sera considérée
dans un travail futur.

Modèle multinomial logistique pour l’appartenance aux classes latentes :

πig = P (ci = g) =
exp(ζ0g)
G∑

l=1

exp(ζ0l)

où ζ0g est l’intercept spécifique à la classe latente g (avec ζ0G =0) et ci est la variable latente
discrète égale à g si l’individu i appartient à la classe g.

Modèle pour la probabilité d’être un zéro structurel (αij) :

pijg = P (αij = 1) =
exp(%0g + %1gtij)

1 + exp(%0g + %1gtij)

où

— γ0g est l’intercept spécifique à la classe g ;

— tij est la j ème année avant la date index associé au coefficient fixe spécifique à la classe γ1g.
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Modèle mixte ZIP spécifique à la classe latente g :

ln(λijg) = β0g + β1gtij + b0i

où
— β0g est l’intercept spécifique à la classe g ;

— tij est la j ème année avant la date index associé au coefficient fixe spécifique à la classe
β1g ;

— b0i : intercept aléatoire avec b0i|ci=g ∼ N (0, w2
gσ

2) où wg est le coefficient de propor-
tionnalité propre à g (avec wG = 1) et σ2 la variance commune. L’intercept aléatoire est
défini sur toutes les années de l’axe du temps, et pas seulement sur l’histoire d’exposition
du sujet comme pour le modèle JLCMM du chapitre 3.

Après estimation du modèle spécifié, nous avons calculé les trajectoires moyennes prédites as-
sociées aux classes latentes en utilisant la formule suivante :

E(Yij|b0i,ci=g; θ̂G) =P (αij = 1|ci=g; θ̂G)E(Yij|αij=1,b0i,ci=g; θ̂G)+

(1− P (αij = 1|ci=g; θ̂G)E(Yij|αij=0,b0i,ci=g; θ̂G)

=0 + (1− pij)E(λijg; θ̂G)

=(1− pij)
∫

b0i

exp(β0g + β1gtij) exp(b0i)f(b0i)db0i

=(1− pij){exp(β0g + β1gtij)

∫

b0i

exp(b0i)f(b0i)db0i}

Nous avons utilisé la fonction R integrate pour approximer l’intégrale sur l’intercept aléatoire.
Cette trajectoire était donc calculée à partir des estimations des paramètres et pour un vecteur
de temps de mesure allant de 0 à 63.
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4.3.2 Résultats

Nous avons estimé les modèles de 1 à 4 classes latentes en utilisant 6 points de quadrature
pour l’approximation de l’intégrale sur l’intercept aléatoire. La table ci-après résume les résul-
tats selon le BIC et les effectifs des sujets classés a posteriori dans chaque classe.

G Nombre de BIC Effectifs
paramètres dans chaque classe

1 5 1167301 Classe 1 : 3807 (100%)

2 11 985940 Classe 1 : 1391 (36.5%)
Classe 2 : 2416 (63.5%)

3 17 966214 Classe 1 : 1265 (33.2%)
Classe 2 : 1610 (42.3%)
Classe 3 : 932 (24.5%)

4 23 949301 Classe 1 : 891 (23.4%)
Classe 2 : 1212 (31.8%)
Classe 3 : 806 (21.2%)
Classe 4 : 898 (23.6%)

Tableau 4.1 – Sélection du modèle ZIP-LCMM

Le modèle ZIP-LCMM avec 4 classes latentes est celui qui avait le BIC le plus faible avec
des effectifs suffisants dans chaque classe (tableau 4.1). Ce modèle avait également une bonne
capacité discriminante comme le montre la table de classification a posteriori (tableau 4.2).
Les probabilités moyennes des sujets a posteriori classés dans chaque classe étaient en effet
supérieures à 0.965 pour chaque classe (cf les éléments diagonaux). Nous n’avons pas essayé
d’estimer le modèle au-delà de 4 classes latentes, afin de pouvoir, à terme de ce travail, comparer
les résultats avec ceux obtenus par le JLCMM présentés dans l’article 3.

