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Résumeé

L'épidémiologie neuro-comportementale a recours a des tests psychométriques qui génerent des
données particulieres comprenant des multi-liaisons entre variables. Ce document fait la synthese
d’une étude qui visait a mettre au point une méthode d’analyse statistique adaptée aux problemes
multi-liaisons. Aprés une revue de la littérature des méthodes statistiques disponibles pour trai-
ter cette configuration des données, nous avons finalement retenu le modele linéaire a variables
latentes. Il a d’abord été testé et validé sur des données simulées puis appliqué a deux jeux de
données réelles, I'un étant issu d’une étude transversale sur la neurotoxicité du toluéne réalisée
par 'INRS et l'autre étant issu de la cohorte PAQUID de I'Unité 330 de 'INSERM. PAQUID est des-
tinée a estimer lincidence de la démence chez les personnes agées et d’en étudier les facteurs
de risque ; les données provenant de tests psychométriques, présentent également un modele
de multi-liaisons. Ces différentes mises en SSuvre du modeéle a variables latentes ont permis de
cerner les conditions de son application et d’en apprécier sa pertinence et ses limites.

Mots-clé : Variables latentes, dépendance conditionnelle, graphe, MCMC, PAQUID, toluéne,
neurotoxicité, test psychométriques.
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Chapitre 1

Introduction

L'épidémiologie neuro-comportementale (ENC) en milieu professionnel a été développée au
service Epidémiologie en Entreprises (EE) de 'INRS depuis 1991. LENC a pour objet d’étudier
les effets sur le systéme nerveux central (SNC) des produits chimiques auxquels sont exposés les
salariés au cours de leur exercice professionnel. Les principaux produits neurotoxiques (NT) re-
connus sont les métaux (plomb, mercure, manganese, aluminium, etc.) les solvants purs (toluéne,
styréne, xyléne, trichloréthyléne, chlorure de méthylene, etc.) ou mélangés (white-spirit, essence,
etc. ), les pesticides, les gaz anesthésiques, etc.

Pour mesurer les effets de ces produits sur le SNC, FENC a recours, parmi des explorations
paracliniques disponibles, aux tests psycho-comportementaux qui occupent une place privilégiée
dans 'évaluation des performances cognitives. Utilisés depuis longtemps pour I'exploration neuro-
psychologique de patients atteints de Iésions cérébrales (traumatisme cranien, tumeur ou accident
vasculaire, etc.) ces tests ont été sélectionnés au fil du temps par les neurotoxicologues pour leur
capacité a détecter précocement des altérations des fonctions cognitives explorées (bonne sensi-
bilité) et pour leur reproductibilité dans les études d'ENC. Depuis une vingtaine d’années ils ont été
regroupés en batterie et informatisés. Parmi la dizaine de batteries NT disponibles, la plus flexible
mais aussi la plus répandue est la batterie « Neurobehavioral Evaluation System » (NES) que nous
avons retenue au service EE.

Le logiciel NES propose, en sortie, un fichier des résultats des tests, bruts ou synthétisés sous
forme de variables. Lors de I'analyse statistique de nos premiéres études, nous avons été confron-
tés a une structure de multidépendance des variables des tests, qui nous ont incité a recourir a des
modeles statistiques tels que les analyses en composantes principales (ACP), préconisées dans
la littérature NT récente. Mais les limites de ces premiers outils sont vite apparues et nous ont
contraints a nous tourner vers des modéles jusqu’ici peu utilisés dans le champ de I'épidémiologie
professionnelle ; ces modeéles mis au point pour d’autres champs disciplinaires, sont, grace a la
puissance de calcul des systémes informatiques actuels, en plein développement.

Nous allons dans ce premier chapitre, a travers 'exemple d’'une étude d’ENC réalisée, expliciter
la nature exacte du probléme posé par les données et le cheminement de notre réflexion pour le
résoudre, puis préciser les collaborations qui ont été établies dans le cadre de ce travail ainsi que
ses objectifs.

1.1 Position du probleme

Lune des premieres études d’ENC avait pour objectif la recherche de la relation entre une
exposition professionnelle prolongée au toluene et des altérations des fonctions mentales (FM).
Pour les explorer, nous avons proposé a 128 salariés de 2 imprimeries, entre autres explorations,
6 tests de la batterie NES.

Lobservation des données recueillies, a montré que les variables générées par le programme
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du NES (en général la moyenne et son écart-type) étaient, pour un méme test, trés corrélées
entre elles. Nous avons, dans un premier temps, élaboré, a partir des résultats bruts des tests, de
nouvelles variables sous conditions de faible corrélation entre 2 variables issues d’'un méme test,
de normalité de leur distribution et de lisibilité de la variable quant a la FM explorée. Pour chaque
test, quand les données brutes le permettaient, 2 types de variables ont été construites :

— une variable de performance au test

— une variable de stabilité de la performance, censée se dégrader plus précocement que la
performance elle méme dans un processus d’atteinte neurotoxique.

Lanalyse statistique classique (régression linéaire univariée) a mis en évidence une relation
entre 'exposition au toluéne mesurée au poste de travail et une diminution des variables de per-
formance des tests explorant les FM: mémoire et apprentissage. Néanmoins, seules 2 variables,
issues d’'un test de mémoire a court terme, étaient liées de facon statistiquement significative au
niveau d’exposition actuel. Par contre, nous n’avons pas pu mettre en évidence de relations entre
les variables des tests et I'indicateur d’exposition qui intégrait la durée et les niveaux passés d’ex-
position (qui étaient bien supérieurs aux niveaux actuels). Ces résultats suggéraient un processus
d’atteinte neurotoxique réversible, différenciée selon les FM qui semblait débuter plus spécifique-
ment par une détérioration de 2 fonctions : 'apprentissage et la mémoire.

Pour interpréter ces résultats nous avons alors reconsidéré les concepts théoriques qui sous-
tendent la construction des tests utilisés dans cette étude. Bien que chaque test soit congu pour
explorer spécifiquement une FM particuliere, chaque variable rend compte, en fait, du fonction-
nement de plusieurs FM mises en jeu lors de la réalisation du test. Par exemple, pour un test
censé explorer la mémoire a court terme, la variable de performance dépendra essentiellement
de la capacité mnésique du sujet mais aussi de la concentration avec laquelle le salarié a réa-
lisé cette tache. A une variable correspond plusieurs FM et inversement une FM est décrite par
plusieurs variables. Les variables des tests sont des mesures partielles et indirectes d’'une FM qui
n’est pas mesurable en tant que telle. Le probléme consistait donc a modéliser une variable latente
de la FM par une réduction de la dimensionalité de I'information contenue dans les variables des
tests. Compte tenu des résultats de I'analyse univariée d’'une part et du contexte théorique des
tests d’autre part, nous avons décidé d'affiner 'analyse en étudiant I'effet de I'exposition sur les
variables latentes des FM.

Quelques publications en ENC proposaient I'analyse en composantes principales (ACP) ou
'analyse factorielle (FA) [34, 21]. Ces techniques modélisent les dépendances et synthétisent I'in-
formation contenue dans un grand nombre de variables a partir de la matrice de corrélation des
variables initiales. Les "composantes principales" ou axes sont des combinaisons linéaires des
variables initiales. Ces axes sont de nouvelles variables censées explorer les FM. Dans [9], les
résultats des 2 ACP, menées sur les 2 groupes correspondant aux 2 entreprises de I'étude, n'ont
pas permis de retrouver des résultats stables. En effet, les ACP sont tres dépendantes des jeux
de données sur lesquels elles sont réalisées et la combinaison linéaire des variables sur un axe
peut étre due a des phénoménes parasites tels que I'effet de I'dge, du niveau socioculturel, etc...
De plus, elles mettent sur le méme plan, pour un axe donné, toutes les variables quel que soit
leur poids dans la détermination de I'axe. Dans [21], I'effet des variables confondantes telles que
I'age, le sexe, ... est soustrait des variables des tests avant d’effectuer I'analyse factorielle. Cette
approche permet de tenir compte des variables confondantes, mais est critiquable dans la mesure
ol toutes les variables susceptibles d’'influencer les fonctions mentales ne sont pas intégrées au
méme moment dans I'analyse, alors qu’elles ont un réle équivalent. Que ce soient I'exposition au
solvant ou les autres variables potentiellement confondantes, elles conditionnent directement les
FM et non les résultats aux tests. Par ailleurs, une autre faiblesse de ces techniques réside dans le
fait que les axes sont interprétés a posteriori. Ceci n'est pas toujours possible et limite I'utilisation
des connaissances établies sur les relations entre les FM d’'une part et les variables issues des
tests d’autre part.
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Or, I'état de I'art en neuropsychologie permet de qualifier les liens traduisant I'influence ou non
des FM sur les variables. Les connaissances établies permettent de préciser également les dé-
pendances existantes entre les FM elles-mémes. Linfluence des facteurs individuels tels que I'age,
le niveau socioculturel sur les FM a été étudiée. Ces connaissances permettent de reconstituer la
structure causale des données qui peut étre schématisée sur un graphe de dépendance construit
a priori dont les fléches traduisent les dépendances entre:

— les variables des tests Y et les variables latentes des FM F' , (F — Y),

— les variables explicatives (individuelles ou d’exposition professionnelle) X et les variables
latentes des FM, (X «+ F),

— les variables latentes entre elles (F' — F).

Interrogeant alors le corpus des connaissances en méthodologie statistique, développée dans
d’autres contextes: psychométrie, sociométrie, économétrie, etc., nous y avons repéré des mo-
déles capables de tester I'’hypothése d’une structure causale des données représentée par un
graphe de dépendance tel que défini plus haut.

1.2 Collaboration

La configuration de multidépendance de données n’est pas I'apanage de 'ENC profession-
nelle, d’autres thématiques en épidémiologie s’y trouvent confrontées. C’est le cas, en particulier,
de I'épidémiologie neurologique ou psychiatrique qui a également recours a des tests psycho-
comportementaux. Ainsi notre réflexion méthodologique a rencontré l'intérét de I'équipe de re-
cherche de I'unité 330 de 'INSERM qui a en charge I'exploitation statistique de la cohorte PAQUID
constituée pour estimer l'incidence de la démence et en étudier ses facteurs de risque. Cette
convergence de problématique a permis une collaboration qui s’est traduit par la mise a notre
disposition d’'une partie des données de PAQUID accompagnée d’un graphe résumant les dépen-
dances (connues ou a établir) entre les données puis par une expertise commune des premiers
résultats.

1.3 Objectifs de I'étude

Le présent rapport relate le développement et les résultats de cette étude méthodologique dont
I'objectif général est la mise au point de méthodes d’analyse statistique adaptées au contexte de
FENC professionnelie et de la démence. Lobjectif général s’est ainsi décliné en objectifs secon-
daires:

— élaborer, pour chacun des jeux de données (INRS - INSERM) « un graphe de dépendance
conditionnelle » décrivant les multi-liaisons entre les variables, d’aprés le corpus des connais-
sances actuelles en psychologie cognitive et en neuropsychologie.

