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CHAPITRE 1

Introduction

Depuis les dix dernières années, l’exposome humain est apparu comme un nou-
veau paradigme de recherche prometteur en épidémiologie (Buck Louis et al.
2013 ; Rappaport, Barupal et al. 2014 ; Vrijheid 2014). Proposé à l’origine
par le Dr Christopher Wild en 2005 (Wild 2005), il englobe la totalité des expo-
sitions environnementales (i.e., non génétiques) de l’Homme au cours de sa vie -
de la conception à la mort. Ce concept, qui plaide pour une prise en compte glo-
bale et simultanée de toutes les expositions environnementales de l’Homme (Wild

2012 ; Rappaport et Smith 2010), est le complément clé du génome en matière
de compréhension de la santé humaine. Son objectif initial est d’appréhender com-
ment des situations complexes d’exposition environnementale peuvent conduire au
développement de pathologies. Son objectif finalisé est de mieux comprendre l’étio-
logie de pathologies chroniques et multifactorielles afin d’aboutir à de meilleures
stratégies de prévention en santé publique.

De toute évidence, les cancers font partie de ces pathologies pour lesquelles le
concept d’exposome est essentiel. En effet, ils résultent de l’influence combinée de
nombreux facteurs de risque génétiques, environnementaux (i.e., physiques, biolo-
giques, chimiques) et comportementaux auxquels l’Homme est susceptible d’être
exposé simultanément et qui peuvent interagir les uns avec les autres (Eiband
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et al. 1989 ; Krejs 2010 ; R. S. Lin et Kessler 1981 ; Zabaleta 2012 ; Steliga

et Dresler 2011). Ce sont des situations qualifiées de «multi-expositions» voire
de «co-expositions» en cas d’expositions simultanées. Les expositions concernées
sont plus ou moins fortement influencées par les modes de vie (alimentation, ad-
dictions, mobilités. . . ), eux-mêmes fortement conditionnés par le contexte socio-
économique. Dans les études épidémiologiques, il est donc important de raisonner
dans un cadre d’exposition multifactorielle lorsque des risques de cancer sont esti-
més ou prédits au niveau individuel ou populationnel. Pourtant, historiquement,
les études épidémiologiques se sont surtout concentrées sur la caractérisation de
l’effet d’un seul facteur de risque, généralement considéré comme facteur d’intérêt
principal pour l’étude (Li et al. 2020 ; Dominici et al. 2010). D’autres facteurs de
risque ont été pris en compte avec des modèles de régression standard, mais le plus
souvent en raison de leur rôle redouté de facteurs de confusion potentiels. L’effet
du facteur d’intérêt principal a ainsi été estimé indépendamment de l’influence po-
tentielle de ces autres facteurs de risque (Greenland, Pearl et Robins 1999 ;
Bell, J. Kim et Dominici 2006). Aussi, si certains travaux de recherche ont pu
documenter des exemples de synergies ou d’antagonismes suite à des expositions
conjointes à différents agents environnementaux, les effets sanitaires d’expositions
en mélanges demeurent très mal caractérisés. Seules quelques études ont visé à
estimer l’interaction entre l’exposition à un facteur de risque environnemental et
d’autres facteurs de risque (ex : le tabagisme et l’amiante ou le radon) (Klebe

et al. 2019 ; K. Leuraud et al. 2011), et, plus rarement encore, les effets conjoints
de l’exposition à plusieurs facteurs de risque, par exemple environnementaux (ex :
les particules ambiantes et l’ozone) (Wu et al. 2015 ; H. Lin et al. 2019).

Dans le domaine spécifique de l’épidémiologie des rayonnements ionisants (RIs),
l’estimation des risques de cancers radio-induits et de leur incertitude est un ob-
jectif clé depuis des décennies. L’enjeu, pour le système de radioprotection ac-
tuel, est d’utiliser cette connaissance, issue des études épidémiologiques, pour fixer
des seuils limites d’exposition (United Nations Scientific Committee on

the Effects of Atomic Radiation 2017) visant à réduire les risques à un
niveau aussi bas que raisonnablement possible, compte-tenu des contraintes socio-
économiques. Le suivi épidémiologique des cancers chez les survivants des bom-
bardements atomiques de Hiroshima et Nagasaki a notamment permis de mettre
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en évidence une augmentation de la fréquence de certains cancers, en particulier
des leucémies, des cancers du sein, du côlon ou du poumon, dans ces populations
exposées à des doses modérées à fortes. Si de nombreuses connaissances ont été
accumulées sur les effets cancer des expositions aux RIs, des interrogations per-
sistent, en particulier sur les effets des doses faibles et modérées. De même, la
manière dont des expositions simultanées à de multiples facteurs de risque ra-
diologiques peuvent affecter les risques de cancers n’a pas encore été étudiée de
manière approfondie (National Research Council 2006). Ainsi, l’élaboration
de normes de radioprotection reste principalement basée sur un cadre d’exposition
mono-factoriel. Dans le cas particulier de l’estimation de risques de cancers radio-
induits en situation d’expositions chroniques à faibles doses de RIs, il est ainsi
légitime de se demander dans quelle mesure l’estimation d’un risque faible, dans
un cadre simplifié d’exposition radiologique supposée unique, reste faible en si-
tuation de co-expositions à de multiples sources radiologiques. Plus généralement,
dans ce contexte, les enjeux en épidémiologie des RIs sont de : 1/ mieux estimer
les effets sanitaires faisant suite à des expositions conjointes prolongées à faibles
doses de RIs et à d’autres facteurs de risque ; 2/ mieux appréhender les potentielles
interactions entre expositions radiologiques et autres facteurs de risque ; 3/ mettre
en perspective ou mieux positionner les effets sanitaires de l’exposition aux RIs
par rapport à ceux associés à d’autres facteurs de risque.

Au-delà des difficultés posées par la collecte de données d’expositions multiples
de qualité pour les études épidémiologiques (Vrijheid 2014 ; Slama et Vrijheid

2015 ; Lenters, Portengen, Smit et al. 2015), deux grands défis statistiques
se posent lors de l’estimation de risques sanitaires en situation de co-expositions
environnementales (Billionnet et al. 2012). Tout d’abord, un problème de mul-
ticolinéarité survient lorsque plusieurs facteurs de risque d’intérêt sont fortement
corrélés. En épidémiologie des RIs, cela peut notamment être le cas, par exemple,
lorsqu’un travailleur du cycle du combustible nucléaire est simultanément exposé à
plusieurs facteurs de risque radiologiques, chimiques et/ou biologiques, au cours de
son activité professionnelle. Dans ce contexte, il est bien connu que l’application de
modèles standard de régression multiple - dans lesquels au moins deux prédicteurs
sont fortement corrélés - peut conduire à des estimations instables et des coeffi-
cients de risque avec une variance élevée. Une telle approche peut donc conduire
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à des conclusions trompeuses et à de mauvaises interprétations concernant l’effet
de chacun des prédicteurs colinéaires sur la variable réponse d’intérêt (Farrar et
Glauber 1967 ; Mela et Kopalle 2002 ; Tu YK 2004). Bien qu’elles ne soient
pas encore largement utilisées dans la pratique (Vatcheva et al. 2016), différentes
approches statistiques ont été développées pour pallier un problème de multicoli-
néarité et étudier le potentiel effet combiné de facteurs de risque environnementaux
fortement corrélés, sur un évènement d’intérêt (Patel et Butte 2010 ; Rage et
al. 2015 ; Lenters, Portengen, Rignell-Hydbom et al. 2016 ; Bottolo et
S. Richardson 2010 ; Jain et al. 2018 ; Wold, Ruhe et al. 1984 ; Marshall

2001 ; Patterson, Dayton et Graubard 2002 ; Molitor et al. 2010). Aucune
d’entre elles n’a néanmoins été utilisée jusqu’alors en épidémiologie des RIs dans le
but d’estimer des risques sanitaires radio-induits. Cela est notamment dû au fait
que ces approches sont soit non utilisables tel quel via des packages informatiques
publiés, soit difficiles à implémenter, soit non pertinentes pour estimer un risque
et son incertitude. En épidémiologie, le deuxième grand défi statistique posé par
l’estimation de risques sanitaires en situation de co-expositions environnementales
concerne le fait que les données d’exposition collectées soient inévitablement enta-
chées d’incertitude, ce qui est bien sûr déjà le cas en situation d’exposition unique
(Carroll 2005 ; Thomas, D. Stram et Dwyer 1993). Cette incertitude, asso-
ciée à un manque de connaissances concernant la «vraie» valeur des expositions
d’intérêt, a différentes origines - appelées sources d’incertitude par la suite - parmi
lesquelles : a) les erreurs de mesure sur les expositions qui surviennent lorsque
les expositions d’intérêt ne peuvent être mesurées avec précision et que seules des
mesures de substitution imparfaites sont disponibles ; b) l’existence d’une limite de
détection i.e., d’une plus petite valeur d’activité détectable (avec une incertitude
acceptable) pour chaque appareil utilisé pour mesurer les expositions. Ces limites
donnent lieu à des données d’exposition potentiellement censurées à gauche ; c)
l’existence de données d’exposition manquantes. Si non ou mal prises en compte,
ces diverses sources d’incertitude, qui sont omniprésentes dans les études observa-
tionnelles, peuvent contribuer à remettre en question la validité de l’inférence sta-
tistique dans les études épidémiologiques (Thomas, D. Stram et Dwyer 1993 ;
H.-M. Kim, Yasui et Burstyn 2006 ; Physick et al. 2007). Elles peuvent mener
à des estimateurs de risque biaisés, une déformation des relations dose-réponse et
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à une sur- ou sous-estimation de l’incertitude associée aux estimations de risque
(Carroll 2005 ; Carroll et al. 2006 ; Lubin, Colt et al. 2004 ; Xue, M. Y. Kim

et Shore 2006). En épidémiologie des RIs, cela peut conduire à ne pas détecter
certaines associations déjà faibles entre expositions chroniques à faibles doses de
RIs et risques de cancers ou, peut-être même pire, à détecter par erreur des associa-
tions importantes là où il n’y en a pas. Malgré leurs conséquences potentiellement
délétères et l’existence de différentes approches statistiques proposées dans la lit-
térature (Keogh et al. 2020 ; Shaw et al. 2020 ; Hoffmann, Estelle Rage et al.
2017 ; Andrew Gelman et al. 2013), les différentes sources d’incertitude pré-citées
sont généralement non ou mal prises en compte en épidémiologie des RIs (Rage et
al. 2015 ; Kreuzer, Dufey et al. 2013 ; Klervi Leuraud, David B Richardson

et al. 2015 ; Zablotska et al. 2018 ; Ron 1998 ; Laurent et al. 2016 ; Yoder

et al. 2018). Le manque de flexibilité de certaines approches statistiques existantes
pour tenir compte de sources d’incertitude multiples et hétérogènes et l’absence
de logiciel suffisamment simple d’utilisation en sont les raisons principales.

Le cas d’étude considéré dans cette thèse a porté sur l’analyse de l’association
entre expositions radiologiques à faibles doses et mortalité par cancer du poumon
dans la cohorte française des mineurs d’uranium. En effet, dans le cadre de leur ac-
tivité professionnelle, les mineurs d’uranium sont soumis, de manière chronique, à
un ensemble d’expositions radiologiques à faibles doses (Vacquier, Estelle Rage

et al. 2011 ; Estelle Rage, Vacquier et al. 2012) dont le radon et ses descendants
à vie courte, les rayonnements gamma et des poussières d’uranium en suspension
dans l’atmosphère. Toutes ces expositions sont associées au même phénomène de
désintégration radioactive de l’uranium-238 qui est omniprésent dans les mines
d’uranium (Vacquier, Estelle Rage et al. 2011). Elles sont ainsi fortement cor-
rélées. À ce stade, un effet additif ou synergique de la co-exposition à ces différentes
sources radiologiques, sur les risques de cancer du poumon, ne peut donc être ex-
clu. Jusqu’à présent, la plupart des études épidémiologiques portant sur la cohorte
française des mineurs d’uranium se sont concentrées sur l’étude de l’association
entre la mortalité par cancer du poumon et une exposition chronique et à faibles
doses au radon (et ses descendants à vie courte), comme si ce dernier - reconnu
comme cancérigène pulmonaire chez l’homme depuis 1988 (IARC et al. 1988) et
comme deuxième cause de cancer du poumon après le tabagisme (J. M. Samet
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1989 ; Birchall et J. Marsh 2005) - avait un effet nécessairement indépendant
des autres sources radiologiques auxquelles sont exposés les mineurs. Seuls quelques
travaux ont été menés afin d’estimer l’impact du radon (et ses descendants à vie
courte), des poussières d’uranium et des rayonnements gamma sur le risque de dé-
cès par cancer du poumon dans la cohorte française des mineurs d’uranium (Rage

et al. 2015 ; Vacquier, Estelle Rage et al. 2011 ; Estelle Rage, Vacquier et al.
2012). Ces travaux n’ont permis ni d’estimer l’effet combiné de ces trois exposi-
tions radiologiques ni d’appréhender les potentielles interactions entre expositions
au regard du risque d’intérêt. Par ailleurs, ces travaux ne tenaient pas compte
des incertitudes de mesure associées aux expositions radiologiques. Hoffmann et
al. (Hoffmann, Estelle Rage et al. 2017) ont proposé une approche hiérarchique
bayésienne pour tenir compte des erreurs de mesure sur les expositions au radon
(et ses descendants à vie courte) dans l’estimation du risque de décès par cancer
du poumon, dans la cohorte française des mineurs d’uranium. Ces travaux ont
notamment permis d’illustrer la très grande flexibilité de l’approche hiérarchique
bayésienne pour traiter des structures complexes d’erreurs de mesure, telles que
celles rencontrées dans les études de cohortes professionnelles en épidémiologie
des RIs. Une potentielle limite de ces travaux au regard de l’estimation du risque
d’intérêt est d’avoir considéré toutes les expositions nulles ou manquantes de la
cohorte française des mineurs d’uranium comme la marque d’une absence d’expo-
sition. Par ailleurs, les co-expositions radiologiques aux rayonnements gamma et
aux poussières d’uranium ont été ignorées.

L’objectif principal de ce travail était de promouvoir l’utilisation de l’approche
hiérarchique bayésienne pour l’estimation d’un risque de cancer radio-induit à
faibles doses (et de son incertitude) en situation d’expositions radiologiques mul-
tiples, fortement corrélées et entachées de sources d’incertitude multiples et hété-
rogènes. L’enjeu est ainsi de contribuer à améliorer la connaissance des effets des
expositions à de faibles doses de RIs. Dans le cadre de cette thèse, les problèmes de
multicolinéarité et de prise en compte des incertitudes d’exposition dans la cohorte
française des mineurs d’uranium ont été traités séparément, afin d’ouvrir la voie
à la mise en oeuvre de modèles plus complexes intégrant simultanément ces deux
dimensions. Dans un premier temps, l’objectif était de proposer différents modèles
hiérarchiques pour tenir compte des incertitudes sur l’exposition aux rayonnements
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gamma dont les erreurs de mesure sont différentes de celles associées à l’exposition
au radon (et ses descendants à vie courte), traitées dans Hoffmann et al. (ibid.), et
aux poussières d’uranium (très similaires à celles du radon). Il s’agissait également
de conduire l’inférence bayésienne de ces modèles afin d’obtenir une estimation
corrigée du risque de décès par cancer du poumon associé à une exposition chro-
nique aux rayonnements gamma dans cette cohorte. Dans un deuxième temps,
l’objectif était d’apporter une première réponse, souple et élégante, au problème
des co-expositions radiologiques lors de l’estimation du risque de décès par cancer
du poumon dans la cohorte française des mineurs d’uranium. Plus spécifiquement,
il s’agissait d’étendre la classe des modèles de mélange par régression bayésienne
sur profils d’exposition (Molitor et al. 2010 ; Silvia Liverani et al. 2015) aux
modèles de survie classiquement utilisés en épidémiologie des RIs. L’approche par
modélisation hiérarchique, basée sur une combinaison de sous-modèles reposant sur
des hypothèses d’indépendances conditionnelles, fournit un cadre de travail flexible
pour la description de sources d’incertitude multiples et hétérogènes. Le choix du
paradigme bayésien permet quant à lui de mener l’inférence de ces modèles com-
plexes dans un cadre générique, naturel et cohérent vis à vis de l’apprentissage de
structures reposant sur des hypothèses d’indépendances conditionnelles. Il permet
également de pouvoir injecter des connaissances a priori sur certains paramètres
inconnus des modèles considérés via la littérature ou des dires d’experts. Cela peut
faciliter leur estimation en situation où les données disponibles sont faiblement in-
formatives, ce qui est le cas lorsqu’on s’intéresse au risque de décès par cancer du
poumon dans la cohorte française des mineurs d’uranium.

Le chapitre 2 du manuscrit présente des éléments de contexte en épidémiologie
des RIs ainsi que le cas d’étude qui a servi de fil conducteur pour tous les déve-
loppements méthodologiques réalisés dans le cadre de cette thèse. Le chapitre 3
du manuscrit illustre - à partir des données de la cohorte française des mineurs
d’uranium - les trois difficultés posées par l’analyse statistique de données d’ex-
positions radiologiques qui ont fait l’objet de travaux dans cette thèse. Il s’agit :
a) des erreurs de mesure sur les expositions aux RIs ; b) des données d’exposition
manquantes ou censurées à gauche ; c) de la multicolinéarité. Le chapitre 4 fournit
une courte présentation des principaux outils mathématiques utilisés dans ce tra-
vail à savoir la modélisation hiérarchique et la statistique bayésienne. Le chapitre

7



INTRODUCTION

5 porte sur la prise en compte des incertitudes sur les expositions aux rayonne-
ments gamma dans l’estimation du risque de décès par cancer du poumon dans
la cohorte française des mineurs d’uranium. Le chapitre 6 porte sur la prise en
compte des co-expositions au radon, aux poussières d’uranium et aux rayonne-
ments gamma dans l’estimation du risque de décès par cancer du poumon chez les
mineurs d’uranium français. Le chapitre 7 présente les principaux résultats obte-
nus parmi lesquels figurent les résultats d’une importante étude par simulations
ainsi que les estimations de risque de décès par cancer du poumon après prise en
compte des incertitudes sur les expositions aux rayonnements gamma d’une part et
des co-expositions radiologiques d’autre part. Enfin, le chapitre 8 fait la synthèse
et permet de discuter des avantages et limites de ce travail. Il présente également
des perspectives possibles.
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CHAPITRE 2

Expositions aux rayonnements ionisants dans les cohortes de

mineurs d’uranium

Ce chapitre a pour objectifs d’apporter quelques éléments de contexte, néces-
saires à la compréhension de ces travaux, concernant l’exposition humaine aux RIs
puis de décrire le cas d’étude en épidémiologie qui a servi de fil conducteur pour
tous les développements méthodologiques réalisés dans le cadre de cette thèse.

2.1 Les rayonnements ionisants : généralités

2.1.1 Qu’est-ce qu’un rayonnement ionisant ?

Un atome est composé d’un noyau autour duquel gravitent un ou plusieurs
électrons (Gooch 2007). Le noyau contient deux types de particules subatomiques
(i.e., de taille inférieure à celle d’un atome) : les protons chargés positivement et
les neutrons qui n’ont pas de charge électrique (Jevremovic 2005). Les électrons,
quant à eux, sont chargés négativement. Dans la nature, la plupart des noyaux
d’atomes sont stables mais certains atomes ont des noyaux instables. Cela peut
être dû à un excès de protons, de neutrons, ou encore à un excès des deux. Pour
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acquérir une meilleure stabilité, ces noyaux instables appelés radionucléides ex-
pulsent une quantité d’énergie à un moment donné - appelé désintégration - sous
forme de rayonnements et/ou de particules : ce phénomène est appelé radioactivité.
Un rayonnement est ainsi qualifié de ionisant lorsqu’il est capable de transférer aux
atomes qu’il croise une énergie suffisante pour leur arracher un électron (La radio-
protection en milieu hospitalier p. d.), comme illustré dans la Figure 2.1. Cette
altération peut déstabiliser les molécules constituant les cellules du vivant, indui-
sant des perturbations biochimiques. Les conséquences biologiques peuvent être
importantes, particulièrement lors de lésions cytoplasmiques et membranaires. Il
peut s’agir d’effets déterministes, aussi appelés «réactions tissulaires» (e.g., brûlure
cutanée, perte de cheveux, syndrome hématopoïétique), qui sont liés à un proces-
sus de mort cellulaire et peuvent survenir de façon précoce. Il peut également s’agir
d’effets stochastiques, survenant de manière aléatoire et tardive (quelques années
à plusieurs décennies), comme le développement de tumeurs lorsque la molécule
d’Acide désoxyribonucléique (ADN) est touchée.

Figure 2.1 – Un rayonnement ionisant arrachant un électron à un atome. La flèche
rouge représente le rayonnement ionisant et la flèche noire représente l’électron
arraché.
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2.1.2 Les principaux types de rayonnements ionisants

Cinq principaux types de RIs peuvent être émis lors d’une désintégration ra-
dioactive. Ceux-ci se distinguent par la quantité d’énergie transférée et, comme
illustré dans la Figure 2.2, par leur pouvoir de pénétration respectif dans la ma-
tière traversée (ibid.) :

Figure 2.2 – Pouvoir de pénétration de différents types de rayonnements ionisants

• Les rayonnements alpha - notés rayonnements α par la suite - sont de nature
particulaire. Ils sont constitués de noyaux d’hélium, eux-mêmes composés
de deux protons et deux neutrons, et sont émis par les noyaux d’atomes
trop chargés en protons et en neutrons (noyaux lourds). Ils sont libérés, par
exemple, lors de la désintégration de l’uranium 238 présent à l’état naturel
dans la croûte terrestre, donnant du thorium 234. Ces rayonnements ont une
faible capacité de pénétration dans la matière (quelques dizaines de microns) :
une feuille de papier suffit à les arrêter. Néanmoins, comme ces particules se
diffusent très peu dans la matière, toute leur énergie est déposée de façon
localisée : elles sont donc hautement ionisantes et seront particulièrement
nocives pour la santé lors d’une contamination interne au cours de laquelle
la source de rayonnement α est en contact permanent avec l’organisme ;

• Les rayonnements bêta - notés rayonnements β par la suite - sont également
de nature particulaire. Ils sont soit : a/ émis lors de la transformation d’un
neutron en proton et alors constitués d’un électron et d’un antineutrino (ap-
pelés dans ce cas, rayonnement β−) soit b/ émis lors de la transformation
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d’un proton en neutron et alors constitués d’un positon et d’un neutrino (ap-
pelés dans ce cas, rayonnement β+). À titre d’exemple, le césium 137 émet
une particule β− quand il se désintègre en barium 137. Ces particules sont
moins ionisantes que les particules α mais ont une plus grande capacité de
pénétration dans la matière (jusqu’à un centimètre) : elles peuvent traverser
une main mais être en revanche arrêtées par une feuille d’aluminium ;

• Les rayonnements gamma - notés rayonnements γ par la suite - sont des
ondes électromagnétiques portées par des photons qui sont des particules
électriquement neutres. Ils sont souvent précédés par l’émission de particules
α ou β qui laissent le noyau dans un état excité. C’est par exemple le cas du
nickel 60 qui provient de la désintégration du cobalt 60 via l’émission d’un
rayonnement β− et de deux photons. L’émission d’un rayonnement γ permet
alors au noyau de retourner vers un état plus stable. Le ré-agencement des
nucléons dans les couches nucléaires émet également des rayonnements γ.
Les rayonnements γ sont plus faiblement ionisants que les rayonnements α
et β. En revanche, ils ont une très forte capacité de pénétration qui dépend
de l’énergie du rayonnement. Ils peuvent parcourir quelques kilomètres dans
l’air et peuvent être arrêtés par une forte épaisseur de plomb ;

• Les rayonnements X sont des ondes électromagnétiques, essentiellement pro-
duites par des moyens artificiels tel que la radiographie. Ils sont de même
nature que les rayonnements γ mais se distinguent par leur origine : les rayon-
nements X sont émis par le réarrangement des électrons autour du noyau
alors que les rayonnements γ sont émis par le noyau. Comme les rayonne-
ments γ, les rayonnements X sont moins ionisants que les rayonnements α
et β. Ils sont en revanche plus pénétrants dans la matière ;

• Les neutrons sont de nature particulaire. Comme ils ne sont pas chargés élec-
triquement, les neutrons ne sont pas directement ionisants. Cependant, du
fait de leur forte masse, ils peuvent interagir avec les noyaux des atomes, les
rendant instables et provoquant différentes réactions nucléaires (e.g., fission),
elles-mêmes sources de RIs. Un neutron peut, par exemple, heurter un proton
et lui transmettre toute son énergie, provoquant ainsi une forte ionisation.
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Les rayonnements neutroniques ont un important pouvoir pénétrant dans la
matière : ils peuvent parcourir quelques kilomètres dans l’air et être bloqués
par un mètre d’eau ou un mur de béton dopés en absorbants neutroniques.

2.1.3 De l’exposition humaine à la dose

L’ensemble de la population humaine est exposé tout au long de sa vie aux RIs.
Comme illustré dans la Figure 2.3, cette exposition provient de multiples sources -
d’origine naturelle ou artificielle - que ce soit dans le cadre de l’environnement rési-
dentiel, de différentes activités (professionnelles ou autres, comme lors de voyages
en avion) ou pour des raisons médicales. L’exposition aux rayonnements d’origine
naturelle provient principalement de quatre sources : les rayonnements cosmiques,
les rayonnements terrestres dit telluriques, l’ingestion de radionucléides présents en
petite quantité dans les aliments et l’eau potable et l’inhalation de radon, un gaz
radioactif qui se forme lors de la désintégration de l’uranium naturellement présent
dans la croûte terrestre. L’exposition aux rayonnements cosmiques augmente avec
l’altitude, l’exposition aux rayonnements telluriques varie en fonction de la géolo-
gie et l’exposition au radon dans l’habitat dépend de la géologie, de la construction
des bâtiments et du mode de vie des ménages (aération des pièces. . . ). En outre,
des sources artificielles d’exposition se sont développées au cours du siècle dernier.
Elles résultent principalement de l’utilisation des RIs à visée thérapeutique et/ou
diagnostique dans le secteur médical et, dans une plus faible proportion par rap-
port au secteur médical, de l’énergie nucléaire (ex : retombées des accidents et des
anciens essais nucléaires atmosphériques), de la recherche et de l’industrie (ex :
rejets des installations nucléaires).

Il existe deux modalités d’exposition aux RIs pour l’Homme : exposition ex-
terne et contamination interne. Lors d’une exposition externe, la source radioactive
se trouve à l’extérieur du corps (ex : irradiation par des rayonnements X lors d’une
radiographie). L’exposition peut alors concerner le corps entier ou seulement une
partie de celui-ci (ex : un tissu, un organe) selon le champ d’irradiation. L’expo-
sition cesse dès que l’organisme n’est plus situé dans le champ de la source de
RIs. Lors d’une contamination interne, la source radioactive se trouve à l’intérieur
du corps suite à l’incorporation de radionucléides par inhalation (ex : radon), in-
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gestion ou voie percutanée (ex : après une blessure) ou encore, suite à l’injection
de radionucléides dans le cadre de procédures de médecine nucléaire (ex : iode).
Les radionucléides se répartissent alors dans l’organisme. La contamination interne
cesse lorsque le ou les radionucléides incorporés sont éliminés de l’organisme, grâce
à la combinaison d’une décroissance de leur activité au cours du temps et de leur
élimination naturelle par excrétion.

Le becquerel (Bq) est l’unité de mesure traditionnelle du Système International
d’unités (SI) permettant de quantifier le niveau d’activité d’une certaine quantité
de matière radioactive. Ainsi, pour une source radioactive donnée, une activité
de 1 Bq signifie qu’une désintégration par seconde s’y produit (Domenech 2017).
Cette unité de mesure n’est pas adaptée pour refléter les effets sanitaires potentiels
d’une exposition aux RIs. En effet, les dommages biologiques causés par les RIs dé-
pendent d’un certain nombre de facteurs comme : a/ la quantité d’énergie déposée
en un point (ex : cellule, tissu, organe, organisme entier) et le débit de dose (ex :
dose délivrée de façon aigue ou chronique) associés aux conditions d’exposition ; b/
le type de RIs impliqués ; c/ la radiosensibilité des cellules/tissus irradiés (« Dosi-
metry and Biological effects of Ionizing Radiation » 2004). Afin de tenir compte de
ces différents facteurs, la Commission Internationale de Protection Radiologique
(CIPR) a défini différentes quantités dosimétriques (Protection 2007). Nous
évoquerons ici trois d’entre elles :

• La dose absorbée à un organe/tissu mesure l’énergie moyenne déposée par
unité de masse de cet organe/tissu, par un RI. Elle s’exprime en gray (Gy) :
1 Gy correspond au dépôt d’un joule d’énergie par kilogramme de matière
(ibid.). Il s’agit d’une quantité physique qui peut être mesurée. Elle est uti-
lisée pour tous les types de RIs et pour toutes les situations d’irradiation ;

• La dose équivalente à un organe/tissu prend en compte la l’effet relatif des
différents types de RIs pour la matière vivante. Elle s’exprime en sievert
(Sv) et est égale à la dose absorbée moyenne pondérée par un facteur de
pondration radiologiqueWR fixé par la CIPR pour chaque type de RI (ibid.).
Par exemple, pour les photons (e.g., rayonnements X et γ), le WR est égal
à 1 ; pour les rayonnements α, il est égal à 20 ; pour les neutrons, le WR

est compris entre 5 et 20 selon l’énergie des neutrons considérés. La dose
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équivalente est une grandeur de gestion de risque qui permet de quantifier
le dommage biologique à un tissu ou à un organe. Elle ne peut pas être
mesurée ;

• La dose efficace est généralement utilisée lorsque l’exposition à plusieurs or-
ganes ou au corps entier est considérée. Elle permet de prendre en compte
les différences de radiosensibilité des tissus irradiés. Également exprimée en
Sv, elle est obtenue en multipliant la dose équivalente à chaque organe/tissu
par un facteur de pondération tissulaire WT spécifique à l’organe/tissu, puis
en sommant ces produits sur l’ensemble des organes. Les WT sont détermi-
nés par la CIPR (ibid.). La dose efficace est définie pour les besoins de la
radioprotection.

Le Comité scientifique des Nations Unies pour l’étude des effets des RIs (UNS-
CEAR) a proposé une classification des niveaux de doses (United Nations

Scientific Committee on the Effects of Atomic Radiation 2012). Il dé-
finit ainsi comme «faibles» doses les doses inférieures à 100 milliGray (mGy). Cette
définition s’applique à des rayonnements à faible transfert d’énergie linéique 1, pour
des doses au corps entier ou pour des organes ou tissus spécifiques. Le terme de
faible débit de dose est utilisé pour des débits de dose inférieurs à 0.1 mGy par
minute, en moyenne, sur une heure.

En France, selon le bilan IRSN 2015 illustré avec la Figure 2.3, la dose ef-
ficace annuelle moyenne reçue par la population est de 4.5 mSv dont 64% est
d’origine naturelle. L’exposition environnementale de la population française pro-
vient principalement de l’inhalation de radon présent dans l’air inspiré (32% de
la dose totale), mais également de l’exposition externe aux rayonnements tellu-
riques (14%) et cosmiques (7%) et enfin de l’ingestion de radionucléides présents
en petite quantité dans l’eau et les aliments (12%). L’exposition médicale due aux
examens à visée diagnostique ou thérapeutique représente un peu plus d’un tiers de
la dose moyenne annuelle reçue (35%). Enfin, les sources industrielles constituent
une partie mineure de l’exposition de la population française.

1. Quantité qui décrit l’énergie transférée par une particule ionisante traversant la matière,
par unité de distance. Il varie selon la nature et l’énergie du rayonnement
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Figure 2.3 – Exposition moyenne de la population française aux rayonnements
ionisants (Source IRSN 2015)

2.2 Expositions radiologiques dans les cohortes de

mineurs d’uranium

Des taux de mortalité élevés ont été observés dès le 15ème siècle au sein des
populations de travailleurs des mines de fond d’Europe centrale et ce, bien avant
la découverte de la radioactivité (Ionising Radiation (AGIR) 2009). Ce n’est
qu’en 1879 que la cause des maladies pulmonaires dont étaient décédés ces tra-
vailleurs a été identifiée : il s’agissait du cancer du poumon (A. C. George 2008 ;
Robinson 2015 ; G. Saccomanno et al. 1964). Après cette découverte, il a fallu
70 ans pour reconnaître que cette mortalité élevée associée au cancer du poumon
pouvait être causée par l’inhalation de produits de filiation à vie courte du radon
présents dans les endroits clos tels que les mines de fond (Ionising Radiation

(AGIR) 2009) et presque 40 ans de plus avant que le Centre international de
recherche sur le cancer (CIRC) ne reconnaisse le radon comme cancérigène pul-
monaire certain chez l’homme (IARC et al. 1988). Si les concentrations en radon
étaient élevées dans les premières années d’exploitation des mines, la mise en place
de normes de radioprotection et notamment de la ventilation forcée a entraîné une
forte diminution de ces concentrations au début des années 1950 pour certains
sites miniers (R. S. Allodji, Klervi Leuraud et al. 2012 ; Rogel et al. 2002 ;
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Geno Saccomanno et al. 1988) et à la fin des années 1960 (Navaranjan et al.
2016) pour d’autres. Ainsi, sur les dernières années d’exploitation, l’exposition an-
nuelle au radon des mineurs travaillant dans les mines de fond est globalement
comparable aux niveaux d’exposition mesurés dans la plupart des habitations hu-
maines (M. Tirmarche et al. 2012). Parallèlement, comme nous le verrons plus
en détails dans ce chapitre, les mineurs sont co-exposés à de nombreux radionu-
cléides et à plusieurs types de RIs dans le cadre de leur activité professionnelle.
Une surveillance dosimétrique ayant été instaurée relativement tôt dans les mines,
les mineurs d’uranium constituent une population pertinente pour l’étude des ef-
fets sanitaires à long terme d’une exposition chronique et à faibles doses aux RIs.
Plusieurs cohortes de mineurs de fond ont ainsi été mises en place à l’échelle in-
ternationale puis suivies, dont neuf cohortes de mineurs d’uranium : la cohorte
française dont il sera question dans ce travail de thèse, la cohorte tchèque, la co-
horte allemande (aussi appelée cohorte de la Wismut), la cohorte de Radium Hill
(Australie), trois cohortes canadiennes (cohorte de l’Ontario, de Beaverlodge et de
Port Radium), deux cohortes américaines (cohorte du plateau du Colorado et du
Nouveau-Mexique). Alors que l’ensemble de ces cohortes a mis en évidence une
relation entre le risque de décès par cancer du poumon et l’exposition cumulée au
radon, la question des effets liés aux RIs autres que le radon se pose.

2.2.1 Un contexte de co-expositions associé à la désintégra-

tion radioactive de l’uranium-238

L’activité radiologique au sein d’une mine provient de la désintégration radio-
active naturelle de l’uranium-238 présent dans les sols, les roches et l’eau (Emsley

2011). L’uranium-238 (U238
92 ) est l’isotope 2 de l’uranium le plus courant dans la

nature : il représente plus de 99% de l’uranium naturel et sa demie-vie 3 est de 4
468 milliards d’années. La chaîne de désintégration radioactive (cf. section 2.1.1)
de l’uranium-238 est l’une des trois chaînes de désintégration se produisant na-
turellement sur Terre (Griffin 2011). La Figure 2.4 représente les nombreux

2. Plusieurs atomes d’un même élément chimique qui ont le même nombre de protons mais
un nombre différent de neutrons sont appelés isotopes

3. La demie-vie d’un radio-isotope est le temps moyen nécessaire à la moitié des noyaux de
ce radio-isotope pour se désintégrer
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produits de filiation (encore appelés descendants) de l’uranium-238, leur demi-vie
ainsi que le type le plus probable de RIs émis lors de leur désintégration respective.
L’uranium-238, le thorium-234, le protactinium-234, l’uranium-234, le thorium-230
et le radium-226 sont tous à l’état solide dans les mines. Ils se désintègrent prin-
cipalement en émettant des rayonnements α ou β qui, compte-tenu de leur faible
capacité de pénétration dans la matière (cf. section 2.1.2), ne constituent pas une
exposition externe dangereuse pour les mineurs. En revanche, ces radio-isotopes
peuvent être inhalés et se déposer dans les poumons lorsqu’ils sont présents dans la
poussière en suspension, ce qui est notamment le cas dans les chantiers fortement
empoussiérés où la teneur en minerai est élevée. Par ailleurs, ils peuvent provoquer
une exposition externe aux rayonnements γ - ce type de RIs suivant généralement
l’émission de rayonnements α et β. Contrairement aux autres produits de filiation
de l’uranium-238, le radon-222 (222

86 Rn) est un gaz - incolore, insipide et inodore -
qui peut être inhalé par les mineurs. Cependant, en tant que gaz noble, il a une très
faible réactivité chimique (Lecomte 2012) si bien que la majeure partie du gaz in-
halée est rapidement exhalée (James W Marsh et al. 2010). En revanche, comme
le montre la Figure 2.4, le radon-222 se désintègre en une série de radio-isotopes à
vie courte comme le polonium-218 (218Po) et le plomb-214 (214Po) qui peuvent for-
mer des grappes en se fixant aux particules d’aérosol présentes dans l’atmosphère
(J. Marsh et al. 2012). Lorsqu’ils sont inhalés, ils peuvent ainsi se déposer dans
les poumons où ils peuvent se désintégrer en émettant des rayonnements α, β et
γ. En particulier, le polonium-218 (218Po) et le plomb-214 (214Po) peuvent entraî-
ner de fortes doses de rayonnements α au niveau du poumon (Jelle 2012). Par
conséquent, ce n’est donc pas tant l’exposition au radon-222 qui est dangereuse
pour les mineurs mais plutôt l’exposition aux produits de filiation du radon, égale-
ment appelés descendants du radon. Dans un souci de simplicité et parce qu’il est
courant de procéder ainsi dans la littérature, nous utiliserons simplement le terme
«radon» pour faire référence au radon et ses descendants à vie courte dans la suite
de ce manuscrit.

Dans le cadre de leur activité professionnelle, les mineurs de fond sont donc
simultanément exposés à plusieurs radionucléides descendants de l’uranium-238 et
plusieurs types de RIs (α, β et γ). Parmi ces différentes co-expositions radiolo-
giques, issues du même mécanisme de désintégration radioactive de l’uranium-238,
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Figure 2.4 – Chaîne de désintégration radioactive de l’uranium-238. Dans un pre-
mier temps (figure gauche), l’uranium-238 se désintègre en thorium-234 (234

90 Th),
protactinium-234 (234

91 Pa), uranium-234 (234
92 U), thorium-230 (230

90 Th), radium-226
(226
88 Ra) et radon-222 (222

86 Rn). Puis (figure droite), le radon-222 se désintègre
en polonium-218 (218

84 Po), plomb-214 (214
82 Pb), bismuth-214 (214

83 Bi), polonium-214
(214
84 Po), plomb-210 (210

82 Pb) puis en radionucléides à vie longue non représentés ici.
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trois sont potentiellement cancérigènes pour l’Homme :

• le radon pénétrant dans l’organisme par inhalation (contamination interne) ;

• les poussières fines de minerai, en suspension dans l’atmosphère, qui sont
chargées des éléments de la chaîne de désintégration de l’uranium-238 émet-
teurs α à vie longue : 238

92 U, 234
92 U, 230

90 Th, 226
88 Ra, 210

82 Pb. Ces poussières appelées
«poussières d’uranium» ou parfois même «poussières» par la suite pénètrent
dans l’organisme par inhalation (contamination interne) ;

• les rayonnements γ (exposition externe).

En raison de l’omniprésence de l’uranium dans les mines, tous les mineurs de
fond sont chroniquement exposés aux descendants de l’uranium, et ce, quel que soit
le type de mine. Néanmoins, la concentration en uranium dans le minerai extrait
des mines d’uranium est généralement plus élevée que dans les autres types de
mines.

2.2.2 Estimation des expositions radiologiques dans les mines

Dans la plupart des cohortes de mineurs d’uranium, les expositions aux RIs
ont principalement été évaluées à partir de trois techniques : une estimation ré-
trospective des expositions pour les premières années d’exploitation des mines, des
stratégies d’évaluation groupée des expositions, basée sur des mesures ambiantes
puis, pour les années les plus récentes, des mesures individuelles d’exposition avec
des dosimètres personnels portés par les mineurs d’uranium.

2.2.2.1 Estimation rétrospective des expositions

Lorsque l’exploitation de l’uranium a débuté, au lendemain de la seconde guerre
mondiale (Waggitt 2008), les risques sanitaires et environnementaux potentiel-
lement associés à l’exposition aux RIs étaient méconnus (R. S. Allodji, Klervi
Leuraud et al. 2012 ; Lane et al. 2010). Il n’y avait donc pas d’évaluation systé-
matique de l’exposition aux RIs dans les mines d’uranium (R. S. Allodji, Klervi
Leuraud et al. 2012 ; Lane et al. 2010). Pour le besoin des études épidémio-
logiques, les valeurs d’exposition reçues au cours de ces premières années d’ex-
ploitation de l’uranium ont généralement été estimées rétrospectivement soit par
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dires d’experts (R. S. Allodji, Klervi Leuraud et al. 2012 ; Michaela Kreuzer

et al. 2010 ; Vacquier, Agnès Rogel et al. 2009) soit en utilisant des données
d’exposition collectées sur des années plus récentes (Navaranjan et al. 2016 ;
Ladislav Tomasek et al. 2008). Dans la cohorte française des mineurs d’uranium,
par exemple, un groupe d’experts des conditions d’exposition dans les mines a
estimé les niveaux d’exposition mensuels au radon pour les années antérieures à
1956 et ce, pour différents sites miniers. Ils se sont basés sur les caractéristiques du
minerai, le type de ventilation des sites et quelques mesures disponibles de concen-
tration en radon (Tirmarche, Raphalen et al. 1993 ; Tirmarche, Brenot et
al. 1985). Les estimations de l’exposition mensuelle ont ensuite été multipliées par
le nombre de mois pendant lesquels un mineur a travaillé dans chaque site minier
afin d’obtenir des estimations individuelles de l’exposition annuelle (Tirmarche,
Brenot et al. 1985). Les niveaux d’exposition aux rayonnements γ et aux pous-
sières d’uranium n’ont pas été estimés pour les années antérieures à 1956 dans la
cohorte française des mineurs d’uranium. En revanche, les niveaux d’exposition
aux rayonnements γ ont été estimés rétrospectivement pour les plus anciennes an-
nées d’exploitation de l’uranium dans les cohortes tchèque et allemande de mineurs
d’uranium (Estelle Rage, David B Richardson et al. 2020).

2.2.2.2 Stratégies d’évaluation groupée, basée sur des mesures am-
biantes

Dans les années 1950, des méthodes indirectes de mesures de l’exposition au
radon ont été mises en place dans les mines d’uranium de plusieurs pays, à des fins
de radioprotection (Geno Saccomanno et al. 1988 ; Lane et al. 2010). Elles ont
été introduites en 1949 dans la cohorte tchèque (Ladislav Tomasek et al. 2008),
en 1955 dans la cohorte de la Wismut (Michaela Kreuzer et al. 2010), en 1956
dans la cohorte française (R. S. Allodji, Klervi Leuraud et al. 2012) et en 1958
dans la cohorte de l’Ontario (Navaranjan et al. 2016). Ces méthodes indirectes
étaient basées sur une stratégie d’évaluation groupée des expositions à partir de
mesures ambiantes. Dans la cohorte française des mineurs d’uranium, par exemple,
un certain nombre de mesures ambiantes hebdomadaires de la concentration en
radon étaient réalisées en différents endroits dans les mines. Ces mesures étaient
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effectuées avec des flacons à scintillation (R. S. Allodji, Klervi Leuraud et al.
2012 ; Navaranjan et al. 2016). Dans la cohorte de la Wismut, des mesures am-
biantes ont été utilisées pour définir des matrices emplois-expositions 4 (Michaela
Kreuzer et al. 2010). Dans les autres cohortes, des mesures ambiantes ont été uti-
lisées pour estimer des expositions individuelles au radon en multipliant le temps
passé par un mineur dans une certaine zone de la mine par l’exposition estimée
dans cette zone. Des estimations individuelles annuelles de l’exposition cumulée au
radon pouvaient ensuite être obtenues en additionnant ces termes pour toutes les
zones dans lesquelles un mineur avait travaillé pendant l’année (Lane et al. 2010).
Le nombre de mesures effectuées a généralement augmenté au fil des années, ce
qui a permis d’obtenir des estimations de plus en plus précises de l’exposition au
radon dans les mines d’uranium (R. S. Allodji, Klervi Leuraud et al. 2012 ;
Navaranjan et al. 2016 ; Ladislav Tomasek et al. 2008).

2.2.2.3 Dosimétrie individuelle

Un programme de développement de dosimètres personnels a été lancé par
le CEA, en France, en 1974 (Zeetwoog 1981). Les dosimètres sont des instru-
ments de mesure destinés à estimer l’exposition reçue par un individu exposé à
des RIs, par exemple, dans le cadre de son activité professionnelle. Traditionnelle-
ment portés à la ceinture par chaque mineur d’uranium, ils permettent d’obtenir
des estimations précises de son exposition individuelle au radon, aux poussières
d’uranium et aux rayonnements γ (Marušiaková, Gregor et Tomášek 2011).
Les dosimètres personnels ont été introduits dans les mines d’uranium françaises
en 1983 et dans la dernière mine en exploitation en République tchèque en 2000
(ibid.).

4. Matrices dans lesquelles sont répertoriés les niveaux d’exposition moyens estimés à diffé-
rents agents chimiques et physiques en fonction du type d’emploi.
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2.3 La sous-cohorte post-55 des mineurs d’uranium

français

2.3.1 Exploitation de l’uranium en France

Comme dans beaucoup de pays, l’exploitation de l’uranium en France a débuté
au lendemain de la seconde guerre mondiale. En 1946, la prospection de l’uranium
a été lancée par le Commissariat à l’Énergie Atomique (CEA). À partir de 1976,
la COmpagnie GÉnérale des Matières Nucléaires (Cogema) a été créée par le CEA
pour prendre en charge l’exploitation de l’uranium (Mabile 1985). La Cogema
est devenue AREVA NC en 2006 puis Orano depuis 2018. Nous parlerons donc
par la suite des mines du groupe CEA-Cogema. Durant l’exploitation des mines,
il y a eu deux pics d’embauche : le premier lors de l’extension de l’activité minière
du début des années 1950 et le second lors de la relance de l’industrie de l’ura-
nium consécutive au choc pétrolier de 1973. L’exploitation des mines d’uranium
du groupe a vécu son apogée au cours des années 1980 pour décliner ensuite. La
dernière mine d’uranium française a cessé son activité en mai 2001. Actuellement,
l’uranium utilisé en France provient des mines exploitées par les filiales d’Orano
installées principalement au Canada, au Niger et au Kazakhstan.

Comme illustré dans la Figure 2.5, les mines d’uranium françaises exploitées
par le groupe CEA-Cogema étaient localisées dans quatre districts miniers (ibid.) :

• la division de La Crouzille, exploitée de 1949 à 1995 et localisée dans le
département de la Haute-Vienne ;

• la division du Forez et du Morvan, exploitée de 1953 à 1978 et localisée près
de Vichy ;

• la division de Vendée et de Bretagne, exploitée de 1954 à 1991 ;

• la division de l’Hérault, exploitée de 1978 à 1997 et localisée près de Lodève,
au sud du Massif Central.

Les mines de Jouac, fermées depuis 2001, étaient initialement exploitées par
une société minière indépendante, sont devenues Cogema en 1993. Les mineurs
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de Jouac ont donc été intégrées plus tardivement dans la cohorte française des
mineurs d’uranium.

Figure 2.5 – Localisations des divisions minières exploitées par le groupe CEA-
Cogema en France

Le type de gisement conditionnait son mode d’exploitation. Il s’agissait de gi-
sements de type sédimentaire dans la division minière de l’Hérault et de gisements
de type granitique dans les autres divisions minières citées plus haut. Les premiers
gisements exploités étaient de type granitique alors que les gisements de type sé-
dimentaire ont plutôt été exploités dans les années les plus récentes. Par ailleurs,
selon la profondeur du gisement, l’extraction du minerai d’uranium pouvait s’ef-
fectuer dans une mine à ciel ouvert ou une mine souterraine. Grâce à la ventilation
naturelle, le travail dans les mines françaises à ciel ouvert induisait des niveaux
d’exposition plus faibles au radon que dans les mines souterraines, milieu plus
confiné où le radon s’accumulait plus facilement.

De nombreux métiers bénéficiant du statut de «mineur» ont été exercés sur
les sites miniers français. Au cours des années 1970, la généralisation de la mé-
canisation dans le processus d’extraction de l’uranium (camions, chargeuses...) a
amélioré les conditions de travail des mineurs et ouvert des emplois demandant de
nouvelles compétences. Ainsi, plusieurs types d’emplois peuvent être retrouvés :
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foreur, mineur de fond, chauffeur, électricien, mécanicien, géologue, topographe,
etc. Ces différents métiers étaient sujets à des niveaux d’expositions différents dé-
pendant notamment de l’activité réalisée et du temps passé au niveau du gisement.
Un électricien était notamment moins exposé qu’un mineur de fond.

2.3.2 Historique, statuts vitaux et causes de décès

La cohorte française des mineurs d’uranium est une cohorte prospective qui a
été mise en place au début des années 1980 dans le cadre d’une collaboration entre
la médecine du travail de la Cogema et l’IPSN 5 (devenu IRSN en 2002). Elle inclut
5 086 mineurs d’uranium (uniquement de sexe masculin) ayant travaillé pendant
au moins un an dans le groupe CEA-Cogema entre 1946 et 1990.

Le suivi des mineurs d’uranium français a débuté en 1946. La date de point
des analyses réalisées dans cette thèse a été fixée au 31 décembre 2007. La date
d’entrée dans la cohorte est définie comme la date d’embauche du mineur plus un
an. La date de sortie d’étude est définie comme la date minimum entre la date de
décès, la date du 85ème anniversaire, la date de dernières nouvelles (si mineur perdu
de vue) et le 31 décembre 2007. Un âge limite de 85 ans a été fixé car la proportion
de causes de décès non identifiables est significativement plus élevée après 85 ans
du fait de la présence fréquente de multipathologies (Bouvier-Colle, Vallin

et Hatton 1990). Les statuts vitaux ont été recueillis grâce au Répertoire Natio-
nal d’Identification des Personnes Physiques (RNIPP) de l’Institut National de la
Statistique et des Études Économiques (INSEE). À partir de ces données, quatre
modalités ont été définies : vivants, âgés de plus de 85 ans (les mineurs d’uranium
encore vivants et âgés de plus de 85 ans et les sujets décédés au-delà de 85 ans),
décédés et perdus de vue (Table 2.1). Pour la période de 1946 à 1967, les causes de
décès ont été fournies par le Service de Santé au Travail de la Cogema car l’infor-
mation sur les causes médicales de décès n’est disponible en France pour l’ensemble
de la population qu’à partir de 1968. Pour la période de 1968 à 1990, elles ont été
obtenues à partir des données nationales de mortalité de l’Institut National de la
Santé et de la Recherche Médicale (INSERM) via le Centre d’épidémiologie sur
les causes médicales de décès (CepiDC), les informations fournies par le Service

5. Institut de Protection et de Sûreté Nucléaire
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de Santé au Travail de la Cogema peuvent compléter les données recueillies par
l’INSERM. Depuis 1990, elles proviennent exclusivement des données nationales
de mortalité de l’INSERM. Les causes de décès sont codées selon la version de la
Classification Internationale des Maladies (CIM) en vigueur à la date du décès et
définie par l’Organisation Mondiale de la Santé (OMS).

L’ensemble des informations administratives (date de début et de fin d’em-
bauche, poste occupé...) ont été collectées dans les fichiers du personnel CEA-
Cogema. Des informations supplémentaires concernant la localisation de la mine
et le type d’emploi ont également été collectées individuellement pour chaque an-
née de travail. En particulier, cinq catégories de type d’emploi ont été définies :
a) les foreurs avant mécanisation ; b) les foreurs après mécanisation ; c) les autres
postes dans les mines souterraines avant mécanisation ; d) les autres postes dans
les mines souterraines après mécanisation ; e) les autres postes dans les mines à
ciel ouvert.