N Moyenne des probabilités a posteriori
d’appartenance à chaque classe
1 2 3 4

Classe 1 891 0.9773 0.0005 0.0015 0.0207
Classe 2 1212 <0.0001 0.9742 0.0188 0.0070
Classe 3 806 0.0018 0.0245 0.9654 0.0083
Classe 4 898 0.0115 0.0123 0.0067 0.9696

Tableau 4.2 – Table de classification a posteriori pour le modèle ZIP-LCMM à 4 classes latentes
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Les trajectoires moyennes prédites de la consommation de tabac au sein de chaque classe
sont montrées en figure 4.2 (gauche). Les probabilités prédites d’être un zéro structurel sont
montrées en figure 4.2 (droite).

Figure 4.2 – Modèle ZIP-LCMM à 4 classes latentes. A gauche, les trajectoires moyennes prédites
d’intensité de consommation de tabac au cours du temps avant la date index. A droite,
les probabilités prédites d’être un zéro structurel en chaque temps avant la date index.

La classe 2 (trajectoire rouge) est la plus représentée, avec 32 % de sujets classés a posteriori
dans cette classe. Les intensités de consommation de tabac passent en moyenne de 10 cigarettes
par jour 60 ans avant la date index à presque 20 cigarettes par jour à la date index. La classe 1
(trajectoire noire) a un comportement similaire mais on peut constater que les intensités dans
les 20 dernières années avant la date index ont tendance à stagner voire diminuer légèrement.
La classe 3 (trajectoire verte) est caractérisée par des intensités moyennes de consommation de
tabac les plus élevées (plus de 20 cigarettes par jour) dans les 15 dernières années avant la date
index. La classe 4 (trajectoire bleue) a des intensités de consommation de tabac qui diminuent
de 60 ans avant la date index jusqu’à la date index, avec moins de 10 cigarettes par jour en
moyenne dans les 30 ans avant la date index. Ces trajectoires moyennes prédites sont cohérentes
avec les probabilités prédites (Figure 4.2, droite). Les probabilités plus élevées pour les années
proches de la date index sont pour les classes 1 et 4. Pour les classes 2 et 3, les probabilités
prédites sont proches de zéro pour les années proches de la date index.
Les caractéristiques des sujets classés a posteriori dans chaque classe sont montrées dans le
tableau 4.3 et sont cohérentes avec les résultats de la Figure 4.2. En effet, les sujets classés a
posteriori dans les classes 2 et 3 ont un temps d’arrêt médian de tabac de 1 an seulement et
70 % d’entre eux sont des ex-fumeurs. Les classes 1 et 4 ont, quant à elles, 99% d’ex-fumeurs
qui ont arrêté de fumer depuis, respectivement, 28 et 15 ans en médiane. Cependant, on peut
trouver surprenant que la classe 1 soit composée de sujets ayant arrêté de fumer, en médiane,
28 ans alors que la trajectoire moyenne prédite a des intensités récentes plus élevées que la
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classe 4 qui a un temps d’arrêt médian de 15 ans. Cela s’explique par le fait que les fumeurs
courants dans la classe 4 fument en moyenne moins que les fumeurs courants de la classe 1 aux
mêmes temps (14 cigarettes par jour versus 26 cigarettes par jour 1 an avant la date index).