— répertorier, dans la littérature méthodologique statistique, les outils (modéles statistiques et
logiciels) utilisés dans d’autres contextes (psychométrie, sociométrie, économétrie), capables
de prendre en compte des données avec des multi-liaisons.

— évaluer la pertinence en regard du probléme posé, les conditions d’application, la robustesse,
les avantages et les inconvénients de chaque modeéle statistique.

— valider le modéle statistique retenu sur des données simulées.

— appliquer le modeéle statistique ainsi validé aux deux jeux de données disponibles.
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1.4 Plan du rapport

Le chapitre 2 expose les résultats de la recherche bibliographique menée pour mettre au point
la méthodologie statistique. Le chapitre 3 donne des précisions sur l'intégration des connaissances
neuropsychologiques dans un modele statistique. Le chapitre 4 détaille des résultats sur un point
crucial de ce type de modeles statistique, son identifiabilité. Les chapitres 5, 6 et 7 présentent des
résultats d’application du modeéle dans 3 situations:

— le modele a été appliqué a des jeux de données simulées afin de vérifier sa pertinence
(chapitre 5),

— le chapitre 6 présente les résultats sur les données TOLUENE,

— le chapitre 7 présente les résultats sur les données PAQUID.
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Chapitre 2

Revue des méthodes statistiques

2.1 Introduction

Ce chapitre présente une revue bibliographique des modeles et méthodes statistiques utili-
sables pour aborder ce genre de probleme. Il s’agit de modéles multivariés avec ou sans variables
latentes. Les deux grands domaines explorés sont d’une part les modeéles issus des sciences so-
ciales et humaines tels que les modéles a équations structurelle (section 2.2) et d’autre part les
modeéles graphiques (section 2.4) utilisés aussi en sciences sociales et humaines (mais pas par
les mémes équipes!) et dans le domaine de l'intelligence artificielle (en particulier les réseaux de
connaissance bayésiens [8]")

2.2 Modeles issus des sciences sociales et humaines

Une revue compléte des modeles utilisés dans ces domaines se trouve dans [2] et [6]. La
plupart des modeles présentés dans cette section sont issus de ces deux livres.

2.2.1 Les modeles factoriels (factor analysis)

S’agissant d’'un probléme multivarié avec réduction de dimensionnalité, les modeles les plus
simples sont les modeles factoriels du type factor analysis (FA). Ces modeéles sont dédiés a I'ana-
lyse de données multivariées continues dans laquelle on souhaite résumer l'information recueillie
dans un grand nombre de variable en un nombre limité de facteurs, en se plagant dans un cadre
multigaussien. Toutes les variables mesurées ont le méme statut (il n’y a ni variable explicative
ni variable a expliquer) et toutes les variables (mesurées et latentes) sont continues. Le vecteur
des variables mesurées Z se décompose en une somme de 2 termes en fonction du vecteur des
facteurs F' et du vecteur des résidus E':

Z=AF+E 2.1)

A est une matrice des factor loadings. Le nombre de facteurs est inférieur au nombre de variables
mesurées et les hypothéses de distribution de cette décomposition sont les suivantes :

p((F,E)|Zr, 2p) =N (0, (¥ £.)) (2.2)

Il s’agit d’'un modele de structure de covariance. Dans le modeéle le plus «fruste», les matrices X
et X sont supposées diagonales.

1. traduction de bayesian belief networks
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Parfois, on peut imposer des hypothéses structurelles (c.-a-d. des 0 dans £y ou dans A); il
s’agit alors d’'une analyse factorielle confirmatoire (confirmatory factor analysis).

Ces modeéles peuvent étre ajustés aux données par maximum de vraisemblance ou par moin-
dres carrés, mais tel quel, ces équations sont indéterminées. Si aucune condition de nullité n’est
imposée aux coefficients des matrices X et Xz, la solution n’est pas unique; les solutions sont
définies a une rotation (orthogonale ou non) pres. Si des contraintes de nullité sont imposées, il
faut veiller a ce que 'ensemble conserve sa cohérence algébrique.

2.2.2 Les modeles dits « a équations structurelles » (Structural equation
model)

Les modeles a équations structurelles ont été développés comme des généralisations de FA
et sont parfois présentés comme des méthodes pour effectuer une inférence causale. Dans ces
modeles, les variables mesurées sont séparées en 2 (ou plus) sous-ensembles, les variables ex-
plicatives X et les variables & expliquer Y. A chaque sous-ensemble de variables est associé un
ensemble de variables latentes, F; et F,,, comme pour 2 FA. Les 2 ensembles de FA sont reliées
par une combinaison linéaire. On se place toujours dans un cadre multigaussien. Les modéles a
équations structurelles sont définis par les équations suivantes:

Y = p, +AFy + ey (2.3)
X =y +A P + e, (2.4)
F, = BF, +AF; +e (2.5)

avec E(e,) = E(e;) = E(e) = 0, Cov(Fy,e) = 0, Fy, e, e, et e, sont mutuellement orthogonaux,
tandis que

Cov(ey, e;) =0, (2.6)
Cov(ey, e,) =0y (2.7)

Cov(e,e) =P (2.8)
Cov(Fy, F,) =2, (2.9)

La matrice B a une diagonale nulle. La causalité du modeéle s’inscrit dans la structure des matrices
B, A, A, et A, par l'intermédiaire de contraintes sur certains coefficients (soit la nullité, soit une
contrainte de signe). Ces modeles ont adopté un code de représentation des relations entre les
variables (i.e. de la structure causale) sous la forme de graphe. Les variables sont représentées
par des nceuds et les coefficients non nuls des matrices B, A, A, et A, sont représentés par des
fleches rectilignes et les coefficients non nuls des matrices de covariance ©,, ©,, ® et ¢, par des
fleches curvilignes.

Techniquement, le modele est ajusté aux données par maximum de vraisemblance ou par
moindres carrés. Plus précisément, on utilise la matrice de covariance des variables mesurées
exprimée en fonction des matrices B, A, A;, Ay, ©5, ©,, P et ,:

L= (3r) (2.10)
avec
Syy =Ay(I — B) Y (A, A+ @)(I — B')'A, + ©, (2.11)
Sye =Ay(I — B)T'A®, A (2.12)
Yoz =M, P,AL + O, (2.13)

Il s’agit donc d’'un modele de décomposition de la matrice de covariance des données. Récem-
ment, des approches bayésiennes sont apparues (voir [39, 1, 37] par exemple)
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Comme pour le FA, se pose le probleme de I'indétermination et la cohérence algébrique du
modéle. Les modéles a équations structurelles se divisent en plusieurs sous-modeéles tels que
LISREL, EQS, RAM, MECOSA, ... lis correspondent a un paramétrage légérement différent de
la structure donnée par les équations (2.3), (2.4) et (2.5). Ces sous-modeles ont généralement
donné naissance a un logiciel portant le méme nom (cf [24], [3], [38], ...). Certains d’entre eux sont
programmeés dans la procédure CALIS de SAS [23].

2.2.3 Les modeéles conditionnels a équations structurelles

Contrairement a ci-dessus, les variables explicatives X sont utilisées pour modéliser la structure
moyenne et sont traitées comme des effets fixes. Le modele est qualifié de conditionnel dans la
littérature car il conduit aux équations:

E(Y|X) =p, + IX (2.14)
Var(Y|X) =X (2.15)

Un exemple typique de modele conditionnel se traduit par le modéle structurel suivant:

F, = BF,+ AX+e (2.16)
Y = p,+ AyF ve, (2.17)

avec, une fois de plus, les éléments de la diagonale de B nuls, avec E(e,) = E(e) = 0, ¢, et g,
mutuellement orthogonaux, tandis que

Cov(ey, €y) =0y
Cov(e,e) =P

Alors, les structures de moyenne et de covariance des variables Y données par 2.16 s’écrivent:

Il =A,(I — B)'A (2.21)
%f =Ay,(I - B)™'®(I - B)™'A, + O, (2.22)

Lestimation des paramétres peut, l1a encore, étre obtenu par maximum de vraisemblance.
D’apres [2], certains logiciels peuvent résoudre ces probléemes (LISCOMP, LISREL, MECOSA,
et d’autre) mais ils sont absents d’autres logiciels (EQS en particulier).

Remarque

Il semble que, dans ce domaine, la formulation des modeéles associe rarement identification des
effets moyens (modélisation de I'espérance mathématique) et identification des (cor)relations entre
les variables (modélisation de la structure de covariance). Cela s’accentue quand on fait intervenir
des variables latentes. Plus précisément, soit on modélise la moyenne (par des procédures type
modeéle linéaire, modeéle linéaire généralisé, avec ou sans effets mixtes), soit on ne s’intéresse
qu’'a la structure de covariance, quitte a centrer les variables au préalable. Le modeéle conditionnel
a équations structurelles est la seule exception trouvée dans la littérature ([2], page 221), mais ce
modele est peu décrit et les logiciels utilisés dans ce domaine ne le mentionne pas.
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2.2.4 Les modeles a équations structurelles pour des variables ordinales

Comme dans la pratique on rencontre souvent des variables ordinales (dans les tests, question-
naires d’enquétes, ...) cette question est largement abordée dans la littérature ([33, 28, 26, 5, 2, 6]).
La démarche la plus couramment présentée est le probit multivarié. A chaque variable ordinale (a
expliquer) y ayant n valeurs possibles est associée une variable non-observée (latente) continue
gaussienne g ainsi qu’un ensemble de seuils (o = —00, ;, o = +00,7 = 1,...,n— 1) de telle sorte
que

y=i< a1 <Y <a. (2.23)

Ce sont alors les variables continues qui sont reliées aux variables latentes.?

2.3 Les modeles linéaires inférentiels

2.3.1 Modeles linéaires sans variables latentes

Si on ne tient pas compte des fonctions mentales, on obtient une régression multivariable dans
lequel les erreurs sont corrélées, la structure de corrélation étant imputable a (ou controlée par,
selon les points de vue) I'existence de fonctions mentales. Différentes techniques « classiques »
existent pour aborder de tels problemes:

— les modeles a effets aléatoires (ou mixtes) [19, 2],

— les Generalized Estimating Equations ou GEE [19],

Les deux techniques modélisent la moyenne (effets fixes) et la corrélation (effets aléatoires). Mais
elles ne sont pas réellement adaptées dans la mesure ou la modélisation des effets fixes et des
effets aléatoires est disconnectée alors que dans notre probléme, il existe une relation algébrique
entre la matrice des effets fixes et la structure de corrélation. Ces modeles font souvent appel
de facon explicite ou implice au conditionnement des variables. lls n’introduisent pas la notion
de variable latente bien que les effets aléatoires puissent étre considérés comme des variables
latentes.