Dans ce travail, nous nous intéresserons au risque de décès par cancer du pou-
mon associé, dans un premier temps, à l’exposition aux rayonnements γ puis à
l’ensemble des expositions radiologiques auxquelles ont été exposés les mineurs
d’uranium français. Les expositions aux rayonnements γ n’ayant été enregistrées
systématiquement qu’à partir de 1956 et les expositions aux poussières d’uranium
n’ayant été enregistrées qu’à partir 1959 et estimées rétrospectivement entre 1956
et 1958 dans les mines françaises, seule la sous-cohorte des mineurs d’uranium
français embauchés après le 31 décembre 1955 a été utilisée dans les analyses statis-
tiques de cette thèse. Cette sous-cohorte de mineurs d’uranium français - nommée
«sous-cohorte post-55» par la suite - inclut 3 377 mineurs dont 94 sont décédés
par cancer du poumon à la date de point. Quelques caractéristiques de la sous-
cohorte post-55 ainsi que de la cohorte complète des mineurs d’uranium français
sont données dans la Table 2.1. Dans la cohorte complète, 2 924 (57.5%) mineurs
étaient encore en vie à la fin du suivi, 1 935 (38.0%) étaient décédés, 187 (3.7%)
avaient atteint l’âge de 85 ans. Comme on pouvait s’y attendre compte-tenu de
l’entrée plus récente des mineurs de la sous-cohorte post-55, les proportions obser-
vées de mineurs décédés (25.8%) et de mineurs ayant atteint l’âge de 85 ans (2.2%)
dans la sous-cohorte post-55 sont plus faibles que celles de la cohorte complète.
En contrepartie, la proportion observée de mineurs vivants au 31 décembre 2007
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(71.4%) est plus élevée dans la sous-cohorte post-55 que dans la cohorte complète.
Les proportions de mineurs perdus de vue sont similaires et très faibles dans les
deux populations (0.8% dans la cohorte complète et 0.6% dans la sous-cohorte),
témoignant d’une très bonne qualité de suivi de ces travailleurs. De même, l’âge
moyen à l’entrée dans l’étude et la durée de travail dans les mines sont similaires
dans les deux populations : ils sont respectivement et approximativement de 28
ans et 17 ans. Bien que le suivi des mineurs d’uranium soit légèrement plus court
dans la sous-cohorte post-55 (32.8 ans) que dans la cohorte complète (35.4 ans), il
reste suffisamment long pour réaliser des analyses d’effets sanitaires à long terme
d’une exposition chronique aux RIs.

Sous-cohorte post-55 Cohorte totale
Mineurs, n 3 377 5 086
Âge à l’entrée dans l’étude, moyenne [min-max] 28.3 [16.9-57.7] 28.8 [16.0-68.0]
Durée de travail en années, moyenne [min-max] 16.7 [1.0-40.9] 17.0 [1.0-43.0]
Durée de suivi en années, moyenne [min-max] 32.8 [0.1-51.0] 35.4 [0.1-61.0]
Statut vital, n (%)
Vivant 2 412 (71.4) 2 924 (57.5)
Âgé ≥ 85 ans 74 (2.2) 187 (3.7)
Décès par cancer du poumon 94 (2.8) 211 (4.2)
Décès d’une autre cause 777 (23.0) 1 724 (33.9)
Perdu de vue 20 (0.6) 40 (0.8)

Table 2.1 – Caractéristiques principales de la sous-cohorte post-55 et de la cohorte
complète des mineurs d’uranium français au 31 décembre 2007.

2.3.3 Co-expositions radiologiques dans la sous-cohorte post-

55

Dans la sous-cohorte post-55 des mineurs d’uranium français, l’exposition au
radon, aux rayonnements γ et aux poussières d’uranium a été estimée pour chaque
mineur et pour chaque année de suivi. La Figure 2.6 présente les techniques utili-
sées pour estimer ces expositions (soit pour la période de suivi 1956-2007). Entre
1956 et 1982, les niveaux individuels et annuels d’exposition au radon ont été es-
timés à partir : a) de mesures ambiantes hebdomadaires de concentration en gaz
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radon réalisées en différents endroits dans les mines avec des flacons à scintillation
(R. S. Allodji, Klervi Leuraud et al. 2012) et b) d’informations complémen-
taires concernant l’activité de chaque mineur (ex : type d’emploi, localisation de
la mine d’emploi, temps passé chaque année dans différentes zones d’une même
mine). Puis, à partir de 1983, ils ont été mesurés à l’aide d’un dosimètre personnel
appelé «système intégré de dosimétrie individuelle» (SIDI). Les niveaux d’exposi-
tion au radon sont exprimé en Working Level Months (WLMs). Le WLM est une
unité de mesure historique permettant de quantifier l’exposition au radon et ses
descendants à vie courte dans les cohortes de mineurs d’uranium. Pour calculer
l’exposition cumulée au radon en WLM, la concentration d’énergie α mesurée dans
un litre d’air et exprimée en Working Level (WL) est multipliée par le temps pen-
dant lequel le mineur a travaillé dans cet environnement. 1 WLM équivaut à une
exposition de 1 WL (i.e., 1.3 ·105 Mégaélectron-Volt (MeV) d’énergie α potentielle
par litre d’air) sur un mois de travail (défini comme 170 heures). L’avantage est
que la concentration peut être mesurée directement. Aucune autre hypothèse n’est
nécessaire pour la distribution de la dose dans le corps.

Les doses équivalentes associées à l’exposition aux rayonnements γ ont quant à
elles été estimées individuellement à partir de deux dosimètres personnels différents
selon la période calendaire : des films badges individuels (type PS1 du CEA) sur
la période 1956-1985 puis des dosimètres thermo luminescents (TLD) intégrés au
système SIDI à partir de 1986. Les doses sont exprimées en sieverts (Sv).

Enfin, les niveaux d’exposition individuels et annuels aux poussières d’ura-
nium ont été estimés rétrospectivement pour la période 1956-1958 (Estelle Rage,
Vacquier et al. 2012) puis mesurés à partir de 1959. Entre 1959 et 1982, ils ont
été estimés, comme pour le radon, à partir : a) de mesures ambiantes de l’activité
α volumique des poussières en suspension réalisées mensuellement en différents
endroits dans les mines à partir de différents appareils (ex : tubes d’extraction
équipés de filtres à papier puis de filtres membraneux, photomultiplicateurs, scin-
tillateurs au sulfure de zinc) (Bernhard, Kraemer et Zettwoog 1991) et b)
d’informations complémentaires concernant l’activité de chaque mineur (i.e., type
d’emploi, localisation de la mine d’emploi, temps passé chaque année dans dif-
férentes zones d’une même mine). À partir de 1983, ils ont été mesurés, comme
pour le radon, par dosimétrie individuelle intégrée au système SIDI. Les niveaux
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d’exposition sont mesurés en kilos Becquerels par mètre cube heure (kBq.m-3.h).

Figure 2.6 – Évolution des modalités d’enregistrement des expositions aux rayon-
nements ionisants dans les mines d’uranium françaises entre 1956 et 2007

La Table 2.2 indique quelques caractéristiques chiffrées relatives aux expositions
au radon, aux poussières d’uranium et aux rayonnements γ dans la sous-cohorte
post-55 des mineurs d’uranium français. Sur les 3 377 mineurs d’uranium concer-
nés : a) 86.2% ont été exposés au radon pendant une durée d’exposition moyenne
de 12.9 années et pour une exposition cumulée 6 moyenne 7 de 17.8 WLMs ; b)
95.9% ont été exposés aux rayonnements γ pendant 13.2 ans en moyenne pour
une dose équivalente cumulée moyenne de 54.9 mSv ; c) 81.3% ont été exposés
aux poussières d’uranium pendant 12.9 ans en moyenne pour une exposition cu-
mulée moyenne de 1.64 kBq.m-3.h. La Figure 2.7 présente les histogrammes des
expositions radiologiques cumulées observées dans la sous-cohorte post-55.

2.4 Principaux résultats concernant l’association

entre rayonnements ionisants et cancer du pou-

mon chez les mineurs d’uranium

L’existence d’un excès de décès par cancer du poumon dans les populations de
mineurs d’uranium est connue depuis 1879 (Robinson 2015 ; G. Saccomanno

6. sur l’ensemble du suivi
7. sur l’ensemble des 3 377 mineurs d’uranium de la sous-cohorte post-55
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Cohorte post-55
Exposition au radon
Mineurs exposés, n (%) 2 910 (86.2)
Durée d’exposition en années, moyenne [min-max] 12.9 [1.0-35.0]
Exposition cumulée (en WLM), moyenne [min-max] 17.8 [0.01-128.4]

Exposition aux rayonnements γ
Mineurs exposés, n (%) 3 240 (95.9)
Durée d’exposition en années, moyenne [min-max] 13.2 [1.0-36.0]
Equivalent de dose cumulée (en mSv), moyenne [min-max] 54.9 [0.20-470.1]

Exposition aux poussières d’uranium
Mineurs exposés, n (%) 2 746 (81.3)
Durée d’exposition en années, moyenne [min-max] 12.9 [1.0-35.0]
Exposition cumulée (en kBq.m-3.h), moyenne [min-max] 1.64 [0.01-10.4]

Table 2.2 – Quelques caractéristiques chiffrées des co-expositions radiologiques
dans la sous-cohorte post-55 des mineurs d’uranium français au 31 décembre 2007.

Figure 2.7 – Histogrammes des niveaux d’exposition cumulée aux rayonnements
γ (en mSv), au radon (en WLM) et aux poussières d’uranium (en kBq.m-3.h) dans
la sous-cohorte post-55
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et al. 1964). L’impact de l’exposition chronique des mineurs au radon sur le risque
de décès par cancer du poumon est suspecté à partir de 1924-1932 (A. C. George

2008). Les premières études épidémiologiques se mettent ainsi en place dans les an-
nées 1960 afin d’estimer l’association potentielle entre une exposition chronique au
radon et un risque augmenté de décès par cancer du poumon chez les mineurs. Clas-
siquement, cette estimation a été et est toujours réalisée avec des modèles de régres-
sion de Poisson stratifiée (Preston et D. O. Stram 2017). Dans ce contexte, les
personnes-années 8 sont stratifiées en groupes homogènes selon certaines variables
comme l’âge, la période calendaire et surtout le niveau d’exposition cumulée. Le
nombre de décès au sein de chaque strate est modélisé avec une distribution de
Poisson de paramètre d’intensité spécifique à la strate : λ = λ0(1 + ERR(Xcum))

où λ0 désigne le taux de mortalité de base et ERR(Xcum) l’excès de risque rela-
tif 9 (ERR) de décès par cancer du poumon associé à une exposition radiologique
cumulée d’intérêt Xcum. Celui-ci est souvent modélisé comme une fonction linéaire
de Xcum : ERR(Xcum) = β · Xcum avec β le paramètre inconnu permettant de
quantifier l’augmentation de l’ERR par unité d’exposition cumulée (Council et
al. 2006 ; Lubin, Boice Jr, Edling, Hornung, G. Howe et al. 1995).

Jusqu’à présent, les études de mortalité par cancer du poumon dans les co-
hortes de mineurs d’uranium se sont majoritairement concentrées sur l’exposition
au radon. Les ERRs estimés pour les plus importantes cohortes de mineurs d’ura-
nium (Estelle Rage, David B Richardson et al. 2020) ainsi que les nombres de
décès par cancer du poumon et ratios de mortalité standardisés sont indiqués dans
la Table 2.3. Les ERR estimés sont tous statistiquement supérieurs à zéro (leurs
intervalles de confiance (IC) respectifs ne contiennent pas 0). L’exposition chro-
nique au radon est donc associée à une augmentation statistiquement significative
du risque de décès par cancer du poumon dans toutes ces cohortes. Néanmoins,
on peut remarquer que les ERRs estimés sont variables d’une cohorte à l’autre.
Un ERR pour 100 WLM minimum de 0.19 est estimé dans la cohorte de la Wis-

8. Unité de mesure des personnes-temps en épidémiologie. Cela correspond à la durée de suivi
d’une personne non-malade pendant un an aussi bien qu’à la durée de suivi de deux personnes
non malades pendant 6 mois. En particulier, si une personne n’est pas malade pendant une année
de suivi, elle aura été susceptible de produire un nouveau cas de maladie pendant 1 an.

9. Dans d’autres domaines de l’épidémiologie, il est courant de modéliser le risque relatif (RR)
par une régression de Poisson. Le lien entre le RR et le ERR est RR=1+ERR. Les paramètres
d’un modèle ERR sont contraints par la relation ERR>-1.
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Étude Nombre mineurs ; SMR ERR/100 WLM
Nombre décès par IC 95% IC 95%
cancer du poumon

Eldorado, Beaverlodge 9 498 ; 279 1.28 [1.13 ; 1.43] 0.96 [0.56 ; 1.56]
Lane et al. 2010
Eldorado, Port Radium 3 047 ; 230 1.63 [1.42 ; 1.84] 0.37 [0.23 ; 0.59]
Lane et al. 2010
Ontario 28 546 ; 1 230 1.34 [1.27 ; 1.42] 0.64 [0.43 ; 0.85]
Navaranjan et al. 2016
Czech 9 978 ; 1 141 3.47 [3.27 ; 3.67] 0.97 [0.74 ; 1.27]*
Ladislav Tomasek 2012
France 5 086 ; 211 1.34 [1.16 ; 1.53] 0.71 [0.31 ; 1.30]
Rage et al. 2015
Wismut 58 987 ; 3 942 1.95 [1.90 ; 2.01] 0.19 [0.16 ; 0.22]
Walsh et al. 2010
Colorado Plateau, White 3 255** ; 549 4.96 [4.55 ; 5.39] NE
Schubauer-Berigan, Daniels et Pinkerton 2009
Colorado Plateau, American Indian 767** ; 63 3.18 [2.45 ; 4.07] NE
Schubauer-Berigan, Daniels et Pinkerton 2009
Nouveau-Mexique 3 469 ; 68 4.00 [3.1 ; 5.1] 1.8 [0.7 ; 5.4]
J. M. Samet et al. 1991

* IC 90%
** Nombre de mineurs d’uranium vivants en janvier 1960
NE : Non estimé

Table 2.3 – Nombres de mineurs d’uranium, nombres de décès par cancer du
poumon, ratios de mortalité standardisés (SMRs), excès de risque relatifs (ERRs)
pour 100 WLM et intervalles de confiance à 95% (IC 95%) associés dans les plus
importantes cohortes internationales de mineurs d’uranium
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mut et un ERR pour 100 WLM maximum de 1.8 est estimé dans la cohorte des
mineurs d’uranium de Nouveau-Mexique. Ces différences peuvent être dues à des
caractéristiques différentes des données disponibles (ex : effectifs, âges, facteurs
de risques...), à des distributions différentes des expositions au radon, à la prise
en compte de facteurs modifiant la forme de la relation dose-réponse (classique-
ment appelés facteurs modifiants) et de facteurs de confusion différents ou encore
à des méthodes différentes d’estimation de l’exposition au radon donnant lieu à
des erreurs de mesure différentes.

Bien que l’ERR de décès par cancer du poumon soit souvent modélisé comme
une fonction linéaire de l’exposition cumulée au radon, un certain nombre de va-
riables peuvent néanmoins modifier cette association (Hornung, Deddens et
Roscoe 1995). Les plus importantes sont : le temps écoulé depuis l’exposition (M.
Tirmarche et al. 2012 ; Hunter et al. 2013), l’âge atteint (M. Tirmarche et al.
2012), l’âge à la première exposition (Ladislav Tomasek et al. 2008 ; Kreuzer,
Sobotzki et al. 2017), le tabagisme (Lubin, Boice Jr, Edling, Hornung,
G. R. Howe et al. 1995) et le débit de dose (Vacquier, Agnès Rogel et al.
2009). En ce qui concerne le temps écoulé depuis l’exposition, il a été constaté,
dans la plupart des cohortes de mineurs d’uranium, que les expositions récentes
(c’est-à-dire reçues au cours des 15 dernières années) étaient associées à des ERRs
plus élevés de décès par cancer du poumon que les expositions anciennes (Ladislav
Tomasek 2012). Certaines études de cohortes pour lesquelles le statut tabagique
des mineurs d’uranium était disponible ont également observé une association si-
gnificative entre l’exposition au radon et la mortalité par cancer du poumon, tant
pour les fumeurs que pour les non-fumeurs, avec un coefficient de risque estimé qui
tendait à être plus élevé pour les non-fumeurs que pour les fumeurs (Kreuzer,
Sobotzki et al. 2017 ; Tomasek 2002). Certaines études ont également suggéré
que le tabagisme ne serait pas un facteur de confusion dans l’estimation du risque
de décès par cancer du poumon dans les cohortes de mineurs d’uranium (David
B Richardson et al. 2014 ; Keil, David B Richardson et Troester 2015).
En outre, des études cas-témoins nichées dans la cohorte française de mineurs
d’uranium (Klervi Leuraud, Billon et al. 2007) et dans deux autres cohortes
européennes de mineurs d’uranium (Klervi Leuraud, Schnelzer et al. 2011)
ont montré que, si le statut tabagique était pris en compte, le lien entre exposition
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au radon et risque de décès par cancer du poumon persistait et cet ajustement
ne modifiait pas de manière substantielle le coefficient de risque estimé, associé à
l’exposition au radon. Enfin, un effet positif du débit de dose selon lequel le risque
estimé pour un travailleur est plus élevé dans le cas d’une exposition cumulée re-
çue sur une période longue que dans le cas d’une exposition cumulée reçue sur
une période plus courte a été observé pour le radon dans la plupart des cohortes
de mineurs d’uranium (Lubin, Boice Jr, Edling, Hornung, G. Howe et al.
1995). Il est néanmoins important de noter que cet effet positif disparaît si les
niveaux d’exposition au radon sont faibles (M. Tirmarche et al. 2012 ; Michaela
Kreuzer et al. 2010 ; Ladislav Tomasek et al. 2008 ; Vacquier, Agnès Rogel

et al. 2009 ; Ladislav Tomasek 2012 ; G. R. Howe et Stager 1996). Comme les
niveaux d’exposition au radon ont généralement diminué au fil des années dans
les cohortes de mineurs d’uranium, il a été suggéré à plusieurs reprises qu’un effet
positif du débit de dose pourrait en fait être dû, au moins en partie, à l’existence
d’une erreur de mesure substantielle sur les valeurs d’exposition au radon (Lubin,
Boice Jr, Edling, Hornung, G. Howe et al. 1995 ; Ladislav Tomasek 2012 ;
Ladislav Tomášek et al. 1994 ; H. Morrison et al. 1998). Conformément à cette
hypothèse, Stram et al. (1999) ont d’ailleurs constaté que l’effet positif du débit de
dose observé dans la cohorte des mineurs d’uranium du plateau du Colorado était
affaibli après correction des erreurs de mesure d’exposition (D. O. Stram et al.
1999).

À notre connaissance, le risque de décès par cancer du poumon associé à une
exposition chronique aux rayonnements γ ou aux poussières d’uranium n’a été
estimé que dans la sous-cohorte post-55 des mineurs d’uranium français. L’ERR
estimé à partir de modèles de régression de Poisson stratifiée était de 0.74 (IC 95%
[0.23 ; 1.73]) pour une dose équivalente de 100 mSv pour l’exposition aux rayonne-
ments γ et de 32.18 (IC 95% [9.16 ; 72.56]) pour 100 kBq.m-3.h pour les poussières
d’uranium (Rage et al. 2015). Dans le cadre d’une étude en cours baptisée PUMA
(pour Pooled Uranium Miners Analysis) et qui porte sur une cohorte internatio-
nale conjointe de 120 000 mineurs d’uranium (inclus dans les cohortes de la Table
2.3), il est notamment prévu d’estimer le risque de décès par cancer du poumon
associé aux rayonnements γ (Estelle Rage, David B Richardson et al. 2020).
Enfin, à notre connaissance, aucune étude n’a été réalisée jusqu’à présent pour
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estimer le risque de décès par cancer du poumon associé à un effet combiné du
radon, des rayonnements γ et des poussières d’uranium et appréhender les poten-
tielles interactions entre ces expositions radiologiques chez les mineurs d’uranium.
Dans Vacquier et al. (2011) (Vacquier, Estelle Rage et al. 2011) et Rage et al.
(2015) (Rage et al. 2015), l’impact respectif de chaque source d’exposition a été
estimé séparément dans la sous-cohorte post-55 des mineurs d’uranium français,
à partir de modèles de régression de Poisson stratifiée en ERR. Dans Rage et al.
(2012) (Estelle Rage, Vacquier et al. 2012), le risque de décès par cancer du
poumon dans la sous-cohorte post-55 a été estimé en partant d’une estimation des
doses absorbées au poumon incluant la contribution des rayonnements α, β et γ
intervenant dans le processus de désintégration radioactive de l’uranium-238 (cf.
section 2.2.1).
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CHAPITRE 3

Difficultés statistiques posées par les données de

co-expositions radiologiques en épidémiologie : cas de la

sous-cohorte post-55

Lorsque l’on cherche à estimer un risque sanitaire à partir de données d’exposi-
tion radiologiques, on peut être confronté à de nombreuses difficultés statistiques.
Si ces difficultés sont ignorées ou traitées de façon inappropriée, elles peuvent affec-
ter la qualité des estimations de risques radio-induits et ainsi, remettre en question
la validité de l’inférence statistique dans les études épidémiologiques (Thomas, D.
Stram et Dwyer 1993 ; H.-M. Kim, Yasui et Burstyn 2006 ; Physick et al.
2007). Dans ce chapitre sont présentées les trois difficultés statistiques qui ont fait
l’objet de travaux dans cette thèse et qui seront traitées dans les chapitres sui-
vants de ce manuscrit. Il s’agit de la prise en compte, dans l’estimation de risques
sanitaires radio-induits : a) des erreurs de mesure sur les expositions aux RIs ; b)
de données d’exposition manquantes ou censurées à gauche du fait de la présence
d’une limite de détection sur les appareils de mesure (ex : dosimètres personnels) ;
c) de la multicolinéarité dans le cas d’expositions radiologiques corrélées. Toutes
ces difficultés seront directement illustrées dans cette section à partir des don-
nées d’expositions radiologiques de la sous-cohorte post-55 des mineurs d’uranium
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français décrite dans le chapitre 2.

3.1 Erreurs de mesure sur les expositions

3.1.1 Qu’est-ce qu’une erreur de mesure d’exposition ?

L’objectif principal de la plupart des études en épidémiologie des RIs est d’es-
timer l’association entre une variable réponse (typiquement l’occurrence ou le dé-
cès d’une pathologie) et une ou plusieurs covariables d’expositions radiologiques
(voire d’autres facteurs de risque d’intérêt). Comme l’épidémiologie est par na-
ture une science observationnelle, les conditions d’exposition des individus d’une
étude ne peuvent cependant pas être contrôlées expérimentalement, si bien que
les covariables d’expositions radiologiques ne sont souvent pas connues parfaite-
ment (Broadbent 2001). La détermination des vraies valeurs d’expositions d’un
individu peut en effet être difficile, coûteuse voire même impossible. Il est ainsi fré-
quent de passer par des questionnaires ou, comme décrit dans le chapitre 2, par des
stratégies d’évaluation groupée de l’exposition, basée sur des mesures ambiantes,
afin de dériver des mesures de substitution imparfaites des vraies expositions.
L’association entre ces mesures de substitution imparfaites des expositions et la
variable réponse d’intérêt est ensuite estimée, menant à un problème dit d’erreurs
de mesure. En effet, c’est le lien entre des mesures de substitution imparfaites des
expositions radiologiques et un évènement d’intérêt qui est estimé, alors que c’est
bien le lien entre les vraies expositions et l’évènement d’intérêt que nous souhaite-
rions estimer. Une erreur de mesure d’exposition fait donc référence à l’écart entre
une mesure de substitution (aussi appelée « exposition observée» par la suite) et
une valeur d’exposition réelle (et donc inconnue).

3.1.2 Une structure complexe dans les cohortes profession-

nelles

Dans les études de cohortes professionnelles telles que les cohortes de mineurs
d’uranium, on s’intéresse classiquement à l’association entre une pathologie et des
expositions chroniques cumulées aux RIs. Comme cela est le cas dans la sous-
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cohorte post-55 des mineurs d’uranium français décrite dans le chapitre 2, il s’agit
généralement de traiter un ensemble de données d’expositions longitudinales dont
les modalités d’enregistrement ont évolué au cours du temps. Dans ce contexte,
les erreurs de mesure sur les expositions radiologiques ont souvent une structure
complexe. Leur type et leur magnitude peuvent en effet changer au cours du
temps, en fonction des techniques utilisées pour mesurer ou estimer ces exposi-
tions (Hoffmann, Estelle Rage et al. 2017 ; R. S. Allodji, Thiébaut et al.
2012). L’utilisation d’appareils permettant d’effectuer des mesures ambiantes en
différents endroits dans les mines (ex : période 1956-1983 pour le radon dans la
sous-cohorte post-55) ou de dosimètres personnels (ex : à partir de 1983 pour le ra-
don dans la sous-cohorte post-55) donne généralement lieu à des erreurs de mesure
de type «classique». Celles-ci correspondent au fait que si plusieurs appareils de
mesure de même type sont utilisés pour mesurer une même exposition (i.e., en un
instant et en un point donné), les valeurs enregistrées sont généralement légèrement
différentes d’un appareil à l’autre. Cela est principalement dû à des différences de
précision des appareils de mesure. Les progrès techniques accomplis en matière de
dosimétrie personnalisée ont permis de bénéficier d’appareils de plus en plus précis
au fil des années et donc de réduire la magnitude de ces erreurs de mesure. Dans
le cas d’une stratégie d’évaluation groupée de l’exposition radiologique, une même
exposition (ex : une mesure ambiante) est attribuée à tous les mineurs partageant
le même type d’emploi et travaillant dans la même zone au sein d’une mine. Une
telle stratégie est à l’origine d’erreurs de mesure de type «Berkson». En effet, elle
sous-estime la variabilité des expositions individuelles. Une description plus for-
melle des erreurs de type classique et Berkson sera donnée dans le chapitre 5. Nous
verrons alors que les erreurs de mesure classique et Berkson ne se traitent pas de
manière identique et que leur impact potentiel sur les estimations de risque peut
être bien différent.

Au-delà de l’erreur Berkson inhérente à toute stratégie d’évaluation groupée
de l’exposition radiologique, le manque de précision des mesures ambiantes (ou de
toute autre estimation groupée de l’exposition) peut venir ajouter une erreur de
type classique qui est partagée entre plusieurs travailleurs appartenant à un même
groupe c’est-à-dire travaillant, par exemple, dans une même zone d’une mine. Par
ailleurs, les pratiques de travail individuelles des mineurs d’uranium n’étant pas
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prises en compte dans le cas d’une stratégie d’évaluation groupée de l’exposition,
cela peut donner lieu à des erreurs qui sont partagées sur plusieurs années de suivi
d’un même travailleur (Hoffmann, Laurier et al. 2018). Ainsi, par exemple, si
un mineur avait l’habitude de prendre ses pauses dans des endroits peu ventilés
au sein des mines (afin d’échapper, par exemple, au vacarme des systèmes de
ventilation), il pouvait être exposé à des niveaux de RIs bien plus élevés que ceux
enregistrés par les capteurs d’ambiance situés dans les zones de travail, qui elles
étaient toutes ventilées.

Enfin, l’incertitude sur le temps passé par un mineur dans différentes zones de la
mine vient également accroître les erreurs de mesure associées à l’utilisation d’une
stratégie d’évaluation groupée de l’exposition, lors de l’estimation des expositions
annuelles.

3.1.3 Exemple des expositions aux rayonnements γ dans la

sous-cohorte post-55

Pour rappel, les équivalents de dose associés à l’exposition aux rayonnements
γ ont été estimés individuellement dans la sous-cohorte post-55 à partir de deux
dosimètres personnels différents selon la période calendaire : des films badges in-
dividuels sur la période 1956-1985 puis des dosimètres TLD intégrés au système
SIDI à partir de 1986. D’après la section 3.1.2, les erreurs de mesure associées
sont donc de type classique avec une magnitude d’erreur qui a changé au cours du
temps, en fonction du dosimètre utilisé.

Les travaux de thèse de Rodrigue Allodji (S. R. Allodji 2011) ont permis
d’identifier et de caractériser plus finement les principales composantes de cette
erreur classique selon la période calendaire. Il s’agit tout d’abord des erreurs de
laboratoire, des erreurs radiologiques et des erreurs liées à l’environnement (E.S.
Gilbert, J. J. Fix et W. V. Baumgartner 1995). Les erreurs de laboratoire
désignent les erreurs introduites lors de l’étalonnage en laboratoire des films badges
utilisés pendant la période 1956-1985, de leur traitement chimique et de la lecture
des densités optiques. Les erreurs radiologiques se rapportent à l’imprécision de ces
films badges pour mesurer tous les niveaux d’énergie γ dans toutes les directions.
Les erreurs d’environnement correspondent à la surestimation des expositions γ
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qui peut se produire lorsque l’étalonnage des films badges est réalisé à l’air libre
plutôt que sur des fantômes. La perte de lecture des dosimètres TLD utilisés après
1983 ainsi que les inévitables erreurs humaines lors de la transcription des données
(ex : localisation, temps de travail, valeurs d’exposition,...) et de la tenue des
dossiers sont d’autres composantes possibles de l’erreur de mesure d’exposition
aux rayonnements γ.

Une estimation de la magnitude relative de ces différentes composantes d’erreur
de mesure a également été réalisée dans la thèse de Rodrigue Allodji pour les
périodes 1956-1985 et 1986-2007 (S. R. Allodji 2011). Elle est résumée dans
la Table 3.1. Ces estimations reposent sur la littérature et des dires d’experts.
L’estimation de la magnitude de l’erreur de mesure totale associée à l’utilisation
de films badges et de dosimètres TLD est basée sur l’hypothèse simple selon laquelle
toutes les composantes d’erreur identifiées sont indépendantes.

Composantes 1956-1985 1986-2007
Erreurs de laboratoire 0.2 0.0
Erreurs radiologiques 0.1 0.0
Erreurs de l’environnement 0.1 0.0
Perte de lecture de l’instrument de mesure 0.0 0.16
Tenue des dossiers et transcription des données 0.015 0.01
Erreur de mesure totale 0.245 0.16

Table 3.1 – Ecarts-types estimés des principales composantes d’erreur (supposées
indépendantes) et de l’erreur de mesure totale associée à l’utilisation de films-
badges (période 1956-1985) et de dosimètres TLD (période 1986-2007) pour mesu-
rer les expositions aux rayonnements γ dans la sous-cohorte post-55 des mineurs
d’uranium français.

3.1.4 Impact général des erreurs de mesure en épidémiologie

des RIs

Malgré leur omniprésence dans les études épidémiologiques, les erreurs de me-
sure sur les expositions sont encore rarement prises en compte dans l’estimation
de coefficients de risque sanitaire (Jurek et al. 2006). Cela est d’ailleurs une cri-
tique récurrente et une source de discussion dans la plupart des études sur les
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cohortes de mineurs d’uranium (Estelle Rage, Vacquier et al. 2012 ; Ladislav
Tomasek et al. 2008). En effet, il est bien connu que, lorsqu’elles ne sont pas
ou mal prises en compte dans les analyses, de telles erreurs de mesure peuvent
mener à : a) une estimation biaisée de leur association avec un risque d’intérêt ;
b) une mauvaise quantification de l’incertitude associée à cette estimation ; c) une
déformation de la relation exposition-risque d’intérêt et, plus généralement, à une
perte de puissance statistique (Carroll et al. 2006). En épidémiologie des RIs,
cela peut notamment conduire à ne pas détecter certaines associations déjà faibles
entre expositions chroniques à faibles doses de RI et risques de cancers ou, peut-
être même pire, à détecter par erreur des associations importantes là où il n’y en
a pas.

3.2 Données d’exposition manquantes et censurées

à gauche

3.2.1 Origine des données manquantes et censurées à gauche

Dans les études menées en épidémiologie des RIs, les données d’exposition ra-
diologiques peuvent être censurées. C’est en particulier le cas lorsque le niveau
d’exposition est déterminé à l’aide d’un appareil de mesure qui ne peut pas détec-
ter et mesurer des niveaux d’exposition en dessous d’un certain seuil fixé, appelé
limite de détection (LD). Ainsi, une exposition radiologique peut être censurée à
gauche de manière déterministe : la valeur associée est soit mesurée, soit seulement
connue pour être inférieure à la LD de l’appareil de mesure utilisé. La LD corres-
pond à la plus petite valeur d’activité détectable - avec une incertitude acceptable
- d’un appareil de mesure. Elle dépend donc principalement du type d’appareil
utilisé (Fournier et al. 2017). Les films badges et les dosimètres TLD succes-
sivement utilisés pour mesurer les équivalents de dose de rayonnements γ dans
la sous-cohorte post-55 des mineurs d’uranium français en sont un exemple : ils
ne peuvent pas mesurer des équivalents de dose inférieurs à 2.2 mSv et 0.55 mSv
respectivement. On peut remarquer que la valeur de la LD a diminué au cours
du temps. Cela est principalement dû aux progrès technologiques réalisés pour la
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mesure des expositions radiologiques. Enfin, il est important de noter que des ni-
veaux d’exposition radiologiques censurés à gauche peuvent également être sujets
aux erreurs de mesure. En effet, une exposition légèrement supérieure à la LD
peut, à cause des erreurs de mesure, être enregistrée comme inférieure à la LD et
donc être non mesurée. Au contraire, une exposition réellement inférieure à la LD
peut, à cause des erreurs de mesure, être détectée supérieure à la LD et donc être
mesurée.

Dans les études de cohortes professionnelles, les expositions radiologiques peuvent
également être manquantes et ce, pour diverses raisons. Tout d’abord, certaines
données d’exposition peuvent être perdues (conséquence d’une erreur humaine)
ou non mesurées du fait d’un dosimètre personnel défectueux ou non porté par
un travailleur. Elles peuvent également être manquantes pour les travailleurs ex-
patriés. Cela est par exemple le cas des mineurs d’uranium travaillant occasion-
nellement dans une mine étrangère : ceux-ci ont alors été exposés aux RIs mais
leur dosimétrie individuelle n’a pas été systématiquement transmise en France.
Ainsi, certains travailleurs peuvent avoir des valeurs d’expositions manquantes sur
toute leur période d’expatriation. Il est également possible que l’exposition d’un
travailleur soit manquante pour certaines années, si celui-ci n’a pas été exposé
pendant un certain temps en raison d’un congé maladie ou du service militaire par
exemple. Enfin, comme les valeurs d’expositions radiologiques disponibles pour
les années les plus récentes sont généralement le fruit d’un cumul d’expositions
enregistrées par chaque dosimètre personnel, celles-ci peuvent être sous-estimées
dès lors qu’un travailleur n’aurait pas porté son dosimètre pendant quelques jours.
Malheureusement, cela n’est pas réellement détectable dans les données disponibles
car l’occurrence de ces données d’exposition manquantes n’y est évidemment pas
renseignée.

À notre connaissance, dans la sous-cohorte post-55, il n’y a aucune raison de
supposer que les valeurs de dose de rayonnements γ manquantes sont manquantes
non aléatoirement (MNAR, Missing Not At Random) : cela signifierait que la rai-
son pour laquelle ces données sont manquantes dépend de la valeur de la donnée
elle-même. Si ces données ont été perdues, il semble raisonnable de supposer que
les données sont manquantes complètement aléatoirement (MCAR, Missing Com-
pletely At Random). D’autres raisons pouvant entrer en jeu dans l’occurrence de
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données d’exposition manquantes (ex : congé maladie, expatriation), l’hypothèse
la plus simple est de supposer que ces doses manquantes sont manquantes aléa-
toirement (MAR, Missing At Random), ce qui signifie que le processus de réponse
(ex : décès par cancer du poumon) n’est pas impacté par ces données manquantes.
Il est plutôt impacté par des informations observées annexes telles que la période
calendaire, la localisation de la mine, le type de poste...

3.2.2 Des données censurées parfois mal identifiées dans les

bases de données : une approche possible

La base de données relative à la sous-cohorte post-55 des mineurs d’uranium
français contient un certain nombre de valeurs d’expositions radiologiques nulles ou
manquantes. Si certaines de ces valeurs représentent bien une absence d’exposition,
d’autres peuvent raisonnablement être supposées strictement positives, même si
potentiellement proches de zéro. D’une certaine façon, cela peut être vu comme
une nouvelle composante d’erreur de mesure sur les expositions, d’origine humaine,
créée lors de la transcription des informations dans la base de données.

Une première étape de correction de cette composante d’erreur de mesure a
été proposée dans cette thèse et appliquée au cas des équivalents de dose (simple-
ment appelés «doses» par la suite) de rayonnements γ nuls ou manquants de la
sous-cohorte post-55. Elle a consisté à tirer partie du contexte de co-expositions
radiologiques des mineurs d’uranium pour faire des hypothèses permettant de clas-
ser chaque dose nulle ou manquante comme 1/ un vrai zéro ; 2/ une dose censurée
à gauche. Cela correspond à une valeur de dose strictement positive si faible que
non détectable par l’appareil de mesure utilisé (i.e., inférieure à sa LD) : elle a ainsi
été enregistrée comme faux zéro ou donnée manquante dans la base de données ;
3/ une dose strictement positive sans restriction c’est-à-dire que sa valeur peut
être supérieure à la LD de l’appareil de mesure utilisé.

La Table 3.2 résume les hypothèses faites concernant les valeurs de dose de
rayonnements γ nulles ou manquantes dans la sous-cohorte post-55. Il indique
également la fréquence relative (en pourcentage) des valeurs de dose concernées
par chaque catégorie. Ainsi, dans la sous-cohorte post-55, on peut observer que
7.60% des valeurs de doses de rayonnements γ ont été enregistrées comme zéros,
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Dose γ
enregistrée

Mesures des
co-expositions

Poste du
mineur

Hypothèse
sur la

valeur de
dose γ

Fréquence
relative
des

valeurs
de dose
γ (en %)

0 Radon=0 et Poussières=0 Normal = 0 2.75%
Radon>0 ou Poussières>0 Normal < LD** 4.85%

NA*

Radon=0 et Poussières=0
Normal =0 0.50%Radon=NA* et Poussières=0

Radon=0 et Poussières=NA*
Radon>0 ou Poussières>0 Normal <LD**§ 0.45%

Radon=NA* et Poussières=NA*
Normal <LD** 1.41%
Expatrié >0 0.30%
Autre*** =0 0.28%

Table 3.2 – Résumé des hypothèses sur les valeurs de dose nulles et manquantes
associées à une exposition aux rayonnements γ dans la sous-cohorte post-55 dans
mineurs d’uranium français.
* Valeur de dose manquante
** Limite de détection du dosimètre
*** Poste d’un mineur différent de «normal» et «expatrié». «Service militaire»,
«congé maladie» et «licencié» sont des exemples non-exhaustifs de dénominations
utilisées pour la catégorie «Poste» dans la base de données
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et 2.94% des valeurs de doses ont été enregistrées comme données manquantes.
Afin de faire des hypothèses plausibles concernant les doses enregistrées comme
nulles, les historiques de co-expositions radiologiques des mineurs d’uranium de la
sous-cohorte post-55 ont été utilisés pour différencier les vrais zéros (correspondant
à une absence réelle d’exposition aux rayonnements γ) des faux zéros (correspond
à une fausse absence d’exposition i.e., à des valeurs de dose strictement positives
mais inférieures à la LD de l’appareil de mesure utilisé). Ainsi, lorsque les expo-
sitions au radon et aux poussières d’uranium mesurées à l’année t étaient nulles
dans la base de données, la valeur de dose γ correspondante a été supposée être
un vrai zéro. En revanche, lorsque l’exposition au radon ou aux poussières d’ura-
nium était enregistrée comme strictement positive à l’année t, la valeur de dose
γ correspondante a été supposée être un faux zéro. En effet, une exposition stric-
tement positive à au moins une source de RI à l’année t signifie que le mineur
travaillait effectivement dans la mine cette année là et donc qu’il a bien été ex-
posé aux rayonnements γ. Au final, parmi les doses γ enregistrées comme nulles,
la catégorie la plus fréquente concerne les faux zéros (4.85%), c’est-à-dire les doses
enregistrées comme nulles alors qu’il semble plus raisonnable de supposer qu’elles
soient censurées à gauche et même sujettes à de possibles erreurs de mesure.

Afin de faire des hypothèses plausibles concernant les doses de rayonnements
γ enregistrées comme manquantes, les postes de travail occupés par les mineurs
d’uranium de la sous-cohorte post-55 ont été utilisés en complément des histo-
riques de co-expositions radiologiques. Si les données d’expositions au radon ou
aux poussières d’uranium étaient disponibles à l’année t, elles ont été utilisées afin
de faire les hypothèses suivantes :

• Lorsque les expositions au radon et aux poussières d’uranium étaient enregis-
trées comme nulles à l’année t, la valeur de dose γ manquante a été supposée
égale à zéro à l’année t ;

• Lorsque l’exposition au radon (respectivement aux poussières d’uranium)
était manquante à l’année t mais que l’exposition aux poussières d’uranium
(respectivement au radon) était nulle à l’année t, la valeur de dose γ man-
quante a été supposée nulle à l’année t ;

• Lorsque l’exposition au radon ou aux poussières d’uranium était strictement
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positive à l’année t, la valeur de dose γ manquante a été supposée strictement
positive mais inférieure à la LD de l’appareil de mesure utilisé à l’année t. En
effet, dans ce cas, les valeurs d’exposition au radon et aux poussières d’ura-
nium étaient principalement inférieures au premier quartile des distributions
respectives de chaque exposition, ce qui suggère que les valeurs de dose γ
correspondantes étaient faibles. Des hypothèses plus élaborées, prenant no-
tamment en compte la corrélation entre les trois co-expositions radiologiques
auraient pu être posées mais, sachant que cette catégorie ne représente que
0.45% des valeurs de dose γ, l’hypothèse la plus simple a été privilégiée.

Si les co-expositions aux trois sources radiologiques étaient simultanément man-
quantes à l’année t pour un mineur i mais qu’au moins une valeur de dose γ de ce
même mineur i était enregistrée comme strictement positive avant l’année t et une
autre après l’année t, alors le poste de travail indiqué dans le dossier administratif
du mineur i a été utilisé pour distinguer trois situations :

• Si le mineur i était enregistré en poste régulier à l’année t, sa valeur de dose
γ manquante a été supposée strictement positive mais inférieure à la LD de
l’appareil de mesure utilisé. En effet, il semble peu probable qu’un mineur
occupant un poste régulier à l’année t et ayant été exposé aux rayonnements
γ avant et après cette même année t n’ait pas été exposé (c’est-à-dire que sa
dose γ soit réellement nulle) à l’année t. De plus, comme les expositions aux
trois sources radiologiques, qui ont été mesurées avec différents appareils de
mesure, étaient manquantes, il est fort probable que toutes ces expositions
étaient en fait inférieures aux LDs respectives de ces appareils ;

• Si le mineur i était enregistré comme «expatrié» à l’année t, il a été supposé
exposé aux trois sources radiologiques comme s’il avait travaillé dans une
mine d’uranium française à l’année t. En effet, les conditions d’exposition des
mineurs d’uranium à l’étranger n’étaient pas disponibles. Cette hypothèse
peut sembler un peu forte, mais elle ne concerne que 0.30% des valeurs de
dose γ, qui sont alors supposées strictement positives mais pas nécessairement
inférieures à la LD. Dans cette situation, les valeurs de dose γ manquantes
sont supposées suivre la même distribution, à l’année t, que les valeurs de dose
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γ strictement positives observées dans la sous-cohorte post-55 des mineurs
d’uranium français ;

• Si à l’année t, la base de données indique que le mineur i ne travaillait pas
dans une mine d’uranium, sa valeur de dose γ manquante a été supposée
nulle à l’année t. Ce mineur pouvait par exemple être au service militaire, en
congé maladie ou licencié à l’année t.

Enfin, si les expositions aux trois sources radiologiques étaient manquantes à
l’année t et qu’aucune valeur de dose γ était strictement positive avant et après
l’année t alors la valeur de dose γ manquante a été supposée nulle à l’année t.

Classiquement, en épidémiologie des RIs, les données manquantes et censurées
à gauche sont remplacées soit par zéro, soit par la LD, soit par la moitié de la
LD de l’appareil de mesure utilisé (Ron 1998 ; Laurent et al. 2016 ; Yoder et
al. 2018 ; ES Gilbert, J. Fix et W. Baumgartner 1996). Même si la LD est
faible, en particulier pour les périodes d’exposition récentes, cette approche naïve
sous-estime la variabilité des expositions et sous-estime ou sur-estime l’exposition
cumulée reçue par un mineur sur une période déterminée. L’exposition cumulée
étant utilisée dans l’estimation de relations exposition-risque, la sous-estimation
de sa variabilité peut causer un biais dans l’estimation de risques radio-induits tels
que le cancer du poumon (Lubin, Colt et al. 2004 ; Xue, M. Y. Kim et Shore

2006).

3.3 Multi-colinéarité des expositions

3.3.1 Des coefficients de Pearson élevés

Comme expliqué en détails dans le chapitre 2, les mineurs de fond sont si-
multanément exposés au radon, aux poussières d’uranium et aux rayonnements
γ. Ceux-ci sont tous le fruit du même mécanisme de désintégration radioactive
de l’uranium-238 présent dans les mines. Ainsi, dans la sous-cohorte post-55 des
mineurs d’uranium français, les niveaux d’exposition associés à ces trois sources
radiologiques sont très corrélés entre eux. Les coefficients de corrélation de Pear-
son estimés pour chaque paire d’exposition sont ainsi de 0.90 entre l’exposition
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cumulée au radon et la dose cumulée de rayonnements γ, de 0.82 entre l’exposition
cumulée aux poussières d’uranium et la dose cumulée de rayonnements γ et de
0.78 entre l’exposition cumulée au radon et aux poussières d’uranium. Même si
les coefficients estimés sont très élevés, il est cependant important de noter que
ceux-ci peuvent être sous-estimés du fait de la présence d’erreurs de mesure sur
les valeurs de dose γ et d’expositions au radon et aux poussières d’uranium. La
Figure 3.1 montre les nuages de points relatifs aux trois paires d’expositions cu-
mulées observées : radon/rayonnements γ, rayonnements γ/poussières d’uranium,
radon/poussières d’uranium. Cela vient confirmer visuellement que les valeurs d’ex-
position aux trois sources radiologiques considérées sont corrélées linéairement, im-
pliquant un potentiel problème de multicolinéarité lors de l’estimation d’un risque
sanitaire radio-induit.

3.3.2 Des coefficients d’inflation de la variance élevés

Un coefficient d’inflation de la variance (appelé VIF par la suite pour «Variance
Inflation Factor») permet de quantifier l’augmentation de la variance d’un coef-
ficient de régression estimé, dans un contexte de multicolinéarité entre plusieurs
variables. Le VIF relatif à une covariable k est défini comme suit :

V IFk =
1

1−R2
k

avec R2
k le R2 de la régression linéaire de la covariable k en fonction de toutes les

autres covariables. Le R2, également appelé coefficient de détermination, mesure la
qualité de la prédiction d’une régression linéaire. C’est le rapport entre la variance
expliquée par la régression et la variance totale.

Les VIFs estimés, relatifs aux trois co-expositions radiologiques des mineurs
d’uranium - sont les suivants dans la sous-cohorte post-55 :

V IFradon = 1.80 (3.1)

V IFgamma = 2.01 (3.2)

V IFpoussières = 1.25 (3.3)
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Figure 3.1 – Nuage de points des expositions cumulées observées au radon et aux
rayonnements γ (à gauche), aux rayonnements γ et aux poussières d’uranium (au
milieu), au radon et aux poussières d’uranium (à droite)
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Les valeurs de VIF estimées sont relativement éloignées de la valeur seuil de 1
indiquant un potentiel manque de robustesse des estimations de risques sanitaires
radio-induits dans le cas de l’application d’un modèle de régression multiple impli-
quant simultanément les trois expositions radiologiques. Elles restent néanmoins
inférieures à la limite critique de 2.5 au delà de laquelle la robustesse du modèle
n’est plus du tout garantie même si potentiellement sous-estimées par l’existence
d’erreurs de mesure sur les expositions.

3.3.3 Des estimations de risque instables

Afin de mettre en évidence un potentiel manque de robustesse des estima-
tions de risques sanitaires radio-induits dans le cas de l’application d’un modèle
de régression multiple, des modèles de survie classiques en épidémiologie des RIs
(décrits plus en détails dans le chapitre 5 de ce manuscrit) ont été mis en oeuvre
sur les données de la sous-cohorte post-55 des mineurs d’uranium français. Le taux
de risque instantané hi(t) de décès par cancer du poumon d’un mineur i au temps
t est alors directement fonction des expositions, sans tenir compte d’un éventuel
problème de multicolinéarité. Une première approche consiste à considérer chaque
source radiologique séparément dans un modèle de régression univariée et une
deuxième à inclure simultanément les trois dans un modèle de régression multiple.

Dans un cadre univarié, hi(t) a été modélisé comme suit : hi(t) = h0(t) · (1+β ·
Xi(t)) où h0 désigne le taux de base de décès par cancer du poumon et β l’excès
de risque instantané de décès par cancer du poumon associé à une exposition
radiologique cumulée d’intérêt X. Celle-ci peut-être plus précisément notée XR,
XG ou XP selon qu’elle désigne une exposition au radon, aux rayonnements γ ou
aux poussières d’uranium respectivement. Ainsi,Xi(t) désigne l’exposition cumulée
à une source radiologique du mineur i au temps t (lagguée de 5 ans afin de tenir
compte d’un délai de latence entre l’exposition et l’expression d’un risque de décès
par cancer du poumon radio-induit). Le modèle de survie univarié a été estimé dans
un cadre bayésien. Les médianes a posteriori de β et les intervalles de crédibilité
à 95% associés sont de 2.7 [1.1 ; 5.2] pour le radon, 0.78 [0.28 ; 1.67] pour les
rayonnements γ et 3.34·10−2 [1.07·10−2 ; 7.00·10−2] pour les poussières d’uranium.
Comme zéro est exclu de chaque intervalle de crédibilité estimé, on peut conclure
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que l’excès de risque de décès par cancer du poumon est associé de manière positive
et statistiquement significative à chaque exposition radiologique.

Dans un cadre multivarié i.e., considérant simultanément les trois expositions
radiologiques, hi(t) a été modélisé comme suit : hi(t) = h0(t) · (1 + βR · XR

i (t) +

βG ·XG
i (t) + βP ·XP

i (t)). Les médianes a posteriori des coefficients de risque βR,
βG et βP ainsi que les intervalles de crédibilité à 95% associés sont désormais
de 2.7 [-0.2 ; 5.8] pour le radon, 0.00 [-0.39 ; 1.17] pour les rayonnements γ et -
0.15·10−2 [-1.66·10−2 ; 3.81·10−2] pour les poussières d’uranium. On peut remarquer
que zéro est désormais inclus dans chaque intervalle de crédibilité estimé. Aucune
des expositions radiologiques n’apparaît donc associée de manière statistiquement
significative au risque de décès par cancer du poumon.

Cette analyse vient clairement mettre en évidence un manque de robustesse
des estimations de risque de décès par cancer du poumon dans le cadre multiva-
rié. Ce problème de multicolinéarité des expositions radiologiques chez les mineurs
d’uranium peut conduire à des conclusions trompeuses et à de mauvaises interpré-
tations concernant l’effet de chaque exposition sur la variable réponse d’intérêt.
En effet, dans un cadre univarié où l’effet de chaque source radiologique est évalué
séparément, les valeurs de risques estimées sont difficiles à interpréter puisqu’elles
pourraient être le reflet d’un effet confondant des deux autres sources radiologiques
(non considérées dans le modèle) qui sont à la fois corrélées avec le risque de décès
par cancer du poumon et l’exposition d’intérêt principal. D’un autre coté, l’ap-
plication d’un modèle de régression multiple conduit à des estimations d’excès de
risque instables avec une variance élevée. Des méthodes statistiques plus sophisti-
quées doivent donc être utilisées pour traiter ce problème de multicolinéarité.

52



CHAPITRE 4

Approche hiérarchique bayésienne

Ce chapitre fournit une courte présentation des principaux outils mathéma-
tiques utilisés dans ce travail de thèse à savoir la modélisation hiérarchique et la
statistique bayésienne.