L’association entre les classes de trajectoires identifiées et le risque de cancer du poumon
a été estimée dans une deuxième étape, par un modèle logistique ajusté sur l’âge à la date in-
dex, les départements de résidence, et l’indice cumulé d’exposition professionnelle à l’amiante.
Cette étape a été réalisée avec deux méthodes décrites dans le chapitre 3, l’approche naïve et
l’approche par Pseudo-classes. Les résultats étaient similaires, et seuls ceux de l’approche par
Pseudo-classes sont montrés dans la dernière colonne du tableau 4.3. La classe de référence était
la classe 1 (trajectoire noire), avec la plus faible dose cumulée médiane (180 cigarettes-années)
et le plus long temps depuis l’arrêt du tabagisme médian (28 ans). Avec des sujets plus jeunes
mais qui avaient, en médiane, l’intensité cumulée la plus forte (819 cigarettes-années) et un
court temps médian depuis l’arrêt (1 an), la classe 3 avait le risque de cancer du poumon le
plus élevé (OR=11.3, 95% IC : 8.9-14.3) par rapport à la classe 1. La classe 4 était plus à risque
que la classe 1 (OR=2.4, 95% IC : 2.0-3.1) car les sujets classés a posteriori avaient en médiane
davantage fumé tout au long de leur vie (465 versus 180 cigarettes-années) et un temps médian
depuis l’arrêt plus court parmi les ex-fumeurs (15 ans versus 28 ans).
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è

(5
è
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4.3.3 Comparaison avec les résultats du JLCMM du chapitre 3

Les résultats du modèle JLCMM dans le chapitre 3 indiquaient que la classe avec la tra-
jectoire des intensités très élevées mais les plus distantes était moins à risque par rapport à la
classe de référence avec une dose cumulée plus faible mais des intensités récentes plus élevées.
Les sujets des deux classes avaient, en médiane, la même durée d’exposition, donc la différence
de risque venait principalement du moment auquel intervenait les intensités élevées. Ici, malgré
les zéros structurels, les périodes effectives d’exposition sont beaucoup moins visibles sur les
trajectoires prédites de chaque classe. En effet, le temps depuis l’arrêt important dans la classe
1 (28 ans en médiane) est mal reflété par la courbe de la trajectoire prédite. Ceci s’explique
sans doute en grande partie par le fait d’avoir imposé une trajectoire linéaire et au fait que
nous avons imposé un intercept aléatoire sur toutes les années de l’axe et pas seulement sur
l’histoire d’exposition. Ces résultats sont donc très préliminaires et à confirmer en faisant évo-
luer le modèle mixte ZIP considéré.

L’avantage du modèle ZIP-LCMM par rapport au modèle LCMM est qu’il permet de gérer la
large proportion de zéros dans les données. De plus, il permet d’estimer les probabilités prédites
de ces zéros en chaque temps pour chaque classe que l’on peut analyser en association avec
les trajectoires moyennes prédites. Cependant, dans sa forme actuelle, il peut être considéré
comme trop restrictif avec un intercept aléatoire appliqué sur toutes les années, y compris
celles en dehors de l’histoire d’exposition, et une évolution linéaire. Il faudra donc notamment
considérer 1) un intercept aléatoire qui sera évalué sur l’histoire d’exposition du sujet et non sur
toute l’étendue de l’axe du temps considéré et 2) une évolution flexible afin de mieux ajuster
les trajectoires individuelles.

4.4 Perspectives

Les perspectives à ce travail en cours sont donc les suivantes :

— Considérer un modèle mixte ZIP spécifique à chaque classe latente avec 1) une évolution
flexible en utilisant des splines plutôt que l’évolution linéaire considérée dans ces résul-
tats préliminaires ; 2) un intercept aléatoire évalué sur l’histoire d’exposition observé des
sujets ; 3) d’autres effets aléatoires sur l’évolution temporelle ;

— Implémenter un modèle conjoint avec un modèle logistique (J-ZIP-LCMM) pour prendre
en compte la corrélation entre les données longitudinales et l’occurrence du cancer. On
pourra également comparer les résultats avec ceux obtenus avec l’approche en 2 étapes
réalisée pour le moment. Cependant, nous avons vu, dans le chapitre précédent, que
les OR estimés et leurs intervalles de confiance associés étaient assez proches entre le
modèle conjoint et les approches en 2 étapes dans le cadre de nos applications, pouvant
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s’expliquer par une capacité discriminante assez élevée. Ici, on peut également constater
une telle capacité discriminante au vu de la table de classification a posteriori (table
4.2). Cela, laisse donc à penser que nous obtiendrions des OR (et 95% IC) assez proches
entre le J-ZIP-LCMM et l’approche en 2 étapes ;