2.3.2 Modeles linéaires avec variables latentes

En dehors des approches a équations structurelles, l'introduction des variables latentes dans
les modeéles inférentiels parait récente : elle est sans doute liée aux progrés techniques en matiére
de calculs par ordinateurs. En effet, la fagon d’introduire les variables latentes dans ces modéles
consiste a simuler les variables latentes pour les utiliser, a leur niveau, comme des variables expli-
catives. Deux grandes techniques permettent cette stratégie:

— les techniques bayésiennes en général, favorisées par I'essor des générateurs pseudo-aléa-
toires a base de chaines de Markov et du principe de Monté Carlo (MCMC). Lintroduction
des variables latentes est assez triviale, la principale difficulté résidant dans le temps de
calcul que cela entraine puisque pour chaque variable latente, on définit une chaine par
unité expérimentale. Comme ces techniques ont été utilisées dans cette étude, des détails
supplémentaires sont donnés plus loin. Des exemples peuvent étre consultés dans [41] et
[42]. Lanalyse des jeux de données par 'approche bayésienne a été effectuée a l'aide du
logiciel Buas ([40]).

2. On peut noter que, dans le domaine des modeles a équations structurelles, seul le cas de la variable non mesurée
gaussienne est envisagé alors que d’autres cas sont possibles : la distribution logistique et la distribution des valeurs
extrémes. Ces modeles sont connus sous le nom de proportionnal odds et proportionnal hazard [32].
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— les techniques de maximum de vraisemblance pour les données manquantes, dont le déve-
loppement s’articule autour de I'algorithme EM [44]. Cet algorithme, itératif comme la plupart
des techniques de maximum de vraisemblance, utilise plusieurs phases de calculs intensifs
a chaque itération.

A l'origine, les techniques de maximum de vraisemblance ont été développées pour permettre
P'utilisation d’information contenant des données manquantes. Pour généralisre cette approche aux
variables latentes, on considéere une variable latente comme une variable pour laquelle toutes les
données sont manquantes. C’est ce que font Sammel, Ryan et Legler dans une série d’articles
([29], [36] et [35]).

2.4 Les modeéles graphiques

Trois livres ont servi a écrire cette section: [11], [16] et [48].

2.4.1 Présentation des modeles graphiques « classiques »

Lobjet des modeéles graphiques est I'analyse d’'un ensemble de variables qui, a priori, sont
toutes considérées comme aléatoires. Lanalyse consiste a établir la structure des dépendances
entre les variables. Mais contrairement a tous les modéles exposés ci-dessus, le critere permettant
d’établir ou de ne pas établir un lien entre 2 variables est défini en terme de dépendance ou
d’indépendance de la loi de probabilité bivariée de ces 2 variables. La structure est représentée
symboliquement par un graphe dans lequel les nceuds sont les variables. Les variables sont reliées
par des traits sauf dans certains cas: deux variables sont disconnectées si et seulement si elles
sont indépendantes. Ainsi, contrairement aux modéles précédents, la structure se construit en
considérant d’abord I'absence de dépendance plutét que I'existence d’'une dépendance.

On distingue 2 types de problemes dans les modéles graphiques :

— l'apprentissage de structure (structural learning) correspond a I'établissement d’un graphe
de dépendance (le meilleur) construit a I'aide d’'un jeu de données ; on ne suppose aucune
relation a priori, 'objectif est de réduire le nombre de connexions.

— la quantification d’une structure (quantitative learning) correspond a l'inférence des para-
metres d’'un graphe donné a I'aide d’un jeu de données.

Notre problématique se situe entre ces deux extrémes : un certains nombre de relations de dépen-
dance ou d'indépendance sont connues a priori et on souhaite déterminer les autres relations.

Deux notions d’indépendance peuvent étre utilisées pour la construction du graphe : 'indépen-
dance marginale et I'indépendance conditionnelle dont on rappelle la définition.

Définition 1. Soit {X;,7 = 1,2, ...} un ensemble de variable aléatoires.

1. On dit que deux variables X, et X, sont (marginalement) indépendantes si et seulement si
la loi bivariable fi>(x1,x,) se décompose en fi2(z1,z2) = fi1(z1) f2(x2), f1(z) et fo(z) étant les
lois marginales de X, et de X,. On écrit alors X; 1. X,.

2. On dit que deux variables X, et X, sont indépendantes conditionnellement aux autres va-
riables si et seulement si la loi conditionnelle bivariable f.y3,. (1, 1;) se factorise en

f12|3,...($1, 152) = f1|3,...(xl)f2|3,...($2)-
On écrit alors X; 1L X5|{Xs,...}.
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Fig. 2.1: Exemple d’un graphe de covariance pour 4 variables. Il correspond a la relation d’indé-
pendance entre Y; etY, (Y1 1L Y,). Dans le cas d’un modeéle multigaussien il se traduit par un
coefficient de corrélation de Y, etY, nul.

Y, Y3

Y Y,

FIG. 2.2: Exemple d’un graphe de concentration pour 4 variables. Il correspond a la relation d’in-
dépendance « Y, indépendant de Y, si on connaitY, Ys » (Y1 1L Y,|{Y>,Y3}). Pour une distribution
multigaussienne, il se traduit par un coefficient nul dans l'inverse de la matrice de covariance de
(Y1,Ys,Y3,Y,), correspondant aux variables Y, et Y.

Y2 Y;
° °

Dans la notion de dépendance marginale, on «oublie» les autres variables. Dans la notion de
dépendance conditionnelle, 'ensemble complet des variables intervient. Un énoncé précis des
propriétés statistiques de ces deux notions est présenté dans [13].

Dans le cas de variables continues, multigaussiennes, 'indépendance marginale correspond a
la nullité de la covariance (ou de la corrélation) ce qui a donné naissance a la dénomination de
graphe de covariance au modele graphique correspondant. Les connexions sont alors représen-
tées par des segments tiretés (Figure 2.1). Lindépendance conditionnelle (aux autres variables)
correspond, quant a elle, a la nullité du coefficient de la matrice de concentration (i.e. I'inverse de
la matrice de covariance ou l'inverse de la matrice de corrélation) et les graphes associés sont
appelés graphes de concentration. Les connexions sont alors représentées par des segments en
trait continu (Figure 2.2).

Bien que ces définitions s’appuient sur des notions bien différentes de I'indépendance, il faut
se rendre compte que ces 2 types de modele sont, d’'une certaine fagon, identiques. Dans les 2
cas, I'objectif est de modéliser la loi multivariée de 'ensemble des variables. Avec les graphes de
covariance, on s’appuie sur 'indépendance marginale alors qu’avec les graphes de concentration,
on s’appuie sur 'indépendance conditionnelle. Dans les deux cas. il ne s’agit que d'une représen-
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tation du méme objet, la loi multivariée. Mais c’est au niveau de l'interprétation de la structure
que la différence apparait. Sous I'impulsion de certains auteurs tels que Cox et Wermuth (cf. [11],
[10] par exemple), les graphes de concentration et les formes d’'indépendance conditionnelle sont
privilégiés car leur interprétation causale serait plus riche. Cette préférence semble s’appuyer sur
le fait que, dans de nombreux cas pratiques rencontrés, la matrice de concentration contient plus
de faibles valeurs (assimilables a une indépendance conditionnelle) que la matrice de variance.
Traduit en termes de graphe, le graphe de concentration contient moins de connexions que le
graphe de covariance. D’autres raisons sont avancées (plus philosophiques peut-étre) : en particu-
lier, 'interprétation causale des graphes de concentration, ou plus précisément celle de la notion
d’indépendance conditionnelle, serait plus riche, plus forte, ... En effet, cette notion d’'indépen-
dance conditionnelle utilise toute I'information disponible pour établir les relations de dépendance ;
elle peut se formuler ainsi « si on connait telles et telles caractéristiques, les variables X, et X, sont
indépendantes ». A l'inverse, la notion de dépendance conditionnelle peut se traduire par « méme
si on connait telles et telles caractéristiques, les variables X, et X, sont encore dépendantes ».
Quant a la notion de dépendance marginale , elle considére chaque paire de variable de fagon
isolée : « si on ne regarde que les variables X, et X, en oubliant I'existence des autres variables,
on observe que les variables X, et X, sont dépendantes ». C’est pourquoi, certains auteurs in-
diquent que l'interprétation causale du lien entre les 2 variables est plus forte en utilisant la notion
de dépendance conditionnelle.

2.4.2 Les modeles graphiques a interprétation causale: covariance selec-
tion

Dempster a sans doute été I'un des pionniers dans ['utilisation de la matrice de concentration
pour aborder les données multivariées en introduisant la technique baptisée « sélection de variance
de Dempster » (covariance selection of Dempster, [11] p. 91 ou [10]), dont larticle « fondateur »
est [14].

Dans ce modeéle, on fixe a priori des éléments de la matrice de concentration a 0, selon les
hypothéses que I'on souhaite imposer. Au vu de la littérature, c’est la premiére fois que dans les
modeles graphiques, on impose des conditions a la structure, sur la base de connaissances pré-
établies.

2.4.3 Les modeles graphiques a interprétation causale : les chaines de
graphes

Afin de pouvoir s’adapter a des problématiques plus variées et pour enrichir les interprétations
causales des modeles graphiques, différentes extensions des modeles de graphe de concentration
ou de covariance (les modéles classiques) sont proposées, en particulier les chaines de graphes
(chain graphs) [10], [47] [11]. Ces modeéles correspondent aux cas (trés nombreux) ou 'ensemble
des variables peut étre décomposé en un certain nombre de sous-ensembles (au moins 2). Ces
sous-ensembles sont ordonnés par une relation que I'on peut qualifier d’explicative ou causale.
Soient {X;,i € Ix}, {Y;,j € Iy}, {Zk, k € Iz}, ... les sous-ensembles de variables considérés. On
cherche a les structurer de telle sorte que:

- {X,,i € Ix} explique {Y},j € Iy},
- {X;,i € Ix} et {Y;,j € Iy} expliquent {Z, k € I},

A cette structure inter-blocs de variables s’ajoute la structure intra-bloc de variables.