4.1 Qu’est-ce qu’un modèle hiérarchique ?

Les ingrédients d’un modèle hiérarchique
La méthode la plus adaptée pour construire un modèle probabiliste complexe

est l’approche hiérarchique. Comme un modèle probabiliste élémentaire, un mo-
dèle hiérarchique est composé de grandeurs observables et de paramètres inconnus.
Dans ce chapitre, nous désignerons les variables aléatoires observables par la lettre
majuscule Y . Il peut s’agir, par exemple, d’un vecteur Y = (Y1, Y2, . . . , Yn) d’âges
au décès ou au diagnostic par une pathologie donnée ou de temps à la première
récidive d’une pathologie dans une cohorte de n individus. Par défaut, dans ce
chapitre, nous désignerons les paramètres inconnus (de dimension D) par la lettre
grecque θ = (θ1, ..., θD). Ces derniers décrivent un état récapitulatif des propriétés
d’intérêt du phénomène aléatoire étudié. Il peut s’agir, par exemple, de la ma-
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gnitude d’une erreur de mesure d’exposition, d’un coefficient de risque de décès
par une pathologie donnée. À noter que, dans ce manuscrit, nous utiliserons la
notation entre crochets [], introduite en 1990 par A. Gelfand et A.F.M Smith et
justifiée dans Parent et Bernier (Parent et Bernier 2007), pour désigner des
lois de probabilité comme, par exemple, [Y |θ] pour désigner la loi de probabilité
conditionnelle du vecteur aléatoire Y sachant un vecteur de paramètres θ.

Les modèles hiérarchiques - aussi appelés modèles multiniveaux ou modèles
mixtes - ont pour spécificité d’inclure des variables aléatoires non observables dites
latentes (ou cachées). Dans ce chapitre (uniquement), elles seront désignées par la
lettre majusculeX. Ces variables sont généralement associées à un mécanisme aléa-
toire non observable. Il peut s’agir par exemple du vecteur X = (X1, . . . , Xn) des
« vraies» valeurs d’expositions radiologiques cumulées (c’est-à-dire sur l’ensemble
du suivi) d’une cohorte de n individus ou des labels de classe inconnus permettant
de regrouper des individus possédant des caractéristiques d’expositions similaires
à un polluant environnemental donné.

Une démarche de construction brique par brique

La démarche de modélisation hiérarchique est souvent utilisée pour décrire un
phénomène aléatoire complexe car elle permet de distinguer les différents niveaux
de sources d’information et d’incertitude relatifs à ce phénomène. Plus précisé-
ment, elle consiste à décomposer un phénomène aléatoire complexe en processus
aléatoires plus simples qui peuvent être modélisés avec des structures probabilistes
«standard». En pratique, cette décomposition s’appuie sur une unique formule
probabiliste : la formule des probabilités composées. Par exemple, celle-ci permet
d’écrire la distribution jointe de grandeurs observables Y et de variables aléatoires
latentes X, notées [Y,X|θ], sous la forme :

[Y,X|θ] = [Y |X, θ][X|θ]

Le modèle [Y |X, θ], appelé sous-modèle d’observations, décrit l’occurrence des va-
riables observables Y conditionnellement aux variables latentes X et à certains
paramètres θ. Le modèle [X|θ], dit sous-modèle ou couche latente, décrit l’occur-
rence des variables latentes X conditionnellement aux paramètres θ. Comme un
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jeu de LEGO, la démarche de construction hiérarchique consiste ainsi à « emboîter
» judicieusement différents sous-modèles par conditionnements probabilistes suc-
cessifs afin d’élaborer des structures fonctionnelles plus complexes (Jordan et al.
2004).

Dans ce travail de thèse, par exemple, tous les modèles hiérarchiques bayésiens
développés (qui seront détaillés dans les chapitres 4 et 5) combinent trois sous-
modèles conditionnellement indépendants. Suivant la terminologie introduite par
Clayton (1992) (Clayton et al. 1992) puis reprise par Richardson (2002) (Syl-
via Richardson et al. 2002) dans un papier traitant de la prise en compte des
erreurs de mesure dans les études épidémiologiques, le sous-modèle d’observations
sera systématiquement appelé « sous-modèle de maladie » par la suite. Il décrit
la probabilité d’occurrence d’une variable-réponse (par exemple, âge au décès par
cancer du poumon) en fonction d’une exposition ou de plusieurs co-expositions
aux RIs. Un « sous-modèle d’exposition » décrira la loi des « vraies» expositions
radiologiques latentes ou la loi des expositions radiologiques observées au sein
d’un groupe d’individus ayant des caractéristiques d’exposition similaires. Enfin,
un troisième sous-modèle - qui sera différent selon l’objectif de l’étude - sera inclus
dans les structures proposées. Concernant la prise en compte d’expositions radiolo-
giques incertaines (chapitre 4), ce troisième sous-modèle sera appelé « sous-modèle
de mesure » : il décrira la relation entre les « vraies » expositions radiologiques
et les expositions mesurées/estimées qui sont entachées d’incertitudes de mesure.
Concernant la prise en compte d’expositions multiples (chapitre 5), ce troisième
sous-modèle sera appelé « sous-modèle d’attribution » : il associe chaque individu
à un groupe partageant des caractéristiques d’exposition similaires. Ainsi, les dif-
férents sous-modèles (définissant différents niveaux de hiérarchie) permettent de
combiner différentes sources d’incertitude (par exemple : erreur de mesure d’exposi-
tions, mécanisme de censure, appartenance d’un individu à un groupe d’individus
partageant des caractéristiques d’exposition communes) dans un même modèle
conjoint. Un des grands intérêts de l’apprentissage statistique d’un modèle hiérar-
chique est de pouvoir obtenir des estimations conjointes de tous les paramètres
inconnus et variables latentes des différents sous-modèles.

Les graphes acycliques orientés pour la représentation graphique de
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modèles hiérarchiques

Dans une structure hiérarchique, les variables observables, les variables latentes
et les paramètres inconnus entretiennent des relations de dépendances condition-
nelles toujours orientées dans le même sens. Les paramètres sont toujours des
grandeurs conditionnantes. Certains conditionnent l’occurrence des variables la-
tentes, d’autres celle des observations. Les observations dépendent conditionnelle-
ment des variables latentes et de certains paramètres. Ainsi, les variables latentes
jouent un double rôle : celui de variables conditionnantes et de variables condition-
nées. La modélisation graphique permet de visualiser ces relations de dépendances
conditionnelles. En particulier, les graphes acycliques orientés (ou DAG pour Di-
rect Acyclic Graph) sont traditionnellement utilisés dans le cas de modèles hiérar-
chiques (Parent et Bernier 2007). Ils sont constitués de noeuds désignant soit
une variable observable, soit une variable latente soit un paramètre. Les relations
de dépendance sont représentées par des flèches orientées qui partent des grandeurs
conditionnantes (les enfants) et pointent vers les grandeurs conditionnées (les pa-
rents). Les noeuds initiaux qui n’ont pas de parents sont les paramètres : ils ne
dépendent d’aucune autre variable aléatoire. Les noeuds terminaux sans enfants,
encore appelés feuilles, sont les observables. Enfin, tous les noeuds qui ne sont
ni des paramètres ni des observables désignent des variables aléatoires latentes.
Les DAG sont représentés avec les conventions suivantes : a) les noeuds aléatoires
(quantités inconnues) sont représentés sous la forme de cercles tandis que les va-
riables observables ou paramètres fixes apparaissent sous la forme de rectangles ;
b) les flèches en trait plein indiquent des liens probabilistes et les doubles flèches
indiquent des liens déterministes orientés entre deux noeuds.

Comme décrit dans la section suivante, l’approche statistique bayésienne re-
lie l’information contenue dans les données observées (à travers la vraisemblance
globale) et l’information disponible sur les quantités inconnues du modèle (à tra-
vers une loi de probabilité dite a priori) pour dériver une loi de probabilité dite
a posteriori. Dans le cas de modèles hiérarchiques, cette loi a posteriori est com-
plexe c’est-à-dire multidimensionnelle et souvent non disponible analytiquement.
Néanmoins, l’approche statistique bayésienne offre une panoplie d’algorithmes sto-
chastiques génériques (qui seront décrits dans la partie 4.3) permettant l’inférence
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de tels modèles hiérarchiques via une approximation stochastique de la loi a pos-
teriori.

4.2 Généralités sur l’approche statistique bayésienne

En statistique fréquentiste, tout paramètre d’intérêt θ est supposé fixe et in-
connu. En statistique bayésienne, il est fixe et inconnu mais l’incertitude sur ce
paramètre, appelée incertitude par ignorance (ou épistémique), est décrite à l’aide
d’une loi de probabilité ; en ce sens, on dit que le paramètre d’intérêt est considéré
comme une variable aléatoire.

La principale caractéristique de l’approche statistique bayésienne est la possibi-
lité d’introduire de la connaissance a priori sur tout paramètre inconnu θ. Celle-ci
peut provenir de la littérature ou de dires d’expert du domaine. Cette connais-
sance a priori doit nécessairement être représentée sous forme de distribution de
probabilité appelée loi a priori du paramètre et notée [θ] par la suite.

L’idée de la démarche statistique bayésienne est de mettre à jour, compte-tenu
de l’information apportée par des données observées y 1, la loi a priori [θ] en une
loi a posteriori [θ|y] désignant la loi de probabilité conditionnelle de θ sachant y.
Cette mise à jour s’opère grâce à une célèbre formule probabiliste - la formule de
Bayes - donnée par :

[θ|y] =
[y|θ][θ]

[y]
(4.1)

dans laquelle [y|θ] désigne la vraisemblance du modèle considéré (i.e. la proba-
bilité d’observer la réalisation y de Y sachant θ) et [y] la vraisemblance marginale
(ou évidence). À part dans les cas simples dits de conjugaison (cas dans lesquels
la loi a priori et la loi a posteriori appartiennent à la même famille de lois de pro-
babilité) le calcul explicite de la loi a posteriori est rarement accessible. Ceci est
notamment dû à la difficulté du calcul de la constante de normalisation [y]. Même
si la loi a posteriori est accessible, les calculs dérivés de la loi a posteriori ne le sont
souvent pas car ils résultent d’intégrales non explicites. Par exemple, l’espérance a
posteriori, la variance a posteriori et les quantiles de la loi a posteriori [θ|y] font ap-

1. y désigne une réalisation de Y
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pel à du calcul intégral complexe. Il est donc utile de disposer d’outils permettant
d’approcher l’ensemble de ces intégrales. Dans la littérature sur l’approximation
d’intégrales, deux grandes familles existent : ce sont les approximations dites numé-
riques (comme la méthode des trapèzes) et les approximations dites stochastiques.
Les deux inconvénients majeurs des approximations numériques sont la lenteur
dans le cas multidimensionnel (fréquent dans le cas de l’utilisation d’un modèle
hiérarchique) et l’utilisation de la même précision dans les régions à plus ou moins
fortes probabilités. Pour ces raisons, les approximations stochastiques sont utilisées
dans les approches bayésiennes. Une des grandes familles de telles approximations
est l’approximation de Monte Carlo par chaînes de Markov (MCMC) qui est une
généralisation des méthodes de Monte Carlo dans le cas d’une dépendance de type
markovien. Les algorithmes utilisés sont appelés les algorithmes MCMC. Ils sont
décrits ci-après.

4.3 Généralités sur les algorithmes MCMC

4.3.1 Qu’est-ce qu’un algorithme MCMC?

En statistique bayésienne, les algorithmes MCMC permettent de générer un
échantillon markovien selon la loi a posteriori [θ|y] d’un modèle donné. À chaque
itération t de l’algorithme, une nouvelle valeur θ(t) est affectée au paramètre θ en
fonction de la valeur du paramètre à l’itération précédente θ(t−1). Cette chaîne de
Markov converge vers une loi stationnaire : la loi a posteriori, cible de l’inférence
bayésienne. L’échantillon de valeurs ainsi obtenu peut être utilisé pour estimer
de nombreux résumés statistiques de la loi a posteriori (i.e., moyenne, variance,
médiane, percentiles permettant de dériver des intervalles de crédibilité, ...).

Pendant cette thèse, deux principaux échantillonneurs MCMC ont été utilisés
pour mener l’inférence bayésienne des modèles hiérarchiques proposés : l’échan-
tillonneur de Gibbs (Casella et E. I. George 1992) et celui de Metropolis
Hastings (Chib et Greenberg 1995). Dans ces deux cas, les chaînes de Mar-
kov doivent être initialisées pour chacun des paramètres, c’est-à-dire nécessitent le
choix arbitraire de valeurs de départ θ(o) = (θ

(o)
1 , . . . , θ

(o)
D ). Une description générale

de ces deux échantillonneurs est donnée dans les deux parties suivantes.
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4.3.2 Échantillonneur de Gibbs

L’échantillonneur de Gibbs nécessite la connaissance des distributions condi-
tionnelles complètes de chaque paramètre à savoir [θi|θ−i, y], avec θ−i le vecteur des
paramètres du modèle privé de la composante θi, soit θ−i = (θ1, . . . , θi−1, θi+1, . . . , θD).
À chaque itération, et successivement pour chaque composante, on tire une nou-
velle valeur θi dans la distribution conditionnelle complète en remplaçant les autres
paramètres par la dernière valeur obtenue. L’itération t + 1 de l’algorithme est la
suivante :

1. [θt+1
1 ] ∼ [θ1|θt2, . . . , θtD, y]

2. [θt+1
2 ] ∼ [θ2|θt+1

1 , θt3 . . . , θ
t
D, y]

3. . . .

4. [θt+1
D ] ∼ [θD|θt+1

1 , . . . , θt+1
D−1, y]

Ainsi, aprèsK itérations, une chaîne de Markov multidimensionnelle θ1, · · · , θK

est obtenue. Celle-ci converge nécessairement vers la loi stationnaire égale à la
loi cible recherchée : la loi a posteriori [θ|y]. L’avantage principale à l’utilisation
d’un échantillonneur de Gibbs est qu’à chaque itération une nouvelle valeur est
systématiquement affectée à chaque composante θi du paramètre θ (c’est-à-dire
pas de rejet possible d’une nouvelle valeur candidate). En revanche, l’utilisation
d’un échantillonneur de Gibbs nécessite la connaissance des lois conditionnelles
complètes ainsi que la disponibilité d’un outil performant et efficace pour simuler
des valeurs selon ces lois.

4.3.3 Échantillonneur de Metropolis-Hastings adaptatif

L’échantillonneur de Metropolis Hastings requiert le choix d’une loi instrumen-
tale notée g. Certaines conditions doivent être respectées pour ce choix afin que
l’algorithme converge bien vers la loi stationnaire [θ|y]. Ces conditions portent no-
tamment sur le support de la loi g. De plus, la loi g doit être entièrement connue
et simulable efficacement. En effet, à chaque itération, une valeur dite «candidate»
sera simulée (θcand) selon la loi g puis acceptée ou non comme nouvelle valeur de
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θ. Si elle est refusée, alors la valeur affectée à θ lors de cette itération sera la va-
leur obtenue à l’itération précédente. La loi g peut dépendre de la valeur de θ de
l’itération précédente. La probabilité d’acceptation α de θcand est donc cruciale et
vaut :

α = min
{

1;
[θcand|y]

[θcurr|y]

g(θcurr|θcand)
g(θcand|θcurr)

}
= min

{
1;

[y|θcand] [θcand]

[y|θcurr] [θcurr]

g(θcurr|θcand)
g(θcand|θcurr)

}
(4.2)

où θcurr est le vecteur des valeurs des paramètres à l’itération précédente.
Contrairement à l’échantillonneur de Gibbs, où chaque valeur tirée devient la

nouvelle valeur du paramètre, la valeur candidate est évaluée par rapport à la valeur
courante du paramètre dans le cas d’un échantillonneur de Metropolis-Hastings .
L’examen de la probabilité d’acceptation α permet de comprendre le fondement de
cette approche. Pour alléger son expression, imaginons que la loi instrumentale g
soit symétrique (et donc que g(x|y) = g(y|x)), la probabilité d’acceptation devient
dans ce cas : α = min

{
1; [θcand|y]

[θcurr|y]

}
. Dans le cas où la nouvelle valeur candidate θcand

est plus probable sous la loi a posteriori que la valeur θcurr simulée à l’itération
précédente, alors elle est automatiquement acceptée car α = 1. Par contre, quand
elle est moins probable, elle n’est pas automatiquement rejetée mais acceptée avec
une probabilité de [θcand|y]

[θcurr|y]
. Cette propriété permet à l’algorithme de visiter des

régions de la loi a posteriori à faible probabilité.
A l’itération t, θt = θcurr. L’itération t+ 1 de l’algorithme est la suivante :

1. θcand ∼ g(θ|θcurr)

2. θt+1 =

{
θcand avec probabilitéα
θcurr sinon

}

Le choix de la loi instrumentale g est essentiel dans cet algorithme. Deux
grandes classes existent pour ces lois instrumentales : les lois instrumentales indé-
pendantes (g(θ|θcurr) = g(θ)) et les marches aléatoires (g(θ|θcurr) = g(θ − θcurr)).

Dans ce travail de thèse, les marches aléatoires ont été systématiquement privi-
légiées pour le choix des lois instrumentales. Par ailleurs, lorsque l’échantillonneur
de Metropolis-Hastings a été utilisé pour la mise à jour d’un (ou de plusieurs)
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paramètres, l’algorithme a systématiquement commencé par une phase adapta-
tive, c’est-à-dire que pendant les premières itérations (qui n’ont bien sûr pas été
conservées dans l’échantillon a posteriori), les paramètres de la loi instrumentale
g(.|θcurr) ont été calibrés afin d’atteindre les taux d’acceptation recommandés dans
la littérature (Andrew Gelman et al. 2014) à savoir un taux d’acceptation de la
valeur candidate de 40% pour un paramètre seul et de 20% pour un vecteur de pa-
ramètres. Par exemple, si la loi instrumentale est la loi normale centrée en θcurr de
variance σ2, le paramètre de variance variera pour atteindre le taux d’acceptation
cible de 40%. Augmenter la variance σ2 permet d’obtenir des valeurs candidates
plus éloignées de la valeur centrale θcurr (et donc plus souvent rejetées) alors que di-
minuer cette variance permet de rester localement autour de cette valeur centrale.
Les valeurs fixées pour les taux d’acceptation d’un algorithme Metropolis-Hastings
permettent aux chaînes de Markov de «visiter» efficacement l’ensemble des valeurs
possibles de la loi a posteriori. En effet, en cas de taux d’acceptation trop élevés,
les chaînes de Markov ne visitent que très lentement l’ensemble du support des
valeurs possibles de θ et restent souvent bloquées dans une partie du support à
forte probabilité. En revanche, en cas de taux d’acceptation trop faibles, les valeurs
proposées tombent trop souvent dans des zones peu probables de la loi a posteriori
et sont ainsi souvent rejetées : les chaînes de Markov «bougent» alors très peu.

4.4 Convergence d’un algorithme MCMC

En statistique bayésienne, les chaînes de Markov θ = (θ1, · · · , θk, · · · , θK) géné-
rées à partir d’un algorithme MCMC (par exemple basé sur un échantillonneur de
Gibbs ou de Metropolis-Hastings) convergent théoriquement vers la loi stationnaire
cible - la loi a posteriori - quand le nombre d’itérations tend vers l’infini. Partant
d’un point de départ arbitraire θ0, combien d’itérations initiales ( appelé «temps
de chauffe» ou «burnin») semblent suffisantes pour espérer que la chaîne ait atteint
son régime stationnaire ? Une fois le régime stationnaire supposé atteint, combien
d’itérations supplémentaires doivent être réalisées pour obtenir une approximation
stochastique «correcte» de la loi a posteriori ? Les réponses à ces deux questions
font référence aux diagnostics de convergence d’un algorithme MCMC.

Dans cette thèse, plusieurs chaînes de Markov partant de positions initiales
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différentes ont été générées pour inférer chaque modèle hiérarchique proposé. Un
examen visuel des chaînes a été systématiquement réalisé afin de vérifier graphi-
quement que celles-ci se «mélangeaient» correctement et oscillaient bien autour
des mêmes valeurs. Ceci a notamment permis d’évaluer les temps de chauffe né-
cessaires pour espérer avoir atteint l’état stationnaire et de s’assurer de l’absence
de problèmes de convergence majeurs. Il s’agissait notamment de s’assurer que
quelque soit leur position initiale, les chaînes convergeaient bien vers la même dis-
tribution stationnaire. Nous verrons dans la suite de ce travail que ce point peut
être crucial pour détecter notamment des convergences dites locales.

Le diagnostic de convergence de Gelman & Rubin (Gelman et Rubin 1992)
fondé sur le ratio entre la variabilité intra-chaîne et la variabilité inter-chaînes a
été estimé et comparé à 1. En effet, un ratio typiquement inférieur à 1.05 indique
qu’un temps de chauffe suffisant a été considéré et que les chaînes de Markov «se
recouvrent» convenablement.

Des problèmes dits de «mélangeance» doivent également être détectés. Ce phé-
nomène correspond à des lenteurs de convergence. Un outil possible est l’estimation
des auto-corrélations intra-chaînes pour chaque paramètre estimé, en fonction des
itérations. Ce critère a été systématiquement examiné dans ce travail, pour chaque
chaîne de Markov et pour chaque modèle. Une forte autocorrélation indique un
mélange très lent de la chaîne de Markov concernée. Afin de pallier ce problème,
une solution consiste à sous-échantillonner la chaîne en ne conservant que les ité-
rations espacées d’un pas p (appelé "thinning") fixé par l’utilisateur (une seule
itération est conservée sur p itérations).

L’estimation de résumés statistiques de la loi a posteriori s’effectue à partir
des échantillons a posteriori générés par algorithmes MCMC et de méthodes de
Monte-Carlo. Ainsi, par exemple, l’espérance a posteriori de toute fonction h(θ)

du paramètre θ sera estimée par Ê(h(θ)|y) = 1
M

∑M
m=1 h(θ(m)) avec M le nombre

total d’itérations conservées. Il est possible de quantifier l’erreur de Monte-Carlo,
c’est-à-dire l’erreur commise en estimant la moyenne a posteriori d’un paramètre
à l’aide de la moyenne empirique d’un échantillon simulé de la distribution a pos-
teriori. Cette évaluation de la différence entre la moyenne empirique et la vraie
espérance a posteriori est alors comparée à l’estimation de l’écart-type a poste-
riori du paramètre. Une règle pratique couramment utilisée est de vérifier que
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cette erreur est inférieure à 5% de l’écart-type a posteriori.

4.5 Quelques critères de sélection de modèles hié-

rarchiques

4.5.1 Le critère DIC

Le «Deviance Information Criterion» (DIC) (Spiegelhalter et al. 2002) est
un critère de type vraisemblance pénalisée qui peut être vu comme une version
bayésienne du critère AIC 2. Il est défini par :

DIC = Dm(y) + pD (4.3)

Dm(y) = E[θ|y](D(y, θ)) désigne l’espérance a posteriori de la déviance. Elle
mesure la qualité d’ajustement du modèle de paramètres θ aux données y. Elle peut
être estimée par 1

K

∑K
k=1D(y, θk), avec K la taille de l’échantillon a posteriori de θ

et D(y, θk) = −2 · log([y|θk]) la déviance en θk. pD est le paramètre de pénalisation.
Il peut être interprété comme le nombre effectif de paramètres ou la complexité du
modèle. pD = Dm(y)−D(y,E(θ|y)) où D(y,E(θ|y)) est la déviance en l’espérance
a posteriori de θ . Cette déviance peut être estimée par D(y, 1

K

∑K
k=1 θ

k). A noter
que le DIC peut donc être facilement estimé à partir d’un échantillon a posteriori
issu d’un algorithme MCMC.

Plus le DIC estimé est faible, meilleures sont les capacités d’ajustement aux
données du modèle associé.

4.5.2 Le critère WAIC

Le critère de Watanabe-Akaike, également appelé «Widely Applicable Infor-
mation Criterion» (WAIC) (Watanabe 2010), a été récemment proposé comme
un critère de sélection de modèle alternatif prometteur au critère DIC et se vou-
lant "plus bayésien" (Andrew Gelman et al. 2013). Ce critère quantifie les per-
formances prédictives d’un modèle tout en tenant compte du nombre effectif de

2. Akaike Information Criterion
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paramètres à ajuster. Ainsi, le WAIC est notamment basé sur la distribution pré-
dictive a posteriori «point par point» 3 et à échelle logarithmique, notée log[yi|θ]
pour l’observation i. Comme le DIC, le WAIC peut être facilement estimé à partir
d’un échantillon a posteriori issu d’un algorithme MCMC.

Soit K le nombre d’itérations d’un échantillon a posteriori généré avec un
algorithme MCMC. La capacité prédictive du modèle considéré peut être estimée
par :

lppd =
n∑
i=1

log

(
1

K

K∑
k=1

[yi|θk]

)
(4.4)

Le terme de pénalité pWAIC désignant le nombre «effectif» de paramètres à
ajuster peut être estimé de deux façons. La première méthode proposée dans (An-
drew Gelman et al. 2013) pour estimer pWAIC est basée sur une différence similaire
à celle utilisée dans le calcul de la pénalité du DIC :

pWAIC,1 = 2 ·
n∑
i=1

(
log

(
1

K

K∑
k=1

[yi|θk]

)
− 1

K

K∑
k=1

log[yi|θk]

)
(4.5)

La deuxième méthode proposée dans (ibid.) pour estimer pWAIC est la suivante :

pWAIC,2 =
n∑
i=1

V K
k=1(log[yi|θk]) (4.6)

où V K
k=1(log[yi|θk]) désigne la variance estimée de la densité prédictive a posteriori.
Finalement, on a :

WAIC = −2 · lppd+ 2 · pWAIC (4.7)

Pour des raisons de simplicité calculatoire, les WAIC indiqués dans ce manuscrit
ont été estimés avec la pénalité pWAIC,1.

Plus la valeur du WAIC est faibles meilleures sont les capacités prédictives du
modèle concerné.

3. c’est-à-dire variable réponse par variable réponse
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CHAPITRE 5

Prise en compte d’expositions radiologiques incertaines dans

l’estimation d’un risque radio-induit

Ce chapitre porte sur la prise en compte des incertitudes de mesure sur les
doses de rayonnements γ dans l’estimation du risque de décès par cancer du pou-
mon dans la sous-cohorte post-55 des mineurs d’uranium français. Après un état
de l’art sur la prise en compte des erreurs de mesure d’exposition dans les études
épidémiologiques, il présente le modèle hiérarchique proposé dans le cadre de cette
thèse pour prendre en compte simultanément trois sources d’incertitude sur ces ex-
positions : les erreurs de mesure sur les doses, la limite de détection des dosimètres
personnels utilisés et les valeurs de dose manquantes.

5.1 Erreurs de mesure d’exposition : nature et état

de l’art

Dans ce travail, on parlera d’« erreur de mesure d’exposition » pour un indi-
vidu i lorsqu’il existe un écart - noté Ui par la suite - entre la valeur réelle d’une
exposition d’intérêt de cet individu - notée Xi par la suite - et la valeur de substi-
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tution mesurée - notée Zi par la suite - et ce, quelles que soient les raisons de cet
écart. À noter que, dans ce manuscrit, le terme d’«erreur de mesure» sera aussi
strictement réservé au cas où une valeur de substitution Zi strictement positive a
été mesurée afin de le distinguer des données censurées et manquantes.

L’impact des erreurs de mesure des covariables d’exposition sur les estimations
des risques sanitaires en épidémiologie dépend bien sûr de la taille des erreurs de
mesure, mais également du type des erreurs de mesure et du modèle de risque
utilisé. On va aborder dans cette partie uniquement les erreurs de mesure qui
affectent une variable explicative continue. Les erreurs de mesure sur des variables
discrètes et sur les variables réponses ne seront pas traitées dans cette thèse.

5.1.1 Différents types d’erreurs de mesure

Afin de pouvoir modéliser correctement les erreurs de mesure, il faut au préa-
lable les caractériser. Les paragraphes suivants vont décrire les différentes caracté-
ristiques des erreurs de mesure. Ce travail se concentre sur des expositions de type
environnemental, variables strictement positives par nature.

Erreurs de mesure additives et multiplicatives

Les modèles d’erreurs de mesures peuvent être essentiellement classés en deux
catégories correspondant à des hypothèses additives ou multiplicatives. En effet,
une première hypothèse consiste à supposer que l’erreur de mesure U sur une va-
riable est la différence entre la vraie exposition inconnue X et l’exposition mesurée
Z. L’erreur de mesure est alors additive. Une seconde hypothèse considère que
l’erreur de mesure peut être vue comme le ratio entre X et Z, ainsi l’erreur est
multiplicative. Des études empiriques suggèrent que le modèle d’erreurs de mesure
multiplicatives est plus adapté dans les études épidémiologiques (Armstrong

1998 ; Lyles et Kupper 1997). Il offre de plus l’avantage de respecter la positi-
vité de la vraie exposition X, ce qui n’est pas le cas pour un modèle fondé sur une
différence. Ainsi, nous supposerons les erreurs de mesure multiplicatives dans la
suite de ce travail.

Erreurs de mesure systématiques et aléatoires

Parmi les erreurs de mesure aléatoires, on distingue deux types d’erreurs de
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mesure : les erreurs systématiques aléatoires et les erreurs purement aléatoires.
On parle d’erreurs systématiques lorsque la valeur mesurée est systématiquement
sur-évaluée (ou sous-évaluée). Ce type d’erreurs fait référence à l’existence d’un
biais non nul qui existerait pour tous les individus, dû par exemple, à la mauvaise
calibration d’un appareil de mesure. On parle d’erreur de mesure purement aléa-
toire lorsque le biais est supposé nul et donc la valeur d’exposition peut, d’une
mesure à l’autre, être sur-évaluée puis sous-évaluée et inversement.

Erreurs de mesure différentielles et non-différentielles

L’erreur de mesure est dite non-différentielle lorsqu’il y a indépendance entre
la variable réponse Y et l’erreur de mesure U . Cette hypothèse peut être vue
comme une indépendance entre la variable réponse Y et l’exposition mesurée Z
conditionnellement à la vraie exposition X. Dans les études de cohorte, les va-
riables explicatives étant mesurées avant la variable réponse, il est raisonnable de
considérer les erreurs de mesure comme non-différentielles. Au contraire, on parle
d’erreur de mesure différentielle lorsqu’il n’y a pas indépendance entre l’erreur de
mesure et la variable réponse. Ce type d’erreur de mesure est plus fréquent dans
les études cas-témoin puisque quu’à la différence des études de cohorte, la variable
réponse est obtenue avant l’évaluation de la variable d’exposition. On peut imagi-
ner, par exemple, que les cas sont plus à même de reconstruire leurs expositions
car plus concernés par la maladie et donc par la recherche de causes.

Erreurs de mesure Berkson et classique

Dans la littérature, on distingue essentiellement deux modèles d’erreur de me-
sure qui sont les erreurs dites classiques et les erreurs dites de Berkson. Selon les
cas, on considère la distribution de l’exposition mesurée Z conditionnellement à
la vraie exposition X (classique) ou inversement, la distribution de X sachant Z
(Berkson).

Dans le cas d’erreurs de mesure de nature classique, l’exposition mesurée au
temps t, Z(t), peut être modélisée comme fonction de X(t) et de U(t) par :

Z(t) = X(t) · U(t) (5.1)

Les erreurs de mesure de nature classique surviennent à cause de l’appareil de
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mesure utilisé pour mesurer l’exposition. Ce modèle d’erreurs de mesure permet
de refléter qu’une même exposition mesurée par plusieurs appareils de mesure
ne donnera pas exactement la même valeur d’exposition, mais plusieurs valeurs
centrées autour de la vraie valeur. La variance de ces différentes mesures dépend
de la précision de l’appareil de mesure. En cas d’erreurs de mesure de nature
classique, on suppose que la variance des expositions mesurées est plus importante
que la variance des vraies expositions.

Dans le cas d’erreurs de mesure Berkson, on modélise au contraire la vraie
exposition au temps t, X(t), comme fonction de Z(t) et U(t). Ce modèle permet
de transcrire que lorsque l’on affecte une même valeur d’exposition à tous les
individus, en fonction des conditions d’exposition, les vraies valeurs d’expositions
oscillent autour de la valeur mesurée. Dans ce cas :

X(t) = Z(t) · U(t) (5.2)

Dans le cas d’erreurs de mesure Berkson, on suppose souvent que la valeur
mesurée est connue avec précision. Or, cette exposition est elle même soumise à
des erreurs de mesure de nature classique dues à l’appareil de mesure. Il est donc
possible de combiner les deux types d’erreurs de mesure. En cas d’erreurs de mesure
Berkson, on suppose que la variance des vraies expositions est plus importante que
la variance des expositions mesurées.

Erreurs de mesure partagées et non-partagées

L’erreur de mesure peut être partagée par plusieurs individus ou par plusieurs
mesures d’un même individu. L’erreur de mesure est partagée par plusieurs indivi-
dus lorsque la composante d’erreur de mesure est la même pour plusieurs individus.
Ainsi, l’erreur de mesure Ui(t) ne dépend plus de l’individu et donc Ui(t) = U(t).
Ce type d’erreur de mesure est typique de la reconstruction d’expositions. Dans
cette situation, une valeur d’exposition est attribuée à tous les mineurs d’une mine,
donc l’erreur de mesure sur cette valeur est la même pour tous les mineurs à qui elle
a été attribuée. Les erreurs de mesure sont partagées par plusieurs mesures d’un
individu lorsque la composante d’erreurs de mesure est identique pour plusieurs
pas de temps et ainsi, Ui(t) = Ui. Cela arrive fréquemment lorsque l’exposition
est enregistrée par capteur d’ambiance au cours du temps. L’exposition reçue par
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un individu dépend de plusieurs facteurs dont le poste du mineur, mais aussi de
son comportement, de sa technique individuelle de travail... que l’on peut supposer
constant au cours du temps. Ainsi, l’erreur de mesure est partagée par plusieurs
mesures d’un même individu.

Nature des erreurs de mesure dans la sous-cohorte post-55

Dans la cohorte française des mineurs d’uranium, la dose de rayonnements γ
est mesurée individuellement depuis 1956, et à partir de 1983 pour les expositions
au radon et aux poussières d’uranium. Les erreurs de mesure sur ces expositions
peuvent être modélisées comme des erreurs de mesure de nature classique car ré-
sultant de l’appareil de mesure. Pour les mesures d’exposition au radon et aux
poussières d’uranium entre 1956 et 1982, les erreurs de mesure sont de type Berk-
son puisque causées par des capteur d’ambiance mesurant les niveaux d’exposition
de tous les mineurs. Les erreurs de mesure sont, dans la sous-cohorte post-55
des mineurs d’uranium, supposées non-différentielles et aléatoires, hypothèses rai-
sonnables dans le contexte d’une cohorte prospective. Les erreurs de mesure de
nature classique, associées à l’appareil de mesure, sont supposées non-partagées.
Au contraire, les erreurs de mesure de type Berkson, associées à des capteurs d’am-
biance, sont partagées par plusieurs temps pour un même individu. En fonction de
l’appareil de mesure utilisé, et donc de sa précision, la variance d’erreur de mesure
varie.

5.1.2 Impacts des erreurs de mesure sur l’inférence statis-

tique

Malgré la diversité des types d’erreurs de mesure rencontrés en épidémiologie,
les études qui évaluent les effets de l’erreur de mesure sur l’inférence statistique
ainsi que les méthodes de correction des erreurs de mesure portent principalement
sur des erreurs homoscédastiques, non différentielles et non partagées (Zhang et
al. 2017). De plus, la plupart des hypothèses émises concernant les impacts po-
tentiels des erreurs de mesure sur l’inférence statistique est basé sur des résultats
analytiques disponibles pour le modèle de régression linéaire simple incluant une
seule covariable sujette à erreur de mesure additive. Cependant, en épidémiologie
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des RIs, la pertinence de ce modèle est extrêmement limitée car il est rarement
possible de modéliser les variables réponses d’intérêt comme des variables conti-
nues non censurées. Les variables réponse sont plus communément des variables
binaires (ex : présence ou absence de maladie), des temps d’occurrence d’événe-
ments (ex : âge au décès d’une pathologie, âge au diagnostic, temps jusqu’à la
guérison ou la récidive) ou des variables de comptage (ex : nombre de cas d’une
pathologie). Par conséquent, l’impact des erreurs de mesure dans la régression
logistique, la régression de Poisson et les modèles de survie sont d’un intérêt indé-
niable en épidémiologie des RIs. En effet, il est bien connu que les conséquences
exactes des erreurs de mesure d’exposition sur l’inférence statistique dépendent de
leur type (ex : classique / Berkson, partagée / non partagée, différentielle / non
différentielle), de leur variance mais aussi du type de modèle de maladie considéré
(ex : régression de Poisson, régression logistique, modèles de survie) (Hoffmann,
Laurier et al. 2018 ; Flegal, Keyl et Nieto 1991 ; Heid et al. 2002 ; Stefanski

et Carroll 1985 ; Reeves et al. 1998 ; D. Richardson et Loomis 2004).

Régression linéaire

Les conséquences des erreurs de mesure dans les modèles de régression sont plus
étudiées, et donc plus connues. Dans le cadre d’une régression linéaire simple :

Yi = β0 + β1 ·Xi + εi (5.3)

où Yi est la variable réponse continue de l’individu i, β0 et β1 sont les coefficients
de régression inconnus et εi les termes d’erreur tels que E(εi) = 0. En supposant
les erreurs de mesure classiques, non-différentielles et additives, le modèle est Zi =

Xi + Ui avec Ui indépendant de Zi et de Xi. À cause des erreurs de mesure, on
observe uniquement Zi comme substitut de Xi. Ainsi, on ajuste classiquement le
modèle suivant :

Yi = β∗0 + β∗1 · Zi + ε∗i (5.4)

Dans ce modèle, l’estimateur des moindres carrés de β∗1 est
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β̂∗1 =
Cov(Zi, Yi)

V ar(Zi)

=
Cov(Xi, Yi) + Cov(Ui, Yi)

V ar(Xi) + V ar(Ui)

=
Cov(Xi, Yi)

σ2
x + σ2

u

(5.5)

car l’erreur est non-différentielle. L’estimateur sans biais de β1 étant β̂1 =
Cov(Xi,Yi)

σ2
x

, l’estimateur de β1∗ est atténué par le coefficient σ2
x

σ2
x+σ2

u
. Ainsi, plus la

variance d’erreur de mesure est importante, plus l’atténuation sera également im-
portante.

On suppose maintenant l’erreur de mesure toujours additive et non-différentielle,
mais cette fois de type Berkson au lieu de nature classique. Comme Xi = Zi +Ui,
en partant de Yi = β0 + β1 ·Xi + εi on obtient :

Yi = β0 + β1 · Zi + β1 · Ui + εi

= β0 + β1 · Zi + ε∗i
(5.6)

Le nouveau terme d’erreur ε∗i = β1 · Ui + εi, est bien centré en 0. En effet,

E(ε∗i ) = E(β1 · Ui + εi)

= β1 · E(Ui) + E(εi)

= β1 · 0 + 0

= 0

(5.7)

Ainsi l’estimateur obtenu par la méthode des moindres carrés ordinaires est un
estimateur sans biais. En revanche, la variance de l’estimateur est plus importante :

V ar(ε∗i ) = V ar(β1 · Ui + εi)

= β2
1 · V ar(Ui) + V ar(εi)

= β2
1 · σ2

u + σ2
ε

> σ2
ε

(5.8)

Régression logistique
Le modèle de régression logistique se présente comme suit :
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P (Yi = 1|Xi) =
exp(β0 + β1Xi)

1 + exp(β0 + β1Xi)
(5.9)

avec Yi la variable réponse binaire de l’individu i. Dans ce cadre, les erreurs de
mesure sur les covariables, de nature classique et de Berkson, créent un biais sur
l’estimateur de risque (Reeves et al. 1998 ; Hoffmann 2017). Le biais dépend
de la variance d’erreurs de mesure (Heid et al. 2002).

Modèles de survie
Dans les études épidémiologiques, la variable réponse est souvent le temps jus-

qu’à un évènement qui est une variable censurée à droite puisqu’on n’observe pas
le temps jusqu’à cet évènement pour tous les individus. Les modèles de survie sont
alors utilisés dans le contexte de telles données où parmi eux, les modèles à hasards
proportionnels sont les plus populaires car ils s’affranchissent de l’estimation du
risque de base. De manière générale, pour un individu i, on note Ti le délai jusqu’à
l’événement d’intérêt (âge au décès par cancer du poumon) et Ci le délai jusqu’à la
censure (par exemple le délai jusqu’aux dernières nouvelles), alors le délai observé
Yi est le minimum entre les deux délais précédents, soit Yi = min(Ti, Ci). L’indi-
catrice de non censure, δi, vaut 1 si Yi = Ti et vaut 0 si Yi = Ci. On définit alors
le risque instantané de décès hi(t) par

hi(t) = lim
∆t→0

P (t < Ti ≤ t+ ∆t|Ti > t)

∆t

(5.10)

Dans le cadre de ce travail, le risque instantané d’un évènement à un instant
t est modélisé comme le produit d’un risque de base h0(t) (en général celui des
individus non exposés) supposé identique pour tous les individus et d’un coefficient
ρ(β,Xi(t)) représentant le ratio de risque instantané entre un individu non-exposé
et un individu ayant reçu une exposition Xi au temps t soit

hi(t; β) = h0(t) · ρ(Xi(t); β) (5.11)

où β est le coefficient de risque de l’évènement étudié.
Différentes formes de la fonction ρ existent dans la littérature, la plus courante

étant celle correspondant au modèle de Cox, le terme ρ(β;Xi(t)) est exp(β ·Xi(t)).
En épidémiologie du rayonnement ionisant étudiant l’association entre la mortalité
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par cancer solide et l’exposition aux radiations, la forme de ρ privilégiée est celle
appelée EHR (Excess Hazard Ratio) définie par

ρ(Xi(t); β) = 1 + EHRi(t; β) = 1 + β ·Xi(t) (5.12)

Comme dans le cas de la régression logistique, les erreurs de mesure de nature
classique et de Berkson conduisent à un biais dans les estimations de risque β
(H.-M. Kim, Yasui et Burstyn 2006).

Régression de Poisson
La régression de Poisson est un modèle souvent utilisé en épidémiologie des

rayonnements ionisants (Preston et D. O. Stram 2017). Comme décrit dans la
section 2.4, les individus sont regroupés, notamment sur le niveau d’exposition qui
est alors discrétisé. Ainsi, à cause des erreurs de mesure, des individus peuvent
être mal classifiés. En cas de réelle association entre l’évènement et l’exposition,
l’exposition des cas a tendance à être sous-estimée, et celle des témoins à être
sur-estimée. L’estimation du risque associé à l’exposition est ainsi sous-estimée et
donc biaisée.

Atténuation de la relation dose-réponse
Une atténuation de la relation dose-réponse est souvent observée pour les ni-

veaux d’exposition plus élevés (Stayner et al. 2003). Il est suggéré que cela soit
la conséquence d’erreurs de mesure sur les expositions plus importantes. En effet,
les expositions les plus importantes correspondent aux plus anciennes années pour
lesquelles les niveaux d’exposition ont été reconstruit a posteriori à partir de dires
d’experts, ce qui conduit à des erreurs de mesure plus importantes. Hoffmann et al.
(Hoffmann, Laurier et al. 2018) a montré, par des simulations, que les erreurs
de mesure partagées par un individu au cours du temps causent un biais et une
atténuation de la relation dose-réponse plus important que les erreurs de mesure
non-partagées ou partagées par plusieurs individus.

5.1.3 Méthodes de correction des erreurs de mesure

Il existe plusieurs méthodes pour corriger les effets des erreurs de mesure. On
distingue les approches fonctionnelles plutôt fréquentistes telles que la régression
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calibration (Stefanski et Carroll 1985) et la méthode SIMEX (SIMulation
EXtrapolation) (Cook et Stefanski 1994) et les approches structurelles plutôt
bayésiennes (Carroll et al. 2006). La différence principale entre les approches
fonctionnelles et les approches structurelles, est que les vraies expositions inconnues
X sont supposées fixes, tandis qu’elles sont supposées suivre une distribution, à
spécifier, dans le cas des approches structurelles.

5.1.3.1 Régression calibration

La régression calibration est la méthode la plus fréquemment utilisée (Guolo

2008). L’idée de la régression calibration est de remplacer les expositions mesurées
par l’espérance de la vraie valeur d’exposition (Stefanski et Carroll 1985).
Le risque radio-induit est estimé avec l’espérance de la vraie valeur d’exposition
comme covariable au lieu de l’exposition mesurée. L’espérance des vraies valeurs
de Xi(t) sont modélisées comme fonction des expositions mesurées Zi(t) et des
covariables V1, ..., Vp. Par exemple, E(Xi(t)|Zi(t), Vi1, ..., Vip) = a0 + a1 · Zi(t) +∑k

j=1 bj · Vij. Les paramètres inconnus a0, a1 et bj∀j ∈ [1, ..., p] sont estimés grâce
à un jeu de données de validation dans lequel la vraie exposition et l’exposition
mesurée sont disponibles. L’inconvénient de la régression calibration est que cette
méthode nécessite un échantillon de validation. De plus, cette méthode consiste
en deux étapes disjointes. Ainsi, l’incertitude sur la vraie valeur d’exposition X

de la première étape n’est pas prise en compte dans l’estimation du risque en
épidémiologie.

5.1.3.2 Méthode SIMEX

L’idée de la méthode SIMEX est que l’effet des erreurs de mesure sur un estima-
teur peut être déterminé grâce à des simulations (Carroll et al. 2006 ; Stefanski

et Carroll 1985). Des données d’exposition sont simulées avec plusieurs valeurs
d’erreurs de mesure. On estime alors naïvement le risque associé à ces expositions.
Ensuite, on estime la relation (classiquement linéaire ou quadratique) entre le biais
de l’estimateur et la magnitude de l’erreur de mesure. Cette fonction est utilisée
pour estimer le risque d’intérêt sans erreurs de mesure. La qualité de l’estimateur
de risque dépend de la qualité de la fonction d’extrapolation (Misumi et al. 2018).
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5.1.3.3 Approches structurelles basées sur la vraisemblance

Dans les deux approches présentées précédemment, le risque est estimé sans
prendre en compte l’incertitude sur l’espérance des vraies expositions (dans le cas
de la régression-calibration) ou celle de la fonction d’extrapolation (dans le cas
SIMEX), d’où l’intérêt de prendre en compte les erreurs de mesure et d’estimer le
risque d’intérêt conjointement en une seule étape.

Il faut alors spécifier un sous-modèle de maladie qui relie la vraie exposition
Xi(t) et la réponse. Un deuxième sous-modèle est nécessaire, le sous-modèle de me-
sure qui relie la vraie exposition à l’exposition mesurée. Dans le cas d’erreurs de
mesure Berkson, le sous-modèle de mesure décrit la distribution de la vraie expo-
sition Xi(t) conditionnellement à l’exposition mesurée Zi(t). Au contraire, en cas
d’erreurs de mesure de nature classique, le sous modèle de mesure décrit la distri-
bution de l’exposition mesurée Zi(t) conditionnellement à la vraie exposition Xi(t).
Dans ce dernier cas, un troisième sous-modèle qui décrit la distribution de la vraie
exposition est nécessaire, via une famille de distribution de probabilité connue. Les
sous-modèles sont supposés être conditionnellement indépendants, en partie justi-
fié par l’hypothèse d’erreurs de mesure non-différentielles. Ces approches peuvent
se faire dans un cadre fréquentiste où la vraisemblance sera maximisée ou dans un
cadre bayésien avec la spécification des lois a priori sur les paramètres, la vrai-
semblance sera utilisée pour obtenir la loi a posteriori des paramètres. Concernant
ces deux approches, la complexité du modèle complet rend souvent impossible des
calculs explicites. Dans le cadre fréquentiste, la maximisation de la vraisemblance
nécessaire à l’estimation des paramètres est obtenue via des algorithmes de type
EM ou SEM (Stochastic Expectation-Maximisation) et dans le cadre bayésien,
les lois a posteriori sont approchées via des algorithme MCMC (Monte-Carlo par
chaînes de Markov).

5.2 Présentation des modèles hiérarchiques bayé-

siens proposés

On propose différents modèles hiérarchiques pour prendre en compte les ex-
positions censurées à gauche et manquantes sujettes aux erreurs de mesure dans
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l’estimation du risque de décès par cancer du poumon associé à la dose de rayon-
nements γ dans la sous-cohorte post-55 des mineurs d’uranium français.

Les modèles proposés sont largement inspirés du modèle proposé pour estimer
le risque de décès par cancer du poumon associé à l’exposition au radon dans
la cohorte française des mineurs d’uranium avec prise en compte des erreurs de
mesure (Hoffmann, Estelle Rage et al. 2017). Ces modèles sont composés de
trois sous-modèles :

• le sous-modèle de maladie : il définit la relation entre la vraie dose profes-
sionnelle cumulée aux rayonnements γ et le risque de décès par cancer du
poumon ;

• le sous-modèle de mesure : il définit la relation entre la vraie dose annuelle
aux rayonnements γ et la dose annuelle aux rayonnements γ mesurée ;

• le sous-modèle d’exposition : il décrit la distribution de probabilité de la vraie
dose de rayonnements γ dans la sous-cohorte post-55 des mineurs d’uranium
français.

Comme suggéré par Hoffmann et al (ibid.), on suppose que l’erreur de mesure
sur la dose de rayonnements γ est non-différentielle dans la sous-cohorte post-55
des mineurs d’uranium français. Le sous-modèle de maladie, le sous-modèle de
mesure et le sous-modèle d’exposition sont également supposés être indépendants
conditionnellement.

5.2.1 Sous-modèle de maladie

Soit Ti l’âge au décès par cancer du poumon du mineur i, i ∈ {1, 2, . . . , n} où
n est le nombre total de mineurs d’uranium. Soit Ci l’âge censuré à droite définit
comme le plus petit âge du mineur i entre l’âge au décès d’une autre cause que
le cancer du poumon, l’âge au 31 décembre 2007, l’âge en jours correspondant
au 85ème anniversaire du mineur i et âge auquel le mineur a été perdu de vue.
Pour chaque mineur i, l’évènement observé est la variable continue positive Yi =

min(Ti, Ci) et la variable binaire δi, où δi = 1 si Ti ≤ Ci (c’est-à-dire que le mineur
i est décédé par cancer du poumon à l’âge Yi = Ti), et δi = 0 si Ti > Ci (c’est-à-dire
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que le mineur i aurait été décédé après l’âge Ci). Soit Xcum
i (t − 5) la vraie dose

cumulée de rayonnements γ inconnue du mineur i au temps t, lagguée de 5 ans. En
effet, on suppose une période de latence de 5 ans entre une dose de rayonnements
γ et son potentiel impact sur la mortalité par cancer du poumon (Rage et al.
2015 ; Langholz et al. 1999).

On modélise la relation entre la dose cumulée de rayonnements γ et l’âge au
décès par cancer du poumon par un modèle de survie en EHR :

hi(t; β) = h0(t)(1 + EHRi(t; β)) (5.13)

où EHRi(t; β) est l’excès de risque instantané (EHR) de décès par cancer du
poumon potentiellement associé à la dose de rayonnements γ reçue par le mineur
i au temps t. Comme supposé classiquement lorsque l’on modélise l’association
entre un cancer solide et la dose de rayonnements γ (Rage et al. 2015 ; Vacquier,
Estelle Rage et al. 2011), on a supposé une structure linéaire en fonction de la
dose cumulée, sans facteur de confusion :

EHRi(t; β) = β ·Xcum
i (t− 5) (5.14)

Ainsi, β est le coefficient de risque inconnu d’intérêt, sujet à la contrainte
suivante : β ·Xcum

i (t−5) > −1, ∀t∀i. Cela permet d’assurer la positivité de hi(t; β).
Finalement, h0(t) correspond au risque instantané de base, c’est-à-dire au risque
instantané de décès par cancer du poumon au temps t pour un mineur non-exposé
aux rayonnements γ. On suppose le risque de base h0(t) constant par morceaux :

h0(t) = λj,∀t ∈ (s(j−1), sj] (5.15)

avec s0 = 0, s1 = 40, s2 = 55, s3 = 70 et s4 = 85 ans. Ainsi, on considère quatre
intervalles de temps pour lesquels la valeur du taux de base λj est supposé constant.
Pour la suite, λ = (λ1, λ2, λ3, λ4) désigne le vecteur des paramètres inconnus du
taux de base. D’autres hypothèses sur h0(t) peuvent être faites notamment par
des modèles paramétriques (de type exponentiel), changement faisable dans ce
contexte.