— Réaliser des simulations afin d’évaluer les performances du modèle et leur impact sur la
classification ainsi que la sensibilité des résultats aux nombres de points de quadrature
utilisés pour l’approximation de l’intégrale sur les effets aléatoires. Cependant, en utili-
sant une méthode pseudo-adaptative et une estimation du modèle en deux étapes, nous
pouvons penser que les biais des estimations engendrés par cette approximation ne sont
pas plus importants que les biais que l’on peut avoir avec une estimation d’un modèle
LCMM;

— Calculer les intervalles de confiance des trajectoires moyennes prédites en utilisant une
méthode de Monte-Carlo

4.5 Contribution & Valorisation

4.5.1 Contribution

Dans le cadre de ce dernier travail de thèse, ma contribution personnelle tient en :
— l’intégralité de l’implémentation sous R concernant les points de quadrature adaptée pour

les classes latentes, la densité de la distribution ZIP, la log vraisemblance du modèle ZIP-
LCMM, les prédictions individuelles, les trajectoires moyennes prédites ainsi que tout ce
qui était lié à la classification a posteriori ;

— l’analyse des données à savoir la spécificité du modèle et l’interprétation des résultats.

4.5.2 Valorisation scientifique

Présentation orale
A Zero-Inflated Poisson latent class mixed model for the identification of longitudinal profiles
of environmental and occupational exposure intensities in epidemiological studies. The 38th
Annual Conference of the International Society for Clinical Biostatistics (ISCB), Melbourne,
Australia, August 26-30, 2018.

Article en préparation
Lévêque E, Lacourt A, Leffondré K and Proust-lima C. Zero-Inflated Poisson latent class mixed
model for the identification of longitudinal profiles of environmental and occupational exposure
intensities in epidemiological studies.
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Conclusion générale de la thèse

Cette thèse s’est concentrée sur la problématique de la modélisation de l’intensité des expo-
sitions prolongées dans le cadre des études épidémiologiques cas-témoins. Plus particulièrement,
elle a permis d’éprouver deux types de méthodes statistiques avancées sur des relations déjà
bien documentées, à savoir l’association entre l’intensité du tabagisme et de l’exposition profes-
sionnelle à l’amiante, et le risque de mésothéliome pleural et de cancer du poumon. Ces deux
méthodes ont, plus spécifiquement, permis de prendre en compte la variation de l’intensité au
cours de la vie, d’estimer son effet (le WCIE), et d’identifier les différents profils de trajectoires
d’intensité d’exposition vie entière puis de comparer leur risque de cancer associé (le JLCMM).
Tandis que la première méthode (WCIE) existait déjà et avait déjà été utilisée dans le contexte
des expositions environnementales et professionnelles en étiologie du cancer (Hauptmann et al.
[2000b], Hauptmann et al. [2001]), la seconde a très peu été utilisée dans ce contexte et a né-
cessité des développements nouveaux (le ZIP-LCMM).

Dans l’ensemble, les résultats épidémiologiques de cette thèse apportent de nouveaux éclai-
rages sur l’effet de l’intensité d’exposition au cours de la vie tout en confirmant certains éléments
comme le rôle majeur des intensités d’exposition à l’amiante reçues quelques dizaines d’années
avant la date du diagnostic pour le MP (Day and Brown [1980]) et l’effet cancérigène du ta-
bac sur le cancer du poumon agissant à la fois au stade précode du processus mais aussi au
stade plus avancé du processus (Doll [1978], Brown and Chu [1987]). Notamment, nos résul-
tats montrent la contribution importante des intensités récentes de tabagisme sur le risque de
cancer du poumon. Ces résultats tendent à remettre en question la non prise en compte des
intensités d’exposition les plus récentes dans le calcul du nombre de paquets-années. De plus,
ces résultats remettent aussi en question l’utilisation d’un simple indice cumulé d’exposition
attribuant le même poids à l’intensité tout au long de la vie. En plus de fournir des résultats
épidémiologiques importants sur les relations étudiées, les deux articles sur le WCIE ont permis
de clarifier l’interprétation des résultats obtenus avec cet indice cumulé pondéré, qui reste peu
utilisé dans la littérature.