CHAPITRE 2. REVUE DES METHODES STATISTIQUES

Fic. 2.3: Exemple d’'une chaine de graphes avec 3 blocs de 2, 4 et 2 variables. (Z,,Z,) sont
les variables a expliquer par (Y1,Y,,Ys,Ys) qui elles-mémes sont des variables a expliquer par
(X1, X>). Le graphe indique les 14 relations d’indépendance suivantes: (1) X; 1. X, (comme
se sont les seules variables explicatives, il n’y a pas de conditionnement), (2) Y, 1. X,|X, (3)
Yo L Xo|lXh, () Y7 L Xa|Xs, (5) Yo AL Y| X1, X5, Y1,Y5, (6) Y1 AL Y4l Xy, X0, Y0,Y3, (7) 2, L
L Z5|(Y1, Y2, Y3, Yy, X1, X2), (8) (21, Z,) AL (X1, Xo)|(Y1, Yo, Y3,Y4), (9) Z1 AL Y1|(Y2, Y3, Yy, X1, X),
(10) Z, 1L Y3|(Y2, Y1, Y4, X1, X5), (11) Zy AL Y4|(Ya, Y1, Y3, X1, X2), (12) Z5 AL Ya|(Y4, Y3, Yy, X1, Xo),
(13) Zy 1L Y5|(Y1,Ys,Ys, X1, X5) et (14) Z, UL Y,|(1,Ys,Ys, X3, Xs). Dans le cas d’un modéle multi-
gaussien, on considére la régression linéaire de (Z,, Z,) par (Y1,Y>,Y3,Yy) et de (Y1,Y,, Y3, Yy) par
(X1, X2) ; la condition 8 indique qu’on n’utilise pas (X1, X,;) comme régresseurs de (Z,, Z,) ; il cor-
respond a des coefficients de régression nuls entre Z, et (Y1,Ys,Y,) (conditions 9, 10 et 11), entre
Z, et (Y, Y3,Y,) (conditions 12, 13 et 14), entre Y, et X, (condition 2), entre Y, et X, (condition 3)
et entre Y et X, (condition 4), a un coefficient de corrélation nul entre X, et X, (condition 1), et
dans les matrices de concentration des résidus des régressions, a des valeurs nulles, relatives a
Y, etY, (condition 5), aY, etY; (condition 6), et a Z, et Z, (condition 7).
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La représentation graphique de ce type de structure consiste a regrouper les variables d’un
méme bloc dans une boite et de le représenter de la droite vers la gauche, un bloc explicatif étant
a droite d’un bloc a expliquer (voir Figure 2.3). Dans les cas des graphes de concentration ou de
covariance, les liens entre les nceuds n’étaient pas orientés. Dans les cas des chaines de graphes,
les liens a l'intérieur des boites (structure intra-bloc) ne sont toujours pas orientés, mais les liens
entre boites, qui représentent des relations explicatives sont représentés par des fleches allant de
la variable explicative vers la variable a expliquer.

Dans les graphes de concentration et de covariance, on utilise 2 types de connexion selon la
notion d’'indépendance utilisée. Dans les chaines de graphe, on utilise 4 types de liens, selon les
notion d’indépendance utilisée :

— a lintérieur d’'un bloc {Z;, k € Iz}, I'indépendance est toujours (au minimum) conditionnelle
aux variables explicatives (des blocs précédents ({ X}, {Y;}, ...) et:

e on utilise des traits continus quand I'indépendance est aussi conditionnelle aux autres
variables du bloc; ainsi, I'absence de lien entre les variables Z; et Z, signifie Z; 1L

Zol{Zkpm 2} U {X:} U {Y5},

e on utilise des traits tiretés quand l'indépendance n’est pas conditionnelle aux autres
variables du bloc; ainsi, 'absence de lien entre les variables Z, et Z, signifie Z; 1L

Zo[{Xi} U {Y;}),
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— entre deux blocs {Zx,k € Iz} et {Y},j € Iy}, le premier étant expliqué par le second, lui
méme expliqué par {X;}, ...:

¢ on utilise des fleches en traits continus quand, pour qualifier la dépendance entre 2
variables Y; et Z;, on utilise les autres variables du bloc a expliquer (Z): ainsi, 'absence
de fleche de Y; vers Z, signifie (Z) 1L Yi|{Z;x1}U{Y;#1}U{X;}); en terme de régression,
cela signifie qu’on considére la régression de Z; par les variables du bloc Y mais aussi
les autres variables du bloc Z et que le coefficient de régression de Z; par Y; est alors
nul.

e on utilise des fleches en traits continus quand, pour qualifier la dépendance entre 2
variables Z; et Y;, on n’utilise pas les autres variables du bloc a expliquer Z dans le
conditionnement : ainsi, 'absence de fleche de Y; vers Z; signifie (Z, 1 Yi|{Yja} U
{X;}U...); en terme de régression, cela signifie qu'on considére la régression de Z; par
les variables du bloc Y sans inclure les autres variables du bloc Z et que le coefficient
de régression de Z; par Y; est alors nul.

Pour des raisons de cohérence, on n’utilise généralement qu’'un type de fleche (continu ou
tireté).

Il faut noter que dans le cas de variables continues, les relations d’explication peuvent se lire
en terme de régression linéaire. Par ailleurs, le sous-graphe d’'un unique bloc correspond a un
graphe (de covariance ou de concentration selon la notion d'indépendance utilisée) mais toujours
conditionnellement a 'ensemble des variables explicatives de ce bloc.

2.4.4 Modeles graphiques et variables ordinales

Les modéles graphiques peuvent étre utilisées dans le cas de mélange de variables continues
et de variables discrétes. La distribution multivariée considérée est alors du type CG-distribution
([27, 12, 48, 16, 11]). Cependant, ce type de distribution ne tient pas compte de I'aspect ordinal
des variables discrétes et les variables discretes ne peuvent pas étre des variables a expliquer
dans les chaines de graphes.

2.4.5 Introduction des variables latentes dans les modeles graphiques

Lintroduction des variables latentes dans les modéles graphiques s’est faite de 2 fagons. Pre-
miérement, au niveau du modele probabiliste le plus élémentaire, une relation de dépendance
entre 2 variables d'un méme bloc peut aboutir a une relation d'indépendance conditionnellement a
une variable latente (Figure 2.4). Deuxiemement, au niveau de la pratique (comme notre probleme
par exemple), de nombreux problémes font intervenir des variables qui ne sont pas mesurables. En
terme de notion d’indépendance, ces 2 niveaux conduisent a la méme interprétation : si on connait
les variables cachées, les variables considérées deviennent indépendantes.

Dans la mise en ceuvre des modeles graphiques, l'introduction de variables latentes semble
rendre les choses difficiles. Ce champ semble peu développé dans la bibliographie, sans doute
pour des raisons liées a I'identifiabilité des parameétres. Ce point est abordé plus loin. Le cas pour
lequel il existe le plus de résultats est sans doute la formulation de I'analyse factorielle en terme
de modele graphique. Il s’agit alors d’'une chaine de graphe dans laquelle les variables mesurées
sont les variables a expliquer et les variables latentes, les variables explicatives.

2.4.6 Liens entre modéles graphiques et modeles a équations structurelles

Comme dans les modeles a équations structurelles, toutes les variables sont supposées étre
aléatoires ; elles entrent toutes dans la loi de probabilité multivariée, support du modéle graphique
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FiGg. 2.4: Exemple d’introduction d’une troisieme variable Ys; pour « briser » la dépendance entre
2 variables Y; etY,. Les 3 graphes sont équivalents. Le graphe de droite signifie : si on connait la
variable Y; et si on fait une régression deY, etY, parYs, les résidus sont indépendants. Le graphe
du milieu signifie : si on connait la variable Y3, les deux variables Y, etY, sont indépendantes. Celui
de gauche signifie : si on oublie la variable Y3, Y, etY, ne sont plus indépendantes.
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et elles ont toutes une distribution marginale, qu’elles soient continues ou discrétes.

Les modeles graphiques prennent en compte dés leur origine les 2 types de variable avec, ce-
pendant, certaines restrictions. Historiquement, les modeéles graphiques étaient soit entierement
discrets, soit entierement continus et les lois supports étaient respectivement les distributions mul-
tinomiales et multinormales. Puis ont été développés des modéles pouvant méler des variables
discrétes et continues. Mais, sans doute pour des raisons méthodologiques et algorithmiques,
ces modeles sont restreints de telle sorte que toutes les distributions de la factorisation de la loi
conjointe doivent appartenir a la famille exponentielle. En particulier, les variable qualitatives (dis-
crétes) ne peuvent pas étre expliquées par des variables continues; seul l'inverse est possible
avec I'emploi des distributions conditionnellement gaussiennes (CG-distribution).

Dans les modeéles a équations structurelles, historiquement toutes les variables sont continues
et des extensions faisant intervenir des variables qualitatives ont vu le jour (/atent class models par
exemple [2])

Comme mentionné a plusieurs reprises ci-dessus, pour une distribution multivariée donnée, on
peut définir plusieurs modéles graphiques, selon l'interprétation (causale) que I'on souhaite obtenir.
N’y a-t-il pas alors de points communs entre les modeles graphiques et les modéles a équations
structurelles ? D’apres Cox et Wermuth ([11]), dans certaines conditions précises, les modeles
a équations structurelles correspondent aux modéles graphiques: il y a équivalence entre les 2
démarches si et seulement si la formulation du modele a équations structurelles définit de fagon
correcte une loi de distribution multivariée, ce qui semble ne pas étre toujours le cas.

De méme, comme cela a déja été indiqué, il existe une différence entre les 2 modeles::

— dans le cas des modeles graphiques, c’est 'absence de dépendance (avec une certaine
signification en terme d’indépendance conditionnelle ou non) qui est recherchée ou qui guide
la recherche de la structure,

— dans le cas des modeles a équations structurelles, I'accent porte d’avantage ou uniquement
sur les relations pouvant exister et la notion d'indépendance n’est pas clarifiée explicitement.
Elle est sous-entendue, mais on ne sait pas véritablement ce qu’elle signifie.

Il en résulte que, les deux représentations graphiques associées aux deux modeles sont totalement
différentes. Dans le cas des modeles graphiques, c’est 'absence de lien qui semble avoir le plus
d’intérét alors que dans le cas des équations structurelles, c’est la présence d’un lien qui structure.
En outre, la représentation des modéles graphiques peut étre qualifiée de plus économe car elle
n’'introduit que les variables « utiles » et n’a pas besoin d’introduire les variables résiduelles telles
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que e, ou e, par exemple (cf. eq. (2.3) par exemple) qui sont des arte facts dans la mesure ou elles
ne servent qu’'a définir les distributions de certaines variables conditionnellement a d’autres.

En fait, ces deux approches correspondent aussi a deux types de problemes différents :

— l'apprentissage structural (structural learning) qui consiste a découvrir les relations de dé-
pendance/indépendance parmi un ensemble de variables; en terme d’hypothése, on teste
I'existence des liaisons entre chaque paire de variables;

- la quantification des structures (quantitative learning) qui présuppose I'existence d’une cer-
taine structure, et dont I'objet est de quantifier les relations présupposées.