Soit hi(t) le risque instantané du mineur i au temps t, fi(t) la densité de Ti et
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Fi(t) sa fonction de répartition, ainsi :

hi(t) = lim
∆t→0

P (t < Ti ≤ t+ ∆t|Ti > t)

∆t
=

fi(t)

1− Fi(t)
=
fi(t)

Si(t)
(5.16)

où Si(t) = 1−Fi(t) =
∫∞
t
fi(u)du est la fonction de survie du mineur i au temps

t. Ainsi, ∆t · hi(t) est une approximation de la probabilité que le mineur i décède
par cancer du poumon pendant l’intervalle de temps [t, t + ∆t] sachant que ce
mineur est toujours vivant au temps t (Ibrahim, Chen et Sinha 2014). Sachant
que hi(t) = fi(t)

Si(t)
, alors fi(t) = hi(t) ·Si(t), et que fi(t) = d

dt
Fi(t) = − d

dt
(1−Fi(t)) =

− d
dt
Si(t), on obtient :

hi(t) =
− d
dt
Si(t)

Si(t)
= − d

dt
logSi(t) (5.17)

Ainsi, on obtient l’expression de la fonction de survie comme suit :

Si(t) = exp

(
−
∫ t

0

hi(u)du

)
(5.18)

Dans le cas où la dose cumulée Xcum
i serait constante (i.e. Xcum

i (t − 5) =

Xcum
i ,∀t), la probabilité Si(yi, Xcum

i ) que le mineur i survive jusqu’au temps yi,
sachant sa dose cumulée Xcum

i , est :

Si(yi, X
cum
i ) = exp

(
−
∫ yi

0

hi(t)dt

)
= exp

(
−
∫ yi

0

h0(t)ρ(Xcum
i , β)dt

)
= exp

(
−ρ(Xcum

i , β)
J∑
j=1

δij

[
λj(yi − sj−1) +

j−1∑
g=1

λg(sh − sg−1)

])
(5.19)

avec s0 = 0 et δij = 1 si Yi ∈]sj−1; sj], c’est-à-dire si le mineur i est décédé par
cancer du poumon ou censuré dans le jème intervalle, et 0 sinon.

Dans notre cas, la variable explicative c’est-à-dire la dose cumulée dépend du
temps. Ainsi, il est classique de «découper» le passé de chaque individu en plusieurs
intervalles d’âge (correspondant à plusieurs pseudo-individus) dans lesquels la dose
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cumulée reste constante. On obtient alors une partition r0
i < r1

i < · · · < rMi
i = yi−5

en Mi intervalles avec r0
i l’âge du mineur à l’embauche et rMi

i = yi − 5. Nous
noterons wi,m la dose cumulée constante sur l’intervalle ]rm−1

i , rmi ].

Ainsi, la probabilité que le mineur i survive jusqu’au temps yi est :

S(yi, X
cum
i (t− 5)) = exp

(
−
∫ yi

0

h0(t)ρ(Xcum
i (t− 5), β)dt

)
=

Mi∏
m=1

Sm(rmi , wi,m)

Sm(rm−1
i , wi,m)

(5.20)

On en déduit que la vraisemblance du modèle de maladie est :

L(y, δY |Xcum, β, λ) =
n∏
i=1

f(yi)
δYi S(yi, X

cum
i (t− 5))1−δYi

=
n∏
i=1

[S(yi, X
cum
i (t− 5)) · hi(yi)]δ

Y
i S(yi, X

cum
i (t− 5))1−δYi

=
n∏
i=1

hi(yi)
δYi S(yi, X

cum
i (t− 5))

=
n∏
i=1

[h0(yi)ρ(Xcum
i (yi − 5), β)]δ

Y
i ·

Mi∏
m=1

Sm(rmi , wi,m)

Sm(rm−1
i , wi,m)

(5.21)

5.2.2 Sous-modèle de mesure

Ce sous-modèle décrit la relation entre la vraie dose de rayonnements γ, la dose
de rayonnements γ enregistrée et la dose de rayonnements γ présumée (voir partie
3.2).

Toutes les doses de rayonnements γ supposées nulles dans la Table 3.2 sont
considérées comme des vrais zéros par la suite. Ainsi, ces doses ne sont pas consi-
dérées sujettes aux erreurs de mesure, et donc ne sont pas inclues dans le sous-
modèle de mesure présenté ci-après. De plus, les doses présumées strictement posi-
tives (censurées à gauche ou non) dans la Table 3.2 sont traitées comme variables
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latentes dans le modèle et leurs erreurs de mesure modélisées de la même manière
que les doses de rayonnements γ mesurées strictement positives.

Soit Xi(t) la vraie dose de rayonnements γ reçue par le mineur i au temps t.
Zi(t) représente soit la dose mesurée strictement positive aux rayonnements γ du
mineur i au temps t, soit la dose de rayonnements γ du mineur i au temps t qui
aurait été mesurée si la dose n’était pas manquante et si les dosimètres n’avait pas
de LD au temps t (noté LD(t)). Zi(t) est supposé sujet aux erreurs de mesure. En
outre, Xi(t) et Zi(t) sont traités comme des variables latentes, sauf lorsque Zi(t)
correspond à une dose de rayonnements γ enregistrée comme strictement positive.
Si Zi(t) n’est pas observé, Zi(t) est supposé suivre une distribution de probabilité,
et est supposé inférieur à LD(t) lorsque la dose est présumée censurée à gauche.
À noter que dans ce cas, le processus de censure est déterministe puisque la valeur
de LD(t) est fixée pour chaque temps t : LD(t) = 2.2 mSv pour t entre 1956 et
1985, et LD(t) = 0.55 mSv pour t entre 1986 et 2007 (S. R. Allodji 2011).

Le sous-modèle de mesure est défini par le couple (Wi(t), δ
W
i (t)) où Wi(t) =

max(Zi(t), LD(t)) et δWi (t) indique si Zi(t) est supérieur à LD ou non (c’est-à-dire
δWi (t) = 1 si Zi(t) ≥ LD(t) et δWi (t) = 0 si Zi(t) < LD(t)). Si le poste du mineur
d’uranium a été enregistré comme «normal» avec une dose présumée inférieure à
LD (voir la Table 3.2), alors on suppose Wi(t) = LD(t) et δWi (t) = 0. Si le poste
du mineur d’uranium a été enregistré comme «expatrié» (voir la Table 3.2), alors
Wi(t) = max(Zi(t), LD(t)) et δWi (t) = 0 ou 1.

Sachant que les doses de rayonnements γ sont basées sur des dosimètres indivi-
duels pendant toute la durée de l’exposition observée dans la sous-cohorte post-55
des mineurs d’uranium français (1956-2007), une erreur de mesure de type classique
a été naturellement supposée pour refléter le manque de précision de l’appareil de
mesure. Des erreurs de mesure partagées se produisent lorsque la différence entre
la vraie dose et la dose mesurée dépend d’une composante d’erreur qui affecte si-
multanément plusieurs mineurs ou plusieurs temps d’un même mineur d’uranium.
Dans notre contexte de dosimètres individuels, il n’y a aucune raison de supposer
une erreur de mesure partagée dans le sous-modèle d’exposition, pour toute la
période d’exposition.

Conformément avec la littérature suggérant le modèle d’erreurs de mesure mul-
tiplicatif comme plus réaliste en épidémiologie professionnelle en général (Armstrong
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1998), on suppose une structure multiplicative et lognormale d’erreurs de mesure.
Sachant que la dose de rayonnements γ a été mesurée à l’aide à des films badge
de 1956 à 1985 et ensuite avec des TLDs de 1986 à 2007, la variance d’erreur
de mesure a changé au cours du temps justifiant une approche hétéroscédastique.
Ainsi, nous modélisons l’erreur de mesure de nature classique comme suit :

Zi(t) = Xi(t) · Ui(t) (5.22)

Les termes d’erreur de mesure Ui(t) sont supposé indépendant et suivre une
distribution lognormale. L’espérance du logarithme de Ui(t) est −σ2

U,q(t)/2 et son
écart-type est σ2

U,q(t) :

Ui(t) ∼ LogN(−σ2
U,q(t)/2, σ

2
U,q(t)) (5.23)

où q(t) vaut 1 pour la période d’exposition entre 1956 et 1985, et vaut 2 pour la
période d’exposition entre 1986 et 2007. Cette forte hypothèse sur la distribution
log-normale implique que E(Ui(t)) = 1,∀t, ∀i et ainsi E(Zi(t)|Xi(t)) = Xi(t). Zi(t)
est un estimateur sans biais de la vraie dose de rayonnements γ Xi(t). Zi(t) étant
sujet aux erreurs de mesure de nature classique, il est possible que la vraie dose
de rayonnements γ Xi(t) soit supérieure à LD(t) même si Zi(t) < LD(t).

Il n’y a pas de données de validation qui permettraient d’estimer la vraie valeur
de la variance de l’erreur de mesure. L’écart-type du logarithme du terme d’erreur
de mesure Ui(t) a été fixé grâce aux travaux de Allodji et al. (S. R. Allodji 2011)
pour chaque période d’intérêt : σU,1 = 0.245 entre 1956 et 1985 et σU,2 = 0.16

entre 1986 et 2007. Pour estimer ces valeurs, un inventaire des potentielles causes
des erreurs de mesure a été réalisé dans la sous-cohorte post-55 des mineurs d’ura-
nium français : la précision de l’appareil de mesure à cause des champs médicaux,
radiologiques et environnementaux, la perte de lecture et des problèmes dans la
transmission des données. Ensuite, leur impact respectif sur l’erreur de mesure
globale a été estimé à partir des études de Brady et al. (Brady 1985) et Gilbert
et al. (ES Gilbert, J. Fix et W. Baumgartner 1996).
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5.2.3 Sous-modèle d’exposition

La correction des erreurs de mesure de nature classique nécessite la spécification
de la distribution de probabilité de la variable latente Xi(t) représentant la vraie
dose de rayonnements γ reçue par le mineur i au temps t. Les doses professionnelles
sont souvent supposées suivre une distribution log-normale (Steenland et al.
2015). Comme suggéré par Allodji et al. (S. R. Allodji 2011), on suppose que les
vraies doses de rayonnements γ suivent une distribution log-normale :

log(Xi(t)) ∼ N(µx,i(t), σ
2
x,i(t)) (5.24)

où µx,i(t) et σx,i(t) sont l’espérance et l’écart-type du logarithme de la vraie
dose Xi(t) du mineur i au temps t. Pour des raisons de parcimonie, différentes
hypothèses de modélisation sur la structure de µx,i(t) et σx,i(t) ont été faites afin
d’éviter d’avoir autant de paramètres inconnus que d’années d’exposition pour tous
les mineurs d’uranium exposés dans la sous-cohorte post-55 des mineurs d’uranium.
σx,i(t) est supposé constant par morceaux, soit σx,i(t) = σx,p(t)∀i avec p(t) qui vaut
entre 1 et 5 correspondant à cinq périodes d’environ 10 ans. Les valeurs estimées de
σx,1, σx,2, σx,3, σx,4, σx,5 étant similaires, on a finalement opté pour supposer σx,i(t)
constant au cours du temps : σx,i(t) = σx,∀i∀t.

Pour permettre à l’espérance de la dose à l’échelle logarithme µx,i(t) de varier
au cours du temps, trois sous-modèles ont été proposés. Le premier sous-modèle
d’exposition, notéM1, suppose µx,i(t) constant par morceaux au cours du temps
pour tous les mineurs :

µx,i(t) = µx,p(t)∀i (5.25)

où p(t) qui peut prendre comme valeur un entier entre 1 et 5, correspondant à
cinq périodes d’exposition d’environ 10 ans, qui prennent en compte le changement
de dosimètre en 1986 : 1956-1965, 1966-1975, 1976-1985, 1986-1995 et 1996-2007.
Ainsi, µx = (µx,1, µx,2, µx,3, µx,4, µx,5) est le vecteur des espérances de la vraie dose
de rayonnements γ à l’échelle logarithme pour les cinq périodes d’exposition. Le
vecteur des six paramètres inconnus du sous-modèle d’exposition M1 est donc
(µx,1, µx,2, µx,3, µx,4, µx,5, σx).
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Le second sous-modèle d’exposition, notéM2, est un modèle hiérarchique qui
représente l’incertitude sur le paramètre µx,i(t) par une moyenne définie comme
une fonction linéaire du temps de pente a et d’ordonnée à l’origine b inconnues.
Cette fonction linéaire du temps est supposée identique pour tous les mineurs
d’uranium français, ainsi :

µx,i(t) ∼ N(a · f(t) + b, σ2
µ), où f(t) = t− 1956 (5.26)

Le paramètre b peut être interprété comme la valeur de l’espérance de la vraie
dose de rayonnements γ à l’échelle logarithme en 1956 dans la sous-cohorte post-
55 des mineurs d’uranium français. Pour des raisons de parcimonie, l’écart-type
σµ de l’espérance du logarithme de la vraie dose de rayonnements γ est supposé
constant au cours du temps. Le vecteur des quatre paramètres inconnus du sous-
modèle d’expositionM2 est le suivant : (a, b, σx, σµ).

Finalement, on suppose que la tendance temporelle des vraies doses de rayon-
nements γ introduite dans M2 diffère entre les mines de jour et les mines de
fond. Le troisième sous-modèle d’exposition, noté M3, est également un modèle
hiérarchique qui prend en compte cette hypothèse, ainsi :

µx,i(t) = µx,mi(t)(t) (5.27)

avec

µx,J(t) ∼ N(aJ · f(t) + bJ , σ
2
µ) (5.28)

µx,F (t) ∼ N(aF · f(t) + bF , σ
2
µ) (5.29)

où F et J désignent respectivement les mines de fond et les mines de jour et
mi(t) = {F, J} selon le type de mine dans laquelle le mineur i a travaillé au temps
t. Ici, le sous-modèle dépend du mineur à travers la mine dans laquelle il a travaillé.
La pente et l’ordonnée à l’origine de l’évolution linéaire dépendent tous les deux
du type de mine. Le type de mine est manquant pour 11% des doses strictement
positives. Dans ce cas, on suppose une distribution de Bernouilli pour la variable
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mi(t) représentant le type de mine dans laquelle le mineur i a travaillé au temps
t. Son paramètre est pF , c’est-à-dire la probabilité inconnue pour un mineur de
travailler dans une mine de fond. Le vecteur des sept paramètres inconnus du
sous-modèle d’expositionM3 est le suivant : (aJ , aF , bJ , bF , σx, σµ, pF ).

5.3 Inférence bayésienne

5.3.1 Choix des distributions a priori

La Figure 5.1 montre le diagramme acyclique dirigé du modèle hiérarchique
complet, soit la combinaison du sous-modèle de maladie, du sous-modèle de mesure
et du sous-modèle d’exposition M3. Pour inférer le modèle hiérarchique dans le
cadre bayésien, des distributions a priori ont été choisies pour tous les paramètres
inconnus. Ces distributions a priori sont résumées dans la Table 5.1.

Comme précédemment, une distribution a priori normale centrée avec une large
variance (106) a été choisie pour le coefficient de risque β. Cette distribution n’a
pas été tronquée, mais la positivité du risque instantané hi(t) a été garantie durant
l’inférence. Comme suggéré par Hoffmann et al. (Hoffmann, Estelle Rage et al.
2017), la distribution a priori du taux de mortalité par cancer du poumon de base
λ1 est une distribution a priori informative se basant sur les données de mortalité
des hommes en France entre 1968 et 2005. Dans la sous-cohorte post-55 des mineurs
d’uranium français, il n’y a qu’un seul cas de décès par cancer du poumon avant 40
ans, ainsi l’information contenue dans les données pour l’estimation du paramètre
λ1 est faible, d’où l’intérêt d’inclure de l’information a priori. Pour les autres
paramètres du taux de mortalité par cancer du poumon de base, soit λ2, λ3 et λ4,
les distributions a priori choisies sont des lois uniformes entre 0 et 100.

Finalement, les distributions a priori des paramètres des trois sous-modèles
d’exposition sont inspirées des distributions a priori non-informatives de Jeffrey
(Jeffrey et al. 1992), qui sont invariantes par reparamétrisation. Le but est de
refléter notre absence de connaissance sur la distribution des doses de rayonne-
ments γ à l’échelle logarithme dans la sous-cohorte post-55 des mineurs d’uranium
français, son évolution au cours du temps et d’autant plus son évolution au cours
du temps en fonction du type de mine. Les distributions de tous les paramètres
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des sous-modèles d’exposition sont données dans la Table 5.1.

Paramètre Famille
Sous-modèle de maladie

β Normal N(0; 106)
λ1 Gamma G(23.7; 4.9 · 108)
λ2 Uniforme U [0; 100]
λ3 Uniforme U [0; 100]
λ4 Uniforme U [0; 100]

Sous-modèle d’expositionM1

µx,1, µx,2, µx,3, µx,4, µx,5 ∝ 1
τx ∝ 1/τx

Sous-modèle d’expositionM2

a ∝ 1
b ∝ 1
τx ∝ 1/τx
τµ ∝ 1/τµ

Sous-modèle d’expositionM3

aJ , aF ∝ 1
bJ , bF ∝ 1
pF Gamma G(1/2; 1/2)
τx ∝ 1/τx
τµ ∝ 1/τµ

Table 5.1 – Distributions a priori de tous les paramètres du modèle hiérarchique
prenant en compte les incertitudes sur la dose de rayonnements γ

5.3.2 Détails de l’algorithme MCMC implémenté

Un algorithme MCMC a été codé en Python pour échantillonner dans la loi
a posteriori jointe des paramètres inconnus et des variables latentes des modèles
hiérarchiques combinant le sous-modèle de maladie, le sous-modèle de mesure et
un des trois sous-modèles d’exposition. Les distributions a posteriori n’ayant pas
toutes une écriture analytique, un algorithme de Metropolis-within-Gibbs adap-
tatif (Roberts et Rosenthal 2009) a été implémenté pour inférer le modèle
hiérarchique dans le cadre bayésien. Une étape d’ajustement de la variance de la
loi de proposition est réalisée pour améliorer l’efficacité et la convergence de l’al-
gorithme, en visant un taux d’acceptation de 40% pour les paramètres seuls, et
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20% pour les vecteurs de paramètre (Roberts et Rosenthal 2009). La Table
5.2 indique le type d’échantillonneur MCMC utilisé pour mettre à jour chaque
quantité inconnue inférée et donne des précisions supplémentaires concernant le
type de mise à jour réalisée (par bloc/individuel, par calcul vectoriel/utilisation
d’une boucle for). Deux types d’échantillonneurs MCMC différents ont été utilisés
pour les mises à jour : un échantillonneur de Gibbs dans les cas de conjugaison
donnant accès à une loi conditionnelle complète explicite ou un échantillonneur de
Métropolis-Hasting avec marche aléatoire Gaussienne (loi de proposition) dans les
autres cas. Les paramètres et les variables latentes ont été mis à jour soit indivi-
duellement (ex : paramètres définissant le risque de base de décès par cancer du
poumon) soit par bloc (ex : vecteur des doses vraies d’un même mineur d’uranium).

Trois chaînes avec des valeurs initiales différentes ont été lancées afin de vé-
rifier l’absence de problème de convergence. Après 100 étapes de 100 itérations
chacune comme phase adaptative, puis 10 000 itérations pour le temps de chauffe,
on échantillonne finalement 55 000 itérations pour chaque modèle. Pour réduire
la corrélation intra-chaînes, on fait un pas de 30, c’est-à-dire qu’on sauvegarde 1
itération toutes les 30 itérations. L’échantillon a posteriori contient donc 5 500
valeurs pour chaque paramètre et variable latente.

La mise à jour des vecteurs de paramètres grâce au calcul vectoriel, c’est-à-dire
sans boucle «for», a permis de gagner un temps de calcul considérable. Cela a été
possible grâce aux packages numpy et pandas disponibles sous Python. Un effort
particulier a ainsi été réalisé afin d’utiliser autant que possible le calcul vecto-
riel pour la mise à jour des plus longs vecteurs de variables latentes. Il s’agissait
principalement des vecteurs regroupant l’ensemble des dose Xi(t) ou Zi(t) rela-
tives à un même mineur i : leur longueur correspondait donc au nombre (variable)
d’années d’exposition du mineur i. Concernant les paramètres mis à jour via un
échantillonneur de Metropolis-Hastings, les ratios d’acceptation ont été calculés
soit en utilisant des fonctions pré-codées sous Python (i.e., calculant directement
les densités des distributions considérées), soit en codant directement ces ratios
dont l’écriture mathématique peut parfois se simplifier selon les choix de modéli-
sation effectués. Les deux méthodes ont été chronométrées et comparées afin de
sélectionner la plus rapide.
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Figure 5.1 – Graphique acyclique dirigé pour le modèle hiérarchique complet
combinant le sous-modèle de maladie, du sous-modèle de mesure et du sous-modèle
d’expositionM3. Les cercles indiquent les quantités inconnues et les rectangles les
variables observées ou les paramètres fixes. Les flèches simples indiquent des liens
probabilistes orientés entre deux quantités et les doubles flèches indiquent des liens
déterministes orientés entre deux quantités.
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Par paramètre/ Par boucle/
Paramètre Échantillonneur Par mineur calcul vectoriel
λ1, λ2, λ3, λ4 RWMH Par paramètre Boucle

β RWMH . .
Xi(t) RWMH Par mineur Vectoriel
Zi(t) RWMH Par mineur Vectoriel
mi(t) RWMH Par paramètre Vectoriel
σx Gibbs . .

µx,1, µx,2, µx,3, µx,4, µx,5 RWMH Par paramètre Boucle
µx(t) RWMH Par paramètre Boucle
a Gibbs . .
b Gibbs . .

µx,J(t), µx,F (t) RWMH Par paramètre Boucle
aJ Gibbs . .
aF Gibbs . .
bJ Gibbs . .
bF Gibbs . .
σµ Gibbs . .
pF Gibbs . .

Table 5.2 – Nature de l’échantillonneur MCMC et du mouvement réalisé (par
bloc=par mineur, individuel=par paramètre) pour la mise de jour de chaque para-
mètre et de chaque vecteur latent, défini dans les 3 modèles hiérarchiques proposés.
RWMH désigne un échantillonneur de type Metropolis-Hastings avec marche aléa-
toire, Gibbs désigne un échantillonneur de Gibbs. La troisième colonne du tableau
précise, pour les vecteurs de paramètres, si le mouvement est accepté pour chaque
paramètre individuellement ou pour l’ensemble des paramètres d’un même mineur
d’uranium. La dernière colonne indique comment cela a été codé en python c’est-
à-dire soit à l’aide d’une boucle parcourant tous les éléments du vecteur, soit par
calcul vectoriel.
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Prise en compte d’expositions radiologiques multiples et

fortement corrélées dans l’estimation d’un risque radio-induit

La notion d’exposome regroupe différentes situations notamment de par le
nombre de variables considérées dans cette notion d’exposome. Une première si-
tuation consiste à considérer un très grand nombre de variables corrélées servant à
définir l’exposome. C’est typiquement le cas dans le domaine de la génétique où les
associations entre de nombreux marqueurs génétiques et une pathologie d’intérêt
sont recherchées. Le génome entier est parfois même considérée dans les approches
dites «Genome-Wide Association Studies» (GWAS). Typiquement, dans de telles
situations à grand nombre de variables, les techniques de réduction de dimension
sont privilégiées. Elles permettent de sélectionner un plus petit nombre de variables
représentatives de la globalité. Une seconde situation concerne un nombre plus pe-
tit de variables fortement corrélées composant l’exposome. C’est typiquement le
cas dans ce travail de thèse. En effet, les différentes expositions considérées cor-
respondent à différentes sources d’exposition aux RIs mais leur nombre reste très
raisonnable. Les méthodes recherchées dans ce contexte sont donc bien différentes.
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6.1 État de l’art

Bien qu’elles ne soient pas encore largement utilisées dans la pratique (Vatcheva

et al. 2016), plusieurs méthodes statistiques ont été proposées pour traiter la mul-
ticolinéarité et étudier le potentiel effet combiné de facteurs de risque environne-
mentaux fortement corrélés sur l’évènement d’intérêt. De nombreuses études anté-
rieures s’appuyaient sur une méthode dite «environment-wide association study»
(EWAS) où l’association entre chaque facteur d’exposition et l’évènement d’intérêt
était estimée séparément (Patel et Butte 2010 ; Rage et al. 2015). Même si elle
est potentiellement utile pour découvrir les facteurs de risque prioritaires, cette
approche est principalement envisagée dans une phase de recherche exploratoire
et conduit à des recherches limitées sur une association santé-exposome. D’autres
approches proposées dans ce contexte spécifique reposent principalement sur : a)
la sélection de variables dans un contexte de régression en utilisant, par exemple,
le critère elastic-net (Lenters, Portengen, Rignell-Hydbom et al. 2016) ou
la «Graphical Unit Evolutionary Stochastic Search» (GUESS), la recherche sto-
chastique évolutive en unité graphique (Bottolo et S. Richardson 2010) ; b)
la réduction de dimensions basée sur les données en utilisant la régression sur les
composantes principales (Massy 1965) ou la régression partielle sur les moindres
carrés (Jain et al. 2018 ; Wold, Ruhe et al. 1984) ; c) des algorithmes d’apprentis-
sage automatique (ou machine learning) comme les k-means et le partitionnement
récursif utilisant des forêts aléatoires (Marshall 2001) et d) des approches de
regroupement de données corrélées multiples (Forgy 1965) comme l’analyse de
classe latente (LCA) (Patterson, Dayton et Graubard 2002) et les modèles
de mélange bayésiens dits de régression sur profil (PRM, Profile Regression Mix-
ture) (Molitor et al. 2010).

Les méthodes de sélection de variables sont des outils très intéressants pour
identifier un petit sous-ensemble de facteurs de risque environnementaux qui ont
le plus d’influence sur l’évènement de santé qui nous intéresse. Elles sont parti-
culièrement adaptées lorsque l’on considère un très grand nombre de facteurs de
risque. Toutefois, lorsque seules quelques covariables d’exposition fortement cor-
rélées sont disponibles, l’idée n’est pas d’en omettre certaines dans l’étude, mais
plutôt d’estimer une relation exposition-risque en utilisant toutes les covariables
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disponibles et des méthodes statistiques appropriées pour traiter les questions de
multicolinéarité. Elles peuvent également être limitées dans leur capacité à différen-
cier efficacement les vrais prédicteurs des covariables corrélées lorsque ces dernières
sont très fortement corrélées (Agier et al. 2016). La réduction de dimensions re-
posant sur les données vise à construire des variables latentes non corrélées en tant
que combinaisons linéaires des covariables d’exposition d’origine et ensuite, à in-
clure ces nouvelles variables non corrélées résumant les données dans un modèle de
régression multiple (Wold, Esbensen et Geladi 1987). Un inconvénient majeur
est que ces variables sont construites sans prendre en compte l’évènement d’intérêt
dans la construction des variables latentes utilisées par la régression en composante
principale (PCR). Même si l’approche sPLS (Jain et al. 2018) corrige ce problème
en construisant des variables latentes non corrélées comme des combinaisons li-
néaires des covariables d’origine et de la variable réponse, un autre inconvénient
des approches de réduction de dimensions basées sur les données concerne les incer-
titudes liées à cette construction. En effet, étant donné que les risques de maladie
sont estimés dans une deuxième étape disjointe, la perte d’informations sur l’incer-
titude associée à cette construction peut conduire à une interprétation trompeuse
des estimations de risque. Enfin, les algorithmes d’apprentissage automatique sont
des approches à la fois pertinentes et efficaces pour traiter un grand nombre de
facteurs de risque mais ne permettent pas d’obtenir des estimations de risques
sanitaires.

Dans ce travail, nous nous sommes concentrés sur le problème spécifique de l’es-
timation de l’effet combiné sur la santé - en termes d’excès de risque - de quelques
covariables d’exposition environnementale, mais fortement corrélées, à partir d’un
résultat de survie censuré. Nous avons choisi les modèles PRM. Ce sont des mo-
dèles de mélange infini qui relient la survenue d’une maladie à un ensemble de co-
variables corrélées par l’appartenance à un groupe. Ils sont basés sur un processus
de mélange de Dirichlet comme sous-modèle d’attribution. En saisissant l’hétéro-
généité entre les covariables, les modèles PRM permettent à la fois d’identifier des
schémas spécifiques de valeurs de covariables - appelés profils de covariables - qui
sont représentatifs d’une sous-population (c’est-à-dire d’un groupe) et de les asso-
cier à la survenue de la maladie par le biais d’un modèle de régression. Ensuite,
l’inférence de ce modèle probabiliste permet à la fois de regrouper simultanément
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des individus présentant des risques similaires et des caractéristiques d’exposition
proches et d’estimer le risque associé pour chaque groupe. Par rapport à la LCA et
l’algorithme k-means, l’un des principales avantages des modèles PRM est que la
survenue de la maladie influence l’appartenance à un groupe. Ainsi, la survenue de
la maladie peut guider l’inférence vers les structures de regroupement des individus
les plus pertinentes et n’est pas seulement utilisée pour le post-traitements. Une
autre motivation des modèles PRM est que le nombre de groupes est inconnu et
estimé grâce aux données. De plus, l’adaptation des modèles PRM au paradigme
bayésien offre des avantages supplémentaires. Tout d’abord, il permet de traiter les
nombreuses variables latentes incluses dans ces modèles complexes et d’obtenir des
réponses probabilistes à la question étudiée. Deuxièmement, toute l’incertitude, y
compris l’incertitude associée au regroupement des individus, se reflète dans des
intervalles de crédibilité sur les paramètres de risque. Troisièmement, elle offre la
possibilité d’inclure des informations externes sur les paramètres sous la forme de
distributions a priori, ce qui est particulièrement utile lorsque certaines quantités
inconnues d’intérêt ne sont pas ou seulement mal renseignées par les données. En-
fin, elle permet de prédire le risque de maladie d’un individu multi-exposé tout en
conservant l’incertitude des paramètres estimés. Ces modèles ont déjà été utilisés
dans divers domaines, notamment la génétique (M. Papathomas et al. 2012),
l’épidémiologie environnementale (Molitor et al. 2010 ; Michail Papathomas

et al. 2011 ; Coker et al. 2018 ; Pirani et al. 2015 ; S. Liverani, Lavigne et
Blangiardo 2016) et l’épidémiologie professionnelle (D. Hastie et al. 2013)
mais jamais en épidémiologie des rayonnements ionisants. À noter qu’un package
R appelé PReMiuM (Silvia Liverani et al. 2015) existe pour inférer des modèles
PRM dans le cadre bayésien pour une variable d’intérêt modélisée par une distri-
bution gaussienne, binaire, ordinale, catégorielle, de Poisson et de Weibull pour
une variable censurée.

Nous avons étendu les modèles PRM pour traiter une variable de survie censu-
rée suivant un modèle d’excès de risque instantané. Ce type de modèles de survie
est couramment utilisé pour estimer les risques de cancer en épidémiologie des
rayonnements ionisants (Hoffmann, Estelle Rage et al. 2017) mais n’est pas
mis en oeuvre dans le package PReMiuM. L’inférence bayésienne du modèle PRM
proposé est réalisée avec un algorithme adaptatif de Metropolis-Within-Gibbs im-
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plémenté en Python et comprenant trois mouvements de changement de label de
groupe. Nous avons appliqué notre modèle PRM au problème spécifique de l’es-
timation du risque de décès par cancer du poumon chez les mineurs d’uranium
français multi-exposés. En effet, dans le cadre de leur travail, les mineurs d’ura-
nium sont simultanément exposés au radon, aux rayonnements γ externes et à
la poussière d’uranium (ainsi qu’à d’autres agents chimiques et physiques). Il est
intéressant de noter que ces trois sources d’exposition aux rayonnements ionisants
sont fortement corrélées entre elles dans la cohorte des mineurs d’uranium français.
En fait, elles sont associées au même phénomène de désintégration de l’uranium,
qui est omniprésent dans les mines d’uranium (Vacquier, Estelle Rage et al.
2011). De plus, à ce stade, un effet additif ou synergique de la co-exposition à ces
différents composants radiologiques sur les risques de cancer du poumon ne peut
être exclu. Jusqu’à présent, la plupart des études épidémiologiques sur la cohorte
française des mineurs d’uranium se sont concentrées sur l’étude de l’association
entre une exposition chronique et à faible dose au radon et la mortalité par cancer
du poumon, comme si le radon - qui est considéré comme la deuxième cause de
cancer du poumon après le tabagisme (IARC et al. 1988) - avait un effet isolé.
Comme présenté dans la section 2.4, une approche EWAS a été réalisée, dans la-
quelle l’association entre chaque source unique de rayonnement ionisant et le risque
de décès par cancer du poumon a été estimée séparément, en utilisant un modèle de
régression de Poisson. Cela a montré que chaque source de rayonnement ionisant
était associée de manière significative à un risque plus élevé de décès par cancer du
poumon dans la cohorte française des mineurs d’uranium (Rage et al. 2015). Nous
proposons de traiter la question de la multicolinéarité dans cette étude de cas, en
utilisant le modèle PRM bayésien proposé. À notre connaissance, il s’agit de la
première application des modèles PRM bayésiens pour traiter la forte corrélation
entre les co-expositions en épidémiologie des rayonnements ionisants.
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6.2 Extension des modèles de régression bayésienne

sur profils d’exposition au contexte de données

de survie

Pour traiter de la multicolinéarité dans le contexte spécifique de l’estimation de
l’effet combiné de quelques covariables d’exposition fortement corrélées, nous avons
opté pour un modèle PRM bayésien. Il s’agit d’un modèle hiérarchique dans lequel
trois sous-modèles doivent être spécifiés et reliés, par hypothèse d’indépendance
conditionnelle :

• le sous-modèle de maladie : il décrit l’association entre la survenue d’une
maladie (par exemple, l’âge au décès par cancer du poumon d’un mineur) et
un profil d’exposition ;

• le sous-modèle d’exposition : il définit la distribution de probabilité des dif-
férentes covariables d’intérêt dans chaque groupe, afin de caractériser des
profils d’exposition spécifiques (sous-modèle d’exposition) ;

• le sous-modèle d’attribution : il décrit l’affectation aléatoire d’un individu à
un profil (ou groupe) donné.

6.2.1 Sous-modèle de maladie

Le sous-modèle de maladie utilisé classiquement en épidémiologie des rayon-
nements ionisants est un modèle en excès de risque instantané (EHR). Le taux
de risque instantané de décès par cancer du poumon d’un mineur d’uranium i au
moment t, noté hi(t) est défini par :

hi(t) = h0(t) · (1 + βCi
) (6.1)

Le risque de base h0(t) est le risque instantané de décès par cancer du poumon
au moment t du profil des non exposés (le groupe de référence des mineurs non
exposés aux rayonnements ionisants), Ci est le label du groupe auquel appartient
le mineur i et βc est l’excès de risque instantané de décès par cancer du poumon du
groupe c. Ainsi, deux mineurs appartenant au même groupe c ont le même risque
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de décès par cancer du poumon. À noter que pour pour assurer la positivité de
hi(t), βc est soumis à la contrainte βc > −1,∀c .

Selon Hoffmann et al. (Hoffmann, Estelle Rage et al. 2017), on suppose
h0(t) constant par morceaux sur quatre intervalles d’âge pour lesquels les valeurs
du risque instantané de base sont supposées être constantes. Ces quatre intervalles
correspondent à une partition de l’axe des âges : avant 40 ans, entre 40 et 55, entre
55 et 70 et enfin après 70 ans. Les quatre constantes correspondantes du risque de
base sont désignées par λ1, λ2, λ3 et λ4.

6.2.2 Sous-modèle d’exposition

Le sous-modèle d’exposition définit des groupes basés sur des niveaux de co-
variables et sur un risque de décès par cancer du poumon similaires. On défi-
nit donc la distribution de probabilité des covariables conditionnellement à un
groupe. Les différentes covariables considérées pour les groupes comprennent les
expositions cumulées aux rayonnements ionisants et d’autres caractéristiques des
mineurs d’uranium français. Les détails de ces covariables sont les suivants :

• L’exposition professionnelle cumulée au radon XR
i , aux rayonnements γ XG

i

et aux poussières d’uranium XP
i pendant toute la période de suivi du mineur

i ;

• Le type d’emploi Ji le plus occupé par le mineur i. Cette variable catégorielle
comporte cinq modalités : 1) foreur avant la mécanisation, 2) foreur après la
mécanisation, 3) autres travaux souterrains avant la mécanisation, 4) autres
travaux souterrains après la mécanisation et 5) travaux de surface ;

• L’âge à la première exposition Ai du mineur i. La sensibilité aux rayon-
nements ionisants peut être fonction de l’âge au moment de l’exposition
(Crosfill, Lindop et Rotblat 1959) ;

• La localisation de la mine Mi. Nous avons distingué la mine de l’Hérault et
les autres en fonction du type de gisement ;

• La durée de l’exposition Ti du mineur i. On considère quatre catégories avec
un nombre similaire de mineurs d’uranium : les mineurs qui ont été exposés
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5 ans et moins, 6 à 12 ans, 13 à 18 ans et enfin ceux qui ont été exposés
pendant au moins 19 ans.

La distribution de probabilité de chaque covariable dépend de paramètres qui
sont fonction du groupe c. Nous avons supposé des distributions lognormales
LogN(µXc , σXc ) pour les variables positives et continues et des distributions multi-
nomiales Multinomial(pXc ) pour les variables catégorielles. Les différentes distribu-
tions sont les suivantes :

XR
i |Ci = c, µRc , σ

R
c ∼ LogN(µRc , σ

R
c )

XG
i |Ci = c, µGc , σ

G
c ∼ LogN(µGc , σ

G
c )

XP
i |Ci = c, µPc , σ

P
c ∼ LogN(µPc , σ

P
c )

Ai|Ci = c, µAc , σ
A
c ∼ LogN(µAc , σ

A
c )

Ji|Ci = c, pJc ∼ Multinomial(pJc )

Mi|Ci = c, pMc ∼ Multinomial(pMc )

Ti|Ci = c, pTc ∼ Multinomial(pTc )

(6.2)

6.2.3 Sous-modèle d’attribution

Le sous-modèle d’attribution associe le mineur i à un groupe Ci en fonction
de la probabilité φc d’appartenir au groupe c. Soit Cmax le nombre maximum de
groupes, φ = (φ1, φ2, ..., φCmax) définit le vecteur des probabilités d’affectation à
chaque groupe. Le vecteur de paramètres φ suit un processus de Dirichlet. En
raison du processus de Dirichlet, le nombre de groupes non-vides n’est pas fixé
arbitrairement mais estimé, seul le nombre maximum de groupes Cmax est donné.
La construction de ces poids de mélange φ = (φ1, φ2, ..., φCmax), appelée «stick-
breaking», est la suivante :

Vc ∼ Beta(1, α), c ∈ {1, ..., Cmax − 1} (6.3)

φc = Vc · (1−
c−1∑
k=1

φk), c ∈ {1, ..., Cmax − 1} (6.4)

φCmax = 1−
Cmax−1∑
k=1

φk (6.5)
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Le nombre de groupes non-vides est guidé par α. Une petite valeur de α réduit
la probabilité d’avoir un grand nombre de groupes non-vides, et respectivement.
Cette construction «stick-breaking» est une approximation finie du modèle de re-
groupement infini. La valeur de Cmax doit être choisie assez grande pour donner
une bonne approximation mais suffisamment petite pour éviter des calculs inutiles.
Cmax doit être réglé de manière à ce que la probabilité φCmax soit faible (Ohlssen,
Sharples et Spiegelhalter 2007). Le choix de Cmax est fortement influencé par
la valeur de α, et pour une valeur de α jusqu’à 10, la probabilité φCmax est négli-
geable avec Cmax égal à 50 (Ishwaran et Zarepour 2000). Quelques lignes direc-
trices et une description plus détaillée sont données dans Molitor et al (Molitor

et al. 2010).

6.3 Inférence bayésienne par algorithme MCMC

6.3.1 Choix des distributions a priori

Les distributions a priori choisies sont peu informative, sauf pour les para-
mètres impliqués dans le taux de base de mortalité par cancer du poumon, dans
le «stick-breaking» et les moyennes d’exposition pour lesquelles des informations
externes étaient disponibles.

Ainsi, des distributions normales centrées avec une grande variance ont été
considérées pour les paramètres de risque βc et pour les moyennes d’âge à la
première exposition µAc (à l’échelle logarithmique) dans chaque groupe c, c =

1, ..., Cmax. De larges distributions uniformes ont été choisies pour les paramètres
d’écart-type géométrique des distributions lognormales σRc , σGc , σPc et σAc . Les dis-
tributions a priori de Dirichlet avec des paramètres égaux à 1/2 ont été supposées
pour les paramètres des distributions multinomiales, à savoir pJc , pMc et pTc .

Concernant la moyenne des niveaux d’exposition aux rayonnements γ µGc , au
radon µRc et aux poussières d’uranium µPc (à l’échelle logarithmique), des infor-
mations sont disponibles auprès de la cohorte allemande des mineurs d’uranium
(M. Kreuzer et al. 2017). Des distributions a priori normales ont été suppo-
sées pour µGc , µRc et µPc avec des moyennes et des variances basées sur les niveaux
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d’exposition de cette cohorte.

Comme les paramètres impliqués dans le risque de base sont mal renseignés
par les données, en particulier pour les jeunes mineurs, des données externes sur
la mortalité par cancer du poumon chez les hommes en France entre 1968 et 2005
ont été utilisées pour préciser les distributions gamma a priori informatives sur
les paramètres λ1, λ2, λ3 et λ4 définissant le risque de base de décès par cancer du
poumon chez les mineurs d’uranium français (supposé constant par morceaux).

Enfin, comme recommandé par Molitor (Molitor et al. 2010), nous avons
utilisé une distribution a priori uniforme sur l’intervalle [0.3 ; 10] pour le paramètre
α qui influence le nombre de groupes non-vides a posteriori. Tous les détails des
distributions a priori sont donnés dans la Table 6.1.

Sous-modèle de maladie Paramètre Famille

βc Normale N(0, 106)
λ1 Gamma G(23.7, 4.9 · 108)
λ2 Gamma G(35.5, 2.6 · 107)
λ3 Gamma G(88.1, 1.6 · 107)
λ4 Gamma G(29.7, 3.2 · 106)

Sous-modèle d’exposition

µGc Normale N(0.10, 2.25)
µRc Normale N(-2.3, 8.08)
µPc Normale N(1.01, 11.79)
µAc Normale N(0, 106)
σGc , σ

R
c , σ

P
c , σ

A
c Uniforme U[0, 100]

pJc , p
M
c , p

T
c Dirichlet D(0.5,..., 0.5)

Sous-modèle d’attribution

α Uniforme U[0.3,10]

Table 6.1 – Distributions de probabilités a priori des paramètres inconnus d’un
modèle bayésien PRM pour le sous-modèle de maladie, le sous-modèle d’exposition
et le sous-modèle d’attribution.
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Figure 6.1 – Diagramme acyclique dirigé associé au modèle bayésien complet
PRM. Les cercles indiquent les quantités inconnues et les rectangles les variables
observées. Les flèches simples indiquent des liens probabilistes orientés entre deux
quantités et les doubles flèches indiquent des liens déterministes orientés entre
deux quantités. ZCat,q

i indique la valeur observée de toute covariable catégorielle
q du mineur d’uranium i et ZCont,q

i indique la valeur observée de toute covariable
continue q du mineur d’uranium i.
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6.3.2 Détails de l’algorithme MCMC implémenté

La Figure 6.1 montre le graphique acyclique dirigé pour le modèle hiérarchique
complet combinant le sous-modèle de maladie, le sous-modèle d’exposition et le
sous-modèle d’attribution. Le package R «PReMiuM» existe déjà pour mettre
en œuvre la régression du profil bayésien (Silvia Liverani et al. 2015) pour une
variable réponse modélisée par une distribution de Bernoulli, binomiale, de Poisson,
Normale, catégorielle ainsi que le modèle de survie de Weibull. Malheureusement,
le modèle de survie en EHR n’est pas une option possible dans ce package. Ainsi,
un algorithme MCMC a été implémenté en Python pour échantillonner à partir de
la distribution a posteriori jointe de tous les paramètres et les variables latentes
inconnus.

Nous avons utilisé un algorithme de Metropolis-within-Gibbs (Roberts et
Rosenthal 2009) pour effectuer l’inférence bayésienne, car les distributions condi-
tionnelles complètes n’étaient pas toujours calculable analytiquement. Une phase
adaptative d’étapes de Metropolis-Hastings, qui est nécessaire pour améliorer la
convergence et l’efficacité de l’algorithme, met à jour la variance de chaque distri-
bution de proposition pour viser un taux d’acceptation de 40% pour les paramètres
uniques et de 20% pour les vecteurs de paramètre (ibid.). La Table 6.2 indique le
type d’échantillonneur MCMC utilisé pour mettre à jour chaque quantité incon-
nue inférée et donne des précisions supplémentaires concernant le type de mise à
jour réalisée (par bloc/individuel, par calcul vectoriel/utilisation d’une boucle for).
Deux types d’échantillonneurs MCMC différents ont été utilisés pour les mises à
jour : un échantillonneur de Gibbs dans les cas de conjugaison donnant accès à une
loi conditionnelle complète explicite ou un échantillonneur de Métropolis-Hasting
avec marche aléatoire Gaussienne (loi de proposition) dans les autres cas. Les pa-
ramètres et les variables latentes ont été mis à jour soit individuellement soit par
bloc (ex : vecteur des Vc).

Nous avons effectué 100 étapes de 100 itérations pour la phase adaptative, puis
10 000 itérations n’ont pas été conservées car correspondant à la phase de chauffe
et enfin 150 000 itérations supplémentaires ont été effectuées. Pour diminuer les
autocorrélations intra-chaîne, nous avons réduit l’échantillon a posteriori en ne sto-
ckant qu’une itération toutes les 20 itérations. Cela a par ailleurs permis de réduire
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les temps de sauvegarde de l’ensemble des valeurs échantillonnées. L’échantillon a
posteriori de chaque quantité inconnue contient donc 7500 valeurs.

Par paramètre/ Par boucle/
Paramètre Échantillonneur Par vecteur Calcul vectoriel
βc,∀c RWMH Par paramètre Vectoriel

λ1, λ2, λ3, λ4 RWMH Par paramètre Boucle
α RWMH . .

Ci,∀i Gibbs Par paramètre Vectoriel
Vc,∀c RWMH Par vecteur Vectoriel
µGc ,∀c RWMH Par paramètre Vectoriel
σGc ,∀c RWMH Par paramètre Vectoriel
µRc ,∀c RWMH Par paramètre Vectoriel
σRc ,∀c RWMH Par paramètre Vectoriel
µPc ,∀c RWMH Par paramètre Vectoriel
σPc , ∀c RWMH Par paramètre Vectoriel
µAc ,∀c RWMH Par paramètre Vectoriel
σAc , ∀c RWMH Par paramètre Vectoriel
pJc , ∀c Gibbs Par paramètre Vectoriel
pTc ,∀c Gibbs Par paramètre Vectoriel
pMc ,∀c Gibbs Par paramètre Vectoriel

Table 6.2 – Nature de l’échantillonneur MCMC et du mouvement réalisé (par
bloc=par mineur, individuel=par paramètre) pour la mise de jour de chaque para-
mètre et de chaque vecteur latent, défini dans le modèle PRM. RWMH désigne un
échantillonneur de type Metropolis-Hastings avec marche aléatoire, Gibbs désigne
un échantillonneur de Gibbs. La troisième colonne du tableau précise, pour les
vecteurs de paramètres, si le mouvement est accepté pour chaque paramètre in-
dividuellement ou pour l’ensemble des paramètres d’un même mineur d’uranium.
La dernière colonne indique comment cela a été codé en python c’est-à-dire soit à
l’aide d’une boucle parcourant tous les éléments du vecteur, soit par calcul vecto-
riel.

La mise à jour des vecteurs de paramètres grâce au calcul vectoriel, c’est-à-dire
sans boucle «for», a permis de gagner un temps de calcul considérable. Cela a
été possible grâce aux packages numpy et pandas disponibles sous Python. Les
paramètres λ1, λ2, λ3 et λ4 sont les seuls à être mis à jour via une boucle. En
effet, pour ces paramètres du taux de mortalité de base, il n’était pas possible de
passer par un calcul vectoriel puisque la probabilité d’accepter la valeur candidate
de λ2 dépendait de la nouvelle valeur de λ1. Concernant les paramètres mis à
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jour via un échantillonneur de Metropolis-Hastings, les ratios d’acceptation ont
été calculés soit en utilisant des fonctions pré-codées sous Python (i.e., calculant
directement les densités des distributions considérées), soit en codant directement
ces ratios dont l’écriture mathématique peut parfois se simplifier selon les choix
de modélisation effectués. Les deux méthodes ont été chronométrées et comparées
afin de sélectionner la plus rapide.

Une attention particulière a été portée sur la convergence vers les modes lo-
caux. En outre, comme le suggère Liverani et al. (Silvia Liverani et al. 2015), nous
avons introduit trois mouvements de changement de label de groupe afin d’essayer
d’éviter la convergence de l’algorithme vers un mode local et de réduire l’autocor-
rélation intra-chaîne (Papaspiliopoulos et Roberts 2008 ; D. I. Hastie, Silvia
Liverani et Sylvia Richardson 2015). L’utilisation de ces trois mouvements de
changement de label de groupe est justifiée par la difficulté d’identifier les labels
des groupes, ce qui conduit à plusieurs modes des distribution a posteriori des
φc. Pour explorer l’espace des distributions a posteriori multimodales, Papaspi-
liopoulos et Roberts (Papaspiliopoulos et Roberts 2008) introduisent deux
mouvements de changement de labels de groupe qui permettent notamment de
faire des changements au début de l’algorithme MCMC. Pour améliorer l’efficacité
des changements de labels de groupes, Hastie et al. (D. I. Hastie, Silvia Liverani

et Sylvia Richardson 2015) suggère d’ajouter un troisième mouvement de chan-
gement de label de groupe. L’idée de base des changements de label est d’inverser
deux labels j et k selon une probabilité min(1,rjk). Les détails sur rjk sont donnés
dans la Table 6.3. Les principales caractéristiques de ces trois changements sont les
suivantes. Le premier changement a une probabilité élevée d’accepter l’échange de
j et k lorsque les poids φj et φk sont proches. D’autre part, deux groupes ayant un
nombre similaire de mineurs d’uranium sont rarement échangés. Les deux autres
changements proposent uniquement l’échange de labels de groupes voisins, à sa-
voir j et j + 1. Lorsque le changement de label est accepté selon le deuxième
ou le troisième mouvement, les composantes V correspondantes impliquées dans
la construction «stick-breaking» sont simultanément modifiées (et par conséquent
les poids φ).

Le deuxième mouvement de changement de label de groupe à une probabilité
d’acceptation élevée pour des groupes voisins comprenant un nombre différent de

102



CHAPITRE 6. MULTIEXPOSITIONS

mineurs.
Pour le troisième changement de labels de groupes, les composantes V corres-

pondantes sont modifiées de sorte que les poids correspondants φj et φj+1 sont
proches de leurs espérances sachant les nouveaux labels. Les détails concernant r
et V sont donnés dans la Table 6.3. Pour les trois procédures de changements de
label, les excès de risque β correspondants et les autres paramètres spécifiques aux
groupes sont simplement échangés lorsque le déplacement est accepté.