Ce travail comporte plusieurs limites importantes. Premièrement, nous n’avons pas pris en
compte la potentielle interaction entre le tabac et l’amiante pour le cancer du poumon. La
nature de l’interaction entre ces deux expositions reste encore controversée dans la littérature
(Nielsen et al. [2014], El Zoghbi et al. [2017]). Il serait intéressant d’étudier cette interaction
avec le WCIE, afin d’étudier comment le poids de l’intensité d’une exposition en chaque temps
est potentiellement modifié par l’intensité de l’autre exposition. L’utilisation d’un produit de
tenseur splines pourrait être une solution potentielle. En effet, Berhane et al. [2008] ont déve-
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loppé une approche en utilisant cet outil mathématique afin de visualiser l’effet de la latence
du cancer du poumon pour différents niveaux d’exposition au radon à partir de données d’une
cohorte minière d’uranium. Cependant, cela nécessiterait un développement méthodologique
important pour adapter leur approche dans le but d’utiliser cet outil plutôt pour étudier une
interaction entre deux expositions avec le WCIE à partir de données d’études cas-témoins. De
plus, cela aboutirait à des résultats complexes, à la fois en terme d’interprétation et en terme
de visualisation (surface en 2D).
L’ajustement sur l’histoire d’exposition professionnelle à l’amiante avec l’indice cumulé d’ex-
position en catégories pour estimer la relation tabac-cancer du poumon peut paraitre trop
approximatif. Une autre perspective que celle évoquée dans la discussion du chapitre 2, serait
d’utiliser aussi un WCIE pour représenter l’histoire d’exposition à l’amiante, donc intégrer plu-
sieurs WCIE au sein d’un même modèle de régression. Il serait intéressant d’étudier la faisabilité
d’une telle approche d’un point de vue numérique.
Par ailleurs, parmi les autres limites du travail, concernant le cancer du poumon, nous avons
seulement pris en compte, comme facteurs de risque, le tabagisme actif et l’exposition profes-
sionnelle à l’amiante. Cependant, d’autres facteurs de risque ont été mis en évidence pour causer
le cancer du poumon. En effet, à ce jour, le CIRC a classé 13 facteurs en cancérogènes certains
(groupe 1) et 4 facteurs en cancérogènes probables (groupe 2A). Il est facilement concevable
qu’il soit impossible de tenir compte de tous ces facteurs à la fois au sein du même modèle.
Nous avons donc fait le choix de considérer les deux plus importants facteurs de risque dans le
développement du cancer du poumon, qui sont également ceux qui ont été largement étudiés
dans la littérature.