Cette dichotomie est bien s(re caricaturale dans la mesure ou, dans la pratique, I'objectif se situe
entre ces 2 extrémes, selon le poids des connaissances spécifiques au domaine étudié qui sont
utilisées pour superviser I'analyse. Dans le cas des modeles graphiques, cette connaissance sert
a segmenter les variables en différents blocs et a les ordonner en chaines de graphes, I'appren-
tissage structural consistant a établir I'existence de certains liens. Cette segmentation peut étre
plus ou moins poussée selon le degré de connaissance. Dans le cas des équations structurelles,
cette connaissance sert a construire une structure a priori. La quantité de connaissances peut se
mesurer a la « complexité » et la « quantité de contraintes imposées » a la structure.

2.4.7 Notion d’effet fixe dans les modeles graphiques

La notion d’effet fixe dans les modeles graphiques n’existe pas de facon explicite. Toutes les
variables sont supposées aléatoires. Cependant, dans les chaines de graphes, les valeurs des
variables du bloc purement explicatif (le plus a droite) peuvent étre considérées comme fixes, c’est
a dire qu’on ne cherche pas a spécifier la distribution dans ce bloc (dans ce cas, par convention,
le bloc est entouré d’'une double frontiere). S’agit-il pour autant d’effet fixe? En tout cas, cette
question ne semble pas soulever d'intérét particulier dans les modéles a équations structurelles,
soit parce que cela n’entraine pas de difficultés supplémentaires, soit parce que cette situation est
rarement considérée dans la pratique.

2.4.8 Modeles graphiques et causalité

Les chaines de graphes ont été développées pour faciliter I'interprétation causale (sous toute
les qualifications qu’on peut lui substituer) a l'intérieur d’'un ensemble de variables. Mais, comme
indiqué ci-dessus pour les graphes de concentration ou de covariance, un graphe associé a un
ensemble de variables n’est pas unique : il correspond a une factorisation particuliére de la loi mul-
tivariée de cet ensemble. Ainsi, tout modéle exprimé par une chaine de graphe peut étre exprimé
par un graphe de covariance ou de concentration ou par une autre (plusieurs méme) chaine de
graphes. La différence entre toutes ces représentations réside dans linterprétation substantive,
c’est a dire le sens que I'on veut donner a la structure entre les variables. Cela se fait en dehors de
tout fondement statistique et probabiliste. La recherche d’'une chaine de graphes donnée (plut6t
qu’une autre) correspond en quelque sorte a la formulation de I'hypothése de I'existence d'une
certaine structure causale ou explicative ou génératrice du jeu de données. C’est un choix arbi-
traire au niveau du modéle statistique. Mais il ne I'est pas au niveau du domaine exploré par les
données et de la substance que I'on veut donner a 'analyse : il est lié a la structure causale connue
ou suspectée.
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2.5 Les approches « analyses de données a la francaise »

Les approches « analyses de données a la francaise » se distinguent des modéles énoncés
ci-dessus par le fait qu’elles ne font référence a aucune loi de probabilité : il s’agit plutét d’'une
approche descriptive et géométrique de 'analyse de données. La technique de base est I'analyse
en composante principale [15, 18]. Elle a été utilisée dans les premieres analyses de I'étude To-
LUENE [9]. Il a déja été indiqué pourquoi cette technique n’est pas la plus adaptée dans le présent
contexte :

— toutes les variables sont mises sur le méme plan, il n’y a ni variables explicatives ni variables
a expliquer,

— on ne peut imposer de structure a priori, la structure est entierement interprétée a posteriori.

Dans cette famille de techniques, celle qui se rapproche le plus de la problématique étudiée
dans ce rapport est 'approche PLS ([45]). Le concept de I'approche PLS est proche de celui
des modeéles a équations structurelles (mais plus simple). Les variables sont séparées en sous-
ensembles. Chaque sous-ensemble de variables explore un domaine (vis a vis de la problématique
du jeu de données) correspondant a une (ou plusieurs) variable(s) latente(s). Les variables latentes
sont reliées par des relations linéaires, certaines étant explicatives, d’autres étant les variables a
expliquer. La encore, il n'y a pas d’hypothése sur la distribution des variables. Cette technique n’est
utilisable que si toutes les variables sont continues, ce qui la rend inadaptée au cas présent.

2.6 Des problemes pratiques

Vis a vis de la mise en ceuvre des modéles graphiques et de modéles a équations structurelles,
2 problemes pratiques au moins sont soulevés dans la bibliographie :

1. lidentifiabilité des paramétres liée a l'introduction de variables latentes ,

2. la robustesse des résultats.

2.6.1 Lidentifiabilité du modele

Si le probleme n’est pas suffisamment spécifié, certains parametres du modeéle ne sont pas
identifiables. C’est ce qui apparait clairement en analyse factorielle (cf. section 2.2.1). Si on ne
supervise pas la recherche des facteurs de I'analyse factorielle, il y a une infinité de solutions,
toutes équivalentes a une rotation pres. On ajoute alors des contraintes algébriques pour lever les
indéterminations. Dans les autres modeles, dans lesquels la recherche de structure est supervisée
par une connaissance a priori de la structure, il peut arriver que cette connaissance ne soit pas
suffisante et qu'il demeure des problemes d’identifiabilité. Cela signifie, en quelque sorte, qu’il N’y
a pas assez de contraintes pour définir I'orientation de la structure latente. A Tinverse, la structure
proposée par un graphe ne correspond pas toujours a la factorisation d’'une loi de probabilité (par
exemple, un cycle dans un graphe X — Z — Y — X). La question de savoir si un tel modele
est identifiable n’a pas encore de réponse définitive. Dans le cas d’absence d’effet fixe et dans
le cadre de I'approche a équation structurelles, Bollen ([6]) passe en revue quelques regles pour
vérifier I'identifiabilité dans le cas de modele a équations structurelles. Quelques résultats sont
présentés dans [43] pour I'analyse factorielle.
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2.6.2 Robustesse

Plusieurs problémes de robustesse peuvent se poser. Celui de la normalité des variables me-
surées est largement étudié, au moins dans le domaine du Factor Analysys et des modéles a
équations structurelles (voir [6] ou [7] par exemple, ainsi que les indications données par certains
logiciels). Les tests et les estimateurs conservent leurs propriétés asymptotiques dans un grand
nombre de cas ou cette hypothése de normalité n’est pas valide. Des procédures d’inférence ont
été développées et sont proposées dans les logiciels pour d’autres types de distribution.

Par ailleurs, dans le cadre de recherche de structure (latente ou non) on peut considérer la
robustesse par rapport a une mauvaise spécification de la structure a priori, et en particulier par
rapport a une mauvaise spécification de la structure des variables latentes. Dans la présente étude,
comme l'intérét porte plus particulierement sur I'effet éventuel de I'exposition sur des performances
cognitives choisies, quelle est la robustesse de I'analyse dans le cas ou la structure des fonctions
mentales que I'on souhaite imposer, n'est pas cohérente avec la « réalité ». Par exemple, il peut y
avoir des fonctions mentales qui ne sont pas dans le modele, mais qui peuvent avoir une influence
non négligeable et qui se traduit par le fait que 'indépendance des variables des tests conditionnel-
lement aux fonctions mentales considérées n’est pas vérifiée. Ce probleme n’est pas mentionné
dans I'approche a équations structurelles. Cela provient sans doute du fait qu'on met un a priori
fort sur la structure (d’ou le nom de ces modeles). Cependant, des procédures sont développées
pour tester 'ajustement des modeles sur les données, et pour comparer différents modeles.

Dans le cadre des modeles graphiques, la recherche de « la » structure a l'aide d’un jeu de
données est considérée comme une sélection de modéle [25, 46]. Plus récemment, le concept d’
« incertitude de modele » (model uncertainty) a émergé : I'idée étant qu’il n’y a pas qu’une bonne
solution mais qu’un ensemble de solutions «raisonnables» peut étre accepté [25, 31]. Dans le cas
de chaine de graphes, la séparation et 'ordonnancement des variables en blocs successifs sont
imposés par le corpus de connaissances de la discipline correspondant au jeu de données. Il
n'y a pas lieu de la remettre en cause; tout au plus le corpus de connaissances peut conduire
a proposer différentes chaines de graphes qui sont confrontées aux données par les techniques
citées ci-dessus.

Dans le cas faisant intervenir des effets fixes, Sammel et al. [35] soulévent le probleme de
robustesse liée au fait que les parametres des effets fixes interviennent aussi dans la structure de
covariance des variables a expliquer.

2.7 Conclusion

Cette étude de la littérature a permis de répertorier un certain nombre de modeéles et de tech-
niques pour I'analyse de jeux de données multivariées ou faisant intervenir des variables latentes.
Le formalisme des modeéles graphiques et des chaines de graphes a été retenu: la structure des
dépendances multivariées connues a priori ou recherchées va étre représentée par une chaine
de graphes dans laquelle la nature de la dépendance est définie sans ambiguité ; en particulier,
les dépendances inter-fonctions mentales seront des dépendances conditionnelles. Le chapitre
suivant donne en détail le cheminement allant de la structuration des données par le corpus de
connaissance a la spécification du modéle probabiliste, le trait d’'union étant le graphe de dépen-
dance.
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Chapitre 3

Des modeles neuropsychologiques aux
modeles statistiques

3.1 Introduction

Lobjet de ce chapitre est de faire une représentation du probleme qui fasse la synthése de
la connaissance en neuropsychologie sur le sujet étudié, qui puisse étre transcrit en un modéle
probabiliste, et qui soit a la fois compréhensible par les neuropsychologues et les statisticiens.
Les modeles graphiques fournissent le cadre de cette représentation. Le probleme sera repré-
senté par un graphe qui traduit la connaissance et/ou les hypothéses a tester formulées par les
neuropsychologues. Les nceuds sont les variables des tests et d’environnement ainsi que les fonc-
tions mentales. Du point de vue de la neuropsychologie, les fleches entre les nceuds traduisent
une influence, les liens (sans fleche) traduisent une co-relation. Du point de vue probabiliste, les
fleches représentent des coefficients d’'une relation linéaire et les liens (sans fleche) représentent
des dépendances entre les variables reliées.

3.2 Structure du graphe symbolisant le point de vue de la neu-
ropsychologie
Dans le probleme étudié, on distingue 3 entités:
— les variables des tests (Y'), qui sont les variables a expliquer,

— les fonctions mentales (F') qui ne sont pas mesurées et sont donc représentées par des
variables latentes,

— les variables d’environnement (X).

Les relations entre ces variables correspondent a un schéma causal (ou générateur ou explicatif)
résuméparY + F « X:

— relations Y « F': la construction des tests psychométriques définit le nombre de fonctions
mentales et les influences que celles-ci ont sur les résultats des tests neurocomportemen-
taux,

— relations F' «+ X : certains facteurs d’environnement peuvent influencer les fonctions men-
tales. Par ailleurs, I’ éventuel effet de I'exposition aux solvants est I'effet étudié.
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Ces relations sont représentées par des fleches. En outre, il peut exister certaines co-relations
entre les fonctions mentales. Certaines de ces relations ou co-relations peuvent étre des éléments
connus ou des relations hypothétiques que I'on veut tester.