Mouvement 1 Mouvement 2 Mouvement 3

rjk (
φj
φk

)nk−nj

{
(1−Vj+1)nj

(1−Vj)nj+1 k = j + 1

0 sinon

{
( φ+

φc+1R1+φcR2
)nj+nj+1R

nj+1

1 R
nj

2 k = j + 1

0 sinon

V ′l Vl


Vj+1 l = j
Vj l = j + 1
Vl sinon


φ′j∏

k<j(1−Vk)
l = j

φ′j+1

(1−V ′
j )

∏
k<j(1−Vk)

l = j + 1

Vl sinon

Table 6.3 – Changement de label de groupe. L’échange entre les labels j et k est
acceptée avec la probabilité min(1, rjk). Si le changement d’étiquette est accepté, V ′
est la nouvelle valeur de la composante bêta V . nj est le nombre de mineurs dans le
groupe j. φ+ = φj+φk, φ′ = φj+1

E(φj |C′,α)

E(φj+1|C,α)
+φj

E(φj+1|C′,α)

E(φj |C,α)
, R1 =

1+α+nj+1+
∑

l>j+1 nl

α+nj+1+
∑

l>j+1 nl

et R2 =
α+nj+

∑
l>j+1 nl

1+α+nj+
∑

l>j+1 nl

6.4 Traitements a posteriori

Comme décrit dans Molitor et al. (Molitor et al. 2010) et dans Liverani et
al. (Silvia Liverani et al. 2015), le post-traitement est réalisé après l’exécution de
l’algorithme MCMC. L’objectif est de déterminer une seule partition optimale des
mineurs d’uranium qui résume l’échantillon de la chaîne MCMC. Il existe diffé-
rentes techniques pour obtenir cette partition optimale. Nous choisissons d’utiliser
une approche de post-traitement basée sur la matrice de similarité a posteriori. Si
K est le nombre d’itérations, K matrices binaires carrées Sk de dimension n × n
sont calculées à chaque itération k où Sk(i, j) = 1 si les mineurs i et j appartiennent
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au même groupe à l’itération k de l’échantillon MCMC, et 0 sinon. La moyenne
S de ces K matrices (S1, ..., SK) contient donc la probabilité que deux mineurs
appartiennent au même groupe dans l’échantillon MCMC. La meilleure partition
estimée, appelée Cbest, est celle obtenue à l’itération k qui minimise la distance
des moindres carrées entre la matrice Sk et la matrice S. Cbest est un vecteur tel
que Cbest

i est le label du groupe du mineur i dans cette partition optimale.
Les distributions a posteriori des paramètres sont obtenues conditionnellement

à la meilleure partition Cbest. Si θc désigne un paramètre dépendant du groupe c,
un échantillon de la distribution a posteriori du paramètre θc conditionnellement
à la partition Cbest est {θ̄c,k, k = 1, ..., K} tel que

θ̄c,k =
1

nc

∑
i:Cbest

i =c

θCk
i ,k

(6.6)

avec nc le nombre de mineurs d’uranium dans le groupe c et Ck
i le groupe du mi-

neur i à l’itération k. Cette procédure de post-traitement s’applique à tous les para-
mètres impliqués dans les trois sous-modèles pour tous les labels de groupe, à savoir
(β, µR, σR, µG, σG, µP , σP , µA, σA, pJ , pM , pT ) ainsi que les poids φ des groupes.
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Résultats

7.1 Impact des incertitudes de mesure sur la dose

de rayonnements γ dans l’estimation du risque

de décès par cancer du poumon dans la sous-

cohorte post-55 des mineurs d’uranium fran-

çais

Cette partie présente les résultats obtenus après l’inférence du modèle décrit
dans la section 5.2. Après avoir comparé les résultats des différents sous-modèles
dans la section 7.1.1, c’est le sous-modèle M3 qui est sélectionné. Les résultats
complets de l’inférence avec ce sous-modèle d’exposition sont présentés dans la
section 7.1.2. Les valeurs de seuils de détection et de variances d’erreurs de mesure
ayant été fixées dans le modèle inféré, différentes valeurs ont été testées afin de
vérifier la sensibilité du modèle à ces valeurs dans les sections 7.1.3 et 7.1.4. Fi-
nalement, l’impact des différentes sources d’incertitudes a été mesuré et présenté
dans la section 7.1.5.
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7.1.1 Sensibilité au sous-modèle d’exposition

Comme décrit précédemment, trois sous-modèles d’exposition différents ont
été présentés pour décrire l’incertitude des variables latentes des vraies doses de
rayonnements γ dans la sous-cohorte post-55 des mineurs d’uranium français. Les
médianes et les intervalles de crédibilité à 95% (IC à 95%) a posteriori de l’excès
de risque instantané (EHR) pour 100 mSv ainsi que les valeurs des critères DIC et
WAIC pour les différents sous-modèles d’exposition sont indiquées dans la Table
7.1.

Sous-modèle d’exposition EHR par 100 mSv WAIC DIC
M1 0.82 [0.29 ; 1.71] 2462.0 2461.8
M2 0.81 [0.30 ; 1.75] 2461.9 2461.7
M3 0.81 [0.28 ; 1.75] 2461.7 2461.5

Table 7.1 – Médianes et intervalles de crédibilité (IC) à 95% a posteriori de
l’excès de risque (EHR) (pour 100 mSv) de décès par cancer du poumon dans
la sous-cohorte post-55 des mineurs d’uranium français, en supposant trois sous-
modèles d’exposition différents. Watanabe-Akaike Information Criterion (WAIC)
et Deviance Information Criterion (DIC) pour les trois sous-modèles d’exposition

Il y a peu de différences entre les estimations de risque, les intervalles de crédi-
bilité à 95% et les critères DIC et WAIC pour les trois sous-modèles d’exposition.
Cela montre que les estimations du risque sont robustes au choix du sous-modèle
d’exposition. Étant donné que le sous-modèleM3 fournit plus d’informations que
les autres sous-modèles sur l’évolution au cours du temps des vraies doses de rayon-
nements γ log-transformées en fonction du type de mine et le plus petit écart-type
géométrique estimé σx des variables latentes des vraies doses de rayonnements γ,
l’accent sera mis sur ce sous-modèle par la suite.

7.1.2 Résultats avec le sous-modèle d’exposition M3

La Table 7.2 donne les médianes et les intervalles de crédibilité à 95% a poste-
riori de l’EHR (pour 100 mSv) de la mortalité par cancer du poumon, du risque
instantané de base λ et des paramètres du modèle hiérarchique complet basé sur
le sous-modèle d’expositionM3 (voir Figure 5.1).
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Paramètre Médiane IC 95%
EHR par 100 mSv 0.81 [0.28 ; 1.75]
λ1 (10-6) 0.05 [0.03 ; 0.07]
λ2 (10-6) 0.78 [0.45 ; 1.27]
λ3 (10-6) 4.24 [2.72 ; 6.22]
λ4 (10-6) 7.33 [4.18 ; 11.88]
a
Mine de jour (J) -0.025 [-0.034 ; -0.016]
Mine de fond (F ) -0.047 [-0.054 ; -0.039]

b
Mine de jour (J) -1.59 [-1.81 ; -1.37]
Mine de fond (F ) -0.05 [-0.26 ; 0.16]

p
Mine de fond (F ) 0.67 [0.66 ; 0.68]

σµ 0.33 [0.27 ; 0.45]
σx 0.93 [0.90 ; 0.96]

Table 7.2 – Médianes et intervalles crédibles (IC) à 95% a posteriori des para-
mètres du modèle hiérarchique complet combinant le sous-modèle de maladie, le
sous-modèle de mesure et le sous-modèle d’expositionM3. EHR - excès de risque
instantané.
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Le coefficient de risque de décès par cancer du poumon corrigé associé aux doses
cumulées de rayonnements γ dans la sous-cohorte post-55 des mineurs d’uranium
français a été estimé à 0.81 par 100 mSv (IC à 95% : [0.28 ; 1.75]). Par conséquent,
après avoir pris en compte l’incertitude sur les doses de rayonnements γ, il existe
toujours une association positive statistiquement significative entre les doses de
rayonnements γ et le risque de décès par cancer du poumon dans la sous-cohorte
post-55 des mineurs d’uranium français. Les paramètres de pente aJ et aF défi-
nissant la tendance temporelle des doses de rayonnements γ log-transformées sont
significativement négatifs pour les deux types de mines. Cela confirme que la valeur
de l’espérance de la vraie dose log-transformée de rayonnements γ a diminué avec
le temps dans les mines d’uranium françaises. Cette tendance à la baisse est plus
forte dans les mines souterraines que dans les mines à ciel ouvert, comme le montre
la Figure 7.1. Comme prévu, le paramètre d’ordonnée à l’origine bF , qui indique
l’espérance de la vraie dose de rayonnements γ log-transformée en 1956, est plus
élevé pour les mines souterraines que le paramètre d’ordonnée à l’origine bJ pour
les mines à ciel ouvert. Il est intéressant de noter que la Figure 7.1 montre égale-
ment qu’à partir de 1996, il n’y a plus de différence significative entre les moyennes
des vraies doses annuelles de rayonnements γ dans les mines souterraines et dans
les mines à ciel ouvert. Cela ne signifie pas que les niveaux de dose de rayonne-
ments γ étaient les mêmes dans les mines souterraines et à ciel ouvert, mais plutôt
que le nombre de mineurs exposés était trop faible à partir de 1996 pour mettre
en évidence une différence significative, si elle existe. En effet, les mines d’uranium
françaises ont fermé peu après cette date.

7.1.3 Sensibilité aux valeurs de limite de détection

Étant donné que les valeurs fixées pour la LD des dosimètres peuvent être
incertaines, la robustesse de l’EHR estimé à ces valeurs a été testée. Pour cela, le
modèle hiérarchique bayésien incluant le sous-modèle d’expositionM3 a été ajusté
après avoir considéré deux scénarios alternatifs. Premièrement, les LD définies
précédemment ont été augmentées de 50% (3.3 mSv avant 1986 et 0.825 mSv
après 1986). Pour ce faire, toute valeur de dose entre la LD initiale et la LD
augmentée a été supposée censurée à gauche. En d’autres termes, Zi(t) - qui a été
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Figure 7.1 – Doses de rayonnements γ réelles log-transformés attendues dans
les mines souterraines (c’est-à-dire log(µx,F (t))) et les mines à ciel ouvert (c’est-
à-dire log(µx,J(t))) au fil du temps, dans la sous-cohorte post-55 des mineurs
d’uranium français. Les cercles et les triangles représentent les médianes posté-
rieures de log(µx,J(t)) et de log(µx,F (t)), respectivement, et les segments indiquent
les intervalles crédibles à 95%. Les lignes pleines montrent log(aJ · f(t) + bJ) et
log(aF · f(t) + bF ) qui sont estimés à partir des médianes postérieures de aJ , aF ,
bJ et bF .
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observé avec la LD initiale - a été supposé inconnu mais plus petit que la LD(t),
et a également été supposé suivre la distribution lognormale donnée par l’équation
5.23. La médiane a posteriori de l’EHR a ensuite été estimée à 0.80 pour 100 mSv
avec un intervalle de crédibilité à 95% de [0.28 ; 1.73]. Finalement, les LD définies
précédemment ont été augmentées de 75% (3.85 mSv avant 1986 et 0.9625 mSv
après 1986). La médiane a posteriori de l’EHR a alors été estimée à 0.83 pour 100
mSv avec un intervalle de crédibilité à 95% de [0.29 ; 1.75]. Par conséquent, on
observe que l’augmentation de la valeur de la LD ne modifie pas sensiblement les
estimations du risque.

7.1.4 Sensibilité aux valeurs de variance d’erreurs de mesure

Afin de tester la robustesse des résultats par rapport aux écarts-types géomé-
triques fixés pour les composantes des erreurs de mesure lognormale (voir la section
5.2.2 sur le sous-modèle de mesure), le modèle hiérarchique bayésien complet avec
le sous-modèle d’expositionM3, a également été ajusté après avoir augmenté les
écarts-types correspondants de 50% et 100%. Dans l’hypothèse d’une augmenta-
tion de 50%, l’EHR pour 100 mSv reste positif et statistiquement significatif avec
une médiane a posteriori égale à 0.86 pour 100 mSv et un intervalle de crédibilité à
95% de [0.33 ; 1.84]. Dans l’hypothèse d’une augmentation de 100%, la médiane a
posteriori estimée de l’EHR était de 0.90 pour 100 mSv avec un intervalle de crédi-
bilité à 95% de [0.34 ; 1.89]. Comme prévu, les résultats sont sensibles à l’ampleur
de l’erreur de mesure. Ils montrent également que, dans les cas où ce paramètre
est sous-estimé (resp. surestimé), le risque de décès par cancer du poumon peut
également être sous-estimé (resp. surestimé), de même que son incertitude d’esti-
mation.

7.1.5 Impact des différentes sources d’incertitude sur l’esti-

mation du risque

Enfin, le sous-modèle de maladie a été ajusté sans tenir compte de l’erreur
de mesure de l’exposition et après avoir remplacé toutes les valeurs de dose de
rayonnements γ censurées à gauche et manquantes par zéro. L’EHR non corrigé de
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décès par cancer du poumon dû à l’exposition professionnelle aux rayonnements γ a
ensuite été estimé à 0.78 par 100 mSv avec un intervalle de crédibilité à 95% [0.28 ;
1.64]. Ce résultat est similaire à l’excès de risque relatif non corrigé estimé à partir
d’une régression de Poisson qui était de 0.74 pour 100 mSv avec un intervalle de
crédibilité à 95% de [0.23 ; 1.73] (Rage et al. 2015). Étant donné que l’estimation
corrigée de l’EHR est de 0.81 pour 100 mSv avec un intervalle de crédibilité à 95%
[0.28 ; 1.75], aucune modification substantielle de l’EHR estimé pour 100 mSv n’est
observée en tenant compte de l’incertitude de la dose. L’intervalle de crédibilité à
95% associé est plus large lorsqu’on tient compte de l’incertitude de la dose, mais
il n’inclut pas zéro, ce qui signifie que l’association positive entre la mortalité par
cancer du poumon et la dose de rayonnements γ reste statistiquement significative.

Afin de distinguer l’impact des erreurs de mesure classiques et des valeurs de
dose censurées à gauche ou manquantes sur l’estimation du risque, un modèle hié-
rarchique a été ajusté en tenant compte de l’erreur de mesure avec le sous-modèle
d’expositionM3 mais après avoir remplacé toutes les données d’exposition censu-
rées à gauche et manquantes par zéro. En d’autres termes, les erreurs de mesure
classiques ont été prises en compte, mais l’existence de données d’exposition cen-
surées à gauche ou manquantes a été négligée. L’EHR du décès par cancer du
poumon dû à une exposition professionnelle aux rayonnements γ a alors été es-
timé à 0.80 par 100 mSv (IC à 95% : [0.29 ; 1.70]). Ainsi, si l’on tient compte
uniquement de l’erreur de mesure classique, on n’observe là encore aucune modifi-
cation substantielle de l’EHR estimé pour 100 mSv. Enfin, un modèle hiérarchique
a été ajusté en tenant compte de l’existence de valeurs de dose censurées à gauche
et manquantes, mais en négligeant l’existence des erreurs de mesure classiques.
L’EHR du décès par cancer du poumon dû à une exposition professionnelle aux
rayonnements γ a ensuite été estimé à 0.80 pour 100 mSv (IC à 95% : [0.28 ; 1.75]).
Là encore, si l’on tient compte uniquement des données d’exposition censurées à
gauche et manquantes, aucune modification substantielle de l’EHR pour 100 mSv
n’a été observée. Néanmoins, l’intervalle de crédibilité à 95% associé est légèrement
plus large lorsque cette source d’incertitude est prise en compte par le modèle, par
rapport à l’intervalle de crédibilité à 95% obtenu en ne tenant compte que de
l’erreur de mesure classique. Dans tous les cas, l’intervalle de crédibilité à 95%
de l’EHR pour 100 mSv n’incluait pas 0 et, par conséquent, l’association positive
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entre la mortalité par cancer du poumon et la dose de rayonnements γ est restée
statistiquement significative. La Figure 7.2 présente les densités a posteriori du
coefficient de risque (c’est-à-dire β) pour ces différents modèles.

Figure 7.2 – Densités a posteriori de l’EHR pour 100 mSv de décès par can-
cer du poumon dû à une exposition professionnelle aux rayonnements γ dans la
sous-cohorte post-55 des mineurs d’uranium français, en fonction des sources d’in-
certitude de l’exposition qui ont été prises en compte
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7.2 Prise en compte de la multi-exposition dans

l’estimation du risque de décès par cancer du

poumon radio-induit dans la sous-cohorte post-

55 des mineurs d’uranium

Les résultats du modèle de régression bayésienne sur profils d’exposition sont
présentés dans cette partie avec deux cas. Le premier cas correspond au modèle
complet PRM tel qu’il a été présenté dans la section 6.2 où les différents sous-
modèles permettent de relier le risque de décès par cancer du poumon à des groupes
ou profils de mineurs d’uranium français. La construction d’un groupe sous ce
modèle est fondée non seulement sur des caractéristiques d’exposition similaires
mais également sur le partage d’un même risque sanitaire. Dans ce premier cas,
le nombre de groupes est inconnu et donc également estimé comme l’ensemble des
autres paramètres du modèle. Comme décrit dans la section 7.2.1.1, des problèmes
de convergence vers des modes locaux nous ont contraints à envisager le second
cas où le nombre de groupes est cette fois-ci fixé. Après une discussion sur le
choix du nombre de groupes, les résultats sous ce modèle restreint sont présentés
dans la section 7.2.1.2. Enfin, une étude des performances de ce modèle restreint
est présentée dans la section 7.2.2 avec un regard particulier sur l’impact d’une
mauvaise spécification de ce nombre.

7.2.1 Application du modèle de régression bayésienne sur

profils d’exposition

7.2.1.1 Modèle avec nombre de groupes de mineurs d’uranium inconnu

Le modèle PRM tel que défini dans la section 6.2 est mis en oeuvre sur la
sous-cohorte post-55 des mineurs d’uranium français.

Comme déjà mentionné dans Liverani et al. (Silvia Liverani et al. 2015), le
paramètre α de l’équation 6.3 est directement lié au nombre de groupes non-vides.
Dans le modèle PRM, ce nombre est également estimé (seul le nombre maximum
de groupes Cmax est fixé) et une attention particulière doit être accordée à la ques-
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tion de la convergence locale même si des mouvements de changement de label de
groupe ont été ajoutés à l’algorithme MCMC. Pour évaluer la convergence vers
un mode local, les échantillonneurs MCMC ont été exécutés à partir de différentes
valeurs initiales de α. Les valeurs initiales sont choisies entre 0.5 et 9.5 avec un pas
de 1, ce qui couvre le support de la distribution a priori de α. Pour une valeur
initiale donnée, le nombre de groupes non-vides converge systématiquement vers
une valeur unique sans déplacement au cours de l’échantillonneur, alors qu’il n’y
a pas de problème de convergence pour les autres paramètres. Les résultats sont
présentés dans la Figure 7.3 où le nombre de groupes non-vides prend quatre va-
leurs possibles de 5 à 8 (y compris la groupe des mineurs d’uranium non exposés)
selon les différentes valeurs initiales de α. Un problème de convergence locale est
également suspecté malgré les trois procédures de changement de labels de groupe.
Une raison possible est la faible proportion de cas de décès par cancer du poumon.
Cette proportion est en effet proche de 3%, ce qui donne un signal faible pour
déduire le risque entre les groupes et le cancer du poumon. Par conséquent, un
modèle RPRM de mélange de régression sur profil restreint est inféré, dans lequel
le nombre K de groupes non-vides est fixé. Le sous-modèle d’attribution défini
section 6.2 est simplifié, les poids φ ont maintenant un nombre fixe K de com-
posantes. Nous avons lancé l’algorithme MCMC avec deux ensembles de valeurs
initiales pour s’assurer de la convergence de ce modèle.

Une solution pour choisir K est de choisir une valeur parmi les quatre va-
leurs suggérées par la Figure 7.3. Les critères d’information de déviation (DIC)
(Spiegelhalter et al. 2002) ainsi que le Watanabe-Akaike, également appelé
Widely Applicable, Information Criterion (WAIC) (Watanabe 2010) sont pré-
sentés dans la Table 7.3 pour un nombre de groupes K entre 5 et 8. Ces deux
critères sont concordants en faveur de 8 groupes non-vides. Comme la déviance
pénalisée est connue pour sélectionner les modèles les plus complexes, nous préfé-
rons présenter les résultats avec K égal à 8 groupes non-vides mais aussi comparer
avec les trois autres modèles RPRM correspondant à 5, 6 et 7 groupes non-vides
(résultats donnés en annexe A). À noter que lorsque le nombre de groupes non-
vides est fixé, aucun problème de convergence n’a été trouvé pour tous les autres
paramètres.
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Figure 7.3 – Nombre de groupes non-vides estimé selon la valeur initiale de α

Nombre de groupes non-vides K DIC WAIC
5 146345 110872
6 136714 108773
7 118602 107004
8 104566 105704

Table 7.3 – DIC et WAIC du modèle bayesien PRM selonK, le nombre de groupes
non-vides fixé
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7.2.1.2 Modèle avec nombre fixé de groupes de mineurs d’uranium

Les résultats pour le modèle à 8 groupes sont résumés sur la Figure 7.4 et la
Figure 7.5 tandis que les résultats pour les modèles avec 5 à 7 groupes peuvent
être trouvés en annexe A.

Figure 7.4 – Nombre de mineurs d’uranium français (en haut à gauche), nombre
de décès par cancer du poumon (en bas à gauche) et excès de risque instantané
de décès par cancer du poumon β (à droite) dans chaque groupe, en ajustant un
modèle bayésien RPRM supposant 8 groupes non-vides dans la cohorte française
des mineurs d’uranium. Le groupe des mineurs non exposés n’est pas affichée. Les
boîtes représentent les trois quartiles (1er quartile, médiane et 3ème quartile) de la
distribution a posteriori de β et les moustaches des boxplots montrent l’intervalle
de crédibilité à 95% de la distribution a posteriori pour chaque groupe.

À gauche de la Figure 7.4, le nombre de mineurs (en haut) et le nombre de
cas (en bas) par groupe sont représentés, sauf pour le groupe des mineurs d’ura-
nium non exposés. Les sept groupes résultants sont désignées par les lettres A à
G. L’ordre de représentation des groupes suit l’ordre croissant du risque estimé
associé à chaque groupe. Ainsi, le groupe A correspond à la médiane a posteriori
estimée la plus faible de β et le groupe G à la médiane la plus élevée. Le nombre
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Figure 7.5 – Caractérisation des profils d’exposition associés à chaque groupe,
dans le cadre d’un modèle bayésien RPRM supposant 8 groupes non-vides. Le
groupe des mineurs d’uranium non exposés n’est pas affiché.
Types de poste :
1) foreur avant la mécanisation ;
2) foreur après la mécanisation ;
3) autres travaux souterrains avant la mécanisation ;
4) autres travaux souterrains après la mécanisation ;
5) travaux de surface.
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de mineurs varie de 285 à 633 et le nombre de cas de 4 à 30 par groupe. À droite
de la Figure 7.4, on trouve les résultats sur l’excès de risque de décès par cancer
du poumon de chaque groupe (βA à βG). Les boîtes correspondent aux quartiles a
posteriori de β et les moustaches s’étendent aux quantiles a posteriori à 2.5% et
à 97.5% illustrant un intervalle de crédibilité de β à 95%. Les couleurs indiquent
si l’intervalle de crédibilité a posteriori à 95% de β est supérieur à zéro (rouge)
ou inclut zéro (bleu). Un groupe est appelé «groupe à haut risque significatif» (ou
respectivement «groupe à faible risque significatif») si les moustaches sont supé-
rieures à 0 (respectivement inférieures à 0). Deux groupes à haut risque significatif
sont ici identifiés, à savoir les groupes F et G. L’excès de risque a posteriori mé-
dian du groupe G est estimé à 1.14 et à 0.66 pour le groupe F. Notez qu’un excès
de risque de 1.14 signifie que les mineurs appartenant à ce groupe ont un risque
multiplié par 2.14 par rapport aux mineurs d’uranium non exposés.

La caractérisation de chaque groupe en terme de covariables est illustrée sur
la Figure 7.5. Chaque colonne correspond à une covariable, les labels des groupes
sont précisées sur l’axe horizontal. Pour les covariables continues, c’est-à-dire les
expositions cumulées et l’âge à la première exposition, les résultats sur les mé-
dianes (eµ) se trouvent en haut tandis que les résultats sur l’écart type (à l’échelle
logarithmique) se trouvent en bas. Pour les covariables catégorielles, soit le type de
poste, la mine et la durée d’exposition, la distribution a posteriori de la probabilité
de chaque catégorie est indiquée. Les boîtes et les moustaches sont définies comme
précédemment. Les deux couleurs différentes, le vert et le rouge, correspondent à
un intervalle de crédibilité a posteriori à 95% respectivement en-dessous ou au-
dessus de la médiane globale sur toutes les médianes a posteriori des groupes alors
que la couleur bleue ne montre aucune valeur particulière de la covariable pour ce
groupe.

Le groupe G présentant le plus grand risque de décès par cancer du poumon
correspond aux mineurs d’uranium les plus exposés, car les intervalles de crédi-
bilité de la moyenne d’exposition cumulée au radon, aux rayonnements γ et aux
poussières d’uranium sont élevés. Ils travaillaient principalement avant la mécani-
sation ou comme foreur après la mécanisation, pas dans la mine de l’Hérault, assez
âgés lorsqu’ils ont commencé à travailler par rapport aux autres groupes et était
exposés pendant une longue période (plus de 19 ans). Ce groupe correspond aux
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conditions de travail les plus difficiles. Ce groupe à haut risque se retrouve pour
les modèles à 5, 6 ou 7 groupes non-vides (voir l’annexe A). Son identification
systématique est rassurante en termes de validité du modèle car elle est conforme
aux hypothèses standards dans le domaine.

Le groupe F associé au deuxième risque le plus élevé de décès par cancer du
poumon est caractérisé par des mineurs d’uranium qui étaient également très ex-
posés mais moins que dans le groupe G, qui travaillaient comme foreur après la
mécanisation ou un autre travail souterrain avant la mécanisation, qui ne tra-
vaillaient pas dans la mine de l’Hérault, qui étaient jeunes lorsqu’ils ont commencé
à travailler par rapport aux autres groupes et qui étaient exposés depuis plus de
13 ans. Les conditions de travail de ce deuxième groupe peuvent également être
considérées comme difficiles mais moins que celles du groupe G, notamment en
ce qui concerne le forage avant ou après la mécanisation et la durée d’exposition
un peu plus courte. D’autre part, ce deuxième groupe met en évidence le profil
de risque des mineurs qui ont commencé à travailler tôt par rapport aux autres
groupes.

Les résultats concernant ce deuxième groupe diffèrent légèrement en fonction
du nombre de groupes non-vides fixé (voir annexe A). En effet, ce groupe est
associé à un excès de risque positif qui est significatif pour le RPRM avec K = 7,
presque significatif avec K = 6 mais non significatif avec K = 5. Les médianes
a posteriori de βF et βG ainsi que les caractéristiques de ces deux groupes sont
très similaires avec K = 6 et K = 7 à celles déjà trouvées avec K = 8. En
ce qui concerne le modèle RPRM avec 5 groupes non-vides, les résultats sur le
groupe G sont similaires tandis que la médiane a posteriori de l’excès de risque βF
et les caractéristiques du groupe F sont différents. En effet, ce deuxième groupe
F ne contient pas exactement le même nombre de mineurs d’uranium selon les
valeurs de K. Près de 630 mineurs appartiennent au deuxième groupe pour tout
nombre fixe K, sauf pour K = 5 où il y a environ 250 mineurs de plus (groupe
F dans les Figures A.1 et A.2). En comparant les 630 mineurs à ces 250 mineurs
supplémentaires, on constate que les mineurs communs ont reçu une exposition
cumulée au radon plus élevée et qu’ils travaillaient tous dans d’autres mines que
celle de l’Hérault. Les 250 mineurs qui diffèrent avec K=5, ont une exposition
cumulée au radon plus faible et un peu plus de la moitié d’entre eux travaillaient
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dans la mine de l’Hérault. Enfin, il n’y a que 2 cas de décès par cancer du poumon
parmi ces 250 mineurs. Le risque associé aux 630 mineurs communs est également
plus élevé que celui associé aux 880 mineurs appartenant au second groupe avec
la partition en 5 groupes non-vides. Par conséquent, ce deuxième groupe F est à
nouveau significatif ou presque significatif avec des partitions en 6 ou 7 groupes
mais pas avec la partition en 5 groupes non-vides. La médiane a posteriori de βF
estimée est proche de la même valeur pour 6 et 7 groupes non-vides que pour 8
groupes mais est environ de 0.3 pour le modèle à 5 groupes non-vides. Malgré ces
différences, ce deuxième groupe à haut risque existe pour tous les modèles avec des
caractéristiques très proches, en particulier avec des expositions cumulées moins
importantes au radon, aux rayonnements γ et à la poussière d’uranium mais avec
un jeune âge au début du travail.

Nous n’observons pas systématiquement un risque croissant correspondant à
des niveaux d’exposition croissants. C’est particulièrement le cas lorsqu’on se
concentre sur le groupe B (Figure 7.5). Ce groupe est associé au deuxième risque
le plus faible alors que les mineurs de ce groupe sont très exposés. Les principales
différences par rapport aux autres groupes sont la proportion importante de mi-
neurs d’uranium travaillant dans la mine de l’Hérault et la période de travail après
la mécanisation. La modélisation de l’association entre les profils et la mortalité
permet d’obtenir une interprétation plus fine de l’effet des niveaux d’exposition
que les études incluant des associations directes avec les expositions n’auraient pu
le faire.

7.2.1.3 Analyse du statut tabagique dans les différents groupes

Dans ce travail, on ne tient pas compte de la consommation de tabac des
mineurs alors qu’elle est connue comme étant la principale cause de cancer du
poumon. En fait, le statut tabagique n’est disponible que pour 4.2% des mineurs
de la sous-cohorte post-55 des mineurs d’uranium français. Ce manque crucial
d’informations rend très peu fiable l’ajustement sur le statut tabagique lors de
l’estimation du risque de décès par cancer du poumon dû à des expositions radio-
logiques multiples.

Une analyse par validation croisée a néanmoins été réalisée afin d’estimer la
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capacité d’un modèle de régression logistique à prédire correctement le statut ta-
bagique d’un mineur (variable binaire : fumeur / non-fumeur) à partir des informa-
tions disponibles suivantes au sein de la sous-cohorte post-55 : type de poste, année
de naissance du mineur (par décennie), mine (localisation), mine de jour/mine de
fond, évènement (décès par cancer du poumon), niveaux d’expositions radiolo-
giques. Seuls 65% des statuts tabagiques ont été correctement retrouvés, ce qui est
faible. En particulier, la probabilité de prédire un statut fumeur sachant que le mi-
neur est non-fumeur est de 67%, ce qui est très élevé. Cette analyse confirme qu’à
l’heure actuelle, il est très peu fiable d’imputer près de 96% des statuts tabagiques
étant donné qu’aucun prédicteur potentiel du statut de fumeur n’est disponible
dans la sous-cohorte post-55.

En fait, si la consommation de tabac est principalement associée à l’excès de
risque de décès par cancer du poumon estimé dans la sous-cohorte post-55, une
proportion plus élevée de fumeurs devrait être a minima observée dans les groupes
présentant un excès de risque élevé par rapport à ceux présentant un excès de
risque faible (et réciproquement). Compte tenu des données de statut tabagique
disponibles, cela ne semble pas être le cas. Les rapports entre le nombre de fumeurs
et le nombre de non-fumeurs pour les groupes A, B ,C, D, E, F et G (définis dans
la Figure 7.4) sont respectivement de 12/3, 7/0, 14/5, 17/4, 5/5, 16/8 et 34/12,
où les groupes F et G sont les groupes avec les excès de risque de décès par cancer
du poumon les plus élevés. De plus, les proportions de fumeurs associées pour les
groupes A, B ,C, D, E, F et G sont respectivement de 0.8, 1.0, 0.74, 0.81, 0.50,
0.67 et 0.74. Bien entendu, ces ratios estimés doivent être interprétés avec prudence
étant donné le peu de données disponibles (c’est-à-dire seulement 142 mineurs avec
statut tabagique connu parmi les 3 377 de la sous-cohorte post-55).

7.2.2 Performances du modèle de régression bayésienne sur

profils d’exposition à nombre de groupes fixé : Étude

de simulation

Dans ce travail, les résultats ont tous été présentés sous des modèles à nombre
de groupes fixé dû au problème de convergence. Ce choix du nombre de groupes
pourrait avoir un impact sur la qualité des différentes estimations. Cette partie a
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pour objectif d’étudier la qualité des estimations dans le cas d’un bon nombre de
groupes fixé et de quantifier l’impact d’une mauvaise spécification du nombre de
groupes.

7.2.2.1 Présentation du protocole de simulations

Afin d’être proche du cas d’étude réel présenté dans les parties précédentes, les
valeurs des paramètres utilisées pour simuler les jeux de données sont inspirées des
valeurs de la sous-cohorte post-55 des mineurs d’uranium et des résultats obtenus
sous le modèle RPRM à 8 groupes non-vides (dont un groupe de mineurs non
exposés). Rappelons que la sous-cohorte post-55 est composée de 3 377 mineurs
d’uranium dont 144 n’ayant reçu aucune exposition. Le modèle RPRM à 8 groupes
non-vides a identifié deux groupes à haut risque (groupes G et F) où les intervalles
de crédibilité à 95% des excès de risque βG et βF excluaient la valeur 0 par valeurs
supérieures. Les variables caractérisant ces deux groupes étaient, essentiellement,
les expositions aux trois sources de rayonnements ionisants et l’âge à la première
exposition. Pour les cinq autres groupes exposés (groupes A à E), les intervalles
de crédibilité à 95% des excès de risque incluaient la valeur 0.

Afin de réduire le temps algorithmique nécessaire à l’inférence des paramètres
et ainsi de permettre la mise en place de plusieurs scénarios, nous avons choisi de
réduire le nombre de paramètres tout en gardant les principales caractéristiques
des données réelles. Tout d’abord, le nombre de groupes a été réduit à 4 (au lieu
de 8), les trois groupes associés aux exposés sont notés A, B et C. Le groupe A est
systématiquement associé à un excès de risque nul (βA = 0). Il permettra d’étu-
dier la capacité du modèle à ne pas détecter un groupe à risque à tort. Les deux
autres groupes d’exposés (B et C) sont associés à des excès de risque strictement
positifs avec βB < βC . Ainsi, le groupe C sera qualifié de groupe à risque élevé
et le groupe B de groupe à risque moyen. Enfin, le nombre de variables caracté-
risant les groupes a également été réduit à 4 correspondant aux trois sources de
rayonnements ionisants et à l’âge à la première exposition.

Trois scénarios de simulations S1, S2 et S3 de 3 377 mineurs sont mis en place
avec 4 groupes (144 mineurs non-exposés et 3 233 mineurs exposés répartis équi-
tablement dans les groupes A, B et C) et 4 variables d’exposition. Pour chaque
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scénario, les paramètres à fixer sont les deux excès de risque βB et βC ainsi que
les moyennes et écart-type des quatre variables d’exposition (les trois expositions
radiologiques et l’âge à la première exposition) pour chacun des trois groupes des
exposés. Les modèles de simulations correspondent aux sous-modèles de maladie
et d’exposition présentés dans la section 6.2 à savoir le modèle de survie EHR et les
distributions lognormales des expositions continues. Les vecteurs des moyennes (en
échelle log) du radon, des rayonnements γ, des poussières d’uranium et de l’âge à
la première exposition sont notées, respectivement, µR, µG, µP et µA. De la même
manière, les écarts-types sont σR, σG, σP et σA. L’ensemble de ces paramètres se
trouve dans la Table 7.4.

Le premier scénario de simulation S1 correspond aux excès de risque βB = 5

et βC = 10. Les moyennes et écarts-types des quatre variables d’exposition cor-
respondent aux valeurs médianes obtenues sur les données réelles sous le modèle
RPRM à 8 groupes non-vides. Les valeurs associées au groupe C dit à risque élevé
sont celles du groupe identifié à plus haut risque (groupe G sur données réelles) et
celles associées au groupe B dit à risque moyen sont celles du second groupe identi-
fié à haut risque (groupe F sur données réelles). Concernant le groupe A de risque
nul, les caractéristiques (moyenne et écart-type) des variables d’exposition ont été
fixées aux valeurs médianes d’un groupe identifié comme à risque nul (groupe C
sur données réelles).

Le deuxième scénario de simulation S2 correspond à la situation où les excès de
risque sont identiques mais où les variables d’exposition radiologique sont moins
fluctuantes. On peut imaginer alors que ces variables d’exposition radiologique sont
plus discriminantes et ainsi, permettent une meilleure identification des différents
groupes. Ainsi, les valeurs des écarts-types σR, σG et σP ont été réduits de 70%.

Finalement, le troisième scénario S3 correspond à des valeurs d’excès de risque
plus faibles. Ainsi, les excès de risque βB et βC sont fixés à 2.5 et 5 respectivement.
Les moyennes et écarts-types des variables d’exposition sont identiques aux valeurs
du scénario S1. Ce dernier scénario a pour objectif d’appréhender la capacité du
modèle à capturer des excès de risque plus faibles et ayant des écarts entre eux plus
petits. Ainsi, les groupes sont dans ce sens moins «éloignés» que dans le premier
scénario et donc, peut-être, plus difficiles à identifier lors de l’estimation.

Pour chacun des trois scénarios de simulation, 100 jeux de données Ds, avec
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s = 1, ..., 100, ont été simulés.

Groupe β µR µG µP µA σR σG σP σA

A 0 1.41 0.74 6.9 3.31 0.81 0.57 0.46 0.22
S1 B 5 3.09 1.89 7.54 3.27 0.37 0.4 0.36 0.19

C 10 4.18 2.92 8.17 3.33 0.33 0.38 0.33 0.19
A 0 1.41 0.74 6.9 3.31 0.24 0.17 0.14 0.22

S2 B 5 3.09 1.89 7.54 3.27 0.11 0.12 0.11 0.19
C 10 4.18 2.92 8.17 3.33 0.1 0.11 0.1 0.19
A 0 1.41 0.74 6.9 3.31 0.81 0.57 0.46 0.22

S3 B 2.5 3.09 1.89 7.54 3.27 0.37 0.4 0.36 0.19
C 5 4.18 2.92 8.17 3.33 0.33 0.38 0.33 0.19

Table 7.4 – Vraies valeurs utilisées pour simuler les 100 jeux de données pour
chaque scénario de simulation envisagé

7.2.2.2 Estimations et indicateurs de performance

Pour chaque jeu de données, les estimations de l’ensemble des paramètres du
modèle RPRM sont obtenues de la même manière que sur les données réelles
(section 7.2.1.2) en fixant le nombre K de groupes non-vides. De manière générale,
la médiane a posteriori a été choisie comme estimation ponctuelle des paramètres.
Deux situations sont envisagées lors des estimations : soit une situation de bonne
spécification (en fixant le nombre de groupes non-vides K = 4) soit en situation de
mauvaise spécification (en fixant le nombre de groupes non-videsK = 3 ouK = 5).
Les résultats de ces deux situations sont présentés dans des parties différentes.

Afin de comparer la qualité des estimateurs obtenus sous les différents scénarios
de simulation et selon le nombre K de groupes fixé pour l’estimation, plusieurs
indicateurs de performances ont été utilisés. Ces indicateurs visent à renseigner
essentiellement deux notions :

• le biais ;

• la bonne et mauvaise classification des individus.

Dans la situation de bonne spécification du nombre de groupes non-vides lors
de l’estimation (K = 4), le nombre de coefficients β estimés est identique au
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vrai nombre de coefficients utilisés pour simuler les jeux de données. Il est donc
possible de les comparer directement à l’échelle du groupe. Notamment, les esti-
mations des excès de risque de chaque groupe seront comparées aux vraies valeurs,
des intervalles de variabilités (IV) correspondant aux quantiles à 5% et 95% des
100 estimations seront donnés ainsi que les taux de recouvrement fondés sur les
intervalles de crédibilité à 95%.

Par contre, en cas de mauvaise spécification de ce nombre de groupes dans
le modèle d’estimation (K 6= 4), le nombre de coefficients β estimés n’est pas le
même que celui des vrais coefficients β. Afin de permettre le calcul des biais et
des proportions de bon ou mauvais classement, un changement d’échelle est alors
proposé à savoir de descendre au niveau des individus et non des groupes. En effet,
pour un jeu de données s, comme chaque individu appartient à un groupe lors de la
simulation, chaque individu i a donc une «vraie» valeur d’excès de risque βi,s égale
à la valeur de l’excès de risque du groupe auquel il appartient, βi,s ∈ {βA, βB, βC}.

Ainsi, pour chaque jeu de données s, l’estimation β̂i,s correspond à la médiane
a posteriori de l’excès de risque du groupe où l’individu i a été classé lors de
l’estimation, β̂i,s ∈

{
β̂A,s, β̂B,s, β̂C,s

}
. Trois biais (absolus) sont calculés comme

suit :

BiaisabsA,s =

∑
i∈IA,s

β̂i,s

nA,s
(7.1)

BiaisabsB,s =

∑
i∈IB,s

(β̂i,s − βB)

nB,s
(7.2)

BiaisabsC,s =

∑
i∈IC,s

(β̂i,s − βC)

nC,s
(7.3)

avec IA,s (respectivement IB,s et IC,s) l’ensemble des nA,s (respectivement nB,s
et nC,s) individus appartenant au groupe A (respectivement aux groupes B et C)
lors de la simulation du jeu de données s.

La valeur de βA étant nulle, les biais relatifs ne peuvent donc être calculés que
pour les groupes B et C.

BiaisrelB,s =
BiaisabsB,s
βB

(7.4)
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BiaisrelC,s =
BiaisabsC,s
βC

(7.5)

Des statistiques résumées des 100 valeurs de chaque biais ainsi obtenues sur les
100 jeux de données seront présentées.

Les proportions d’individus bien classés (BC) et mal classés (MC) sont égale-
ment évaluées à l’échelle individuelle. Pour chaque jeu de donnée s, la proportion
πBC,s d’individus globalement bien classés (que ce soit classé à raison comme non
à risque ou classé à raison comme à risque), la proportion πBC−HR,s d’individus
correctement identifiés comme à risque le plus élevé, la proportion d’individus
faussement classés comme à risque («faux positifs» : πMC−FP,s) et la proportion
d’individus faussement classés comme non à risque («faux négatifs» : πMC−FN,s)
sont calculées.

πBC,s =
Card(IA,s ∩ ÎNR,s) + Card((IB,s ∪ IC,s) ∩ ÎR,s)

nA,s + nB,s + nC,s
(7.6)

πBC−HR,s =
Card(IC,s ∩ ÎHR,s)

nC,s
(7.7)

πMC−FP,s =
Card(IA,s ∩ ÎR,s)

nA,s
(7.8)

πMC−FN,s =
Card((IB,s ∪ IC,s) ∩ ÎNR,s)

nB,s + nC,s
(7.9)

avec, Card(M) le cardinal de l’ensemble M et, pour le jeu de données s, ÎHR,s
la liste des individus classés uniquement dans le groupe estimé à plus haut risque ;
ÎR,s la liste des individus classés dans un groupe estimé à haut risque et ÎNR,s la
liste des individus classés dans un groupe «non significatif» (où la valeur 0 est
contenue dans l’intervalle de crédibilité à 95% de l’excès de risque).

7.2.2.3 Résultats avec le vrai nombre de groupes fixé

La Table 7.5 donne les résultats des estimations des excès de risque obtenus
sur les 100 jeux de données simulés dans le cas de bonne spécification du nombre
de groupes non-vides soit K = 4 groupes lors de l’estimation. Dans cette table,
la médiane des 100 estimations de β, les intervalles de variabilités IV (quantiles à
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5% et à 95% des 100 β médians estimés) et le taux de couverture fondés sur les
intervalles de crédibilité à 95% sont présentés.

Comme attendu dans ce cas de bonne spécification du nombre de groupes, les
médianes des estimations des excès de risque sont proches des vraies valeurs, ceci
pour tous les scénarios et tous les groupes. Les intervalles de variabilité de ces es-
timations montrent que dans 90% des cas, les estimations restent raisonnablement
proches des vraies valeurs.

En comparant les performances des scénarios, le scénario S2 donne des diffé-
rences entre β et β̂ légèrement plus faibles, et ceci de manière plus nette concernant
βA. Les meilleures performances du scénario S2 semblent logiques car ce scéna-
rio correspond aux variables d’exposition radiologique plus précises et donc plus
discriminantes entre les groupes. Les taux de couverture de ces paramètres sont
également proches du niveau nominal de 95% même si systématiquement un peu
plus élevés.

A B C

βA Med(β̂A) couv βB Med(β̂B) couv βC Med(β̂C) couv
IV(β̂A) IV(β̂B) IV(β̂C)

S1 0 0.10 0.97 5 4.96 0.98 10 9.92 0.99
[-0.30 ; 0.59] [3.92 ; 5.99] [8.65 ; 11.23]

S2 0 -0.00 0.97 5 5.01 0.97 10 9.87 0.97
[-0.37 ; 0.51] [3.96 ; 6.30] [8.11 ; 11.56]

S3 0 0.10 0.98 2.5 2.43 0.99 5 4.95 0.96
[-0.39 ; 0.50] [1.82 ; 3.32] [3.87 ; 6.30]

Table 7.5 – Médianes (Med) et intervalles de variabilité (IV) des β médians
estimés et taux de couverture (couv) des β estimés dans les 100 jeux de données
pour chacun des 3 scénarios de simulation. Modèle estimé à 4 groupes non-vides.
IV(β) : quantiles 5% et 95% des β médians estimés dans les 100 jeux de données

Les indicateurs de performances à l’échelle individuelle décrits dans la section
7.2.2.2 pour les trois scénarios sont résumés dans la Table 7.6. Une représentation
graphique des biais relatifs (pour βB et βC) se trouve dans la Figure 7.6. En
comparant les biais relatifs BiaisrelB et BiaisrelC pour les différents scénarios, les
valeurs sont toutes proches de 0, même si légèrement plus élevées dans le scénario
de simulation S3. La Figure 7.6 montre une légère plus grande variabilité des biais
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relatifs également pour le scénario S3. En effet, ce scénario correspond à des valeurs
d’excès de risques plus faibles que dans les autres scénarios et donc plus difficiles à
capturer. La valeur du biais absolu pour le groupe à risque nul BiaisabsA est, comme
attendu, plus faible dans le scénario S2. Les scénarios S1 et S3 donnent des biais
médians de BiaisabsA strictement positifs. Il est à noter que 90% des valeurs des
biais obtenues (IV) restent relativement peu éloignées de 0 avec une légère moins
bonne performance pour le scénario S1. Une explication pourrait provenir du fait
que les vraies valeurs des autres excès de risque (βB et βC) sont plus faibles dans
le scénario S3 que dans S1. Ainsi, un individu mal classé augmentera le biais de
façon moins importante dans le scénario S3 que dans le scénario S1.

Les différentes proportions calculées à l’échelle individuelle se trouvent égale-
ment dans la Table 7.6 . Les proportions d’individus bien classés (πBC et πBC−HR)
et mal classés (πMC−FP et πMC−FN) sont similaires pour tous les scénarios. Ces
proportions montrent de très bons résultats dans tous les cas avec une proportion
de faux positifs plus élevée que celle des faux négatifs mais qui reste de l’ordre de
3%.

L’ensemble de ces indicateurs de performance sont globalement similaires pour
les trois scénarios de simulation et montrent de bons résultats. Ceci permet de va-
lider l’inférence du modèle lorsque le nombre de groupe non-vides est correctement
spécifié.

S1 S2 S3

BiaisabsA 0.23 [-0.11 ; 0.70] 0.00 [-0.37 ; 0.51] 0.17 [-0.31 ; 0.56]
BiaisrelB -0.01 [-0.21 ; 0.18] 0.00 [-0.21 ; 0.26] -0.03 [-0.28 ; 0.32]
BiaisrelC -0.02 [-0.14 ; 0.12] -0.01 [-0.19 ; 0.16] -0.02 [-0.23 ; 0.25]
πBC 0.98 [0.98 ; 0.99] 1.00 [1.00 ; 1.00] 0.98 [0.98 ; 0.99]
πBC−HR 0.98 [0.98 ; 0.99] 1.00 [1.00 ; 1.00] 0.99 [0.98 ; 0.99]
πMC−FP 0.03 [0.02 ; 0.04] 0.00 [0.00 ; 0.00] 0.03 [0.02 ; 0.04]
πMC−FN (10−3) 0.47 [0.46 ; 0.47] 0.46 [0.46 ; 0.47] 0.46 [0.45 ; 0.47]

Table 7.6 – Indicateurs de performances médians et leurs intervalles de variabilité
à 90% pour les différents scénarios de simulation obtenus à l’échelle individuelle.
Modèle estimé avec 4 groupes non-vides.

128



CHAPITRE 7. RÉSULTATS

Figure 7.6 – Biais relatifs médians (point) et leurs intervalles de variabilité à
90% (barre verticale) pour les scénarios S1 (rouge), S2 (vert) et S3 (bleu) des deux
groupes B (à gauche) et C (à droite) obtenus à l’échelle individuelle. Modèle estimé
avec 4 groupes non-vides.

7.2.2.4 Sensibilité au nombre de groupes non-vides fixé

Cette partie a pour objectif d’étudier l’impact d’une mauvaise spécification du
nombre de groupes non-vides où soit un nombre trop faible de K = 3 groupes, soit
un nombre trop élevé de K = 5 groupes a été fixé lors des estimations. Dans ces
deux cas, seuls les indicateurs de performance à l’échelle individuelle sont calcu-
lables. Le détail des valeurs de ces différents indicateurs de performance et leurs
intervalles de variabilité pour les trois scénarios de simulation pour les modèles à
3, 4 et 5 groupes non-vides sont disponibles dans la Table B.1 en annexe.

Pour des raisons de clarté, nous détaillerons ici les résultats obtenus uniquement
dans le cadre du scénario de simulation S1. La Table 7.7 montre les résultats en
terme de biais absolu ou relatif et en terme de proportions de bien ou mal classés.
La Figure 7.7 représente les biais relatifs en fonction du nombre de groupes non-
vides fixé comprenant le cas de la bonne spécification de ce nombre et la Figure
7.8 illustre les résultats obtenus en terme de proportions d’individus bien et mal
classés.
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K = 3 K = 4 K = 5
BiaisabsA 1.29 [0.71 ; 1.89] 0.23 [-0.11 ; 0.70] 0.34 [-0.04 ; 0.87]
BiaisrelB 0.09 [-0.20 ; 0.24] -0.01 [-0.21 ; 0.18] -0.01 [-0.21 ; 0.19]
BiaisrelC -0.20 [-0.30 ; -0.05] -0.02 [-0.14 ; 0.12] -0.01 [-0.13 ; 0.12]
πBC 0.66 [0.65 ; 0.68] 0.98 [0.98 ; 0.99] 0.98 [0.83 ; 0.99]
πBC−HR 1.00 [1.00 ; 1.00] 0.98 [0.98 ; 0.99] 0.98 [0.51 ; 0.99]
πMC−FP 1.00 [1.00 ; 1.00] 0.03 [0.02 ; 0.04] 0.03 [0.01 ; 0.49]
πMC−FN (10−3) 0.48 [0.48 ; 0.48] 0.47 [0.46 ; 0.47] 1.39 [0.46 ; 2.82]

Table 7.7 – Indicateurs de performances médians et leurs intervalles de variabilité
à 90% en fonction du nombre K de groupes non-vides fixé lors de l’estimation.
Résultats obtenus à l’échelle individuelle pour le scénario S1.

De manière générale, les modèles avec 4 et 5 groupes non-vides ont des per-
formances similaires en terme de biais et toujours meilleures que dans le cas avec
3 groupes non-vides. Concernant le biais absolu médian du groupe A, il est légè-
rement plus faible dans le modèle à 4 groupes non-vides par rapport au modèle
à 5 groupes non-vides, mais cette différence reste négligeable. Par contre, il est
environ 5 fois plus élevé dans le modèle à 3 groupes. Concernant les biais relatifs
médians des groupes B et C, les performances des modèles à 4 ou 5 groupes sont
très proches entre elles avec des valeurs quasi nulles, les intervalles de variabilité
de ces biais relatifs sont également très similaires. Là également, le modèle à 3
groupes montrent des biais relatifs nettement moins bons (environ 10 fois plus
élevés), leurs valeurs négatives mettant en évidence une sous estimation de l’excès
de risque du groupe C. Les intervalles de variabilité montrent que 90% des biais
relatifs avec K = 3 varient de 5% à 30% alors que pour les autres valeurs de K
(K = 4 ou K = 5), ces biais sont dans 90% des cas tous inférieurs à 14%.