Une limite supplémentaire importante est la non prise en compte des erreurs de mesures
sur les intensités d’exposition. Nous avons utilisé une approximation de l’intensité annuelle
moyenne journalière pour le tabac et l’exposition professionnelle à l’amiante provenant de don-
nées rétrospectives reportées.
L’histoire tabagique était, en effet, auto-reportée via des questionnaires. Nous ne pouvons donc
pas exclure un biais de mémorisation, évoqué en chapitre 2, même si la validité et la fiabilité
du mode de recueil de données ont été démontrées pour l’histoire du tabagisme (Huerta et al.
[2005], Soulakova et al. [2012]).
L’intensité de l’exposition professionnelle à l’amiante a été estimée par le biais d’une matrice
emploi exposition appliquée sur les emplois et activités retracés à travers le calendrier pro-
fessionnel. Le calendrier professionnel était également auto-reporté via des questionnaires. Un
biais de mémorisation ne peut donc pas être exclu, bien que la validité et la fiabilité du mode de
recueil de ces données aient également été démontrées dans la littérature (Bouyer et al. [1995],
Teschke et al. [2002]). Comme discuté dans le chapitre 2, il a été montré que les matrices em-
plois expositions peuvent engendrer des erreurs de classification, plutôt considérées comme non
différentielles (Kauppinen et al. [1992]). Il serait donc important d’évaluer leur impact sur les
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résultats des méthodes utilisées dans cette thèse. Pour le WCIE, Hauptmann et al. [2000b] a
montré que la méthode semblait robuste aux erreurs de classification non différentielles, comme
on a déjà pu le relever dans le chapitre 2. Néanmoins, un développement intéressant, pour
prendre en compte ces erreurs de classification, serait d’adapter les méthodes considérées à
l’approche bayésienne, en intégrant dans le modèle, de l’information concernant les erreurs de
mesures. Ces approches pourraient permettre, par exemple, d’intégrer en prior l’information
fournie par la MEE ou encore d’ajouter un terme d’erreur aléatoire directement à l’intensité
d’exposition. Deux articles (Espino-Hernandez et al. [2011], Zhang et al. [2013]) ont proposé de
considérer ces erreurs de mesures observées pour les données d’expositions provenant d’études
cas-témoins en utilisant une approche bayésienne sur des modèles de régression assez simples.
Il serait intéressant d’évaluer ces méthodes sur les modèles considérés au sein de cette thèse.
Par ailleurs, les erreurs de classification engendrées par la MEE peuvent également avoir un im-
pact sur la définition d’un sujet exposé. Dans le cadre de cette thèse, nous avons défini un sujet
exposé par une probabilité non nulle d’être exposé à l’amiante durant un emploi. Cependant, il
ne peut pas être exclu que les erreurs de classification soient potentiellement plus importantes
pour les sujets ayant une probabilité d’exposition relativement faible. Afin de voir l’impact de
celles-ci, on pourrait envisager de réaliser des analyses de sensibilité en faisant varier la valeur
seuil de la probabilité à partir de laquelle on pourrait considérer un sujet comme exposé.

Dans les données provenant de l’étude cas-témoins ICARE, des sujets étaient très faible-
ment exposés à l’amiante. Ces très faibles valeurs de l’intensité annuelle moyenne journalière
(en équivalent f/mL) proviennent donc du calcul du niveau d’exposition annuel (équation 2
du chapitre 1) réalisé à partir des paramètres d’exposition définis dans la MEE (probabilité,
fréquence, intensité). Les intensités liées à l’exposition d’ambiance (passive et indirecte) ont été
prises en compte, or elles sont associées à de très faibles valeurs numériques. Dans le cadre du
second travail de thèse concernant le JLCMM, ces très faibles valeurs de l’intensité annuelle
moyenne journalière ont engendré des problèmes de convergence du modèle. Ainsi, une limite
importante du JLCMM considéré dans le chapitre 3 était l’exclusion des sujets très faiblement
exposés à l’amiante avec une dose cumulée inférieure à 0.26 f/mL-années, pour résoudre ces pro-
blèmes de convergence. Le choix du seuil peut être discutable, même s’il repose sur la VLEP qui
est une valeur limite d’exposition professionnelle à l’amiante définie par la législation française.
Les développements du JLCMM proposés dans le chapitre 4 pourraient permettre de pallier à
l’exclusion de ces sujets, mais ces développements restent encore à valider par simulation.

Enfin, une autre limite importante est que nous avons seulement considéré les sujets qui
avaient des histoires d’exposition complètes. Il serait intéressant de pouvoir intégrer les sujets
avec des données manquantes pour éviter le problème potentiel de biais de sélection (même si
nous avons montré que les sujets exclus ne différaient pas des sujets inclus pour ces données,
dans le matériel supplémentaire de l’article 2). Pour cela, il faudrait développer des méthodes
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permettant de gérer les données manquantes qui n’augmentent pas considérablement le temps
computationnel nécessaire à la convergence des modèles utilisés.