Du point de vue de la neuropsychologie, 'ensemble des hypothéses est représenté par graphe.
Un exemple de graphe est présenté a la Figure 3.1. Ce graphe contient 11 variables a expliquer
- les tests neurocomportementaux, notées de Y; a Y;; et 5 variables explicatives notées de X; a
X5 (dont I'exposition a un produit X;). On suppose que les tests explorent 4 fonctions mentales
notées de F; a F,. Ce graphe correspond aux hypotheses suivantes :

— la fonction mentale F3 influence toutes les variables de test,

— la fonction mentale F; influence les variables de test Y3, Y3, Yy, Vs, Vs, et Yiq,

— la fonction mentale F, influence les variables de test Y; et Y7,

— la fonction mentale F} influence les variables de test Y5, Yz, Yo,

— la fonction mentale F; est influencée par les variables explicatives X;, X3 et X4,

— la fonction mentale F; est influencée par les variables explicatives X, X5, X3 et X5,
— la fonctions mentale F3 est influencée par les variables explicatives X, X5, X, et X5,
— la fonction mentale F, est influencée par les variables explicativeé X1, Xy et Xy,

— la variable d’exposition peut influencer les 4 fonctions mentales: les quatre relations sont
présentes car on cherche a tester I'effet de I'exposition sur les 4 fonctions mentales,

— il y a une co-relation entre les paires de fonctions mentales (Fi, Fy), (F1, F;), (Fz, F3) et
(F3, Fy).

3.3 Définition du modele probabiliste

3.3.1 Transcription du graphe en modeéle probabiliste

La transcription consiste a établir des conventions pour traduire le graphe en modéle probabi-
liste. Les variables des tests (V) et les fonctions mentales (F') sont représentées par des variables
aléatoires . Comme les fonctions mentales ne sont pas mesurées, ce sont des variables latentes.
Pour simplifier 'exposé, on suppose que toutes les variables Y sont continues. Les fonctions men-
tales sont modélisés par des variables continues elles aussi.

Le graphe correspond alors a la loi de probabilité conjointe de ces variables F(y, f, z) en suivant
les conventions des modeles graphiques qui sont rappelées. Au schéma causal résumé par Y «
F «+ X correspond la décomposition de F(y, f,z) en lois conditionnelles :

F(y, f,2) = Fylf)F(flz)- (3.1)

Les influences des fonctions mentales sur les variables des tests sont modélisées par des régres-
sions linéaires :

E(Y|F) = AF (8.2)
var(Y|F) = diag(Zy). (3.3)
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FiG. 3.1: Exemple de la représentation symbolique des connaissances du point de vue de la neu-
ropsychologie. Il y a 11 variables a expliquer - les tests neurocomportementaux, notées de Y, a
Y11 et 5 variables explicatives notées de X, a X5 (dont I'exposition a un produit X;). On suppose
que les tests explorent 4 fonctions mentales notées de F; a F,. Le graphe correspond aux hypoy-
héses suivantes : la fonction mentale F; influence toutes les variables de tests, la fonction mentale
Fy influence les variables de testY;, Vs, Yy, Y5, Ys, et Yy, la fonction mentale F, influence les va-
riables de testY; et Y7;, la fonction mentale F; influence les variables de testYs, Y;, Yio, la fonction
mentale F; est influencée par les variables explicatives X, X3 et X4, la fonction mentale F;, est
influencée par les variables explicatives X, X5, X3 et X5, la fonction mentale F3 est influencée
par les variables explicatives X,, X,, X, et Xs, la fonction mentale F, est influencée par les va-
riables explicatives X, X, et X,, la variable d’exposition peut influencer les 4 fonctions mentales
(les quatre relations sont présentes car on cherche a tester I'effet de I'exposition sur les 4 fonctions
mentales), il y a une co-relation entre les paires de fonctions mentales (Fi, F3), (Fy, F3), (F», F3) et
(F3, Fy).

9 X1 Exposition

o X,

7

1o X3
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Les effets des variables d’environnement sur les fonctions mentales sont modélisés par des ré-
gressions linéaires :

E(F|X) = §X. (3.4)

Chaque coefficient de A et § correspond a une fleche potentielle entre d’une part une fonction
mentale et une variable de test et d’autre part entre une variable explicative et une fonction mentale.
Pour prendre en compte la structure du graphe, a chaque fleche absente du graphe correspondra
la contrainte de nullité du coefficient. Ainsi, le graphe représenté a la Figure 3.1 est associé aux
deux matrices A et 8 suivantes:

(7070
0770
20 7 0
2.0 7 0
20 7 7
A=lo 0 7 0 (3.5)
0070
20 7 7
00?0
0077
777 0)
20777 0
29200 ?
B=19 92092 7 2 (3.6)
2700770

Les co-relations entre les fonctions mentales sont représentés par des dépendances condition-
nelles entre les fonctions mentales : 'absence de lien entre deux fonctions mentales correspond a
la nullité du coefficient de régression partiel des résidus du modele linéaire généralisé :

var(F|X) =Xp (3.7)

avec, pour le graphe de la Figure 3.1

Tp =

(3.8)

N O O

Dans le cas de variables de test continues, on suppose que les lois F(y|f) et F(f|z) sont multi-
gaussiennes.

3.3.2 Conventions et contraintes liées a I'interprétabilité
Les fonctions mentales sont représentées par des variables de performance

Pour rendre les résultats interprétables, il faut imposer aux fonctions mentales une convention
supplémentaire. Les variables latentes sont supposées étre des variables de performance, c’est
a dire qu’a des valeurs élevées correspondent des fonctions mentales performantes (comme c’est
le cas pour le «Ql»). Cette convention est nécessaire pour l'interprétation du modele. En particulier,
un coefficient de 3 négatif correspond a une dégradation de la fonction mentale. Un coefficient de
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A positif correspond a une influence positive de la fonction mentale sur la variable de test. Pour
cela, si la neuropsychologie suppose que toutes les fonctions mentales ont une influence positive
sur les résultats des tests, alors, dans le modeéle statistique, on impose la condition de positivité de
tous les coefficients de régression A.

Ce type de connaissance est aussi nécessaire pour rendre les calculs réalisables : il s’agit d’'une
condition d’identifiabilité des parametres du modeéle. Ce point est abordé par la suite.

Choix de I'amplitude des fonctions mentales, définition d’une valeur et d’un individu de
référence

Par ailleurs, il existe un certain arbitraire dans la définition probabiliste des fonctions mentales.
Celles-ci sont modélisées par des variables continues: mais quelle est alors la signification de
I'attribution d’'une valeur donnée a une fonction mentale particuliere? Comme on le voit, ce n’est
pas une unique valeur qui importe, mais plutét la différence relative entre deux valeurs d'une
méme fonction mentale (pour deux individus) ou peut étre entre deux valeurs de deux fonctions
mentales différentes (pour un méme individu). |l est donc nécessaire de fixer des paramétres liés
a 'amplitude des fonctions mentales. Ceci peut étre fait de plusieurs fagons:

— on peut choisir un individu «virtuel» de référence auquel on attribue une valeur arbitraire de
référence (100 par exemple) a chaque fonction mentale,

— on peut attribuer une valeur arbitraire de référence (100 par exemple) a chaque fonction
mentale pour la moyenne de la population étudiée,

— on peut fixer 'amplitude de chaque fonction mentale (a des valeurs arbitraires) en imposant
la variabilité sur la population.

Comme précédemment, ce type de contrainte est aussi nécessaire pour rendre les calculs
réalisables : il se traduit en condition d’'identifiabilité des paramétres du modele.

La derniére solution est sans doute la moins intuitive et son interprétation n’est pas évidente.
La seconde n’est pas la plus adaptée dans le contexte d’épidémiologie en santé au travail car la
référence est propre a la population de I'étude, ce qui rend les comparaisons entre études difficiles.
C’est la premiére qui semble la mieux adaptée. Lindividu virtuel de référence peut étre un individu
virtuel non exposé, d'un age donné, ....ce qui permet d'interpréter les effets des paramétres étu-
diés. Il faut aussi fixer la valeur attribuée a chacune des fonctions mentales de cette référence.
Le choix de cette valeur est arbitraire; la valeur 100 permet d’interpréter les coefficients 3 en
pourcentage.

3.4 Le modele probabiliste

Cette section présente une récapitulation du modele probabiliste représenté du graphe, dans
le cas de variables de test (Y') continues.

1. Les variables des tests (Y) et les variables latentes des fonctions mentales (F') suivent une
loi multigaussienne.

2. Lespérance mathématique des variables latentes conditionnellement aux variables explica-
tives (X) est définie par la relation:

E(F|X) = 100 + AX. (3.9)
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3. La matrice de variance des variables latentes conditionnellement aux variables explicatives
(X) est définie la relation:

S5l = (3.10)

© 9 N
O N N
R
=N =)

On fixe a «zéro» deux des valeurs de la matrice de concentration des fonctions mentales.

4. Lespérance mathématique des variables des tests Y conditionnellement aux variables la-
tentes F' est définie par la relation

E(Y|F) = AF, (3.11)

A étant une matrice dont les coefficients correspondant a une absence de fleche dans le
graphe modélisé sont nuls et dont les coefficients non nuls sont positifs.

5. La matrice de variance des variables conditionnellement aux variables latentes (F') est dia-
gonale.

De cette fagon, le loi de (Y, F') conditionnellement & X est entierement spécifiée par:

F(Y, F|X) = N(AF,diag(Zy))N (100 + X, ZF)) (3.12)

3.5 Cas des variables de test ordinales

Un certain nombre des variables de test sont des variables ordinales non continues. Les traiter
comme des variables continues est une approximation qui peut entrainer des inexactitudes dans
les résultats quand le nhombre de modalités de la variable ordinale est limité. Plusieurs possibi-
lités de complexité croissante sont envisageables pour tenir compte de ce caractere ordinal des
variables de test:

1. les traiter comme des variables continues,

2. les traiter comme des variables continues tronquées,

3. ajouter un bruit faible,

4. suivre une approche type proportionnal odds ([32] par exemple ou [41])

La premiéere peut convenir si le nombre de modalités est assez élevé. La seconde a été testée
sur les données TOLUENE mais des des probléemes techniques ont conduit a abandonner cette
option. Pour la troisieme, il semble qu'’il n’y ait pas de problemes techniques, mais la justification
de la démarche n’est pas trés satisfaisante. La quatrieme a été testée sur les données PAQUID :
les résultats ont été comparés a ceux obtenus par la solution 1 (la comparaison est présentée au
Chapitre 7) mais on peut déja souligner que:

— certains logiciels dédiés aux modéles a équations structurelles ne permettent pas de suivre
cette démarche, ce qui est le cas d'Eas,

— le logiciel BuGs permet de la mettre en ceuvre au prix de temps de calcul exorbitant.
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3.6 Discussion, conclusion

Ce chapitre a montré comment on peut passer d’'un modéle neuropsychologique a un modéle
probabiliste pour analyser des données de I'épidémiologie neurocomportementale.