La Table 7.7 et la Figure 7.8 permettent de comparer les proportions d’in-
dividus bien et mal classés en fonction du nombre K. Les proportions médianes
d’individus globalement bien classés (πBC) sont élevées et proches de 1 pour les
modèles à 4 ou 5 groupes mais cette proportion est beaucoup plus faible valant
environ 66% pour le modèle d’estimation à 3 groupes. Les proportions médianes
d’individus bien classés dans un groupe à plus haut risque (πBC−HC) sont par
contre toutes élevées, cette proportion valant 1 quand K = 3. Mais ce dernier
résultat est faussement un bon résultat, juste une conséquence d’un défaut de
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Figure 7.7 – Biais relatifs médians (point) et leurs intervalles de variabilité à 90%
(barre verticale) pour le modèle estimé à 3 (rouge), 4 (vert) et 5 (bleu) groupes
non-vides en fonction des deux vrais groupes B (à gauche) et C (à droite). Résultats
obtenus à l’échelle individuelle pour le scénario S1.

mauvais classement. En effet, ce modèle à K = 3 groupes classe la plupart des
individus comme à risque, la proportion d’individus faussement classés comme à
risque πMC−FP est ainsi proche de 1 alors que cette proportion est raisonnablement
proche de zéro pour les deux autres valeurs de K. On peut donc en déduire que
dans ce cadre de simulation S1, le fait de fixer un nombre de groupes non-vides K
trop faible engendre une nette sur-estimation du nombre d’individus considérés à
risque, augmentant artificiellement la valeur de πBC−HC . Par contre, la proportion
d’individus πMC−FN faussement identifiés à risque nul est proche de zéro pour tous
les modèles. Finalement, les proportions πBC , πBC−HC et πMC−FP sont légèrement
meilleures pour le modèle à 4 groupes par rapport au modèle à 5 groupes, mais
les différences restent faibles. L’impact du choix d’un nombre K trop grand est
ici négligeable sur les médianes. Par contre, les intervalles de variabilités à 90%
montrent une plus grande instabilité pour le modèle à 5 groupes en comparaison à
celui à 4 groupes comme par exemple, la borne supérieure de l’intervalle associé à
la proportion de faux positifs étant proche de 50%. La largeur de ces intervalles est
néanmoins à prendre avec précaution car les quantiles à 5% et 95% sont estimés
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sur 100 jeux de données, cette instabilité étant peut-être simplement le reflet de
l’instabilité des estimateurs des quantiles eux-mêmes. Une étude sur un nombre
plus conséquent de jeux de données doit être envisagée.

Dans la limite des nombres de groupes fixés considérés, l’ensemble de ces résul-
tats amène à deux considérations importantes. La première considération concerne
l’impact d’un nombre de groupes fixé trop élevé lors des estimations. Que ce soit en
termes de biais ou de proportion d’individus bien et mal classés, les résultats ob-
tenus sont très proches des résultats avec le bon nombre de groupes fixé. L’impact
peut donc être considéré ici comme faible. La sensibilité au nombre de groupes est
ici négligeable, ceci constitue un atout indéniable.

La seconde considération concerne le cas où le nombre de groupes non-vides est
inférieur au vrai nombre. Les conséquences sont cette fois-ci loin d’être négligeables.
Notamment, la proportion d’individus considérés à risque à tort est très élevée et
les biais sont plus élevés.

L’ensemble de ces remarques est généralement confirmé dans le cas des autres
scénarios (voir Table B.1 en annexe) avec des valeurs médianes proches entre les
modèles avec K = 4 et K = 5 que ce soit en terme de biais ou de proportions de
bon ou mauvais classement mais beaucoup plus éloignées pour K = 3.

Cette étude de simulation a permis de mettre en évidence les bons résultats
du modèle RPRM dans le cas où le nombre de groupes non-vides est soit fixé à la
vraie valeur soit sur-évalué. Cette étude permet également de conclure à fortement
privilégier une sur-évaluation du nombre de groupes car une sous-évaluation de ce
nombre engendre des taux de faux positifs trop importants.
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Figure 7.8 – Proportions médianes (points) et intervalles de variabilité à 90% d’in-
dividus bien classés (πBC), d’individus biens classés à plus haut risque (πBC−HR),
d’individus mal classés en faux positifs (πMC−FP ) et en faux négatifs (πMC−FN)
pour le modèle estimé à 3 (rouge), 4 (vert) et 5 groupes (bleu). Résultats obtenus
à l’échelle individuelle pour le scénario S1.
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CHAPITRE 8

Discussion

8.1 Synthèse

Ce travail de thèse se place dans le contexte général de l’estimation de risques de
cancers radio-induits, et de leur incertitude, en épidémiologie des RIs. Il contribue
à améliorer la connaissance des effets sanitaires faisant suite à une ou plusieurs
expositions conjointes prolongées à de faibles doses et débits de dose de RIs. À
travers le développement et la mise en œuvre de modèles hiérarchiques bayésiens,
ce travail permet de promouvoir cette approche comme une réponse flexible et
élégante au regard de deux défis statistiques d’actualité, inhérents à l’estimation
de risques sanitaires en situation de co-expositions environnementales : 1) la prise
en compte d’erreurs de mesure sur les expositions radiologiques, de données d’ex-
position manquantes ou censurées à gauche du fait de l’existence d’une limite de
détection sur les dosimètres personnels utilisés pour mesurer ces expositions ; 2)
la prise en compte d’expositions radiologiques multiples fortement corrélées (com-
munément appelé problème de multicolinéarité). Le cas d’étude traité portait sur
l’analyse de l’association entre expositions radiologiques chroniques à faibles doses
et mortalité par cancer du poumon dans la sous-cohorte post-55 des mineurs d’ura-
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nium français. Cette cohorte professionnelle constitue notamment une population
de référence - caractérisée par un suivi long des individus, peu de perdus de vue
et des données de bonne qualité - pour l’estimation des risques sanitaires associés
à une exposition chronique à faibles doses au radon. Parmi les nombreux radio-
nucléides descendants de l’uranium-238 naturellement présent dans les mines et
les différents types de RIs auxquels sont exposés les mineurs d’uranium dans le
cadre de leur activité professionnelle, trois co-expositions radiologiques ont été
considérées dans cette thèse : le radon, les poussières fines de minerai chargées des
radionucléides émetteurs α à vie longue, les rayonnements γ. Ces dernières étaient
disponibles dans la sous-cohorte post-55 des mineurs d’uranium français et poten-
tiellement cancérigènes pour l’Homme. Les deux défis statistiques précédemment
cités ont été traités séparément dans cette thèse. Une synthèse propre à chacun
des travaux menés pour y répondre sont présentés dans la suite de cette section.

Prise en compte d’expositions radiologiques incertaines dans l’esti-
mation d’un risque radio-induit

Hoffmann et al. (Hoffmann, Laurier et al. 2018) ont montré qu’une mo-
délisation adéquate des incertitudes d’exposition est essentielle lorsqu’on souhaite
étudier leur impact respectif possible sur les estimations de risques sanitaires.
Ces incertitudes peuvent être multiples et potentiellement complexes, ce qui est
notamment le cas dans les cohortes professionnelles : erreurs de mesure hétéros-
cédastiques en raison de la diversité des techniques utilisées pour mesurer ces
expositions selon la période calendaire, sources d’incertitude intervenant sur des
variables d’exposition longitudinales, combinaison d’erreurs de mesure de nature
Berkson et classique, existence d’erreurs de mesure partagées. Une question se
pose alors : Comment modéliser, de manière appropriée, de telles sources d’incer-
titude multiples et complexes ? La réponse proposée dans ce travail est d’utiliser
une approche par modélisation probabiliste hiérarchique. Cette approche permet
la combinaison de sous-modèles probabilistes dans lesquels différentes sources d’in-
certitude, incluant par exemple erreurs de mesure hétéroscédastiques et mécanisme
de censure déterministe, sont prises en compte à différents niveaux de la hiérar-
chie. Au prix d’hypothèses d’indépendance conditionnelle, un modèle hiérarchique
permet de combiner plusieurs sous-modèles probabilistes simples dans un cadre
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unique et flexible. Cela permet de décrire avec souplesse des phénomènes aléatoires
complexes, tout en bénéficiant d’une interprétation claire des quantités inconnues
impliquées dans les différents sous-modèles.

Dans le cadre de l’estimation du risque de décès par cancer du poumon dans la
sous-cohorte post-55 des mineurs d’uranium français, trois modèles hiérarchiques
- basés sur différents sous-modèles d’exposition - ont ainsi été développés, ajus-
tés sous le paradigme bayésien puis comparés afin de tenir compte explicitement
d’équivalents de dose incertains, associés à l’exposition aux rayonnements γ. La
flexibilité de la modélisation hiérarchique a été mise à profit pour décrire simulta-
nément plusieurs sources d’incertitude d’exposition : des erreurs de mesure hété-
roscédastiques de nature classique, un processus de censure à gauche déterministe
dû à la limite de détection des dosimètres et des équivalents de dose manquants. À
noter que les modèles proposés ont originalement permis de coupler un processus
de censure avec l’existence possible d’erreurs de mesure sur les valeurs censurées
latentes. Les approches fonctionnelles classiques pour la correction d’erreurs de
mesure telles que SIMEX (Cook et Stefanski 1994) ou la régression-calibration
(Stefanski et Carroll 1985) reposent sur plusieurs étapes consécutives : estima-
tion de l’exposition réelle dans un premier temps puis estimation des coefficients de
risque inconnus dans un second temps. De même, en cas de données d’exposition
manquantes ou censurées, l’approche classique utilisée en épidémiologie des RIs
consiste à estimer ces données d’exposition non observées puis, dans un deuxième
temps, à estimer les coefficients de risque inconnus en supposant les valeurs impu-
tées comme «vraies» et en négligeant les incertitudes d’estimation associées. Au
contraire, l’ajustement de modèles hiérarchiques sous le paradigme bayésien a per-
mis une estimation simultanée - dans un cadre inférentiel cohérent et valide - des
coefficients de risque inconnus et de leur incertitude, des vrais équivalents de dose
de rayonnements γ ainsi que de ceux qui auraient pu être estimés par les dosimètres
si non indiqués comme faux-zéros ou comme données manquantes dans la base de
données des mineurs d’uranium français. Ainsi, l’incertitude d’estimation associée
à chaque quantité inconnue - qui peut être importante et/ou distribuée de manière
non gaussienne autour de la «vraie» valeur - est directement prise en compte lors
de l’estimation d’autres quantités inconnues qui en dépendent. Dans ce travail, par
exemple, la mise en oeuvre d’un algorithme MCMC a permis d’échantillonner dans
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la distribution a posteriori jointe des vraies doses de rayonnements γ et donc, a
fortiori, des vraies doses cumulées entrant en jeu dans les modèles dose-réponse.
Cela a permis de prendre directement en compte l’incertitude d’estimation asso-
ciée aux vraies doses cumulées de rayonnements γ dans l’estimation de l’excès de
risque instantané de décès par cancer du poumon. Il est également important de
noter que les modèles hiérarchiques bayésiens proposés ont permis de tirer parti
des informations disponibles dans les équivalents de dose de rayonnements γ nuls
(i.e., vrais zéros) ou estimés par les dosimètres à une période donnée et/ou pour
un type de mine donné pour apprendre sur les équivalents de dose manquants ou
censurés à gauche pendant la même période et/ou dans le même type de mine.
Enfin, un autre avantage à l’utilisation de la statistique bayésienne pour inférer
les modèles hiérarchiques proposés était la possibilité d’attribuer une distribution
a priori informative aux paramètres inconnus qui n’étaient que peu renseignés
par les données, en vue d’améliorer leur estimation. Dans la présente étude, cela
a été particulièrement utile pour l’estimation du risque instantané de base (i.e.,
en l’absence d’expositions radiologiques) de décès par cancer du poumon pour les
mineurs d’uranium français de moins de 40 ans : cela correspondait au paramètre
λ1 dans le chapitre 5. En effet, seul un mineur est décédé avant 40 ans dans la sous-
cohorte post-55 des mineurs d’uranium français. Peu d’informations étaient donc
disponibles dans cette sous-cohorte pour estimer λ1. Les données de mortalité par
cancer du poumon dans la population française masculine générale (Base de don-
nées des taux de mortalité de référence. IRSN/PRP-HOM/SRBE/LEPID/2013-07
2013) ont ainsi été utilisées pour assigner une loi Gamma informative sur λ1.

Compte-tenu des hypothèses de modélisation faites dans les 3 structures hié-
rarchiques proposées, aucun impact notable des différentes sources d’incertitude
considérées sur les équivalents de dose de rayonnements γ n’a été mis en évidence
sur le risque de décès par cancer du poumon, dans la sous-cohorte post-55 des mi-
neurs d’uranium français. Récemment, Hoffmann et al. (2018) ont montré, par une
étude de simulations, que l’impact d’une erreur de mesure de nature classique, non
partagée, multiplicative et de distribution log-normale avec variance géométrique
égale à 0.1 est négligeable sur l’estimation du risque dans le cas d’un modèle de
survie en excès de risque instantané (EHR) (Hoffmann, Laurier et al. 2018).
Dans ce travail, suivant le tableau 3.1 du chapitre 3 (issu des travaux de thèse de
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Rodrigue Allodji (2011) (S. R. Allodji 2011)), la variance géométrique de l’erreur
de mesure a été supposée inférieure à 0.06 pour toute la période d’exposition aux
rayonnements γ. Cela explique, au moins en partie, pourquoi la prise en compte
de l’erreur de mesure sur les équivalents de dose de rayonnements γ n’a pas eu
d’impact notable sur l’estimation du risque de décès par cancer du poumon dans
la sous-cohorte post-55. En outre, la faible proportion (environ 7%) d’équivalents
de dose censurés à gauche ou manquants dans la sous-cohorte post-55 des mineurs
d’uranium français explique, en moins en partie, pourquoi remplacer simplement
par zéro tous ces équivalents de dose n’a finalement pas d’impact significatif sur les
estimations de risques. Le coefficient de risque corrigé de décès par cancer du pou-
mon associé à l’exposition au rayonnements γ a été estimé à 0.81 par 100 mSv avec
un intervalle de crédibilité à 95% égal à [0.28 ; 1.75]. Cela confirme la robustesse de
l’estimation du risque obtenue à partir d’un modèle de survie en EHR qui ne tient
pas compte des erreurs de mesure et dans lequel toutes les valeurs d’équivalents
de dose de rayonnements γ censurées à gauche et manquantes sont remplacées par
zéro (EHR de 0.78 par 100 mSv avec un intervalle de crédibilité à 95% égal à [0.28 ;
1.64]). Après avoir pris en compte différentes sources d’incertitude d’exposition,
une association positive statistiquement significative reste mise en évidence entre
l’exposition aux rayonnements γ et le risque de décès par cancer du poumon, même
si l’intervalle de crédibilité à 95% de l’EHR est plus large que celui obtenu sans
prise en compte des erreurs de mesure. Il a été montré que les résultats obtenus
sont également robustes aux différents choix de modélisation considérés pour le
sous-modèle d’exposition dans lequel est décrite l’évolution temporelle des «vrais»
équivalents de dose de rayonnements γ attendus. En outre, une analyse de sensibi-
lité a montré que les résultats obtenus sont robustes à une augmentation de 75%
de la limite de détection des dosimètres. Enfin, il est intéressant de noter que le
modèle hiérarchique bayésien basé sur le sous-modèle d’exposition M3 a permis
de mettre en évidence une diminution dans le temps statistiquement significative
de l’espérance des vrais équivalents de doses de rayonnements γ (à échelle loga-
rithmique) dans les mines souterraines et à ciel ouvert. Il a également montré que
cette tendance à la baisse était plus forte dans les mines souterraines que dans les
mines à ciel ouvert. Cette tendance à la baisse a également été observée dans la
cohorte des mineurs d’uranium allemands (Kreuzer, Dufey et al. 2013). Elle
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pourrait s’expliquer d’un part par des opérations minières intensives qui auraient
pu contribuer à réduire la concentration en uranium des mines et donc, a fortiori,
le niveau d’exposition aux rayonnements γ, et d’autre part, par des changements
dans les pratiques de radioprotection avec notamment une réduction de la durée
d’exposition des mineurs d’uranium.

Prise en compte d’expositions radiologiques multiples et fortement
corrélées dans l’estimation d’un risque radio-induit

La deuxième partie de ce travail de thèse apporte une première réponse, souple
et élégante, au problème spécifique de l’estimation d’un risque sanitaire radio-
induit en présence de plusieurs covariables d’expositions radiologiques fortement
corrélées et d’une variable réponse de type survie fortement censurée. Du point
de vue méthodologique, une extension de la classe des modèles de mélange par
régression bayésienne sur profils d’exposition (modèle PRM pour «Profile Regres-
sion Mixture») au contexte des modèles de survie en EHR (classiquement utilisés
en épidémiologie des RIs) a été proposée. Il s’agit de la première utilisation de
cette classe de modèles en épidémiologie des RIs pour pallier au problème de
multicolinéarité classiquement rencontré en situation de multi-expositions radio-
logiques. Présenté sous forme hiérarchique, le modèle PRM bayésien proposé se
compose notamment d’un sous-modèle de maladie en EHR et d’un processus de
Dirichlet tronqué comme sous-modèle d’attribution. L’inférence d’un modèle PRM
permet : 1) d’identifier et de caractériser des groupes d’individus ayant un pro-
fil d’expositions similaire (à différentes sources radiologiques par exemple) et un
risque similaire vis-à-vis d’une pathologie d’intérêt ; 2) d’estimer le risque d’inté-
rêt associé à chaque groupe identifié, ainsi que l’incertitude d’estimation associée.
Une importante étude par simulations a également été réalisée afin d’étudier les
performances du modèle proposé du point de vue de l’estimation des coefficients
de risque et de la qualité des classifications d’individus obtenues dans le cas où le
nombre de groupes d’individus est fixé.

Le modèle PRM bayésien proposé a été appliqué aux données de la sous-cohorte
post-55 des mineurs d’uranium français afin d’estimer l’excès de risque instan-
tané de décès par cancer du poumon associé à l’exposition cumulée au radon,
aux poussières d’uranium et aux rayonnements γ ainsi qu’à toute autre exposition
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professionnelle par le biais de variables de substitution comme le type de poste
et la localisation des mines. Un algorithme MCMC adaptatif de type Metropolis-
Within-Gibbs a été implémenté en Python pour échantillonner dans la distribution
a posteriori jointe de tous les paramètres inconnus et de toutes les variables la-
tentes. Les premiers résultats obtenus ont montré que la loi a posteriori recherchée
est multimodale. Une attention particulière a ainsi été portée sur la convergence
vers des modes locaux de l’algorithme implémenté. Comme suggéré par Liverani
et al (Silvia Liverani et al. 2015), trois mouvements de changement des labels
de groupe ont été introduits afin d’essayer d’éviter une convergence de l’algo-
rithme MCMC implémenté vers un mode local et de réduire les auto-corrélations
intra-chaînes. Malheureusement, malgré ces précautions, l’algorithme MCMC im-
plémenté ne visite pas efficacement l’ensemble des points du support de la loi a
posteriori. Selon les positions initiales choisies, les chaînes de Markov vont se blo-
quer dans un mode local différent. Une première approche pragmatique, en trois
étapes, a été définie pour résoudre ce problème : a/ le nombre de groupes non-
vides de mineurs d’uranium (i.e., incluant le groupe des mineurs non exposés) a
été estimé en ajustant le modèle PRM complet en fonction de différentes valeurs
initiales fixées du paramètre-clé α : des partitions en 5, 6, 7 ou 8 groupes non-vides
ont ainsi été identifiées ; b/ quatre modèles PRM bayésiens restreints (RPRM pour
«Restricted Profile Regression Model») dans lesquels le nombre de groupes non-
vides a été fixé à 5, 6, 7 et 8 respectivement ont été ajustés à la sous-cohorte
post-55 ; c/ deux critères bayésiens de sélection de modèles (i.e., DIC et WAIC)
ont été calculés et ont conduit à sélectionner la partition en 8 groupes non vides
comme étant la « meilleure » selon les deux critères retenus et sachant les données
disponibles.

Le modèle RPRM bayésien avec 8 groupes non-vides a permis d’identifier des
groupes de mineurs très intéressants. Deux d’entre eux ont été associés à un EHR
strictement positif et statistiquement significatif de décès par cancer du poumon.
Le premier groupe (EHR=1.4, IC 95%=[0.60 ; 2.60]) correspondait aux mineurs
les plus exposés au radon, aux rayonnements γ et aux poussières d’uranium et
ce depuis plus de 19 ans (principalement avant la mécanisation ou comme foreur
après la mécanisation, hors de la mine située dans l’Hérault). Le second groupe
(EHR=1.2, IC 95%=[0.17 ; 2.80]) correspondait aux mineurs très jeunes lors de
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leur première exposition et qui ont été fortement exposés au radon, aux rayonne-
ments γ et aux poussières d’uranium (mais dans une moindre mesure que le groupe
précédent) et ce pendant plus de 13 ans (principalement comme foreur après la
mécanisation ou autre travail souterrain avant la mécanisation). De manière inté-
ressante, les résultats obtenus montrent également que les mineurs ayant travaillé
après la mécanisation et principalement dans la mine de l’Hérault - la seule mine
d’uranium avec un sol sédimentaire - ont un risque faible 1 et non statistiquement
significatif alors que ces mineurs ont été fortement exposés aux trois sources radio-
logiques (cf. groupe B dans la Figure 7.5 du chapitre 7). Le modèle RPRM bayésien
à 8 groupes non-vides a ainsi permis de fournir une interprétation originale, riche
et fine de l’association potentielle entre le risque de décès par cancer du poumon
et les profils spécifiques d’exposition aux RIs des mineurs d’uranium français. Il
permet d’estimer l’effet combiné de plusieurs sources d’expositions radiologiques
tout en modulant cet effet par d’autres facteurs de risque potentiels tels que l’âge
à la première exposition et la durée d’exposition.

L’analyse par simulations réalisée dans cette thèse a permis de valider l’algo-
rithme d’inférence MCMC implémenté pour estimer les paramètres d’un modèle
RPRM bayésien lorsque le nombre de groupes est correctement spécifié. En effet,
dans ce cas, les estimations des excès de risque sont proches des «vraies» valeurs
fixées lors de la simulation de données et ce, pour tous les scénarios de simulation
testés et tous les groupes d’individus. Par ailleurs, les proportions d’individus bien
classés sont proches de 1. Lorsque le nombre de groupes fixé est supérieur au «vrai»
nombre de groupes simulés, de très bons résultats sont obtenus pour tous les scé-
narios d’exposition considérés avec un impact négligeable sur les biais d’estimation
des excès de risque et les proportions d’individus bien et mal classés. En revanche,
lorsque le nombre de groupes fixé est inférieur au «vrai» nombre de groupes si-
mulés, les simulations réalisées mettent en évidence une forte sous-estimation de
l’excès de risque pour les groupes à très haut risque qui s’accompagne d’une très
forte proportion d’individus classés à risque à tort.

Définir et surveiller l’exposome humain est une tâche très difficile, étant donné
la grande variété des facteurs environnementaux, des paramètres biologiques et
des interactions gène-environnement (Wild 2005 ; Rappaport et Smith 2010 ;

1. Le deuxième risque le plus faible sur les 8 groupes identifiés
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Slama et Vrijheid 2015). Wild a suggéré que la mesure de l’exposition dans
l’une des grandes catégories d’exposition suivantes - interne (par exemple, hor-
mones, microflore), externe spécifique (par exemple, substances toxiques) et ex-
terne générale (par exemple, sociale, psychologique) - peut permettre de refléter
certains aspects de l’exposome global (Wild 2012). En outre, il peut être avan-
tageux pour le développement de méthodes statistiques de restreindre le champ
d’application de l’exposome à une classe particulière d’expositions et/ou à des
étapes spécifiques de la vie afin de les améliorer et de les valider pour les appliquer
ultérieurement au concept plus large d’exposome, dans une évaluation des risques
ou un cadre réglementaire (Bennett et al. 2020). Ce fut le cas dans ce travail qui
s’est concentré sur l’exposition professionnelle à plusieurs types de RIs des mineurs
d’uranium français, en ne considérant qu’un petit nombre (c’est-à-dire 7) de cova-
riables d’exposition. Il montre que les modèles PRM bayésiens sont prometteurs
pour la recherche sur l’exposome en épidémiologie des RIs.

8.2 Limites

Une limite commune aux différents travaux menés dans cette thèse concerne la
consommation de tabac des mineurs d’uranium qui, malheureusement, n’a pas pu
être prise en compte dans les analyses bien que celle-ci soit reconnue comme étant
la principale cause de décès par cancer du poumon. En effet, pour rappel, le statut
tabagique n’est disponible que pour 4.2% des mineurs de la sous-cohorte post-55.
Ce manque crucial d’informations rend très dangereux l’ajustement sur le statut
tabagique lors de l’estimation du risque de décès par cancer du poumon dû à l’ex-
position aux rayonnements γ seule ou à l’ensemble des sources radiologiques dispo-
nibles au sein de cette sous-cohorte. Par ailleurs, une analyse par validation croisée,
menée dans le cadre de cette thèse, a confirmé qu’aucun prédicteur potentiel du
statut tabagique n’était disponible dans la sous-cohorte post-55 (cf. section 7.2.1.3
du chapitre 7). Une imputation fiable des 96% de statuts tabagiques manquants
n’était donc pas envisageable. Néanmoins, des analyses antérieures sur l’impact
du tabagisme dans les études de cohortes professionnelles de mineurs d’uranium
ont suggéré que le tabagisme n’était pas un facteur de confusion dans ces études
(David B Richardson et al. 2014 ; Keil, David B Richardson et Troester
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2015). Cela n’a rien de vraiment surprenant puisqu’il n’y a en fait aucune raison
de penser que le statut tabagique soit fortement associé aux niveaux d’expositions
radiologiques dûs à l’activité professionnelle des mineurs d’uranium. En outre, des
analyses sur des sous-cohortes pour lesquelles les antécédents tabagiques des tra-
vailleurs étaient disponibles ont observé une association positive significative entre
l’exposition au radon et la mortalité par cancer du poumon, tant pour les fumeurs
que pour les non-fumeurs, avec un coefficient de risque estimé qui avait d’ailleurs
tendance à être plus élevé chez les non-fumeurs que chez les fumeurs (Kreuzer,
Sobotzki et al. 2017 ; Tomasek 2002 ; Tirmarche, Harrison et al. 2012). En-
fin, des études cas-témoins nichées dans la cohorte française de mineurs d’uranium
(Klervi Leuraud, Billon et al. 2007) et dans deux autres cohortes européennes
de mineurs d’uranium (Klervi Leuraud, Schnelzer et al. 2011) ont montré que,
si l’on ajuste les modèles exposition-risque sur le statut tabagique, l’effet de l’ex-
position au radon sur le risque de décès par cancer du poumon persiste avec un
coefficient de risque estimé robuste à cet ajustement. Si la proportion de statut
tabagique manquant était raisonnable (environ 30 %), il serait néanmoins intéres-
sant que les modèles PRM bayésiens puissent traiter ces covariables manquantes -
tout en tenant compte de leur incertitude - pour identifier les profils d’exposition.

La suite de cette section présente les limites principales spécifiques aux diffé-
rents travaux menés dans le cadre de la thèse.

Prise en compte d’expositions radiologiques incertaines dans l’esti-
mation d’un risque radio-induit

Lors de la prise en compte des incertitudes sur l’exposition aux rayonnements
γ dans l’estimation de l’excès de risque de décès par cancer du poumon dans
la sous-cohorte post-55 des mineurs d’uranium français, la variance de l’erreur
de mesure classique a été fixée en fonction de la période calendaire, selon les
travaux de Rodrigue Allodji (S. R. Allodji 2011) (cf. Table 3.1 du chapitre 3).
Néanmoins, une analyse de sensibilité, menée dans le cadre de cette thèse, montre
que l’estimation de cet excès de risque est sensible à ce paramètre de variance
d’erreur. Cela montre qu’une évaluation minutieuse de ce paramètre crucial doit
être faite lors de la prise en compte d’erreurs de mesure de nature classique afin
de garantir la validité de l’estimation des coefficients de risque. Ici, par exemple,
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l’estimation corrigée du risque de décès par cancer du poumon (0.81 pour 100
mSv avec un IC à 95% égal à [0.28 ; 1.75]) doit être considérée avec prudence, en
supposant que l’écart-type géométrique de l’erreur de mesure (multiplicative et
lognormale) soit de 0.245 entre 1956 et 1985 et de 0.16 entre 1986 et 2007 (ibid.).

Comme montré dans la section 3.3 du chapitre 3, les valeurs d’exposition au
radon et les équivalents de dose de rayonnements γ sont fortement corrélés dans
la sous-cohorte post-55 des mineurs d’uranium français. Étant donné que le radon
n’a pas été inclus dans les modèles hiérarchiques développés dans le chapitre 5 2

alors qu’il est reconnu comme carcinogène pulmonaire chez l’Homme depuis 1988
(IARC et al. 1988), l’association positive statistiquement significative constatée
entre la dose de rayonnements γ et le risque de décès par cancer du poumon chez les
mineurs d’uranium français doit donc être interprétée avec une extrême prudence.
En effet, les résultats obtenus pourraient refléter soit une association spécifique
réelle entre la dose de rayonnements γ et la mortalité par cancer du poumon, soit,
plus probablement, une association fallacieuse due au radon qui agirait comme
facteur de confusion dans cette relation.

Prise en compte d’expositions radiologiques multiples et fortement
corrélées dans l’estimation d’un risque radio-induit

Comme énoncé précédemment, l’ajustement aux données de la sous-cohorte
post-55 des mineurs d’uranium français du modèle PRM bayésien développé dans
le chapitre 6 a conduit à une distribution a posteriori estimée multimodale. Cela
pourrait être dû à un manque de signal dans la base de données disponibles qui
impliquerait que plusieurs classifications distinctes de mineurs (en groupes carac-
térisés par des profils d’expositions proches et des risques proches de décès par
cancer du poumon) conduiraient à des probabilités a posteriori élevées similaires.
En d’autres termes, aucune partition ne se détacherait nettement comme «opti-
male». Dans ce contexte spécifique et étant donné le grand nombre de paramètres
inconnus et de variables latentes inclus dans les modèles de mélange de type PRM,
l’utilisation d’un algorithme MCMC de type Metropolis-Within-Gibbs adaptatif
tel que celui proposé dans le chapitre 6 semble ne pas être la meilleure méthode
d’inférence bayésienne. En effet, l’utilisation d’un échantillonneur de Gibbs ou d’un

2. En raison de problèmes de multicolinéarité non traités dans cette partie de la thèse

145



CHAPITRE 8. DISCUSSION

échantillonneur de Métropolis-Hastings avec marche aléatoire (dont la variance a
cependant été calibrée de manière à bénéficier d’un taux d’acceptation correct) a
mené à une exploration lente et seulement locale de la distribution a posteriori cible
du modèle PRM développé, lorsqu’ajusté aux données de la sous-cohorte post-55.
Ce problème a été notamment illustré par Gelman et al. (Andrew Gelman et al.
2013) dans le cadre plus général de modèles complexes de grande dimension. Be-
tancourt et Girolami (Betancourt et Girolami 2015) ont par ailleurs montré
que, dans le cas de modèles de mélange ou de modèles hiérarchiques, la situation
pouvait notamment s’aggraver lorsque le nombre de groupes ou que le nombre de
niveaux augmente respectivement. Comme détaillée précédemment, une première
approche, se voulant essentiellement pragmatique, a consisté à ajuster plusieurs
modèles PRM restreints dans lesquels le nombre inconnu de groupes a été préala-
blement fixé à différentes valeurs. Néanmoins, parvenir à inférer le modèle PRM
complet en visitant efficacement l’ensemble du support de la distribution a pos-
teriori multimodale cible serait bien plus optimal. Cela permettrait d’éviter de
devoir faire le choix du nombre de groupes étant donné que celui-ci peut avoir un
impact important sur les estimations en cas de mauvaise spécification (cf. section
7.2.2 du chapitre 7). Cela permettrait également d’intégrer dans les estimations
une prise en compte de l’incertitude (probablement importante) sur le nombre
inconnu de groupes.

Le modèle PRM bayésien proposé dans le chapitre 6 présentent deux princi-
pales limites. Tout d’abord, il ne tient pas compte de la dimension temporelle des
covariables d’expositions radiologiques. En effet, pour chaque source radiologique,
seule l’exposition cumulée totale estimée sur l’ensemble de la carrière de chaque
mineur a été considérée dans le modèle PRM comme valeur «résumée» de l’expo-
sition sur toute la période calendaire de suivi. Or, comme expliqué dans la section
2.3.3 du chapitre 2, l’exposition au radon, aux rayonnements γ et aux poussières
d’uranium est disponible annuellement pour chaque mineur dans la sous-cohorte
post-55. Par ailleurs, le modèle PRM bayésien développé ne prend pas en compte
les différentes sources d’incertitude sur l’exposition au radon, aux rayonnements
γ et aux poussières d’uranium lors de l’identification des groupes de mineurs et
de l’estimation des risques de décès par cancer du poumon qui leur sont associés.
Bien que ce travail de thèse ait montré qu’une prise en compte des incertitudes
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sur les doses de rayonnements γ ne semble pas nécessaire, les travaux de thèse de
Sabine Hoffmann (Hoffmann 2017) ont en revanche montré que la structure des
erreurs de mesure sur les expositions au radon est bien plus complexe que celle
des rayonnements γ (avec notamment l’existence d’erreurs de mesure Berkson par-
tagées) et que, lorsqu’elle n’est pas ou mal prise en compte, peut conduire à des
estimations de risque biaisées et à une déformation de la relation exposition-risque.
La structure des erreurs de mesure sur les expositions aux poussières d’uranium
étant relativement similaire à celle des expositions au radon, une prise en compte
de ces erreurs semblerait également importante à intégrer dans le modèle PRM afin
d’étudier la robustesse des classifications obtenues et des estimations d’excès de
risque de décès par cancer du poumon. En effet, la non-prise en compte des erreurs
de mesure sur les expositions au radon et aux poussières d’uranium pourrait avoir
un impact non négligeable sur l’identification des groupes et sur l’estimation des
risques de décès par cancer du poumon qui leur sont associés.

8.3 Perspectives

À court terme, une perspective intéressante, purement algorithmique, sera
d’améliorer l’efficacité de l’algorithme d’inférence bayésienne proposé dans le cha-
pitre 6, afin de pouvoir ajuster le modèle PRM bayésien complet. Plusieurs pistes
pourraient être envisagées comme : a) l’implémentation d’échantillonneurs plus so-
phistiqués pour la mise à jour des labels de classe d’un modèle de mélange comme
un échantillonneur de Langevin (Celeux, Hurn et Robert 2000) ou un échan-
tillonneur par tranches (Slice sampling en anglais) (Walker 2007) ; b) l’implémen-
tation de dynamiques Hamiltoniennes (Neal 1994) pour la mise à jour de certains
paramètres inconnus. Bien que difficiles à calibrer, les algorithmes MCMC basés
sur de telles dynamiques (appelés algorithmes HMC pour « Hamiltonian Monte-
Carlo ») peuvent être plus efficaces que les algorithmes MCMC standard de type
Metropolis-Within-Gibbs pour traiter les problèmes de multimodalité de la loi a
posteriori (Betancourt et Girolami 2015) et ainsi, inférer des modèles PRM
bayésiens.

À court terme, l’analyse par simulations présentée dans le chapitre 7 sera éga-
lement complétée afin de simuler un nombre plus élevé de groupes de mineurs (par
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exemple 8 groupes non vides au lieu de 4). L’objectif sera de confirmer ou non les
résultats obtenus pour 4 groupes simulés. Pour chaque jeu de données simulé, il
sera également intéressant de réaliser la même procédure de sélection de modèles
que celle proposée dans la section 7.2.1.1 du chapitre 7 en comparant les capacités
d’ajustement aux données de modèles RPRM bayésiens à nombre fixé de groupes
de mineurs d’uranium (avec un calcul de DIC et/ou WAIC).

Une perspective envisagée pour pallier aux limites précédemment évoquées est
d’étendre la classe des modèles PRM bayésiens pour prendre en compte la dyna-
mique temporelle de données de co-expositions longitudinales (telles que généra-
lement rencontrées dans les études de cohorte en épidémiologie des RIs). Chaque
individu pourrait être affecté à un groupe unique qui dépendrait de toute sa trajec-
toire d’exposition. Alternativement, le label du groupe de chaque individu pourrait
changer au fil du temps en fonction de la dynamique temporelle de ses exposi-
tions. De par leur structure hiérarchique, les modèles PRM bayésiens pourraient
également être étendus pour tenir compte des erreurs de mesure et autres sources
d’incertitude sur les co-expositions environnementales considérées. En effet, celles-
ci constituent, avec la multicolinéarité, l’un des problèmes les plus importants
lors de l’évaluation d’associations exposition-santé (Billionnet et al. 2012). En
particulier, dans le cas de l’estimation du risque de décès par cancer du poumon
dans la sous-cohorte post-55 des mineurs d’uranium français, les sous-modèles de
mesure et d’exposition des modèles hiérarchiques décrits dans le chapitre 5 pour-
raient être inclus dans un modèle PRM basé sur les co-expositions radiologiques
annuelles. Ces sous-modèles pourraient également être étendus afin de tenir compte
de valeurs d’expositions strictement positives, manquantes ou censurées à gauche
sujettes à des erreurs de mesure plus complexes que celles des rayonnements γ
et pour lesquelles un impact substantiel sur les estimations de risque est attendu
(Hoffmann, Laurier et al. 2018). Cela serait par exemple le cas des exposi-
tions au radon ou aux poussières d’uranium pour lesquelles des erreurs de mesure
partagées sur plusieurs années de suivi d’un même individu sont suspectées dans
la sous-cohorte post-55. Enfin, sous le paradigme bayésien, la possibilité d’inclure
des informations a priori sur certains paramètres incertains comme ceux du sous-
modèle d’exposition pourrait contribuer à réduire l’incertitude sur les estimations
des coefficients de risque.
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Les modèles PRM bayésiens permettent de pallier au problème de multicoli-
néarité fréquemment rencontré lors de l’estimation d’effets sanitaires en situation
d’expositions environnementales multiples. Ils permettent d’estimer l’effet combiné
de plusieurs sources d’expositions tout en modulant cet effet par d’autres facteurs
de risque potentiels. En revanche, ils ne permettent pas d’interpréter aisément les
potentiels effets de synergie ou d’antagonisme entre des expositions conjointes à
différents agents environnementaux et autres facteurs de risque. D’autres hypo-
thèses de modélisation comme celles proposées par exemple dans les «Bayesian
Kernel Machine Regression» (Bobb et al. 2015) pourraient être considérées pour
répondre à cet enjeu spécifique.

Le modèle PRM bayésien proposé dans le chapitre 6 a été appliqué à la cohorte
post-55 des mineurs d’uranium français, sur un nombre limité de variables d’ex-
positions radiologiques (c’est-à-dire 7). La question se pose donc de savoir dans
quelle(s) mesure(s) une telle approche serait applicable à la prise en compte d’un
nombre plus élevé de variables d’expositions voire de nature différente (e.g., chi-
mique). En théorie, un plus grand nombre de covariables, y compris de facteurs
de risque environnementaux et génétiques, pourraient être inclus dans les modèles
PRM bayésiens afin d’étudier, par exemple, des interactions gène-environnement.
Néanmoins, en pratique, les performances des modèles PRM restent encore à éva-
luer dans ce contexte plus difficile.

Enfin, pour mieux mettre en évidence l’impact potentiel sur les estimations
de risque du remplacement par zéro de valeurs d’expositions radiologiques man-
quantes ou censurées à gauche, il serait très intéressant d’appliquer les modèles
hiérarchiques bayésiens proposés dans le chapitre 5 sur d’autres cohortes (par
exemple de travailleurs du cycle du combustible nuéclaire) affectées par une très
forte proportion de valeurs d’expositions radiologiques manquantes ou censurées à
gauche.

8.4 Conclusion

Pour conclure, l’approche par modélisation (probabiliste) hiérarchique, combi-
née à un apprentissage statistique bayésien, offre des avantages indéniables pour
l’estimation de risques sanitaires en situation d’expositions multiples, fortement
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corrélées et entachées de sources d’incertitude multiples et hétérogènes. Elle peut
donc contribuer, comme illustré dans cette thèse, à améliorer la connaissance des
effets sanitaires faisant suite à des expositions conjointes prolongées à faibles doses
de RIs (et à d’autres facteurs de risque). Cela est essentiel en termes d’implications
en santé publique et en radioprotection. La modélisation hiérarchique fournit un
cadre souple et élégant pour la prise en compte simultanée de sources d’incerti-
tude multiples et complexes. Ainsi, en épidémiologie des RIs, une prise en compte
conjointe d’expositions radiologiques fortement corrélées et des erreurs de mesure
potentielles sur ces expositions, dans l’estimation de risques radio-induits, est en-
visageable par combinaison de différents sous-modèles associés à différents niveaux
de hiérarchie. La prise en compte simultanée (c’est-à-dire dans un même modèle)
de ces deux sources de variabilité pourrait avoir un impact non négligeable sur
l’estimation des risques radio-induits et sur l’interprétation de l’effet de ces ex-
positions sur les risques estimés. Quant à la statistique bayésienne, elle fournit
non seulement une panoplie d’outils génériques - comme les algorithmes MCMC
- pour l’apprentissage statistique de modèles complexes tels que les modèles hié-
rarchiques mais également la possibilité d’introduire des informations a priori sur
des paramètres pour lesquels l’information disponible dans les données étudiées
est relativement faible. Malgré sa grande flexibilité, l’utilisation d’une approche
hiérarchique bayésienne ne peut néanmoins se passer ni du choix d’hypothèses
de modélisation parcimonieuses ni d’une étape d’analyse de sensibilité et de va-
lidation de modèle vis-à-vis des hypothèses de modélisation fixées. Enfin, il est
important de noter que les méthodes proposées dans ce travail de thèse sont gé-
néralisables à d’autres contextes que la cohorte française des mineurs d’uranium
comme à d’autres pathologies que le cancer du poumon, d’autres professions et
d’autres variables d’exposition.
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Annexes

A Résultats pour les modèles de mélange RPRM

de régression de profil bayésien en supposant 5,

6 et 7 groupes non-vides

Les figures A.1, A.3 et A.5 montrent le nombre de mineurs d’uranium français
(en haut à gauche), le nombre de décès par cancer du poumon (en bas à gauche)
et l’excès de risque instantané de décès par cancer du poumon (β) dans chaque
groupe, en ajustant un modèle bayésien RPRM supposant respectivement 5, 6
et 7 groupes non-vides. Les boîtes représentent les trois quartiles (1er quartile,
médiane et 3ème quartile) de la distribution a posteriori de β et les moustaches des
boxplots montrent l’intervalle de crédibilité à 95% a posteriori de β pour chaque
groupe. La ligne horizontale noire est à 0, ce qui indique une absence d’excès de
risque instantané. Les boxplots rouges montrent les groupes avec un excès de risque
instantané de décès par cancer du poumon significatif (c’est-à-dire que l’intervalle
de crédibilité à 95% associé est supérieur à 0), et les boxplots bleus montrent les
groupes sans excès de risque instantané significatif (c’est-à-dire que l’intervalle de
crédibilité à 95% associé contient 0).

Les figures A.2, A.4 et A.6 permettent de caractériser les profils d’exposition
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associés à chaque groupe, en ajustant un modèle RPRM bayésien supposant res-
pectivement 5, 6 et 7 groupes non-vides. Chaque colonne est associée à une variable
d’exposition d’intérêt, lors de l’estimation du risque de décès par cancer du poumon
lié aux rayonnements ionisants dans la cohorte française des mineurs d’uranium.
De gauche à droite : exposition aux rayonnements γ (en milliSieverts), exposition
au radon (en WLM), exposition à la poussière d’uranium (en becquerel par heure
par mètre cube), type de poste, type de mine (c’est-à-dire mine sédimentaire située
dans l’Hérault par rapport aux autres mines de granit situées en France métropoli-
taine), âge à la première exposition (en années) et durée d’exposition (en années).
Les types de poste sont les suivants : 1) foreur avant mécanisation, 2) foreur après
mécanisation, 3) autres travaux souterrains avant mécanisation, 4) autres travaux
souterrains après mécanisation et 5) travaux de surface. Les boîtes représentent les
trois quartiles (1er quartile, médiane et 3ème quartile) de la distribution a posteriori
des paramètres définissant la distribution de probabilité suivie par chaque variable
dans chaque groupe et les moustaches des boxplots représentent les intervalles de
crédibilité à 95% a posteriori associés. La ligne horizontale noire sur chaque sous-
graphique d’un paramètre donné θ représente θ̃ qui est la médiane des médianes a
posteriori de tous les groupes. Les couleurs des boxplots permettent de comparer
les valeurs des paramètres dans les différents groupes. En fait, lorsque l’intervalle
de crédibilité à 95% d’un paramètre donné dans un groupe donné contient la va-
leur θ̃, la boîte est bleue. Lorsque l’intervalle crédible est supérieur à θ̃ alors le
boxplot est rouge, et s’il est inférieur à θ̃ alors le boxplot est vert. Les groupes sont
classées par ordre croissant de la médiane a posteriori de chaque coefficient de
risque βc, c ∈ {1, Cmax} de décès par cancer du poumon dans la cohorte française
des mineurs d’uranium.
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Figure A.1 – Nombre de mineurs d’uranium français (en haut à gauche), nombre
de décès par cancer du poumon (en bas à gauche) et excès de risque instantané
de décès par cancer du poumon (β) dans chaque groupe (à droite), en ajustant
un modèle bayésien RPRM supposant 5 groupes non-vides de la cohorte française
des mineurs d’uranium. Le groupe comprenant les mineurs non exposés n’est pas
affichée.
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Figure A.2 – Caractérisation des profils d’exposition associés à chaque groupe,
dans le cadre d’un modèle RPRM bayésien supposant 5 groupes non-vides, le
groupe comprenant les mineurs non exposés n’étant pas affiché.
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Figure A.3 – Nombre de mineurs d’uranium français (en haut à gauche), nombre
de décès par cancer du poumon (en bas à gauche) et excès de risque instantané
de décès par cancer du poumon (β) dans chaque groupe (à droite), en ajustant
un modèle bayésien RPRM supposant 6 groupes non-vides de la cohorte française
des mineurs d’uranium. Le groupe comprenant les mineurs non exposés n’est pas
affichée.
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Figure A.4 – Caractérisation des profils d’exposition associés à chaque groupe,
dans le cadre d’un modèle RPRM bayésien supposant 6 groupes non-vides, le
groupe comprenant les mineurs non exposés n’étant pas affiché.
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Figure A.5 – Nombre de mineurs d’uranium français (en haut à gauche), nombre
de décès par cancer du poumon (en bas à gauche) et excès de risque instantané
de décès par cancer du poumon (β) dans chaque groupe (à droite), en ajustant
un modèle bayésien RPRM supposant 7 groupes non-vides de la cohorte française
des mineurs d’uranium. Le groupe comprenant les mineurs non exposés n’est pas
affichée.
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Figure A.6 – Caractérisation des profils d’exposition associés à chaque groupe,
dans le cadre d’un modèle RPRM bayésien supposant 7 groupes non-vides, le
groupe comprenant les mineurs non exposés n’étant pas affiché.

B Indicateurs de performance pour les trois scéna-

rios de simulations, pour un nombre de groupes

non-vides fixé à 3, 4 et 5
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Abstract
Epidemiological data on cohorts of occupationally exposed uranium miners are currently used to assess health risks associ-
ated with chronic exposure to low doses of ionizing radiation. Nevertheless, exposure uncertainty is ubiquitous and ques-
tions the validity of statistical inference in these cohorts. This paper highlights the flexibility and relevance of the Bayesian 
hierarchical approach to account for both missing and left-censored (i.e. only known to be lower than a fixed detection limit) 
radiation doses that are prone to measurement error, when estimating radiation-related risks. Up to the authors’ knowledge, 
this is the first time these three sources of uncertainty are dealt with simultaneously in radiation epidemiology. To illustrate 
the issue, this paper focuses on the specific problem of accounting for these three sources of uncertainty when estimating 
the association between occupational exposure to low levels of γ-radiation and lung cancer mortality in the post-55 sub-
cohort of French uranium miners. The impact of these three sources of dose uncertainty is of marginal importance when 
estimating the risk of death by lung cancer among French uranium miners. The corrected excess hazard ratio (EHR) is 0.81 
per 100 mSv (95% credible interval: [0.28; 1.75]). Interestingly, even if the 95% credible interval of the corrected EHR is 
wider than the uncorrected one, a statistically significant positive association remains between γ-ray exposure and the risk 
of death by lung cancer, after accounting for dose uncertainty. Sensitivity analyses show that the results obtained are robust 
to different assumptions. Because of its flexible and modular nature, the Bayesian hierarchical models proposed in this work 
could be easily extended to account for high proportions of missing and left-censored dose values or exposure data, prone 
to more complex patterns of measurement error.

Keywords  Measurement errors · Censored data · Bayesian inference · Survival models · Lung cancer · Gamma radiation

Introduction

Epidemiological data on cohorts of occupationally exposed 
uranium miners are currently used to assess health risks 
associated with chronic exposure to low levels of ionizing 
radiation (IR) like internal exposure to radon and its decay 
products (Clement et al. 2010; Vacquier et al. 2011; Rage 
et al. 2015) or external exposure to γ-rays (Vacquier et al. 

2011; Kreuzer et al. 2013; Rage et al. 2015). These cohorts 
generally provide valuable information about the individual 
exposure history of workers to one or several radiological 
sources but also about other potential risk factors that might 
modify the exposure-risk relationships of interest (Kreuzer 
et al. 2017). Similarly, other cohorts of nuclear workers have 
been set up to study the health effects of external IR expo-
sure (Leuraud et al. 2015).

In any occupational cohort study, exposure uncertainty, 
which refers to a lack of knowledge about the “true” value 
of occupational exposures, is inevitably present. This uncer-
tainty arises from different reasons, called sources of uncer-
tainty, including, for example: exposure measurement errors, 
detection limit of measurement devices, and missing dose 
values. Exposure measurement error arises whenever an 

 *	 M. Belloni 
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exposure cannot be measured accurately and only an imper-
fect surrogate exposure measurement is available. This lat-
ter source of uncertainty refers to the discrepancy between 
a surrogate exposure value (i.e., observed exposure value) 
and a true (and unknown) exposure value, regardless of the 
reasons for this discrepancy. Epidemiological studies on 
occupational cohorts are mainly characterized by complex 
patterns of exposure measurement error (Allodji et al. 2012; 
Hoffmann et al. 2017). First, the type and magnitude of error 
can change over time and space depending on the methods 
of exposure assessment. Moreover, methods of group-level 
exposure estimation (e.g., job-exposure matrix) may give 
rise to errors which are shared between workers belong-
ing to the same group or shared within workers, i.e. errors 
that affect all exposure values received for several years by 
the same worker in the same way (Hoffmann et al. 2018). 
Additionally, in cohorts of uranium miners, exposure data 
may be censored. This is especially the case when exposure 
measurements are based on measuring devices, like radia-
tion dosimeters, that cannot measure a radiation exposure 
which is lower than a fixed threshold, called detection limit 
(DL). In this context, exposure data are said to be deter-
ministically left-censored: they can be either measured or 
only known to be lower than a given DL. The DL, which 
denotes the smallest exposure value that can be detected by a 
measuring device, mainly depends on the type of the device 
(Fournier 2017). In cohorts of uranium miners or nuclear 
workers where exposure measurements were based on radia-
tion dosimeters, the DL usually decreased over the calendar 
periods due to an improved technology of the measuring 
devices. It is important to note that left-censored exposure 
data may also be prone to measurement error. Indeed, a true 
exposure value slightly higher (resp. lower) than the DL can 
be wrongly reported as lower (resp. higher) than the DL 
due to measurement error. Finally, in cohorts of uranium 
miners or nuclear workers, exposure data can be missing. 
First, they can have been lost. Moreover, they can be miss-
ing because uranium miners were expatriated, which means 
that the miners worked in a mine abroad and, consequently, 
were potentially exposed to IR. In the case of French expa-
triated miners, dosimetry data were not always retrieved in 
France and miners have missing exposure data for the time 
of their expatriation. Additionally, exposure data can be 
missing if the miner was not exposed and so, did not wear 
his dosimeter. This could be the case when he was on sick 
leave for example. Finally, if the available exposure data is 
the cumulative exposure over a year, it is highly probable 
that a miner did not wear his dosimeter for a few days. The 
associated missing values can result in an underestimation 
of his cumulative exposure.

Exposure uncertainty questions the validity of statistical 
inference in occupational cohort studies in radiation epide-
miology (Thomas et al. 1993; Kim et al. 2006; Physick et al. 