Les approches statistiques considérées dans cette thèse ont été appliquées sur des relations
dose-réponse bien documentées. Nous pensons que ce travail peut être vu comme une validation
de ces méthodes, pas au sens propre du terme mais plutôt comme une validation auprès de la
communauté des épidémiologistes œuvrant dans le domaine de l’étiologie du cancer. Il est, en
effet, souvent légitimement attendu que les méthodes statistiques soient d’abord éprouvées sur
des relations connues, avant d’être utilisées pour l’analyse de relations davantage controversées.
Puisque ce travail de thèse permet à la fois de confirmer des connaissances et donner de nouveaux
éclairages sur les relations étudiées, nous espérons qu’il suscitera des développements futurs pour
une meilleure analyse des expositions prolongées en étiologie du cancer pour d’autres relations.
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Modélisation statistique de l’intensité des expositions prolongées en étiologie du
cancer : application au tabac, à l’amiante, au cancer du poumon, et au

mésothéliome pleural.

Résumé : L’association entre le tabac et le cancer du poumon ou entre l’exposition pro-
fessionnelle à l’amiante et le mésothéliome pleural ont largement été étudiées. Cependant,
comme pour de nombreuses autres relations expositions prolongées-cancer, le rôle de l’inten-
sité d’exposition tout au long de la vie a été peu étudié. La prise en compte de la variation de
l’intensité au cours de la vie et de son effet dépendant du temps dans les analyses statistiques
des données cas-témoins pose en effet quelques défis méthodologiques.

Les objectifs de la thèse étaient 1) d’étudier l’effet dépendant du temps de l’intensité
d’exposition au cours de la vie sur le risque de cancer et 2) d’identifier les profils de trajectoires
d’intensité d’exposition sur la vie entière et comparer les risques de cancer associés. Pour
répondre à ces deux objectifs, nous avons utilisé un indice cumulé d’exposition pondéré
flexible déjà existant et nous avons développé un nouveau modèle conjoint à classes latentes,
pour analyser les données de deux études cas-témoins françaises sur le mésothéliome pleural
et le cancer du poumon.

Les résultats montrent la contribution importante de l’intensité de la consommation de ta-
bac récente pour le cancer du poumon et des expositions professionnelles anciennes à l’amiante
pour les deux cancers. Ils confirment l’importance de considérer l’aspect temporel des expo-
sitions pour évaluer l’association avec le risque de cancer et illustrent l’intérêt des approches
statistiques considérées.

Mots-clés : Expositions prolongées, intensité d’exposition, tabac, amiante, cancer du
poumon, mésothéliome pleural, relation dose-réponse, effet dépendant du temps, modélisation
flexible, modèle mixte à classes latentes, modèle conjoint.

Statistical modelling of the intensity of protracted exposures in etiology of
cancer : application to smoking, asbestos, lung cancer and pleural mesothelioma.

Summary : The association between smoking and lung cancer or between occupational
exposure to asbestos and pleural mesothelioma have been extensively investigated. Never-
theless, as for many protracted exposures-cancer relationships, the role of exposure intensity
over lifetime has been rarely addressed. Accounting for individual variation of intensity over
lifetime and investigating time-dependent effect in the statistical analysis of case-control data
indeed raise several methodological issues.

The thesis objectives were 1) to study the time-dependent effect of exposure intensity over
lifetime on the risk of cancer and 2) to identify lifetime profiles of exposure intensities and
to compare their associated risks of cancer. To address these objectives, we used an existing
flexible weighted cumulative index of exposure and we developed a new joint latent class
mixed model, to analyze the data from two French case-control studies on lung cancer and
pleural mesothelioma.

The results show the important contribution of recent smoking intensity for lung cancer
and distant intensity of exposure to asbestos for both cancers. They confirm the importance
of the timing of exposure in the association with the risk of cancer and illustrate the relevance
of the proposed statistical approaches.

Key words : Protracted exposures, exposure intensity, smoking, asbestos, lung cancer,
pleural mesothelioma, dose-time-response relationship, flexible modeling, latent class mixed
model, joint model.

Discipline : Santé publique – option : Biostatistiques
Laboratoire : Unité INSERM U1219, Bordeaux Population Health Center - Université de
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