Lanalyse pratique de ce type de modele nécessite 'emploi de logiciels spécifiques. Le logiciel
Buas est suffisamment souple pour faire cette mise en pratique. Il a été testé sur plusieurs graphes
« fictifs » associés a des données simulées, puis sur deux modeles reposant sur les deux jeux de
données réels. Les résultats sont présentés dans les chapitres suivants. Pour certaines analyses,
nous avons utilisé EQS qui est un logiciel dédié aux modéles a equations structurelles afin de
comparer les deux approches.

Enfin, il faut rappeler 'importance du poids du modéle neuropsychologique ; c’est lui qui prédé-
termine tout ou partie de la structure du modéle, I'analyse statistique ne servant qu’a quantifier les
relations présupposées.
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Chapitre 4

Identifiabilité du modele probabiliste

4.1 Introduction, définitions

Le chapitre précédent a montré comment on définit le modéle probabiliste a I'aide du graphe
indiquant les relations entre les fonctions variables de tests, les fonctions mentales et les variables
explicatives ainsi que des conventions sur les fonctions mentales. Cependant, toutes les questions
de validité du modeéle probabiliste ne sont pas levées quand il s’agit de déterminer la valeur de ses
paramétres. Ces valeurs sont les solutions d’un systéme d’équations dont les inconnues sont les
paramétres du modeéle. Ces questions de validité peuvent se résumer sous le terme d’identifiabilité
selon la définition suivante. °

Définition 2. Un modeéle est identifiable si la solution est unique.

Ce probleme est bien réel: les conventions adoptées pour les fonctions mentales (valeur de
référence, positivité des coefficients de A) permettent de résoudre une partie du probléeme d’iden-
tifiabilité. En leur absence, le modéle ne serait pas identifiable.

On peut distinguer 2 types de probleme d’identifiabilité, ou plutdét deux types de probleme de
non-identifiabilité:

la non identifiabilité structurelle: quelles que soient les données utilisées, le modeéle n'est pas
identifiable : 'identifiabilité est intrinseque au modéele.

la non identifiabilité paramétrique : la structure des données est telle que le modéle n’est pas
identifiable ; cette notion est comparable aux notions d’alias et d’effets confondus en terme
de plan d’expérience [22].

Seule la premiére notion est abordée dans la suite. Par rapport a I'équation (3.12), la non-identi-
fiabilité du modéle s’énonce:

Définition 3. Le modéle n’est pas identifiable si et seulement s’il existe deux jeux de parameétres
distincts (A, Xy, 8, 2r) et (A, 5}, 0, X%) tels que
A(100 + 8) = A'(100 + 5) (4.1)
ASFA 4+ 3, = A'SLA" 4+ 5 4.2)
Cette définition revient a dire que la décomposition de la loi marginale de Y doit étre unique, la
premiére équation étant liée a 'espérance de Y, le seconde a sa variance.
Dans la suite, et pour simplifier les notations, le paramétrage est modifié en incluant la constante

100 dans la matrice 8 des effets et en ajoutant une variable explicative X, valant 1 pour tout les
individus de telle sorte que le modéle s’écrit :

f(Y,F|X) = N(AF, diag(Zy))N (BX, ZF)). (4.3)
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Avec ce paramétrage, I'identifiabilité s’écrit :

AB=Np (4.4)
ASpAL + 54 = A'SEA  + 3 (4.5)

En outre, le probleme est décomposé. Dans un premier temps, le cas des variables latentes non
corrélées est abordé, puis on généralise au cas des variables latentes ayant une structure de
dépendance.

4.2 ldentifiabilité, cas de variables latentes non corrélées

4.2.1 Notations et hypothéses

Soient X les variables design correspondant aux variables explicatives, F' les variables latentes
et Y les variables a expliquer. Le nombre de variables design explicatives est N, le nombre de
variables latentes est Ny et le nombre d’Y est Ny. On suppose que Ny > Np et Nx > Ng. La
matrice de passage de X a F, (3, est une matrice de dimension (Nx, Nr) ; la matrice de passage
de FFa Y, A, est une matrice de dimension (Ng, Ny). On suppose que leur rang est maximal,
soit Nr. On ordonne les X et les Y de telle sorte que les N premiéres colonnes de § et les Ny
premiéres lignes des A forment des sous-matrices régulieres, notées respectivement « et A . Alors,
il existe une matrice m de dimension (Ng, Ny — Nr) et une matrice n de dimension (Nx — Ng, NF)
telles que

A= <I:;> A= M\ (4.6)
B=al | n)=aN (4.7)

La matrice de variance des Y conditionnellement aux F' est diagonale et notée D. La matrice
de variance des F' conditionnellement aux X est diagonale dans cette section notée Dr. Comme il
a été indiqué au chapitre précédent, il faut fixer une condition d’identifiabilité relative a 'amplitude
des fonctions mentales F'. Du point de vue probabiliste, il y a deux maniéres de fixer 'amplitude
des F':

1. en fixant les variances des F' conditionnellement aux X (égale a 1 par exemple),
2. en fixant une colonne de (3, par exemple celle qui correspond a l'intercept des F.
Ces deux maniéres sont, bien sar, algébriquement équivalentes puisqu’on passe de I'une a 'autre
par une transformation qui ne fait pas intervenir d’autres paramétres. Pour des raisons d’interpré-
tation, c’est la seconde qui a été retenue dans les applications pratiques comme mentionné a la
page 31. Mais dans ce chapitre, c’est la premiére qui est utilisée car elle permet de ne pas imposer
de contraintes sur 5. On pose donc:
var(F|X)=1 (4.8)

Il vient

E(Y) = MAaNX (4.9)
var(Y) = MAX'M*+ D (4.10)
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De facon plus précise:

Ao dan
E(Y) = (m)\a m/\an) (411
AN+ d Atm?
var(Y) = ( mAX mAXm? + d’) (4.12)

La matrice m s’interpréete de la fagon suivante. Si g = AF, alors y = §+ e ety = my + ¢, y étant
le Nr premieres variables de Y, ' les Ny — N derniéres. On peut aussi écrire :

E(y'ly) = my (4.13)
var(y'ly) = mdm' + d' (4.14)

On suppose que D, la matrice de variance de Y conditionnellement aux F' est diagonale et
qu’aucun des éléments diagonaux est nul. Par ailleurs, les contraintes structurelles imposées au
modele (telles que des 0 dans les matrices A et ) restreignent 'ensemble des solutions. Ce
sont ces contraintes qui vont rendre le systéeme identifiable ou non. Des contraintes en trop faible
nombre ou mal placées conduiront a un systéme non identifiable. On peut se placer dans trois
types de problémes :

1. les contraintes structurelles portent uniquement sur A et on cherche la structure X — F,
c’est a dire qu’il n’y a aucune contrainte sur g,

2. les contraintes structurelles portent uniquement sur g et on cherche la structure F' — X, c’est
a dire qu’il n’y a aucune contrainte sur A,

3. les contraintes structurelles portent a la fois sur j et A.

Soient \g, myg, ag, 1o, do €t dj; une solution et Ay, M, By, No et D les matrices définies par (4.6)
et (4.7) . Soient \, m, «, n, d et d’ une autre solution et A, M, 3, N et D les matrices définies par
(4.6) et (4.7). On doit avoir:

MydoogNoX = MAaNX (4.15)
Mol M ME+ Dy = MAN M + D (4.16)
De fagon plus précise:
Aoy = A\ (4.17)
AoQony = Aan (4.18)
Mooy = MAQ (4.19)
MoAoQoTy = MAan (4.20)
Aodh +do = M +d (4.21)
moAoAy = mAX: (4.22)
moAoAhmb + dy = mAN'mt +d' (4.23)

4.2.2 Trois identités remarquables

Les équations (4.17), (4.18) et (4.19) conduisent aux 2 relations :

ngp=n et my=m. (4.24)
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Les équations (4.22) et (4.23) conduisent alors a
dy=4d. (4.25)

Les problemes d'identifiabilité portent uniquement sur A, a et d.
Compte tenu des identités précédentes, les conditions d’identifiabilités deviennent :

)\00[0 =\ (426)
Aoy + do = AN +d (4.27)
AoAbmb = AN'mf, (4.28)

Si le modele est identifiable en A (i.e. Ay = )), alors le modéle est completement identifiable
(ap = a et dy = d). Il en est de méme si le modéle est identifiable en a.

4.2.3 Une condition suffisante pour simplifier le probleme d’identifiabilité

Cette condition vise a lever l'identifiabilité sur d, et a réduire a deux (au lieu de trois) le nombre
d’équations garantissant I'identifiabilité.
Les équations (4.27) et (4.28) conduisent a I'égalité

dompy = dm. (4.29)

Comme les variances des Y conditionnellement aux F' sont supposées non nulles, cette égalité
est équivalente a

— soit I'égalité dy = d,
— soit la nullité des colonnes de m, qui correspondent au valeurs différentes de dj et d.
Il s’agit d’'une condition nécessaire pour réduire le probleme d’identifiabilité :

Proposition 1. Quelle que soit 'arrangement des Y (pour définir les Nr premieres) et quelles que
soient les contraintes, le probléeme est identifiable en m, n, d et l'identifiabilité se reduit a :

/\()CYO =
AoA, = AN

si et seulement si /a matrice m ne contient pas de colonne nulle.

Dans le cas contraire, i.e. la matrice m contient des colonnes nulles, alors les éléments de d
correspondant aux colonnes non nulles de m sont identifiables et le probleme d’identifiabilité se
réduit a:

/\an = o (433)
AoAg + Go = AN+ 6, (4.34)

d etd, étant la matrice diagonale des variances de Y conditionnellement aux F' correspondant aux
colonnes de m nulles.

Cette proposition n’est pas évidente a utiliser pour diagnostiquer I'identifiabilité car elle ne re-
pose pas directement sur les paramétres du modéle mais sur la structure de la matrice m. Comme
mo = MA; ' par définition, ol \j est la matrice des Ny — N derniéres lignes de A, une ligne nulle
dans m, ne peut pas se produire si le rang de \j est égal a Nr. Mais ce n’est pas une condition
nécessaire. D’ou les propositions :
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Proposition 2. Sirang(\,) = Nr alors dy = d et quelles que soient les contraintes, l'identifiabilité
se réduit a:

/\()Cl() =\ (435)
AoAl = ANt (4.36)

Cette proposition peut étre utilisée si Ny > 2Np. Si Ny < 2N, c’est a dire si le nombre de
ligne de X est inférieur strictement a N, cette proposition n’est pas utilisable ; la seule condition
utilisable est alors la nullité d’'une colonne de la matrice m, mais, cette condition est difficilement
vérifiable sauf dans quelques cas particuliers.