2007). When it is not or only poorly accounted for, exposure 
measurement error may cause bias in health risk estimates, 
a distortion of the exposure-risk relationship and a loss of 
statistical power (Carroll 2005; Carroll et al. 2006). Actu-
ally, its exact consequences on statistical inference depend 
on the magnitude and the type of error (e.g., classical/Berk-
son, shared/unshared, differential/non differential, …) but 
also on the type of disease model (e.g., Poisson regression, 
logistic regression, survival models, …) (Stefanski and 
Carroll 1985; Flegal et al. 1991; Reeves et al. 1998; Heid 
et al. 2002; Richardson and Loomis 2004; Hoffmann et al. 
2018). Despite its deleterious consequences and despite its 
ubiquity in observational research, exposure measurement 
error is only rarely accounted for in the estimation of risk 
coefficients in radiation epidemiology (Kreuzer et al. 2013; 
Leuraud et al. 2015; Rage et al. 2015; Zablotska et al. 2018). 
One of the main reasons why measurement error is often dis-
cussed, but rarely accounted for in radiation epidemiology, 
may be that dealing with complex patterns of occupational 
exposure uncertainty implies to use sophisticated statistical 
approaches for which no user-friendly software exists. In 
radiation epidemiology, a single imputation method is often 
used to replace left-censored exposure data by zero, the DL 
or half of the DL of the dosimeters used (Ron 1998; Gilbert 
et al. 2006; Laurent et al. 2016; Yoder et al. 2018). Even if 
the DL is small, especially in the latest periods of exposure, 
this naive approach may cause both a substantial underes-
timation of the variability of exposure and a possible under 
or over estimation of the cumulative exposure received by a 
worker over time (Lubin et al. 2004; Xue et al. 2006), which 
is the main covariate of interest when modelling exposure-
risk relationships in radiation epidemiology. Moreover, in 
cases where an association exists between cumulative expo-
sure and a given risk, this approach may cause bias in risk 
estimates (Lubin et al. 2004; Xue et al. 2006).

Up to the authors’ knowledge, the issue of missing and 
left-censored exposure data prone to measurement error has 
never been dealt with simultaneously in radiation epidemiol-
ogy. The censoring process, measurement error and miss-
ing exposure are generally accounted for separately. Xue 
et al. (2006) studied the impact of classical measurement 
errors and left-censored radiation exposure data due to DL 
on all-cause death risk estimates. Using a Cox model, they 
found that, when there is a true association between expo-
sure and risk, the risk estimate is biased towards zero and 
the statistical power decreases as the magnitude of measure-
ment error and the proportion of censored exposure data 
increase. However, when there is no association between 
exposure and risk, the risk estimate is unbiased neither by 
measurement error nor by censoring whatever the level of 
measurement error and the proportion of censored expo-
sure data are. Hoffmann et al. (2017) proposed a Bayesian 
hierarchical approach to account for exposure measurement 
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error when estimating the risk of lung cancer associated with 
occupational radon exposure in the French cohort of ura-
nium miners (Vacquier et al. 2008; Rage et al. 2015). They 
illustrated that the Bayesian hierarchical approach is argu-
ably a very flexible approach to deal with complex patterns 
of measurement error and multiple sources of uncertainty 
in occupational cohort studies in radiation epidemiology. 
Nevertheless, they considered zero and missing exposure 
data recorded in the database as the true mark of no exposure 
to radon.

In this paper, three Bayesian hierarchical models are 
described, to account for both missing and left-censored 
exposure data prone to classical measurement error when 
estimating health risks. It is assumed that the censoring indi-
cators may be wrong due to exposure measurement error. 
Thanks to its well-known flexibility, using a Bayesian hierar-
chical approach made it possible to describe several sources 
of exposure uncertainty (i.e., missing exposures, left-cen-
sored exposures and measurement errors) and to estimate 
jointly all unknown quantities, including risk estimates and 
“true” exposures, in a unique model.

To illustrate the point, this paper focuses on the specific 
problem of accounting for the three above sources of uncer-
tainty when estimating the association between occupational 
exposure to low levels of γ-radiation and lung cancer mor-
tality in the French cohort of uranium miners. This asso-
ciation was previously estimated in Rage et al. (2015) by 
fitting a Poisson regression model without accounting for 
the measurement errors related to occupational γ-ray expo-
sure (Allodji 2011). Moreover, all the zeros and missing 
personal dose equivalents due to external γ-ray exposure 
recorded in the database were considered by default as true 
zeros. An excess relative risk of 0.74 per 100 mSv (95% CI: 
0.23–1.73) was estimated when using the internal sub-cohort 
of non-exposed miners as a reference. A further aim of the 
present study was then to test the robustness of this result 
when accounting for these different sources of uncertainty. 
Note that external γ-ray exposures were recorded individu-
ally in the database, with personal dose equivalents. That is 
why “dose” uncertainty us used hereafter, instead of expo-
sure uncertainty, although this work can be more generally 
applied to exposure data.

Materials and methods

Study population

The study population is a sub-cohort of the French cohort 
of uranium miners. The characteristics, sources of data 
and methods of data collection (e.g., vital status, causes 
of death,…) of this retrospective occupational cohort were 
described previously (Rage et al. 2015). Briefly, the last 

update included 5086 males who were employed as ura-
nium miners for at least 1 year in the CEA-COGEMA group 
between 1946 and 1990 and who were followed from 1946 
to December 31, 2007.

The routine recording of external γ-ray exposures by indi-
vidual dosimeters only began in 1956 in the French mines, 
following the introduction of radiation protection measures 
like the introduction of forced ventilation. In this paper, the 
study population is thus restricted to the so-called post-55 
sub-cohort which includes 3377 miners from the original 
cohort who were first employed after December 31, 1955. 
At the end of follow-up, 94 miners had died of lung cancer. 
An age limitation of 85 years for follow-up is fixed due to the 
imprecision in determining the exact cause of death in those 
occurring after the 85th birthday (Bouvier-Colle et al. 1990). 
Main characteristics of the post-55 sub-cohort are shown in 
Table 1 (Rage et al. 2015).

γ‑ray dose measurements

Personal dose equivalents (simply called “doses” hereafter) 
due to external γ-ray exposure were recorded individually 
using two different types of personal dosimeters, depend-
ing on the calendar period: personal film badge dosimeters 
(CEA PS1 type) from 1956 to 1985 and personal thermolu-
minescence dosimeters (TLDs) integrated to the individual 
system of integrated dosimetry (ISID) from 1986 onwards. 
The DL of TLDs and film badge dosimeters were extracted 
from Allodji (2011). The DL of TLDs was 0.55 mSv and the 
DL of film badge dosimeters was 2.2 mSv. Owing to tech-
nological progress, the TLDs were then more accurate than 
film badge dosimeters. Moreover, it is reasonable to assume 
that the variance of measurement error was lower after 1986 

Table 1   Main characteristics of the post-55 French sub-cohort of ura-
nium miners

*Results only on measured γ-ray exposures

No. of miners 3377
Age at entry into study, mean [min, max] 28.3 [16.9, 57.7]
Duration of work in years, mean [min, max] 16.7 [1.0, 40.9]
Duration of follow-up in years, mean [min, max] 32.8 [0.1, 51.0]
Vital status, n (%)
 Alive < 85 years old 2412 (71.4)
 Alive ≥ 85 years old 74 (2.2)
 Death from lung cancer 94 (2.8)
 Death from another cause 777 (23.0)
 Lost to follow-up 20 (0.6)

External γ-ray exposure*
 Exposed miners, n (%) 3240 (95.9)
 Duration of exposure (in years), mean [min,  

max]
13.2 [1.0, 36.0]

 Cumulative exposure (in mSv), mean [min, max] 54.9 [0.2, 470.1]
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given that the personal dosimeters were changed in 1986 and 
provided more precise γ-ray dose measurements. The annual 
individual dose values, expressed in mSv, were computer-
ized from paper archives for the entire study period for the 
purpose of the epidemiological study.

Figure 1 displays the boxplot of annual personal dose 
equivalents from γ-ray exposure for the years 1956–2007, 
for exposed miners of the post-55 sub-cohort. The annual 
means of exposed miners increased between 1956 and 1961 
and decreased between 1961 and 2007. Moreover, the dis-
tribution of γ-ray doses strongly shrank from 1986 meaning 
that the variance of γ-ray doses strongly decreased from this 
year on. This may be due to changes in personal dosimeters 
making γ-ray dose values more precise from 1986 onwards, 
due to the use of personal TLDs.

Zero and missing γ‑ray dose measurements

In the post-55 sub-cohort of French uranium miners, 
7.60% of γ-ray dose values are recorded as zero values 
while 2.94% of these values are recorded as missing val-
ues. Nevertheless, some of these zero and missing values 
can reasonably be assumed to be strictly positive, even if 
potentially close to zero. This can be seen as a specific 
type of measurement error that was created during the 
import process of the dose values to the database. In this 
context, a first step of correction of this measurement error 
consisted in classifying these zero and missing γ-ray doses 
in: (a) true zeros; (b) γ-ray doses that were so close to zero 
that the dosimeter could not measure them (reported as 
false zeros or missing values in the database); typically, 
this corresponds to dose values that were strictly positive 
but smaller than the DL of the dosimeter used; (c) γ-ray 

doses that were strictly positive, without any restriction. 
During their occupational activity, miners were simultane-
ously exposed to radon gas (and its short-lived progeny), 
external γ-rays and long-lived radionuclides (LLR) of ura-
nium ore dust (Vacquier et al. 2011). To make relevant 
assumptions about zero and missing γ-ray exposures in the 
post-55 sub-cohort of French uranium miners, the radio-
logical co-exposure of miners as well as their job position 
and exposure history were used. Table 2 summarizes the 
assumptions made regarding zero and missing γ-ray doses 
in the post-55 French sub-cohort of uranium miners. It 
also indicates the relative frequency (expressed in per-
centage) of γ-ray doses in each category. In the following 
paragraphs, the different assumptions regarding zero and 
missing γ-ray doses are justified, according to the available 
information. These assumptions will be used in the Bayes-
ian hierarchical models described thereafter.

The specific situation of radiological co-exposure of ura-
nium miners was used to differentiate true zeros (i.e., no 
true exposure to external γ-rays) and false zeros. On the 
one hand, any zero γ-ray dose that was associated to zero 
exposure to radon and LLR in the database was assumed 
to be a true zero. On the other hand, any zero γ-ray dose 
that was associated to strictly positive exposure values to 
radon or LLR in the database was assumed to be a false 
zero, which represents the most frequent category (4.85%) in 
Table 2. Each false zero was assumed to be strictly positive 
but smaller than the DL of the dosimeter used.

Regarding missing γ-ray doses, two situations were dis-
tinguished depending on the availability of information 
about radiological co-exposures to radon and LLR. If infor-
mation on the radiological co-exposure of a given uranium 
miner was available, the following assumptions were made:

Fig. 1   Boxplot of annual doses 
(i.e., personal dose equivalents) 
from γ-ray exposure (in mSv) 
for the years 1956–2007 in the 
post-55 French sub-cohort of 
uranium miners. Non-exposed 
uranium miners were excluded
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a)	 Missing γ-ray doses were assumed to be equal to zero 
when the exposures to radon and LLR were equal to 
zeros;

b)	 Missing γ-ray doses were assumed to be equal to zero 
when the exposure to radon (resp. LLR) was missing and 
the exposure to LLR (resp. radon) was equal to zero;

c)	 Missing γ-ray doses were assumed to be strictly posi-
tive measured values but lower than the DL when the 
exposures to radon or LLR were strictly positive. Indeed, 
in this case, the associated values of radon and LLR 
co-exposures were mainly lower than the first quartile 
of their respective distribution suggesting low values of 
γ-ray exposures. More elaborate assumptions could have 
been made using the correlation between the three radio-
logical sources but, given that this category only con-
cerned 0.45% of γ-ray dose values, this simple assump-
tion was used.

If information on the radiological co-exposure of a given 
uranium miner was not available at a given time t (i.e., the 
annual exposures to radon, LLR and γ-ray were all missing 
at time t) but the annual exposure to γ-rays of this miner was 
strictly positive for at least 1 year before t and 1 year after t, 
then the job position indicated in the administrative files of 
this uranium miner was used to distinguish three situations 
and the following assumptions were made:

a)	 If the miner’s job position at time t was recorded as “reg-
ular”, his missing γ-ray dose value at time t was assumed 
to be a strictly positive value but lower than the DL. 
Indeed, in this case, it was assumed to be unlikely that 
a miner in a “regular” job position and who was at least 
one time exposed to γ-rays before year t or after year t 
was not exposed (i.e., γ-ray dose truly equal to zero) at 
time t. Moreover, given that the three co-exposures were 

missing, the most probable reason is that the three co-
exposures that were measured by different devices were 
all lower than the respective DL of these devices.

b)	 If the miner’s job position at time t was recorded as 
“expatriate”, the individual was assumed to have been 
exposed as a uranium miner in a foreign mine and his 
missing γ-ray dose value at time t was assumed to be 
strictly positive but not necessarily lower than the DL 
since the exposure conditions to γ-rays are unknown in 
foreign mines. It was simply assumed that the exposure 
conditions were similar as in the post-55 sub-cohort of 
French uranium miners. This means that the missing 
γ-ray dose values for miners who were expatriated were 
assumed to follow the same probability distribution 
(with same parameters) as the one used to describe the 
strictly positive γ-ray dose values in the post-55 sub-
cohort of French uranium miners. There was then no 
restriction to the exposure range.

c)	 If the miner’s job position indicates that the miner was 
not working in a mine for a while (for example, “military 
service”, “medical leave” or “fired”), his γ-ray dose was 
reasonably assumed to be a true zero. Note that if the 
situation of radiological co-exposure of a given uranium 
miner was not available at a given time t and his annual 
exposure to γ-rays was never strictly positive before and 
after t then it was simply assumed that the miner was not 
exposed to γ-rays at time t.

Model formulation

Several Bayesian hierarchical models are proposed here to 
account for left-censored and missing dose values prone to 
measurement error when modelling the association between 
external γ-ray exposure and lung cancer mortality in the 
post-55 sub-cohort of French uranium miners.

Table 2   Summary of assumptions about zero and missing γ-ray dose values made for the post-55 sub-cohort of French uranium miners

*Missing dose value
**Denotes the detection limit of the dosimeter
***Denotes any miner’s job position that is different from “Regular position” or “Expatriate”. “Military service”, “medical leave” or “fired” are 
non-exhaustive examples of other miner’s job positions

γ-ray dose value 
recorded

Co-exposure measurement Miner’s job position Assumptions regarding 
γ-ray dose value

Relative frequency of 
γ-ray dose values (in %)

0 Radon = 0 and LLR = 0 Regular 0 2.75
Radon > 0 or LLR > 0 Regular < DL** 4.85

NA* Radon = 0 and LLR = 0
Radon = NA* and LLR = 0
Radon = 0 and LLR = NA*

Regular 0 0.50

Radon > 0 or LLR > 0 Regular < DL** 0.45
Radon = NA* and LLR = NA* Regular < DL** 1.41

Expatriate > 0 0.30
Other*** = 0 0.28
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Strongly inspired by the Bayesian hierarchical model 
that was proposed to estimate a corrected risk of death by 
lung cancer due to radon exposure in the French cohort of 
uranium miners (Hoffmann et al. 2017), these models are 
composed of three sub-models:

•	 The disease sub-model: this model relates the outcome 
of interest of each miner to his true cumulative and occu-
pational γ-ray dose;

•	 The measurement sub-model: this model describes the 
association between the true (and unknown) annual γ-ray 
dose and the measured annual γ-ray dose;

•	 The exposure sub-model: this model describes the prob-
ability distribution of the true (and unknown) annual 
γ-ray dose in the post-55 sub-cohort.

Following Hoffmann et al. (2017), it is assumed that the 
measurement error related to γ-ray exposure is non-differ-
ential in the post-55 sub-cohort of French uranium miners. 
Thus, the disease sub-model, measurement sub-model and 
exposure sub-model are linked via conditional independence 
assumptions (Richardson and Gilks 1993).

Disease sub‑model

Let Ti be the age (in days) at death by lung cancer of miner 
i, i ϵ {1, 2,…, n} where n is the total number of miners. 
Let Ci be the right-censored age defined as the earliest age 
of miner i among age at death by a cause other than lung 
cancer; age on December 31, 2007; age in days correspond-
ing to his 85th birthday and age until loss to follow-up. For 
each miner i, the observed outcome of interest can there-
fore be represented by the non-negative continuous variable 
Yi = min(Ti,Ci) and the binary variable �i , where �i = 1 if 
Ti ≤ Ci (i.e., miner i died of lung cancer at age Yi = Ti) and 
δi = 0  if Ti > Ci (i.e., miner i “would have died of lung can-
cer” after age Ci).

Let Xi
cum(t − 5) be the true and unknown cumulative occu-

pational γ-ray dose of miner i at age t, lagged by 5 years. 
Indeed, a latency period of 5 years between a received expo-
sure and its potential impact on lung cancer mortality is 
assumed (Langholz et al. 1999; Rage et al. 2015).

It is proposed to describe the relationship between the 
cumulative occupational γ-ray doses and the age at death by 
lung cancer of miner i with a survival sub-model defined by 
the following instantaneous hazard rate function:

where EHRi(t; β) is the excess hazard ratio (EHR) of death 
by lung cancer potentially associated to γ-ray exposure for 
miner i at age t.

(1)hi(t;�) = h0(t)
(
1 + EHRi(t;�)

)
,

As commonly assumed when modelling the association 
between solid cancer mortality and exposure to γ-rays (Vac-
quier et al. 2011; Rage et al. 2015), a linear structure in 
cumulative dose is assumed, with no effect modification:

Thus, β is the unknown risk coefficient of interest, subject 
to the constraint βXi

cum(t − 5) > − 1 ∀t∀i to ensure the positiv-
ity of hi(t;β). Finally, h0(t) corresponds to the instantaneous 
baseline hazard rate of death by lung cancer at age t for an 
unexposed miner.

The baseline hazard rate h0(t) is assumed to be piecewise 
constant and given by:

with cut-points of the time axis fixed at: s0 = 0, s1 = 40, 
s2 = 55, s3 = 70 and s4 = 85 years old. Thus, four age inter-
vals are considered for which the values of the baseline haz-
ard λj are assumed to be constant. In the following, λ = (λ1, 
λ2, λ3, λ4) denotes the vector of unknown baseline hazard 
parameters.

Measurement sub‑model

This sub-model describes the association between a true 
γ-ray dose and a γ-ray dose prone to measurement error. The 
latter can be either a strictly positive measured dose or the 
unknown dose that would have been measured if non-miss-
ing or non-censored. Here, it is assumed that missing expo-
sure data are missing at random, meaning that their absence 
could be compensated by strictly positive γ-ray doses and 
other relevant covariates like calendar period, localization 
of the mine, job type.

All the γ-ray doses assumed to be zero according to 
Table 2 are assumed to be true zeros in the following. Con-
sequently, they are assumed not to be prone to measurement 
error and, consequently, they are not included in the fol-
lowing measurement sub-model. Additionally, some miss-
ing γ-ray doses and all those assumed to be lower than the 
DL are treated as latent random variables (with restrictions 
detailed in Table 2) whose uncertainty is described by the 
same probability distribution (i.e., with the same parameters) 
as the one used to describe the strictly positive γ-ray doses 
measured at a given time, for the exposed miners of the post-
55 sub-cohort.

Let Xi(t) be the true γ-ray dose of miner i at time t. Let 
Zi(t) be either the strictly positive measured γ-ray dose of 
miner i at time t (if higher than the DL) or the unknown 
γ-ray dose that would have been measured for miner i if 
non-missing at time t or if the personal dosimeter did not 
have a DL at time t (denoted with DL(t) hereafter). Zi(t) 
is assumed to be prone to measurement error. Moreover, 

(2)EHRi(t;�) = �Xcum
i

(t − 5).

(3)h0(t) = �j∀t ∈
(

sj−1, sj
]

,
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Xi(t) and Zi(t) are treated as latent variables, except when 
Zi(t) corresponds to a strictly positive measured γ-ray dose. 
If Zi(t) is not measured, it is assumed to follow a specific 
probability distribution (described in the following) and, 
additionally, to be smaller than DL(t) if it is left-censored. 
Note that, here, the censoring process is deterministic since 
DL(t) is fixed at each time t: DL(t) = 2.2 mSv for t between 
1956 and 1985, and DL(t) = 0.55 mSv for t between 1986 
and 2007. The outcome of interest of the measurement sub-
model is defined by (Wi(t), �

W
it

 ) where Wi(t) = max(Zi(t), 
DL(t)) and �itW indicates whether Zi(t) exceeds the DL or not 
(i.e., �itW = 1 if Zi(t) ≥ DL(t) and �itW = 0 if Zi(t) < DL(t) ). 
If the miner’s job position is recorded as “regular” with an 
assumed exposure smaller than DL (see Table 2), then it is 
assumed that Wi(t) = DL(t) and �itW = 0. If the miner’s job 
position is recorded as “expatriate” (see Table 2), then it is 
assumed that Wi(t) = max(Zi(t), DL(t)) and �itW =0 or 1.

Given that γ-ray dose values are based on personal dosim-
eters during the whole exposure period (1956–2007) in the 
post-55 sub-cohort of French uranium miners, a classical 
error is naturally assumed for γ-ray doses in order to reflect 
the lack of precision of personal dosimeters. A shared meas-
urement error occurs when the discrepancy between true 
and observed exposures depends on error components that 
affect similarly several miners or several exposure times of 
a same miner. In the specific context of personal dosimetry, 
there is no reason to assume a shared error component in 
the measurement sub-model, for the whole exposure period.

Consistent with much of the literature suggesting that a 
multiplicative measurement error sub-model may be more 
realistic than an additive one in occupational epidemiology 
in general (Armstrong 1998), a lognormal and multiplica-
tive error structure is postulated. Nevertheless, given that 
γ-ray doses were measured with film badge dosimeters 
between 1956 and 1985 and then with TLDs between 1986 
and 2007, the variance of measurement error changed over 
time. Therefore, the following classical measurement error 
sub-model is assumed:

The measurement error terms Ui(t) are supposed to be 
independent from each other and to follow a lognormal dis-
tribution with a geometric mean of −�2

U,q(t)∕2 and a geo-
metric variance of �2

U,q(t):

where q(t) equals 1 for exposure period 1956–1985 and 2 for 
exposure period 1986–2007.

Assuming a lognormal distribution implies that E(Ui(t)) = 1 
for all i and for all t and thus, that E(Zi(t)|Xi(t)) = Xi(t). Zi(t) 

(4)Zi(t) = Xi(t)Ui(t).

(5)Ui(t) ∼ logN

(

−
�2
U,q(t)

2
, �2

U,q(t)

)

,

is thus an unbiased estimate of the true dose Xi(t). Note that, 
since Zi(t) is prone to classical measurement error, Xi(t) might 
be greater than DL(t) even if Zi(t) < DL(t).

Due to the lack of validation data to estimate the true vari-
ance of the measurement error, the geometric standard devia-
tion of the lognormal error terms Ui(t) was extracted from 
Allodji (2011) for each calendar period of interest: �U,1 = 0.245 
between 1956 and 1985 and �U,2 = 0.16 between 1986 and 
2007. To estimate these values, Allodji (2011) first listed sev-
eral potential reasons for the existence of measurement error 
in γ-ray doses in the post-55 sub-cohort: accuracy of measure-
ment devices for the medical, radiological and environmen-
tal radiation fields, loss of record keeping, and issues in data 
transcription. Then, the impact of these reasons on the global 
measurement error was estimated from the studies published 
by Brady (1985) and Gilbert et al. (1996).

Exposure sub‑model

The correction of classical measurement error requires the 
specification of the probability distribution for the true latent 
γ-ray dose Xi(t). As occupational exposures are often assumed 
to follow a lognormal distribution (Steenland et al. 2015), and 
following Allodji (2011), a lognormal distribution is assumed:

where �x,i(t) and �x,i(t) denote the expected value and the 
standard deviation of the log-transformed true γ-ray dose 
of miner i at time t.

For the sake of parsimony, different modelling assumptions 
are made on the structure of �x,i(t) and �x,i(t) , in order to avoid 
having as many unknown parameters as the total number of 
years of exposure for all the exposed uranium miners of the 
post-55 sub-cohort of French uranium miners. These assump-
tions also allow taking advantage of the information brought 
by all the miners over time, depending on the calendar period 
or the type of mine.

Previous statistical analyses (results not shown) showed 
that the geometric standard deviation �x,i(t) can reasonably be 
assumed to be constant over time and for all miners. Therefore, 
in the following, it is assumed that �x,i(t) = �

x
 for all i and all t.

To allow the expected value of the log-transformed true 
γ-ray dose �x,i(t) to vary over time, three sub-models are pro-
posed. The first exposure sub-model, noted M1, assumed �x,i(t) 
to be the same piecewise-constant function over time for all 
miners:

where the variable p(t) takes values in {1, 2, 3, 4, 5} corre-
sponding to five exposure periods of approximately 10 years 
and accounting for the change in personal dosimeters that 

(6)log
(

Xi(t)
)

∼ N
(

�x,i(t), �
2
x,i
(t)
)

,

(7)�x,i(t) = �x,p(t)∀i∀t,
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occurred in 1986: 1956–1965, 1966–1975, 1976–1985, 
1986–1995 and 1996–2007. Therefore, µx = (µx,1, µx,2, µx,3, 
µx,4, µx,5) is the vector of unknown expected values of the 
log-transformed true doses for the five exposure periods. 
The vector of six unknown parameters of the sub-model M1 
is then given by (µx, σx).

The second exposure sub-model, referred to as M2, is 
a hierarchical model that describes the uncertainty on 
parameters �x,i(t) through a normal distribution with the 
mean to be defined as a linear function over time with an 
unknown slope a and intercept b. This linear function is 
assumed to be the same for all miners:

The parameter b can be interpreted as the expected 
value of the log-transformed true γ-ray dose in 1956 in the 
post-55 sub-cohort of French uranium miners. For the sake 
of parsimony, the standard deviation σμ of the expected 
value of the log-transformed true γ-ray dose is assumed to 
be constant over time. The vector of four unknown param-
eters of the sub-model M2 is (a, b, σx, σµ).

Finally, it is also supposed that the temporal trend of 
log-transformed true γ-ray doses is different in under-
ground mines and in open-pit ones. The third exposure 
sub-model, referred to as M3 and which is also a hierarchi-
cal model, accounts for this assumption:

(8)�x,i(t) ∼ N
(

a ⋅ f (t) + b, �2
�

)

, where f (t) = t − 1956.

where mi(t) = {F, J} is the type of mine where the miner i 
worked at time t.

Here, the sub-model depends on the miner through the 
type of mine, as the type of mine is time and miner spe-
cific. In this sub-model, the slope and the intercept of the 
linear temporal trend depend on the type of mine. When 
information on the type of mine mi(t) is missing for miner 
i at time t (percentage of missing values in the post-55 
sub-cohort = 11%), a Bernoulli probability distribution is 
assigned to the variable mi(t). Its parameter is pF which 
denotes the unknown probability for a miner to work in an 
underground mine. F and J correspond to an underground 
mine and an open-pit mine, respectively. The vector of seven 
unknown parameters of the sub-model M3 is (aJ, aF, bJ, bF, 
σx, σµ, pF).

Prior choice and Bayesian inference

Figure 2 shows the directed acyclic graph for the full hierar-
chical model combining the disease sub-model, the measure-
ment sub-model and the exposure sub-model M3. To fit the 
three hierarchical sub-models under the Bayesian paradigm, 
prior distributions must be assigned to all the unknown 
parameters, which are assumed to be independent.

(9)

�x,i(t) = �x,mi(t)
(t) with

�x,J(t) ∼ N
(

aJ ⋅ f (t) + bJ , �
2
�

)

and

�x,F(t) ∼ N
(

aF ⋅ f (t) + bF, �
2
�

)

,

Fig. 2   Directed acyclic graph 
for the full hierarchical model 
based on the exposure sub-
model M3. Circles indicate 
unknown quantities and 
rectangles indicate observed 
variables or fixed parameters. 
Single arrows indicate oriented 
probabilistic links between two 
quantities and double arrows 
indicate oriented deterministic 
links between two quantities
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The prior for the risk coefficient � is a vague prior in the 
form of a centered normal distribution with large variance 
(106). The prior is not left truncated but the positivity of the 
instantaneous hazard hi(t) is guaranteed during the inferen-
tial process, when computing the sub-model likelihood. Fol-
lowing Hoffmann et al. (2017), an informative gamma prior 
is assigned with shape parameter 23.66 and scale parameter 
4.90 108 for the baseline hazard rate λ1 (corresponding to the 
age interval [0; 40]) and flat uniform distributions between 
0 and 100 for the baseline hazard rates λ2, λ3 and λ4. Actu-
ally, since only one miner died of lung cancer before the age 
of 40 in the post-55 sub-cohort, the information contained 
in the data about λ1 is very poor, making a reliable estima-
tion of this parameter impossible from data. Consequently, 
it would have been hazardous to estimate the baseline hazard 
rate λ1 from a flat uniform prior distribution and this justi-
fied assigning an informative prior to this parameter. The 
hyperparameters of the gamma prior distribution for λ1 were 
derived from external data on the French national mortal-
ity rates by lung cancer between 1968 and 2005 (Hoffmann 
et al. 2017).

Finally, the prior distributions for the parameters of the 
three exposure sub-models are inspired from non-inform-
ative Jeffreys’ prior distributions (Jeffreys 1998). They 
are indicated in Table 3. The goal is here to formalize the 
absence of knowledge about the distribution of the log-trans-
formed true γ-ray doses in the post-55 sub-cohort of French 
uranium miners and to use prior probability distributions 
that are invariant by reparametrization.

A Markov Chain Monte Carlo (MCMC) algorithm was 
implemented in the programming language Python (for more 
details see: https​://www.pytho​n.org/doc/) to sample from the 
joint posterior distribution of the unknown parameters and 
latent variables of each hierarchical model, combining the 
disease sub-model, the measurement sub-model and one of 

the three exposure sub-models. A metropolis-within-Gibbs 
algorithm (Roberts and Rosenthal 2009) was adopted to con-
duct the Bayesian inference, as full conditional distributions 
were analytically intractable except for the parameters of 
the exposure sub-model. In the adaptive phase of Metropo-
lis–Hastings steps, the variance of each proposal distribution 
was calibrated to target an acceptance rate of 40% for sin-
gle parameters and 20% for vectors (Roberts and Rosenthal 
2009), in order to improve the efficiency and the conver-
gence of the algorithm. Parameters and latent variables were 
independently updated. Three chains with different initial 
values were run. After 100 cycles of 100 iterations for the 
adaptive phase, the first 10,000 iterations were discarded as 
burn-in phase, and 55,000 additional iterations were run for 
each model. To decrease intra-chains autocorrelation, the 
sample was thinned storing only every 30 iterations. The 
posterior samples included then 5500 values. Trace plots of 
the Markov chains and the Gelman–Rubin statistics (Gel-
man and Rubin 1992) were used to check that there were no 
convergence issues (results not shown). Finally, the Monte-
Carlo (MC) error (Gilks et al. (1995)) of the risk coefficient 
β was computed and showed that the size of the posterior 
samples was large enough to provide accurate estimates of 
β (results not shown).

Competing exposure sub-models were compared via the 
Watanabe–Akaike, also called widely applicable informa-
tion criterion (Watanabe 2010). WAIC quantifies the predic-
tive accuracy of a fitted model to data while accounting for 
its effective number of parameters to adjust for overfitting. 
WAIC is based on the log-transformed pointwise posterior 
predictive distribution of the outcomes of interest that can 
be approximated by simulations from the posterior sample 
derived from the MCMC algorithm. A smaller WAIC value 
indicates a better predictive accuracy for a given model.

Results

Sensitivity to the exposure sub‑model

As described earlier, three different exposure sub-models 
were implemented to describe the uncertainty of the true 
latent γ-ray doses in the post-55 sub-cohort. The posterior 
medians of the excess hazard ratio (EHR) per 100 mSv and 
the associated 95% credible intervals (95% CI) as well as 
the DIC and the WAIC values for the different exposure 
sub-models are given in Table 4.

In general, there are no substantial differences between 
the risk estimates, 95% CI, DIC and WAIC values for the 
three exposure sub-models. This shows that the risk esti-
mates are robust to the exposure sub-model choice. Given 
that the sub-model M3 provides more information than the 
other sub-models on the temporal trend of log-transformed 

Table 3   Jeffreys prior probability distributions for the parameters of 
the three exposure sub-models

*�
x
=
1
/

�2

x

 ; �
x
 is called the precision parameter

**�� =
1
/

�2

�
 ; �� is called the precision parameter

Exposure sub-
model

Parameters Prior distribution 
(up to a constant)

M1 µx,1, µx,2, µx,3, µx,4, µx,5 1
�
x
* 1∕�

x

M2 a, b 1
�
x

1∕�
x

��** 1∕��

M3 aJ, bJ, aF, bF 1
�
x

1∕�
x

�� 1∕��

pF Beta(1/2, 1/2)
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true γ-ray doses according to the type of mine and the small-
est estimated geometric standard deviation σx of the true 
latent γ-ray doses, in the following focus will be placed on 
this sub-model. Results of the Bayesian hierarchical models 
based on the exposure sub-models M1 and M2 are provided 
in the supplementary materials.

Results for the hierarchical model with exposure 
sub‑model M3

Table 5 gives the posterior medians and 95% CI of the EHR 
(per 100 mSv) for lung cancer mortality, the baseline haz-
ards and the parameters of the full hierarchical model based 
on the exposure sub-model M3 (see Fig. 2).

The corrected risk coefficient for death by lung cancer 
associated with cumulative γ-ray doses in the post-55 French 
sub-cohort of uranium miners was estimated to be 0.81 per 

100 mSv (95% CI: [0.28; 1.75]). Therefore, after account-
ing for γ-ray dose uncertainty, there is still a statistically 
significant positive association between γ-ray doses and the 
risk of death by lung cancer in the post-55 sub-cohort. The 
slope parameters aJ and aF defining the temporal trend of 
the log-transformed γ-ray doses are significantly negative 
for both types of mine. This confirms that the expected value 
of the log-transformed true γ-ray dose decreased over time 
in the French uranium mines (Fig. 1). This downward trend 
is stronger in underground mines than in open-pit ones, as 
displayed in Fig. 3. As expected, the intercept parameter bF 
that denotes the expected log-transformed true γ-ray dose 
in 1956 is higher for the underground mines than the inter-
cept parameter bJ for the open-pit mines. Interestingly, Fig. 3 
also shows that, from 1996, there is no significant difference 
between the annual expected true γ-ray dose in underground 
mines and in open-pit mines. This does not mean that the 
levels of γ-ray exposure were the same in underground and 
open-pit mines, but rather that the number of exposed miners 
was too low from 1996 to highlight any significant differ-
ence, should it exist. Indeed, French uranium mines closed 
shortly after this date.

Sensitivity to the detection limit of dosimeters

Given that the values fixed for the DL of the dosimeters 
might also be uncertain, the robustness of the estimated 

Table 4   Posterior medians and 95% credible intervals (CI) of the 
excess hazard ratio (EHR) (per 100 mSv) for lung cancer mortality in 
the post-55 sub-cohort of French uranium miners, assuming three dif-
ferent exposure sub-models

Watanabe–Akaike information criterion (WAIC) and deviance infor-
mation criterion (DIC) for the three exposure sub-models

Exposure Sub-
model

EHR per 100 mSv WAIC DIC

M1 0.82 [0.29; 1.71] 2462.0 2461.8
M2 0.81 [0.30; 1.75] 2461.9 2461.7
M3 0.81 [0.28; 1.75] 2461.7 2461.5

Table 5   Posterior medians and 95% credible intervals (CI) of the 
parameters of the full hierarchical model combining the disease sub-
model, the measurement sub-model and the exposure sub-model M3

EHR excess hazard ratio

Parameter Posterior median 95% CI

EHR per 100 mSv 0.81 [0.28; 1.75]
�
1
 (10–6) 0.05 [0.03; 0.07]

�
2
 (10–6) 0.78 [0.45; 1.27]

�
3
 (10–6) 4.24 [2.72; 6.22]

�
4
 (10–6) 7.33 [4.18; 11.88]

a
 Open-pit (J) − 0.025 [− 0.034; − 0.016]
 Underground (F) − 0.047 [− 0.054; − 0.039]

b
 Open-pit (J) − 1.59 [− 1.81; − 1.37]
 Underground (F) − 0.05 [− 0.26; 0.16]

p
 Underground (F) 0.67 [0.66; 0.68]
�� 0.33 [0.27; 0.45]
�
x

0.93 [0.90; 0.96]

Fig. 3   Expected log-transformed true γ-ray exposures in underground 
mines (i.e., log(μx,F(t))) and open-pit mines (i.e., log(μx,J(t))) over 
time, in the post-55 sub-cohort of French uranium miners. The cir-
cles and triangles represent the posterior medians of log(μx,J(t))) and 
log(μx,F(t))), respectively, and the segments indicate the 95% credible 
intervals. Solid lines show log(a

J
∙ f (t) + b

J
) and log(a

F
∙ f (t) + b

F
) 

that are estimated from the posterior medians of a
J
, a

F
, b

J
and b

F
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EHR to these values was also tested. For this, the Bayesian 
hierarchical model including exposure sub-model M3 was 
fitted after considering two alternative scenarios. First, the 
previously defined DLs were increased by 50% (3.3 mSv 
before 1986 and 0.825 mSv after 1986). To do this, any dose 
value between the original DL and the increased DL was 
assumed to be left-censored. In other words, Zi(t)—that was 
observed with the original DL—was assumed to be unknown 
but smaller than the DL(t), and was also assumed to fol-
low the lognormal distribution given by Eq. (4). The poste-
rior median of the EHR was then estimated to be 0.80 per 
100 mSv with a 95% CI of [0.28; 1.73]. Second, the previ-
ously defined DLs were increased by 75% (3.85 mSv before 
1986 and 0.9625 mSv after 1986). The posterior median of 
the EHR was then estimated to be 0.83 per 100 mSv with a 
95% CI of [0.29; 1.75]. Therefore, it is observed that increas-
ing the value of the DL does not substantially change the 
risk estimates.

Impact of the different sources of γ‑ray dose 
uncertainty on risk estimate

Finally, the disease sub-model was fitted without accounting 
for exposure measurement error and after replacing all left-
censored and missing γ-ray dose values by zero. The uncor-
rected EHR of death by lung cancer due to occupational 
γ-ray exposure was then estimated to be 0.78 per 100 mSv 
with a 95% CI of [0.28; 1.64]. This result is similar to the 
uncorrected excess relative risk estimated from a Poisson 
regression model which was 0.74 per 100 mSv with a 95% 
CI of [0.23; 1.73] (Rage et al. 2015). Given that the cor-
rected EHR estimate is 0.81 per 100 mSv with a 95% CI of 
[0.28; 1.75], it is concluded that no substantial change of the 
estimated EHR per 100 mSv is observed when accounting 
for dose uncertainty. The associated 95% CI is larger when 
accounting for dose uncertainty but does not include zero 
meaning that the positive association between lung cancer 
mortality and γ-ray exposure remains statistically significant.

In order to distinguish the impact on risk estimate of both 
classical measurement errors and left-censored or missing 
dose values, a hierarchical model was fitted accounting for 
measurement error with exposure sub-model M3 but after 
replacing all left-censored and missing exposure data by 
zero. In other words, classical measurement errors were 
accounted for but the existence of left-censored or missing 
exposure data was neglected. The EHR of death by lung can-
cer due to occupational γ-ray exposure was then estimated 
to be 0.80 per 100 mSv (95% CI: [0.29; 1.70]). Thus, when 
only accounting for classical measurement error, again no 
substantial change in the estimated EHR per 100 mSv was 
observed. Finally, a hierarchical model was fitted accounting 
for the existence of left-censored and missing dose values 
but neglecting the existence of classical measurement errors. 

The EHR of death by lung cancer due to occupational γ-ray 
exposure was then estimated to be 0.80 per 100 mSv (95% 
CI: [0.28; 1.75]). Again, when only accounting for left-
censored and missing exposure data, no substantial change 
of the EHR per 100 mSv was observed. Nevertheless, the 
associated 95% CI is slightly wider when this source of 
uncertainty is accounted for by the model, as compared to 
the 95% CI obtained when only accounting for classical 
measurement error. In all cases, the 95% CI of the EHR per 
100 mSv did not include 0 and, consequently, the positive 
association between lung cancer mortality and γ-ray expo-
sure remained statistically significant. Figure 4 displays the 
prior and posterior densities of the risk coefficient (i.e., β) 
for these different models.

Sensitivity to the assumptions 
regarding the magnitude of the measurement error

In order to test the robustness of the results to the geomet-
ric standard deviations fixed for the lognormal measure-
ment error components (see subsection on measurement 
sub-model), the full Bayesian hierarchical model includ-
ing exposure sub-model M3 was fitted after increasing 
the corresponding standard deviations by 50% and 100%. 
When assuming an increase of 50%, the EHR per 100 mSv 
remained positive and statistically significant with a pos-
terior median equal to 0.86 per 100 mSv and a 95% CI of 
[0.33; 1.84]. When assuming an increase of 100%, the esti-
mated posterior median of the EHR was 0.90 per 100 mSv 
with a 95% CI of [0.34, 1.89]. As expected, the results are 

Fig. 4   Posterior densities of the EHR per 100 mSv of death by lung 
cancer due to occupational γ-ray exposure in the post-55 sub-cohort 
of French uranium miners, depending on the sources of exposure 
uncertainty that were accounted for
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sensitive to the magnitude of the measurement error. They 
also show that, in cases where this parameter is under-esti-
mated (resp. over-estimated), the risk of death by lung can-
cer may be under-estimated (resp. over-estimated) as well, 
as its estimation uncertainty.

Discussion

In this work, three Bayesian hierarchical models based on 
different exposure sub-models were developed, fitted and 
compared, to explicitly account for missing and left-cen-
sored γ-ray dose measurements prone to classical measure-
ment error, when estimating the risk of death by lung cancer, 
in the post-55 sub-cohort of French uranium miners. Advan-
tage was taken of the flexibility of hierarchical modelling to 
simultaneously describe several sources of exposure uncer-
tainty, i.e., classical measurement errors, the deterministic 
censoring process due to the detection limit of the dosim-
eters, and missing data. In contrast to classical functional 
approaches such as SIMEX (Cook and Stefanski 1994) or 
regression-calibration (Stefanski and Carroll 1985), where 
several consecutive steps are used to impute left-censored 
and missing exposure data and to estimate true exposure and 
unknown risk parameters, fitting these hierarchical models 
under the Bayesian paradigm allowed for a simultaneous 
estimation—through a coherent and valid inferential frame-
work—of risk parameters, true doses, and assumed doses 
(in case of false zeros or missing data). This implies that the 
estimation of uncertainty of each unknown quantity—which 
may be large and/or far from a Gaussian distribution—is 
accounted for when estimating other unknown quantities that 
depend on it. In this work, for instance, the estimation of 
uncertainty of the true latent γ-ray doses Xi(t) is accounted 
for when estimating the EHR of death by lung cancer. Sam-
pling from the joint posterior distribution of the assumed 
dose values (i.e., Zi(t)) for false zeros and missing γ-ray dose 
values only) and the true doses (i.e. Xi(t)) was carried out 
through the MCMC algorithm. This allowed to explicitly 
account for the associated uncertainty when computing 
the cumulative dose of each miner. At this point, it is also 
important to note that the proposed Bayesian hierarchical 
models allowed taking advantage of all information available 
through the strictly positive and true zero γ-ray dose values 
at a given period and/or in a given type of mine (i.e., open-
pit, underground) to learn about all the unknown strictly pos-
itive and potentially left-censored γ-ray dose values in the 
same period and/or type of mine. Finally, another advantage 
of using Bayesian statistics was the possibility to assign an 
informative prior distribution for unknown parameters that 
were only poorly informed by the data, in order to improve 
their estimation. In the present study, this was particularly 
useful for the estimation of the baseline hazard of death by 

lung cancer for uranium miners younger than 40 years old 
(i.e. parameter λ1) for which poor information was available 
in the post-55 sub-cohort of French uranium miners.

In this paper, emphasis was placed on the problem of 
accounting for three specific sources of dose uncertainty 
when estimating the association between occupational expo-
sure to low levels of γ-radiation and lung cancer mortality in 
the post-55 sub-cohort of French uranium miners. Missing 
and left-censored γ-ray dose values prone to unshared classi-
cal measurement error were modelled on an individual level, 
using an excess hazard ratio (EHR) survival sub-model. 
Given the modelling assumptions, no substantial impact of 
the considered sources of dose uncertainty on the risk of 
death by lung cancer due to cumulative γ-ray exposure was 
found. Recently, Hoffmann et al. showed, through a simula-
tion study, that the impact of unshared classical measure-
ment error (multiplicative and log-normally distributed) on 
an EHR survival sub-model was very small for a geometric 
variance of the measurement error equal to 0.1 (Hoffmann 
et al. 2018). Yet here, and according to the previous work by 
Allodji (2011), it was assumed that the geometric variance 
of the measurement error was always smaller than 0.06 for 
the whole period of γ-ray exposure, which might explain 
why measurement error had no substantial impact on risk 
estimates. Additionally, the small proportion (about 7%) of 
left-censored and missing γ-ray exposures in the post-55 
sub-cohort of French uranium miners explained why replac-
ing all left-censored and missing γ-ray exposures by zero 
had no significant impact on risk estimates either. A sensi-
tivity analysis showed that the results obtained are robust 
to an increase of the detection limit of the dosimeters by 
75%. The corrected risk coefficient of death by lung cancer 
was estimated to be 0.81 per 100 mSv with a 95% CI of 
[0.28; 1.75]. This confirms the robustness of the risk esti-
mate obtained from a survival EHR which does not account 
for measurement error and where all left-censored and miss-
ing γ-ray dose values were replaced by zero (EHR of 0.78 
per 100 mSv with a 95% CI of [0.28; 1.64]). Even if the 
95% credible interval of the EHR is wider after accounting 
for exposure uncertainty, a statistically significant positive 
association remained between γ-ray exposure and the risk 
of death by lung cancer. It was also shown that the results 
obtained are robust to the different assumptions made to 
describe the temporal trend of the expected true γ-ray doses.

The robustness of the results could also have been tested 
with other assumptions on the expected true dose such as 
non-linear trends or temporal correlations. However, the 
estimated risk of death by lung cancer associated to γ-ray 
exposure cannot, for now, be compared to other risk esti-
mates in comparable populations. Indeed, up to our knowl-
edge, this risk has not been calculated in other cohorts of 
uranium miners. An analysis of the health risks associated 
to γ-ray exposure is planned in the pooled uranium miners 
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analysis (PUMA) (Rage et al. 2020), which will allow a 
comparison with our results.

Interestingly, the Bayesian hierarchical model based on 
the exposure sub-model M3 allowed estimating a statistically 
significant decrease of the true log-transformed γ-ray doses 
over time in underground and open-pit mines, and showed 
that this downward trend was stronger in underground 
mines than in open-pit ones. This decreasing trend was also 
observed in the German uranium miners’ cohort (Kreuzer 
et al. 2013). This trend could be due to intensive mining 
operations that may have led to lower uranium concentration 
and thus a reduced level of γ-ray exposure, and to changes 
in radiation protection practice like a reduction in exposure 
time of uranium miners.

In this study, since there were no validation data avail-
able to estimate the magnitude of measurement error, the 
measurement error was fixed according to the calendar 
period following the work by Allodji (2011). Nevertheless, 
as expected, the risk estimate of death by lung cancer was 
sensitive to this parameter showing that a careful assessment 
of this crucial parameter must be made to ensure the valid-
ity of the risk estimate. Here, the corrected risk estimate of 
death by lung cancer (0.81 per 100 mSv with a 95% CI of 
[0.28; 1.75]) must be considered with prudence, assuming 
that the geometric standard deviation is 0.245 between 1956 
and 1985 and 0.16 between 1986 and 2007 when considering 
a multiplicative error structure.

This study did not account for the tobacco consumption of 
miners, although smoking is known to be the most important 
cause of lung cancer. Unfortunately, the smoking status is 
only available for about 4% of the miners in the post-55 sub-
cohort of French uranium miners. This major lack of infor-
mation makes it very hazardous to adjust for smoking status 
when estimating the risk of death by lung cancer due to γ-ray 
exposure among this cohort. Moreover, previous analyses 
on the impact of smoking in occupational cohort studies of 
uranium miners suggested that smoking was not a source of 
confounding in these studies (Richardson et al. 2014; Keil 
et al. 2015). Additionally, analyses on sub-cohorts for which 
the smoking history of workers was available observed a 
significant association between radon exposure and lung 
cancer mortality for both smokers and for non-smokers with 
an estimated risk coefficient that tended to be higher for 
non-smokers than for smokers (Tomasek 2002; Tirmarche 
et al. 2012; Kreuzer et al. 2017). Finally, case–control stud-
ies nested in the French cohort of uranium miners (Leuraud 
et al. 2007) and in two other European cohorts of uranium 
miners (Leuraud et al. 2011) found that, when adjusting for 
smoking, the effect of radon exposure on lung cancer risk 
persisted and the adjustment did not substantially alter the 
estimated risk coefficient associated with radon exposure.

Radon was classified as a pulmonary carcinogen in 
humans by the International Agency for Research on Cancer 

in 1988 (International Agency for Research on Cancer 1988), 
and is considered as the second cause of death by lung can-
cer after tobacco consumption (Samet 1989; Birchall and 
Marsh 2005). Given that radon and γ-ray exposure measure-
ments are highly correlated in the French cohort of uranium 
miners (Pearson correlation coefficient = 0.90) (Vacquier 
et al. 2011) and given that radon is not included in the hierar-
chical models used here, due to multi-collinearity issues, the 
statistically significant positive association found between 
γ-ray exposure and the risk of death by lung cancer must be 
interpreted with caution. Indeed, the results obtained here 
could reflect either a real specific association between γ-ray 
exposure and lung cancer mortality or, more probably, a spu-
rious association due to radon which acts as a confounding 
factor in this relationship.

Because of its flexible and modular nature, the Bayesian 
hierarchical models described in this paper could be eas-
ily extended to account for missing and left-censored dose 
values or more generally exposure data, prone to more com-
plex patterns of measurement error, for which a substantial 
impact on risk estimates may be suspected. This should be 
particularly the case for exposure uncertainty that is shared 
between and/or within individuals (i.e., shared for several 
years of exposure for an individual) (Hoffmann et al. 2018). 
The possibility to include additional information on uncer-
tain parameters like the standard deviation of the measure-
ment error or exposure sub-model parameters could also 
help reducing uncertainty on risk coefficient estimates. 
Finally, to better highlight the potential impact on risk esti-
mates of replacing missing and left-censored dose values or 
exposure data by zero, it would be very interesting to apply 
the Bayesian hierarchical models used here on cohorts of 
occupationally exposed uranium workers affected by a very 
high proportion of missing and left-censored dose values or 
exposure data.

Conclusion

This paper highlights the flexibility and relevance of the 
Bayesian hierarchical approach to account for both missing 
and left-censored radiological exposure data that are prone 
to measurement error, when estimating radiation-related 
risks. Up to the authors’ knowledge, this is the first time 
these three sources of uncertainty are dealt with simulta-
neously in radiation epidemiology. Regarding the specific 
problem of estimating the risk of death by lung cancer 
due to external γ-rays exposure among French uranium 
miners, the impact of these three sources of uncertainty 
on the risk estimate is found to be of marginal impor-
tance (given the modelling assumptions). The corrected 
EHR is 0.81 per 100 mSv (95% credible interval: [0.28; 
1.75]). Interestingly, this paper shows that, even if the 95% 
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credible interval of the corrected EHR is wider than the 
uncorrected one, a statistically significant positive associa-
tion remains between γ-ray exposure and the risk of death 
by lung cancer, after accounting for dose uncertainty. 
This could reflect either a real specific association or, 
more probably, a spurious association due to radon which 
acts as a confounding factor in this relationship. Finally, 
because of its flexible and modular nature, the Bayesian 
hierarchical models described in this paper could be easily 
extended to account for higher proportions of missing and 
left-censored exposure data than in the post-55 sub-cohort 
of French uranium miners and more complex patterns of 
measurement error, for which a substantial impact on risk 
estimates may be suspected. This should be particularly 
the case for exposure uncertainty that is shared between 
and/or within individuals.
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As multifactorial and chronic diseases, cancers are among these pathologies for which

the exposome concept is essential to gain more insight into the associated etiology and,

ultimately, lead to better primary prevention strategies for public health. Indeed, cancers

result from the combined influence of many genetic, environmental and behavioral

stressors that may occur simultaneously and interact. It is thus important to properly

account for multifactorial exposure patterns when estimating specific cancer risks at

individual or population level. Nevertheless, the risk factors, especially environmental, are

still too often considered in isolation in epidemiological studies. Moreover, major statistical

difficulties occur when exposures to several factors are highly correlated due, for

instance, to common sources shared by several pollutants. Suitable statistical methods

must then be used to deal with these multicollinearity issues. In this work, we focused

on the specific problem of estimating a disease risk from highly correlated environmental

exposure covariates and a censored survival outcome. We extended Bayesian profile

regression mixture (PRM) models to this context by assuming an instantaneous excess

hazard ratio disease sub-model. The proposed hierarchical model incorporates an

underlying truncated Dirichlet process mixture as an attribution sub-model. A specific

adaptive Metropolis-Within-Gibbs algorithm—including label switching moves—was

implemented to infer the model. This allows simultaneously clustering individuals with

similar risks and similar exposure characteristics and estimating the associated risk

for each group. Our Bayesian PRM model was applied to the estimation of the risk

of death by lung cancer in a cohort of French uranium miners who were chronically

and occupationally exposed to multiple and correlated sources of ionizing radiation.

Several groups of uranium miners with high risk and low risk of death by lung

cancer were identified and characterized by specific exposure profiles. Interestingly,

our case study illustrates a limit of MCMC algorithms to fit full Bayesian PRM models
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even if the updating schemes for the cluster labels incorporate label-switching moves.

Then, although this paper shows that Bayesian PRM models are promising tools for

exposome research, it also opens new avenues for methodological research in this class

of probabilistic models.

Keywords: Bayesian inference, ionizing radiation, lung cancer, multicollinearity, profile regression, survival data,

truncated Dirichlet process mixture

1. INTRODUCTION

Over the last decade, the human exposome has emerged as
a novel and promising research paradigm in epidemiology,
biomedical, and environmental health sciences (1–3). Originally
proposed by Dr. Christopher Wild in 2005 (4), it encompasses
the totality of human environmental (meaning all non-genetic)
exposures throughout life—from conception to death. This
concept, that argues for a holistic and integrated consideration
of all environmental exposures simultaneously (5, 6), is the key
complement to the genome in terms of understanding human
health. Its initial aim is to decipher how complex environmental
exposure situations lead to disease development. Its final aims
are to gain more insight into the etiology of multifactorial and
chronic pathologies, and, ultimately, to lead to better primary
prevention strategies for public health. Obviously, cancers are
among these pathologies for which the exposome concept is
essential, as they result from the combined influence of many
genetic, environmental (i.e., physical, biological, chemical) and
behavioral stressors that may occur simultaneously and interact
(7–11).

In epidemiological studies, it is thus important to properly
account for multifactorial exposure patterns when estimating (or
predicting) specific cancer risks at individual or population level.
However, historically, epidemiological studies linking the adverse
effects of environmental stressors and human health have mostly
focused on characterizing the effect of a single stressor. This one is
typically considered of “main interest” for investigation (12, 13).
A few additional risk factors, including other environmental
stressors, are usually considered, but this is most frequently
because of their feared role as potential confounders. They
are therefore adjusted for in regression models, in order to
estimate the effect of the “main environmental stressor of
interest” but independently from the potential influence of
the other risk factors (14, 15). Only a few studies aim to
estimate the interaction between exposure to an environmental
stressor and other risk factors (e.g., smoking and asbestos
or radon) (16, 17), and, even more rarely, the joint effects
of exposure to several environmental stressors (e.g., ambient
particles and ozone) (18). In the specific field of protection
against the effects of ionizing radiation—that will be of interest
in this paper—estimating radiation-related cancer risks and
its uncertainty has been a key objective for decades, for the
purpose of setting exposure limits (19). However, although
ionizing radiation epidemiology has successfully reached that
goal, the question of estimating how simultaneous environmental
exposures to multiple radiological stressors of different nature

potentially affect cancer risks has not yet been investigated
thoroughly (20).

Estimating cancer risks due to simultaneous exposures to
multiple environmental stressors may be challenging for several
reasons, which are detailed elsewhere (21, 22). Particularly, major
statistical difficulties occur when exposure-based risk factors are
highly correlated. This occurs when collecting data on multiple
environmental stressors during life. This may be also the case,
for instance, when a worker is simultaneously exposed to many
chemical and physical stressors in the course of his occupational
activity. This situation will be referred to as co-exposure in the
following. In this context, it is well-recognized that applying
standard multiple regression models—in which at least two
highly correlated predictors are assessed simultaneously- may
lead to unstable risk coefficient estimates with high variance.
Therefore, this approach may lead to misleading conclusions
and unrealistic interpretations about the effect of each of the
collinear predictors on the outcome variable (23–25). More
sophisticated statistical methods must then be used to deal with
this multicollinearity issue.

Although not yet widely used in practice (26), several
statistical methods have been proposed to deal with
multicollinearity and then, to potentially investigate the
combined effect on health outcomes of highly correlated
environmental stressors. Many previous studies relied on an
environment-wide association approach (EWAS) where, in its
simplest version, the association between each single exposure
factor and the outcome was estimated separately (27, 28). Even if
potentially useful to discover priority risk factors, this approach is
mainly considered in an exploratory research phase and leads to
limited investigations of an health-exposome association. Other
approaches that have been proposed in this specific context
mainly rely on: (a) variable selection in a regression context
using, for instance, the elastic net criterion (29) or the Graphical
Unit Evolutionary Stochastic Search (30); (b) data-driven
dimension reduction using regression on principal components
(31) or the sparse partial least squares regression (32, 33); (c)
machine learning algorithms like recursive partitioning using
random forests (34); and (d) clustering approaches to profile
multiple correlated data (35) like k-means, the latent class
analysis (LCA) (36) and the Bayesian profile regression mixture
(PRM) models (37). Variable selection approaches are very
interesting tools to identify a small subset of environmental
stressors that are the “true villain” most responsible for affecting
the health outcome of interest. They are particularly adapted
when a huge number of stressors is considered. However, when
only a few highly correlated exposure covariates are available,
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the idea is not to omit some of them in the study but rather
to estimate an exposure-risk relationship using all available
covariates and appropriate statistical methods to deal with
multicollinearity issues. They may also be limited in their
ability to efficiently differentiate true predictors from correlated
covariates when the latter are very highly correlated (38).
Data-driven dimension reduction aims at constructing summary
latent variables as linear combinations of the original exposure
covariates and then, to include these new uncorrelated variables
in a multiple regression model (39). One major drawback is
that these variables are constructed without considering the
disease outcome of interest in principal component regression
(PCR). Even if the sPLS (32) corrects for this by constructing
uncorrelated latent variables as linear combinations of the
original covariates and response variables, another drawback
of data-driven dimension reduction approaches concerns the
uncertainties related to this construction. Indeed, given that the
disease risks are estimated in a second disjoint step, the loss of
information about the uncertainty associated to this construction
may lead to misleading interpretation of risk estimates. Finally,
machine learning algorithms are both relevant and efficient
approaches to deal with a huge number of stressors.

In this work, we focused on the specific problem of estimating
the combined health effect—in terms of disease excess risk—of
a few but highly correlated environmental exposure covariates,
from a censored survival outcome. We opted for the PRM
models. They are infinite mixture models that link a disease
outcome to a set of correlated covariates through cluster
membership. They are based on a Dirichlet process mixture as
an attribution sub-model. By capturing the heterogeneity among
the covariates, the PRM models allow both identifying specific
patterns of covariate values—called covariate profiles—that are
representative of a subpopulation (i.e., a cluster) and associating
them with the disease outcome via a regression model. Then,
inferring this probabilistic model allows both simultaneously
identifying fine exposure profiles based on several correlated
covariates, clustering individuals with similar risks and similar
exposure characteristics and estimating the associated risk for
each cluster. This joint modeling approach allows to rigorously
capture uncertainty on all estimated parameters included in the
different submodels. Compared to LCA and k-means algorithm,
one of the principal motivations for PRM models is that the
disease outcome influences cluster membership so that they
can inform each other. Thus, the disease outcome may guide
inference toward the most relevant clustering structures and is
not only used during post-treatments. Another motivation for
PRM models is that the number of clusters is unknown and
informed by the data. Moreover, fitting PRM models under
the Bayesian paradigm offers additional advantages. First, it
allows dealing with the numerous latent variables included in
these complex models and getting probabilistic answers to the
studied question. Second, all uncertainty, including uncertainty
associated with the clustering of the individuals, is reflected
in credible intervals of risk parameters. Third, it provides the
possibility to include external information on parameters in the
form of prior distributions which is particularly useful when
some unknown quantities of interest are not or only poorly

informed by the data. Finally, it allows predicting the disease risk
of a multi-exposed individual while conserving the uncertainty of
estimated parameters. These models have already been employed
in a variety of fields including genetics (40), environmental
epidemiology (37, 41–44) and occupational epidemiology (45,
46) but never in ionizing radiation epidemiology. Note that an R
package called PReMiuM (47) implements the Bayesian inference
of PRM models for Gaussian, binary, ordinal, categorical,
Poisson, and censored survival outcomes based on a Weibull
distribution.

We extended the class of PRM models to deal with a
censored survival outcome following an instantaneous excess
hazard ratio model. This class of survival models is commonly
used to estimate cancer risks in ionizing radiation epidemiology
(48) but is not implemented in the PreMiuM package. The
Bayesian inference of the proposed PRM model is conducted
with a specific adaptive Metropolis-Within-Gibbs algorithm,
implemented in Python and including three label switching
moves. To illustrate our point, we applied our PRM model
to the specific problem of estimating the risk of death by
lung cancer among multi-exposed French uranium miners.
Indeed, in the context of their work, underground uranium
miners are simultaneously exposed to radon, external γ -ray and
uranium dust (as well as other chemical and physical agents).
Interestingly, these three sources of radiation exposure are highly
correlated to each other in the French cohort of uranium miners.
Actually, they are associated with the same initial phenomenon
of disintegration of uranium, which is ubiquitous in uranium
mines (49). Moreover, at this stage, an additive or synergic
effect of co-exposure to these various radiological components
on lung cancer risks cannot be excluded. Until now, most of the
epidemiological studies on the French cohort of uranium miners
have focused on studying the association between a chronic and
low-dose exposure to radon and lung cancer mortality, as if
radon—that is considered to be the second leading cause of lung
cancer after smoking (50)—had an isolated effect. An EWAS
approach was performed where the association between each
single source of ionizing radiation and the risk of death by
lung cancer was estimated separately, using a Poisson regression
model. It showed that each source of ionizing radiation was
significantly associated to a higher risk of death by lung cancer,
in the French cohort of uranium miners (28). We propose to
treat the multicollinearity issue in this case study, using our
proposed Bayesian PRM model. Up to our knowledge, this is
the first application of Bayesian PRM models to deal with highly
correlated co-exposure in ionizing radiation epidemiology.

2. MATERIALS AND METHODS

2.1. Study Population
The French cohort of uranium miners is a retrospective cohort
whose characteristics, sources of data and methods of data
collection (e.g., vital status, causes of death, . . .) have been
described previously (28). Briefly, the last update included 5,086
males who were employed as uranium miners for at least 1
year in the CEA-COGEMA group between 1946 and 1990 and
who were followed from 1946 to December 31, 2007. Uranium
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TABLE 1 | Main characteristics of the post-55 French cohort of uranium miners.

No. of miners 3,377

Age at entry into study, mean [min, max] 28.3 [16.9, 57.7]

Duration of work in years, mean [min, max] 16.7 [1.0, 40.9]

Duration of follow-up in years, mean [min, max] 32.8 [0.1, 51.0]

Vital status, n (%)

Alive <85 years old 2,412 (71.4)

Alive ≥85 years old 74 (2.2)

Death from lung cancer 94 (2.8)

Death from another cause 777 (23.0)

Lost to follow-up 20 (0.6)

Exposure to radon∗

Exposed miners, n (%) 2,910 (86.2)

Duration of exposure (in years), mean [min, max] 12.9 [1.0, 35.0]

Cumulative exposure (in WLM), mean [min, max] 17.8 [0.003, 128.4]

Exposure to γ -rays∗

Exposed miners, n (%) 3,240 (95.9)

Duration of exposure (in years), mean [min, max] 13.2 [1.0, 36.0]

Cumulative exposure (in mSv), mean [min, max] 54.9 [0.2, 470.1]

Exposure to uranium dusts∗

Exposed miners, n (%) 2,746 (81.3)

Duration of exposure (in years), mean [min, max] 12.9 [1.0-35.0]

Cumulative exposure (in kBq·m−3·h), mean [min, max] 1.64 [0.01, 10.4]

*Results only on measured exposures.

miners are simultaneously exposed to three sources of ionizing
radiation: radon and its short-lived decay products (simply
called radon hereafter), external γ -ray and uranium dusts. In
the French cohort of uranium miners, the annual exposures to
radon were assessed from 1946. On the other hand, the routine
recording of occupational annual exposures to external γ -ray
and uranium dust only began in 1956 in the French mines,
following the introduction of radiation protection measures like
the introduction of forced ventilation. In this paper, the study
population was thus restricted to the so-called post-55 subcohort,
in order to have simultaneous exposure measurements for the
three sources of ionizing radiation. This subcohort included
3,377 miners from the original cohort who were first employed
after December 31, 1955. At the end of follow-up, 94 miners had
died of lung cancer. An age limitation of 85 years for follow-up
was fixed due to the imprecision in determining the exact cause
of death in those occurring after the 85th birthday (28). Main
characteristics of the post-55 subcohort are recorded in Table 1.

2.2. Multiple Exposure Assessment, Proxy
Variables, and Multicollinearity
In the French cohort of uranium miners, information on
radon, external γ -ray exposures and uranium dusts exposure
was assessed individually for each year of employment, but
the method of measurement changed over time. Between 1946
and 1955, there was no systematic exposure assessment in the
French uranium mines. Therefore, the annual radon exposure,
expressed in working level months (WLM), was retrospectively
reconstructed by a group of experts for this period, based

on environmental measurements performed in the mines and
information concerning the miners’ type of work and location.
Then, from 1956, the individual radon exposure was recorded
systematically, following the new radiation protection measures
which were set up at this date. More specifically, from 1956
to 1982, individual radon exposure was assessed from monthly
ambient concentration measurements and information about
the miners’ activity (i.e., job type, location, and time spent
at each location). From 1983, annual radon exposure was
individually recorded, using personal dosimeters integrated
to the Individual System of Integrated Dosimetry (ISID).
Personal dose equivalents due to γ -ray exposures, expressed
in millisieverts (mSv), were recorded individually since 1956,
using two different types of personal dosimeters, depending
on the calendar period: personal film badge dosimeters (CEA
PS1 type) from 1956 to 1985 and personal thermoluminescence
dosimeters (TLDs) integrated to the ISID from 1986 onwards.
Finally, the annual exposure to long-lived radionuclides arising
from uranium ore dust, expressed in Becquerels per cubic
meter hour (Bq·m−3·h), was retrospectively reconstructed for
the period 1956–1958 (51). It was then assessed from monthly
ambientmeasurements from 1959 to 1982. From 1983, individual
measurements were collected with the ISID.

Potentially relevant proxy variables are also available in the
French cohort of uranium miners to reflect the uranium miners’
working conditions and any other occupational exposures. First,
there are the job types of French uranium miners which are
classified into five categories : (1) hewers before mechanization,
(2) hewers after mechanization, (3) other underground work
before mechanization, (4) other underground work after
mechanization, and (5) surface worker. The mechanization of
work in the French uranium mines began in 1977, with the
introduction of trucks. Thus, from 1977 onwards, the uranium
miners’ working conditions can be assumed to be less physically
demanding compared to the period before mechanization. But
on the other hand, an additional occupational exposure to diesel,
recognized as a lung carcinogen (52), appeared in the mines at
the same period. Finally, hewers were assumed to have a more
physically demanding labor and harsher working conditions
than other underground and open-pit uranium miners. An
additional proxy for uranium miners’ working conditions is the
working location which includes four different mining districts:
(1) Vendée, (2) Crouzille, (3) Forez, and (4) Hérault. Actually,
the type of uranium deposits (i.e., granitic, sedimentary) has an
impact on the undergrounds galleries of the uranium mines and
then, on the miners’ working conditions. Note that the type of
uranium deposits depends on the mining district. It is granitic
for the districts of Vendée, Crouzille, and Forez and sedimentary
for the district of Hérault (53).

An estimation of Pearson’s correlation coefficients, using all
the available pairs of cumulative exposures to two different
sources of ionizing radiation, clearly shows that the assessed
values of occupational exposures to radon, γ -ray and uranium
dusts are highly correlated in the post-55 subcohort of French
uranium miners. Indeed, the estimated coefficients are pretty
high. It is equal to 0.90 between radon and γ -ray, to 0.82
between uranium dusts and γ -ray and to 0.78 between radon and
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FIGURE 1 | Scatter plots of the observed cumulative exposures to γ -rays and radon (left-hand panel), γ -rays and uranium dust (at the center), radon and uranium

dust (right-hand panel).

uranium dusts. Figure 1 displays the scatter plots of the observed
cumulative exposures to the three sources of ionizing radiation.
It clearly confirms that we are faced with a multicollinearity issue,
requiring the use of a suitable statistical approach to estimate
the combined effect of these three radiological exposures, the job
type and the localization of the mine on the risk of death by lung
cancer in the post-55 subcohort of French uranium miners.

2.3. Model Formulation
To deal withmulticollinearity in the specific context of estimating
the combined effect of a few but highly correlated exposure
covariates, we opted for a Bayesian profile regression mixture
PRMmodel. In this approach, three submodels must be specified
and linked, through conditional independence assumptions: the
disease, the exposure and the attribution submodels. A Bayesian
PRMmodel is a hierarchical model that allows jointly describing:
(a) the association between a disease outcome (e.g., the age at
death by lung cancer of a miner) and an exposure profile (disease
sub-model); (b) the probability distribution of the different
covariates of interest in each cluster, in order to characterize
specific exposure profiles (exposure sub-model); and (c) the
random assignment of an individual to a given profile (or cluster)
(attribution sub-model).

The disease sub-model conventionally used in radiation
epidemiology is an Excess Hazard Ratio (EHR) model. Let Si be
the age (in days) at death by lung cancer of miner i, i ∈ 1, 2, ..., n

where n is the total number of miners. Let Ri be the right-
censored age defined as the earliest age of miner i among age at
death by a cause other than lung cancer; age on December 31,
2007; age in days corresponding to his 85th birthday and age
until loss to follow up. For each miner i, the observed outcome
of interest can therefore be represented by the non-negative
continuous variable Yi = min(Si,Ri) and the binary variable δi
where δi = 1 if Si ≤ Ri (i.e., miner i died of lung cancer at age
Yi = Si) and δi = 0 if Si > Ri (i.e., miner i “would have died of
lung cancer” after age Ri). The instantaneous hazard rate of death
by lung cancer of miner i at age t, noted hi(t) is defined by

hi(t) = h0(t) · (1+ βCi ) (1)

Baseline hazard h0(t) is the instantaneous risk of death by lung
cancer at age t by not exposed profile (the reference cluster of
miners not exposed to ionizing radiation), Ci is the cluster label
of miner i and βc is the instantaneous excess risk of death by lung
cancer of the cluster c. Thus, two miners belonging to the same
cluster c have the same risk of death by lung cancer. Note that ∀c,
βc is subject to the constraint βc > −1 to ensure the positivity of
hi(t).

Following Hoffmann et al. (48), h0(t) is assumed to be
piece-wise constant on four age intervals for which values of
baseline hazard are assumed to be constant. These four intervals
correspond to a partition of age axis defined by before 40 years
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old, between 40 and 55, between 55 and 70 and finally after 70
years old. The corresponding four constants of baseline hazard
are denoted by λ1, λ2, λ3 and λ4.

When modeling lung cancer mortality in the French cohort of
uranium miners, we considered the age at death by lung cancer
of each miner as disease outcome. Indeed, Kleinbaum suggested
to favor age as time-scale whenever age at event is likely to have a
larger effect on the hazard than time-on-study (54). Moreover,
based on previous findings on cohorts of uranium miners, we
can assume that, contrary to the attained age of a miner, the
timing of study initiation has no inherent meaning in terms of
the risk of lung cancer mortality in the cohort. Finally, several
authors recommend to favor age as time-scale whenever possible
since the modeling of the effect of age can be complex and prone
to misspecification errors. Based on these arguments, we chose
attained age as time scale. Thus, age is still accounted for in the
disease model.

The exposure sub-model defines clusters based on covariates
levels and on a similar risk to lung cancer death. Probability
distribution of the covariates conditionally to a cluster is
introduced. The different covariates considered for clusters
include cumulative radiation exposures and other characteristics
of miners. Details on these covariates are the following:

• Cumulative exposure of occupational radon XR
i , γ -rays XG

i ,
and uranium dust XD

i during the whole following up period
of miner i;

• Job type Ji most occupied by miner i. This categorical variable
have five modalities: (1) hewers before mechanization, (2)
hewers after mechanization, (3) other underground work
before mechanization, (4) other underground work after
mechanization, and (5) surface work;

• Age at first exposure Ai of miner i. Sensibility of radiation can
be function of age of exposure (55);

• Localization of the mine Mi. We distinguished Hérault mine
and the others based on the deposit’s type;

• Exposure duration Ti of the miner i. Four duration periods
with similar number of miners are considered: miners who
were exposed 5 years and less, 6–12 years, 13–18 years, and
finally those who have been exposed for at least 19 years.

The probability distribution of each covariate depends
on parameters which are function of the cluster c. We
assumed lognormal distributions LogN(µX

c , σ
X
c ) for positive

and continuous variables and multinomial distributions
Multinomial(pXc ) for categorical variables.

The different distributions are the following:







































XR
i |Ci = c,µR

c , σ
R
c ∼ LogN(µR

c , σ
R
c )

XG
i |Ci = c,µG

c , σ
G
c ∼ LogN(µG

c , σ
G
c )

XP
i |Ci = c,µP

c , σ
P
c ∼ LogN(µP

c , σ
P
c )

Ai|Ci = c,µA
c , σ

A
c ∼ LogN(µA

c , σ
A
c )

Ji|Ci = c, pJc ∼ Multinomial(pJc)

Mi|Ci = c, pMc ∼ Multinomial(pMc )

Ti|Ci = c, pTc ∼ Multinomial(pTc )

(2)

The attribution sub-model associates miner i to a cluster Ci based
on the probability φc of belonging to the cluster c. Let Cmax

be the maximum number of clusters, φ = (φ1,φ2, ...,φCmax )
defines the vector of the probabilities of assignment to each
cluster among the Cmax ones. The parameter vector φ follows a
Dirichlet process. Due to the Dirichlet process, the number of
non-empty groups is not arbitrarily fixed but estimated, only the
maximum number of clusters Cmax is given. The construction of
these mixing weights φ = (φ1,φ2, ...,φCmax ), also called “stick-
breaking,” is the following:

Vc ∼ Beta(1,α), c ∈ {1, ...,Cmax − 1} (3)

φc = Vc · (1−

c−1
∑

k=1

φk), c ∈ {1, ...,Cmax − 1} (4)

φCmax = 1−

Cmax−1
∑

k=1

φk (5)

The number of non-empty clusters is guided by α. A small
value of α reduces the probability to have a large number of
non-empty clusters, and respectively. This “stick-breaking”
construction approximates the infinite cluster model with a finite
one. The value of Cmax has to be chosen large enough to give
a good approximation but small enough to avoid unnecessary
calculations. Cmax should be set so that the probability φCmax is
expected to be small (56). The choice of Cmax is highly affected
by the value of α, and for α up to 10, the probability φCmax is
negligible with Cmax equals to 50 (57). Some guidelines and more
detailed description are given in Molitor et al. (37).

2.4. Prior Distributions and Bayesian
Inference
2.4.1. Prior Distributions

Prior distributions are chosen poorly informative except for
parameters involved in baseline hazard, in stick-breaking prior
as well as means of exposure for which external information were
available.

Thus, normal centered distributions with large variance were
considered for the risk parameters βc and for the means of age at
first exposure µA

c (on log scale) in each group c, c = 1, ...,Cmax.
Large Uniform distributions were considered for the geometric
standard deviation parameters of the lognormal distributions σR

c ,
σG
c , σ P

c , and σA
c . Dirichlet prior distributions with parameters

equal to 1/2 were considered for the parameters of multinomial
distributions, namely pJc, p

M
c , and pTc .

Concerning the mean of γ -rays µG
c , radon µR

c , and uranium
dust µP

c exposures (on log scale), information are available
from German uranium miner cohort (58). Normal prior were
considered for µG

c , µ
R
c and µP

c with means and variances based
on exposure levels of this cohort.

As parameters involved in baseline hazard are poorly
informed by data in particular for young miners, external
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TABLE 2 | Prior probability distributions assigned to the unknown parameters of a

Bayesian PRM model including the disease sub-model, the exposure sub-model

and the attribution sub-model.

Parameter Family

Disease sub-model βC Normal N (0, 106)

λ1 Gamma G (23.7, 4.9 · 108)

λ2 Gamma G (35.5, 2.6 · 107)

λ3 Gamma G (88.1, 1.6 · 107)

λ4 Gamma G (29.7, 3.2 · 106)

Exposure sub-model µG
c Normal N (0.10, 2.25)

µR
c Normal N (−2.3, 8.08)

µP
c Normal N (1.01, 11.79)

µA
c Normal N (0, 106)

σG
c , σR

c , σ
P
c , σ

A
c Uniform U [0,100]

pJc,p
M
c ,p

T
c Dirichlet D [0.5, …, 0.5]

Attribution sub-model α Uniform U [0.3, 10]

data on lung cancer mortality among men in France between
1968 and 2005 were used to specify the informative prior
gamma distributions on the parameters λ1, λ2, λ3, and λ4
defining the baseline risk of death by lung cancer among French
uranium miners (assumed constant by age intervals). Finally,
as recommended by Molitor et al. (37), we used a uniform
distribution on the interval [0.3, 10] for the parameter α which
influences the number of non-empty clusters a posteriori. All
details are given in Table 2.

2.4.2. Bayesian Inference

Figure 2 shows the directed acyclic graph for the full hierarchical
model combining the disease sub-model, the exposure sub-model
and the attribution sub-model. R package “PReMiuM” already
exists to implement the Bayesian profile regression (47) for
Bernoulli, Binomial, Poisson, Normal, categorical response as
well as Weibull survival model. Unfortunately, the EHR survival
model is not a possible option in this package. Thereby, a Markov
Chain Monte Carlo (MCMC) algorithm was implemented in
Python to sample from the joint posterior distribution of all
unknown parameters and latent variables. Simulations were
performed in order to validate the code, results of these
simulations can be found in the Supplementary Material. We
used a Metropolis-within-Gibbs algorithm (59) to conduct the
Bayesian inference, as full conditional distributions were not
always analytically tractable. An adaptive phase of Metropolis-
Hastings steps, which is necessary to improve the convergence
and the efficiency of the algorithm, updates the variance of each
proposal distribution to target an acceptance rate of 40% for
single parameters and 20% for vectors (59). The parameters and
the latent variables were updated separately. We ran 100 steps of
100 iterations for the adaptive phase, then 10,000 iterations were
dropped for the burn-in phase and finally 150,000 additional
iterations were run. To decrease within-chain autocorrelations,
we thinned the sample by storing only every 20 iterations.
Posterior sample of each unknown quantity therefore contains
7,500 values. A particular attention was done on the convergence

toward local modes by considering different initial values for
parameter α directly linked to the number of non-empty clusters.
Moreover, as suggested by Liverani et al. (47), we introduced
three label switching moves in order to try to best avoid
convergence to local mode (60, 61). The use of this three
label switching moves is justified by the weak identifiably of
the clusters labels leading to multiple modes of the posterior
distributions of the φc’s. To explore multimodal posterior
distributions, Papaspiliopoulos and Roberts (60) introduce two
label switching moves which allow moves particularly at the
beginning of MCMC algorithm. To improve ability of moves,
Hastie et al. (61) add a third one . The basic idea of moves
is to switch two labels j and k according to a probability min
(1,rjk). Details on rjk are given in Table 3. Main characteristics
of these three moves are the following. The first move has
high acceptance probability of switching j and k when weights
φj and φk are close. On the other hand, two clusters with
similar number of miners are rarely switched. The two other
moves propose only switch between two neighboring clusters
namely j and j + 1. When label switching is accepted according
to the second or third switching moves, the respective beta
components V involved in the stick-breaking procedure are
simultaneously modified (and consequently the weights φ).
The second move corresponds to high acceptance probability
for neighboring clusters including different number of miners.
For the third label switching, the respective beta components
V are modified so that the corresponding weights φj and
φj+1 are close to their expectation conditional on these new
labels. Details on r and V are given in Table 3. For the three
switching procedures, corresponding excess risks β and other
cluster specific parameters are simply exchanged when move is
accepted.

2.5. Post-treatment
As described in Molitor et al. (37) and in Liverani et al. (47), the
post-treatment is realized after running the MCMC algorithm.
We chose to determine an optimal partition corresponding
to a partition sampled from our MCMC algorithm. The
main advantage of using a sampled partition is to avoid
difficult problems linked to clusters labels which could be
different between iterations. There are different techniques to
obtain this optimal partition. We decided to use the post-
processing approach based on a posterior similarity matrix.
Another possibility could have been to use the MAP estimate
corresponding to the partition leading to the highest value of
the marginal posterior distribution. As mentioned by Liverani
et al. (47), the MAP estimate is more sensitive to the Monte
Carlo error than the techniques based on the similarity matrix.
If K is the number of iterations, K binary square matrices Sk
of dimension n × n are determined at each iteration k where
Sk(i, j) = 1 if miners i and j share the same cluster at iteration
k of the MCMC sampler, and 0 if not. The mean S of these
K matrices (S1, ..., SK) thus contains the proportion that two
miners belong to the same cluster during MCMC sampler. The
estimated best partition called Cbest is the one that minimizes
the least-squared distance to matrix S. Cbest is a vector such
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FIGURE 2 | Directed Acyclic Graph associated to the full Bayesian PRM model. Circles indicate unknown quantities and rectangles indicate observed variables. Single

arrows indicate oriented probabilistic links between two quantities and double arrows indicate oriented deterministic links between two quantities. Z
Cat,q
i denotes the

observed value of any categorical covariate q for uranium miner i and Z
Cont,q
i denotes the observed value of any continuous covariate q of uranium miner i.

that cbesti is equal to the cluster label of miner i in this optimal
partition.

Posterior distributions of parameters are obtained
conditionally to the best partition Cbest . Generally speaking, if
θc denotes a parameter depending of cluster c, a sample from
posterior distribution of parameter θc conditionally to partition
Cbest is {θ̄c,k, k = 1, ...,K} such that

θ̄c,k =
1

nc

∑

i : cbesti =c

θcki ,k
(6)

with nc the number of uranium miners in cluster c
and cki the cluster of miner i at iteration k. This post-
processing procedure is apply on all parameters depending
on cluster label involved in the three sub-models that is

(β ,µR, σR,µG, σG,µP, σ P,µA, σA, pJ , pM , pT) as well as the
weights φ of clusters.

3. RESULTS

3.1. Univariate and Multivariate EHR Model
Without Clustering
In order to assess impact of multicollinearity on EHR model,
classical Excess Hazard Ratio model was implemented without
clustering procedure. The instantaneous hazard rate of death by
lung cancer of miner i at time t hi(t) is here directly function
of exposures, without taking into account of multicollinearity.
A first approach consists in considering each radiation source
separately and secondly, to include simultaneously the three
ones. Posterior median and 95% credible interval of β are
obtained in each case. With only one exposure, hi(t) is then
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TABLE 3 | Label switching moves.

Move 1 Move 2 Move 3

rjk (
φj

φk
)nk−nj







(1−Vj+1 )
nj

(1−Vj )
nj+1

k = j + 1

0 otherwise







( φ+

φc+1R1+φcR2
)nj+nj+1R

nj+1

1 R
nj
2 k = j + 1

0 otherwise

V ′
l Vl















Vj+1 l = j

Vj l = j + 1

Vl otherwise



















φ′
j

∏

k<j (1−Vk )
l = j

φ′
j+1

(1−V ′
j
)
∏

k<j (1−Vk )
l = j + 1

Vl otherwise

The switching between labels j and k is accepted with probability min(1, rjk ). If label

switching is accepted, V ′ is the new value of beta-component V. nj is the number of

miners in cluster j.

φ+ = φj + φk , φ
′ = φj+1

E(φj |C
′ ,α)

E(φj+1 |C,α)
+ φj

E(φj+1 |C
′ ,α)

E(φj |C,α)
,

R1 =
1+α+nj+1+

∑

l>j+1 nl

α+nj+1+
∑

l>j+1 nl
and R2 =

α+nj+
∑

l>j+1 nl

1+α+nj+
∑

l>j+1 nl

defined by hi(t) = h0(t) · (1 + β · Xi) where baseline hazard
h0 is assumed piece-wise constant as previously, β the excess
risk of death by lung cancer associated to cumulative exposure
X and Xi the cumulative exposure of miner i. When considering
single exposure, X can be XR, XG or XD for respectively radon,
γ -rays and uranium dust. Posterior medians of β and associated
95% credible intervals are 2.7 [1.1 , 5.2], 0.78 [0.28 , 1.67], and
3.34 10−2 [1.07 10−2 , 7.00 10−2] for respectively radon, γ -
rays and uranium dust. As zero is excluded from each credible
interval, the excess risk of death by lung cancer is strictly
positive for each exposure. When considering simultaneously
the three exposures of ionizing radiations, then hi(t) = h0(t) ·
(1 + βRX

R
i + βGX

G
i + βDX

D
i ). Posterior medians of βR, βG

and βD with associated credible intervals are now 2.7 [−0.2 ,
5.8], 0.00 [−0.39 , 1.17], and −0.15 10−2 [−1.66 10−2, 3.81
10−2], respectively. None of the exposures were significantly
associated to the risk of death by lung cancer anymore. This
result highlights the issue of multicollinearity of the exposures
in our case. When considering exposure one per one, the values
of estimated risks are difficult to interpret because could also be
due to confusing effect from the other radiation sources which
are both correlated with death by lung cancer and with studied
exposure. As expected, introduction of simultaneous exposures
leads to huge imprecision and consequently to no significant
associations for some radiological exposures.

3.2. Convergence Toward Local Mode
Under PRM Model
PRM model as defined in section 2.3 is implemented on the
post-55 sub-cohort. As already mentioned in Liverani et al. (47),
parameter α in Equation (3) is directly linked to the number
of non-empty clusters. Under PRM model, this number is also
estimated (only the maximum number of clusters Cmax is fixed)
and a particular attention has to be made on local convergence
issue even if label switching moves are introduced. To assess
a convergence toward a local mode, MCMC samplers were
run from different initial values of α. Initial values are chosen
from 0.5 to 9.5 covering the prior support of α. For a given
initial value, the number of non-empty clusters systematically
converges to a single value without moves during the sampler,

while there is no convergence issue for the other parameters.
Results are presented in Figure 3 where the number of non-
empty clusters takes four possible values from 5 to 8 (including
the cluster of non-exposed uranium miners) according to the
different initial values of α. Local convergence issue is also
clearly suspected despite the three label switching procedure.
An explanation could be the low proportion of miners died
from lung cancer. This proportion is indeed near 3% giving a
low signal to infer the risk between clusters and lung cancer.
Consequently, a restricted profile regression mixture RPRM
model is considered where the number K of non-empty clusters
is fixed. The attribution sub-model defined section 2.3 is then
simplified where the weights φ have now a fixed number K of
component. We ran MCMC algorithm from two different sets
of initial values. A solution to choose K could have been to
choose one value among the four values suggested by Figure 3.
Deviance information criteria (DIC) (62) as well as Watanabe-
Akaike, also called Widely Applicable, Information Criterion
(WAIC) (63) are presented in Table 4 for K from 5 to 8. These
two criteria are concordant in favor of 8 non-empty clusters. As
penalized deviance is well-known to possibly select most complex
models, we prefer to present results with K equal to 8 non-empty
clusters but also to compare with the three other RPRM models
corresponding to 5, 6, or 7 non-empty clusters (results given in
the Supplementary Material). Note that when the number of
non-empty clusters is fixed, no convergence issue was found for
all other parameters.

3.3. Results With Fixed Number of
Non-empty Clusters
Results for eight clusters model are summarized on Figures 4,
5 while results for the 5–7 clusters can be found in the
Supplementary Material.

On the left of Figure 4, number of miners (top) and number of
cases (bottom) per cluster are represented except for the cluster
of non-exposed uranium miners. The seven resulting clusters are
denoted by A to G. The order of clusters representation follows
the order of the associated estimated risk of each cluster. Thus,
cluster A corresponds to the lowest estimated posterior median
of β and cluster G to the higher one. The number of miners
varies from 285 to 633 and the number of cases per cluster from
4 to 30. On the right of Figure 4, results on the excess risk
of death by lung cancer of each cluster (βA to βG) are given.
Boxes correspond to the posterior quartiles of β and the whiskers
extend to the posterior 2.5% and 97.5% quantiles illustrating
95% credible interval of β . Colors indicate whether posterior
95% credible interval of β is greater than zero (red) or include
zero (blue). A cluster is called “significant high risk cluster” (or
respectively “significant low risk cluster”) if whiskers are >0
(respectively lower than 0). Two significant high risk clusters are
here identified, namely clusters F and G. The posterior median
excess risk of cluster G is estimated to 1.14 and to 0.66 for
cluster F. Note that an excess risk of 1.14 means that miners
belonging to this cluster have a risk multiplied by 2.14 compared
to non-exposed uranium miners.
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FIGURE 3 | Estimated number of non-empty clusters according to the initial value of α.

TABLE 4 | DIC and WAIC of Bayesian PRM model according to the fixed number

K of non empty clusters.

Number K of non-empty clusters DIC WAIC

5 146,345 110,872

6 136,714 108,773

7 118,602 107,004

8 104,566 105,704

Characterization of each cluster in terms of covariates
is illustrated on Figure 5. Each column corresponds to one
covariate, cluster labels being specify on horizontal axis. For
continuous covariates, such as cumulative exposures and age at
first exposure, results onmedians (eµ) are on the top while results
on standard deviation (on log scale) on bottom. For categorical
covariates, such as Job type, Mine and Exposure duration,
posterior distribution of probability of each category is shown.
Boxes and whiskers are defined as previously. The two different
colors, green and red, correspond to a 95% credible interval,
respectively under or upper the global median on all miners
(whatever the cluster) while blue color shows no particular values
of the covariate for this cluster.

The cluster G with the highest risk of death by lung cancer
corresponds to the most exposed uranium miners as credible
intervals of the mean for cumulative radon, γ -rays and uranium
dust exposure are high. They were mainly working before
mechanization or as hewer after mechanization, not in Herault’s
mine, pretty old when they started working compared to the
other groups and being exposed during long time (longer than
19 years). This cluster corresponds to the most difficult working

conditions. This high risk cluster is found for 5, 6, or 7 non-
empty clusters (see Supplementary Material). Its systematic
identification is reassuring in terms of model validity since it is
consistent with standard assumptions in the field.

The cluster F associated to the second highest risk of death
by lung cancer is characterized by miners who were also highly
exposed but less than in cluster G, worked as hewer after
mechanization or other underground job before mechanization,
not working in Hérault’s mine, were young when they started
working compared to the other groups and exposed more than
13 years. Working conditions of this second cluster can also
be considered as difficult but less than those of cluster G in
particular concerning hewer before or after mechanization and
the duration of exposure a little lower. On the other hand, this
second cluster highlights risk profile of miners who started to
work early compared to the other groups. Results concerning this
second cluster differ slightly depending on the fixed number of
non-empty clusters (see Supplementary Material). Indeed, this
cluster is associated to a positive excess risk which is significant
for RPRM with K = 7, nearly significant with K = 6 but not
significant with K = 5. Posterior medians of βF and βG as well
as characteristics of these two clusters are very similar with K = 6
and K = 7 to those already found with K = 8. Concerning RPRM
model with 5 non-empty clusters, results on cluster G are similar
while posterior median of excess risk βF and characteristics of
cluster F are different. Indeed, this second cluster F not contains
exactly the same number of uranium miners for different values
of K. Almost 630 common miners belong the second cluster for
all fixed number K except for K = 5where there are approximately
250 miners more (cluster F in Supplementary Figures 1, 2).
When comparing the 630 commons miners to these 250 miners,
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FIGURE 4 | Number of French uranium miners (top left), number of deaths by lung cancer (bottom left) and instantaneous excess hazard ratio (per 100 WLM) of death

by lung cancer (β) in each cluster (right), when fitting a Bayesian RPRM model assuming 8 non-empty clusters from the French cohort of uranium miners. The cluster

including non-exposed miners is not displayed. The boxes represent the three quartiles (1st quartile, median, and 3rd quartile) of the posterior distribution of β and the

whiskers of the boxplots show the 95% credible interval of the posterior distribution for each group.

we notice that common miners received a higher cumulative
exposure to radon and they were all working in other mines than
Hérault’s one. The 250miners who differed with K = 5, have lower
cumulative exposure to radon and slightly more than half of them
worked in Hérault’s mine. Finally, there are only two cases of
lung cancer death among these 250 miners. The risk associated
to the 630 common miners is also higher than that associated to
880 miners belonging the second cluster with the partition in 5
non-empty clusters. Consequently, this second cluster F is again
significant or nearly significant with partitions in 6 or 7 clusters
but not with the partition in 5 non-empty clusters. The posterior
median of βF is estimated near to the same value for 6 and 7
clusters than 8 clusters but near 0.3 for model with 5 clusters.
Despite these differences, this second high risk cluster exists for

all models with very near characteristics, in particular with less
important cumulative exposures to radon, γ -rays and uranium
dust exposure but with young age at the start of work.

We do not systematically observe an increasing risk
corresponding to increasing exposure levels. It is particularly
the case when focusing on cluster B (Figure 5). This cluster is
associated to the second lowest risk whereas the miners in this
cluster are highly exposed. The main differences compared to
other clusters are the important proportion of uranium miners
working in Hérault’s mine and the period after mechanization.
Modeling association between profiles and mortality allows to
obtain finer interpretation of effect of exposure levels than
studies including direct associations with exposures could not
have done.
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FIGURE 5 | Characterization of the exposure profiles associated to each cluster, when fitting a Bayesian RPRM model assuming 8 non-empty clusters. The cluster

including non-exposed miners is not displayed.

4. DISCUSSION

In this work, we developed an original Bayesian PRM model
based on an instantaneous excess hazard ratio model as
disease submodel and a truncated Dirichlet process mixture as
attribution submodel. This model was applied to the estimation
of the lung cancer mortality associated with multiple cumulative
exposures to ionizing radiations as well as any other occupational
exposures through proxy variables (i.e., job types and localization
of the mines). An adaptive Metropolis-Within-Gibbs algorithm,
including three label switching moves, was implemented in
Python to sample from the joint posterior distribution of all
the unknown parameters and latent variables. Simulations were
performed in order to validate the implemented algorithm
(Results can be found in the Supplementary Material).

After fitting our full Bayesian PRM model to the post-
55 sub-cohort of French uranium miners, the target posterior
distribution was suspected to be highly multi-modal and our
MCMC algorithm to converge to local modes. Consequently,
Bayesian RPRM models were also fitted to the post-55 sub-
cohort, where the number K of non-empty clusters was fixed to
5, 6, 7, and 8. In this paper, we focused on the results provided
by the Bayesian RPRM with 8 non-empty clusters (including
the cluster of non-exposed miners) that led to very interesting
clusters of miners. Two of them were associated with a strictly
positive and statistically significant EHR of death by lung cancer.
The first group (EHR = 1.4, 95%IC = [0.60, 2.60]) corresponded
to the miners the most highly exposed to radon, gamma rays
and uranium dust and for more than 19 years (mainly before
mechanization or as hewer after mechanization not in the mine
located at Herault). The second group (EHR = 1.2, 95%IC = [0.17,
2.80]) corresponded to the miners who were very young when

first exposed and who were highly exposed to radon, gamma rays
and uranium dust for more than 13 years (mainly hewer after
mechanization or other underground job before mechanization).
Finally, the model showed that the group of miners who worked
after the mechanization and mainly in the mine located at
Herault (the only included uranium mine with sedimentary
soil) had the second lowest risk whereas the miners in this
cluster were highly exposed. Thus, this Bayesian RPRM model
allowed providing an original, rich and fine interpretation of the
potential association between the risk of death by lung cancer and
specific radiation exposure profiles of French uranium miners,
especially by modulating the effect of radiation co-exposures by
other information, such as age at first exposure and duration of
exposure. Results with the three other possible values of K from 5
to 7 are described in Supplementary Material.

Unfortunately, the target posterior distribution of our full
Bayesian PRM model was suspected to be highly multi-modal,
given the data available in the post-55 sub-cohort of French
uranium miners. This could be due to a lack of signal in the
database avoiding to strongly highlight, if it exists, an “optimal”
partition of uranium miners (i.e., with the highest posterior
probability). Additionally, the Bayesian PRM models have a
large number of parameters and latent variables and, thus, in
the specific context of a lack of signal in the available data,
applying a MCMC algorithm might not be the most suitable
Bayesian inference. As illustrated by Gelman et al. (64), due to
the random walk of Gibbs sampler and Metropolis algorithm,
the simulations can take a long time before moving to the
target distribution. Particularly, for complex models with high
dimensional target distribution, a random walk can remain
local. Betancourt and Girolami (65) also illustrated that Gibbs
samplers and Metropolis-Hastings algorithms explore the target
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distribution slowly, and it get worse when the number of groups
or levels increases. Although difficult to tune, Hamiltonian
Monte Carlo (HMC) (66) algorithms may be more efficient than
adaptative Metropolis-Within-Gibbs algorithms to fit Bayesian
PRMmodels (65).

Other limitations, which are specific to our case study, open
new avenues for methodological research in Bayesian PRM
models. First, in this paper, we only considered the sum of
exposure measurements collected for each covariate, over the
entire career of each miner. The Bayesian PRM models could
be extended to take into account the temporal dynamics of
multiple exposures. Each individual could be assigned to a
unique cluster that would depend on his whole trajectory of
exposure. Alternatively, the class label of each individual could
change over time depending on the temporal dynamics of his
exposures. Secondly, this study does not account for the tobacco
consumption of miners whereas it is known to be the most
important cause of lung cancer. The smoking status is only
available for 4.2% of the miners in the post-55 sub-cohort of
French uranium miners. This major lack of information makes
it very unreliable to adjust for smoking status when estimating
the risk of death by lung cancer due to multiple exposures. It
makes it also very unreliable to impute about 96% of smoking
status given that no potential predictors for smoking status are
available in the French cohort of uranium miners. Actually, if
tobacco consumption is the main responsible for the excess
hazard ratio of death by lung cancer in the French cohort of
uranium miners then a higher proportion of smokers should be
observed in the clusters with high excess hazard ratio compared
to the ones with low excess hazard ratio (and reciprocally). Given
the available data, this does not appear to be the case. The
ratios between the number of smokers and the number of non-
smokers for clusters A, B ,C, D, E, F, G (defined in Figure 4)
are 12/3, 7/0, 14/5, 17/4, 5/5, 16/8, 34/12, respectively, where
clusters F and G have the highest excess hazard ratios of death by
lung cancer. The associated proportions of smokers for clusters
A, B ,C, D, E, F, G are 0.8, 1.0, 0.74, 0.81, 0.50, 0.67, 0.74,
respectively. Of course, these estimated ratiosmust be interpreted
with caution given the limited available data (i.e., 142 miners
with smoking status data). Nevertheless, previous analyses on the
impact of smoking in occupational cohort studies of uranium
miners suggested that smoking was not a source of confounding
in these studies (67). This is not surprising since there is actually
no strong reason to think that the smoking status is strongly
associated with occupational exposure levels. Interestingly, if the
proportion of missing smoking status was reasonable (about
30%). The Bayesian PRM models could deal with these missing
covariates while accounting for their associated uncertainty
to identify exposure profiles. Note that our results should be
interpreted with caution given the small number of death by
lung cancer in the post-55 French cohort of uranium miners
and the lack of data about the tobacco consumption of French
uranium miners. As a third limitation of our study, exposure
measurement error on radon, γ -rays and uranium dust was
not accounted for when identifying the clusters and estimating
the associated risks of death by lung cancer. However, complex
structures of measurement error were identified in the French
cohort of uranium miners (48, 53, 68). It is also well-known that

exposure measurement error questions the validity of statistical
inference in epidemiological studies (69, 70). When it is not or
only poorly accounted for, it may lead to biased risk estimates,
a loss in statistical power and a distortion of the exposure-
response relationship. Owing to their hierarchical structure,
the Bayesian PRM models could be extended to account for
exposuremeasurement error which is, withmulticollinearity, one
of the most important issues when assessing exposome-health
associations (21).

Defining and monitoring the human exposome is a strongly
difficult task, given the wide variety of environmental factors,
biological endpoints and gene-environment interactions (4, 6,
22). Wild suggested that measuring exposure in any one of the
following broad exposure categories—internal (e.g., hormones,
microflora), specific external (e.g., toxicants) and general external
(e.g., social, psychological)—can reflect certain aspects of the
overall exposome (5). Moreover, following Bennett et al. (71), it
can be advantageous for the development of statistical methods
to narrow the focus of the exposome to a particular class of
exposures or/and specific life stages as a way to improve and
validate them to apply them later to the broader exposome
concepts in a risk assessment or regulatory framework. This was
the case in this work that focused on occupational exposure to
several types of ionizing radiations of French uranium miners,
considering only a small number (i.e., 7) of exposure covariates.
This paper shows that the PRM models are promising for
exposome research in this context. Interestingly, they could
also guide some extensions for higher dimensional data. A
great number of covariates including environmental and genetic
risk factors could be included in the PRM models in order
to study, for instance, gene-environment interactions but the
performances of the PRM models should then be assessed in this
more challenging context.
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Résumé : Les travailleurs du cycle du combustible

nucléaire sont chroniquement exposés à de multiples

sources radiologiques. À ce jour, les risques de

cancers associés à une prise en compte simultanée

de ces expositions, souvent corrélées, sont peu

étudiés et les incertitudes de mesure sur ces

expositions peu considérées. L'objectif de ce travail

est de promouvoir l'utilisation de l'approche

hiérarchique bayésienne pour dépasser ces limites

actuelles sur l'estimation des risques. Des modèles

hiérarchiques bayésiens ont été proposés pour tenir

compte de l'impact potentiel d'expositions sujettes à

erreurs de mesure et censurées à gauche

(conséquence des limites de détection des

dosimètres).

Une estimation corrigée du risque de décès par

cancer du poumon associé à une exposition

chronique aux rayonnements γ a été obtenue à

partir de la cohorte française des mineurs

d'uranium. Afin d'apporter une réponse souple et

élégante au problème des co-expositions en

épidémiologie des rayonnements ionisants, les

modèles de mélange par régression bayésienne sur

profils d'exposition ont été étendus aux modèles

de survie en excès de risque instantané. Une étude

par simulations a été réalisée et des groupes de

mineurs aux profils d'expositions radiologiques à 

haut risque de décès par cancer du poumon

identifiés.

Title : Bayesian hierarchical approach to estimate the risk of radiation-induced cancers in the situation of

multiple and uncertain occupational exposures: Application to workers in the nuclear fuel cycle

Keywords : Coexposure, measurement error, hierarchical modelling, Bayesian statistics, cancer, radiation

epidemiology.

Abstract : Nuclear fuel cycle workers are chronically

exposed to multiple radiological sources. To date, the

cancer risks associated with simultaneous and often

correlated exposures have been rarely estimated and

the measurement uncertainties on these exposures

rarely considered. The aim of this work is to promote

the Bayesian hierarchical approach to overcome

these current limitations on risk estimates. Bayesian

hierarchical models were proposed to account for the

potential impact of exposures subject to

measurement errors and left censored (due to

dosimeter detection limits).

A corrected estimation of the risk of death by lung

cancer due to chronic exposure to γ-rays was

obtained from the French cohort of uranium

miners. To provide a flexible and elegant answer to

the challenge of coexposure in radiation

epidemiology, the Bayesian profile regression

mixture models were extended to the excess

hazard ratio survival models. A simulation study

was performed and some groups of uranium

miners with radiological exposure profiles at high

risk of death by lung cancer were identified.
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