La nullité de la colonne i de m, signifie que la € colonne des )| est linéairement indépendante
de la i€ colonne de )\, Une telle situation apparait dans I'exemple suivant: on peut décomposer
Xoen (5 Q) et Xy en (ox). Cestun cas « pathologique » car pour 'ensemble des premires
variables Y qui définissent )\, il n'y a pas de réduction de structure puisque \; est réguliére : les
variables de cet ensemble sont indépendantes des autres et il y a autant de variables latentes
sous-jacentes affectées a \; et dans ce cas, il n’y a pas d’identifiabilité.

4.2.4 Cas ou les contraintes ne portent que sur A

On se place dans le cas ou le rang de )\’ est maximal (soit Nr). Alors les équations d’identifia-
bilité sont données par (4.35) (4.36). S’il n’y a aucune contrainte sur 3, (c’est a dire « dans (4.35)),
il ne reste qu’une seule équation pour l'identifiabilité (4.36) :

AoAE = AN, (4.37)

soit (Nr + 1)Ng/2 équations pour N2 inconnues potentielles. Lidentifiabilité ne sera garantie que
par les contraintes. Du point de vue géométrique, cette équation consiste a rechercher Ny vecteurs
(les lignes de )\) dans un espace de dimension Ng, dont la matrice des produits scalaires est
donnée et suivant les contraintes éventuelles.

Contraintes obligatoires

Pour garantir I'identifiabilité, il faut fixer le signe des coefficients non nuls de X. Dans le cas
contraire, si )y est une solution, alors \yDiag(—17) est aussi une solution. Cette contrainte est
réalisée pour les données étudiées car on suppose une relation croissante entre les fonctions
mentales et les variables de tests utilisées (i.e. les coefficients de ) tous positifs).

Du point de vu géométrique, cela revient a fixer le cadran dans lequel on cherche les vecteurs
lignes de )\ et la multiplication par la matrice diagonale Diag(—17) revient a changer de cadran.

Contraintes structurelles

Un fois le cadran fixé, il faut d’autres contraintes pour garantir l'identifiabilité. En effet, le sys-
téme d’équations (4.36) comprend Ny (Nr + 1)/2 équations pour NZ inconnues (les paramétres
de )\) potentielles. Il faut donc un minimum de Ng(Ng — 1)/2 contraintes d’égalité sur les para-
metres de ). Les contraintes d’'inégalité autres que les contraintes obligatoires n’ajoutent rien a
Iidentifiabilité.

On peut distinguer plusieurs types de contraintes d’égalité.

1. la contrainte de nullité : la contrainte de nullité porte directement sur un parameétre.

2. la contrainte d’égalité non nulle: le parameétre est fixé a une valeur donnée. Il semble que ce
type de contrainte soit moins favorable que la contrainte de nullité pour l'identifiabilité (voir
avec Np = 2).
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3. la contrainte linéaire : une combinaison linéaire de paramétre est nulle. On peut distinguer le
cas ou la contrainte fait intervenir des paramétres relatifs a la méme variable y ou si elle fait
intervenir des parametres relatifs a plusieurs variables y. Le cas le plus favorable d’'un point
de vue de l'identifiabilité est peut-étre celui ou la contrainte fait intervenir des parametres
relatifs a plusieurs variables y ; cela peut se voir dans le cas ou Nr = 2. Mais le cas le plus
pratique est peut étre I'autre cas pour lequel la contrainte linéaire revient a fixer, a priori, le
poids relatif des variables latentes sur une variable y donnée.

4. la contrainte affine: une combinaison linéaire de parametres est égale a une valeur pré-
définie non nulle (méme distinction que précédemment).

Dans les graphes TOLUENE et PAQUID, on n’utilise que des contraintes de signe (pour fixer le
cadran) et des contraintes de nullité. Dans ce cas on peut énoncer la proposition :

Proposition 3. S’ n’y a que des contraintes de nullité de parametre sur )\ et des contraintes de
signe, I'équation (4.36) est identifiable si et seulement si il y a au moins (Ng — 1) N /2 contraintes
de nullité et tous les paramétres non nuls de X ont une contrainte de signe (pour fixer le cadran
des solutions).

4.2.5 Cas ou les contraintes ne portent que sur g
Dans ce cas, l'identifiabilité de A découle de celle de j par d
A= XSt (4.38)
Si B = By, alors A = ). Léquation (4.36) s’écrit alors :
oo = aboyg (4.39)
ce qui conduit aux mémes conclusions que dans le cas ou les contraintes sont uniquement sur \:

Proposition 4. S’il n’y a que des contraintes de nullité de paramétre sur o. et des contraintes de
signe, I'équation (4.39) est identifiable si et seulement si il y a au moins (Ng — 1) N /2 contraintes
de nullité et tous les paramétres non nuls de « ont une contrainte de signe (pour fixer le cadran
des solutions).

4.3 ldentifiabilité, cas de variables latentes corrélées

4.3.1 Notations et hypothéses

Les mémes notations sont conservées pour les paramétres communs avec le cas des variables
latentes non corrélées. Pour modéliser la structure de corrélation entre les fonctions mentales, et
pour suivre I'approche retenue pour I'analyse des données TOLUENE, on écrit:

F =X +QF, (4.40)
avec

Fo ~ N(0,1) (4.41)
et

var(F|X) = QQ*. (4.42)
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La structure de corrélation est représentée par la matrice carrée Q. Dans le cas non corrélé,
@ = I ou plus généralement, Q est diagonale. Toujours dans le cas non corrélé, I'indétermination
d’amplitude a été levée en imposant a la var(F|X) d’étre la matrice identité. Dans le cas corrélé,
cette indétermination existe et peut étre levée de plusieurs fagons:

1. en fixant la diagonale de var(F|X) (égale a 1 par exemple),
2. en fixant la diagonale de  (égale a 1 par exemple),

3. en fixant une colonne de 3, par exemple celle qui correspond a l'intercept des F'.

C’est cette derniere option qui a été retenue pour l'interprétation des résultats. On peut vérifier
que, par transformation linéaire, ces 3 fagons de procéder sont équivalentes. Il en résulte qu'il suffit
d’établir I'identifiabilité en suivant 'une quelconque de ces options. En effet, imposant un paramé-
trage différent, elles conduisent a des conditions d’identifiabilité spécifiques, mais ces conditions
doivent se déduire I'une de I'autre. Dans la suite, bien que dans la pratique la derniére option est
retenue, c’est la seconde approche qui est considérée pour établir les conditions d’identifiabilité
car elle permet de ne pas imposer de contraintes sur 3.
Avec ces notations, il vient:

E(Y)= MAaNX (4.43)
var(Y) = MAQQ'A'M* + D (4.44)
De facon plus précise:
Aa  dan
E(Y) = (m)\oz m/\om> (4.45)

t/\t d hY t)\t t
Var(Y) = (AT%/C\QQQt—;t m)\Q%%\tmT—l- dl) (4.46)

On suppose toujours que D, la matrice de variance de Y conditionnellement aux F' est diago-
nale et qu’aucun des éléments diagonaux est nul. Par ailleurs, les contraintes structurelles impo-
sées au modele (telles que des 0 dans les matrices A et ) restreignent 'ensemble des solutions.
Ce sont ces contraintes qui vont rendre le systéme identifiable ou non. Des contraintes en trop
faible nombre ou mal placées conduiront a un systeme non identifiable. Ne sera traité que le cas
ou il 'y a pas de contraintes sur § et on suppose que les éléments diagonaux de @) sont égaux a
1.

Soient A, mg, o, 1o, Qo, do et dj une solution et Ay, M, By, Ny et D les matrices définies par
(4.6) et (4.7) . Soient \, m, a, n, @, d et d' une autre solution et A, M, B, N et D les matrices
définies par (4.6) et (4.7). On doit avoir:

MydgagNoX = MAaNX (4.47)
Mol M ME+ Dy = MAXNM' + D (4.48)
De fagcon plus précise:
)\an = A\ (449)
/\oaono = \an (450)
MoAoQp = MAQ (4.51)
Mol = MAan (4.52)
AQoQbNs + do = AQQ'A" +d (4.53)
moAoQoQENs = mAQQ A (4.54)

moXoQoQiAEmb + diy = mAQQ!A'm! + d’ (4.55)
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4.3.2 Trois identités remarquables

De la méme fagon que dans le cas non corrélé, on obtient les trois relations suivantes :

Ny ="n (4.56)
my=m (4.57)
dy =d (4.58)
et le probleme d’identifiabilité se réduit a:
)\oao = (459)
A0Qo@5XG + do = AQQ'N + d (4.60)
20QoQeAimh = AQQ N'mf (4.61)

La premiére condition suffisante énoncée dans le cas non corrélé I'est aussi dans le cas corrélé.
En effet, les relations (4.60) et (4.61) conduisent a la méme égalité :

dom}, = dmj,. (4.62)
Le suite du raisonnement exposé a la section 4.2.3 conduit cette fois ci a la proposition :

Proposition 5. Sirang(X\,) = Nr alors dy = d et quelles que soient les contraintes, I'identifiabilité
sereduita:

/\00(0 =\ (463)
M0QoQsAo = AQQN (4.64)

Ainsi, si les contraintes imposées a \j sont telles que cette matrice ne peut pas étre de rang Np
(le rang maximale), ce sont les contraintes sur )\, dy Qo et oy qui rendent le probléme identifiable
a l'aide des équations (4.63), et (4.64). Si Ny < 2N, c’est a dire si le nombre de ligne de )\’ est
inférieur strictement a Ng, cette proposition n’est pas utilisable ; La seule condition utilisable est
alors la nullité d’'une colonne de la matrice m, mais, comme cela a été souligné, cette condition est
difficilement vérifiable sauf dans quelques cas patrticuliers.

4.3.3 Cas ou les contraintes ne portent que sur A et Q

On se place dans le cas ou le rang de X’ est maximal (soit Nr). Alors les équations d’identifia-
bilité sont données par (4.35) (4.36). S'il n’y a aucune contrainte sur 3, (C’est a dire « dans (4.63)),
il ne reste qu’une seule équation pour I'identifiabilité (4.64):

A0Qo@s s = AQQN, (4.65)

soit (Nr + 1)Nr/2 équations. Lidentifiabilité d’a découlera de celle de A et de @ car si A = ),
alors a = A1 \ap = ap. Lidentifiabilité ne sera garantie que par les contraintes sur X et sur Q.
La matrice @ n’a pas de signification particuliere, par rapport au sujet étudier. Il ne s’agit que d’'un
paramétrage pour garantir la structure de dépendance entre les fonctions mentales. En particulier,
on peut toujours se ramener a une matrice @ triangulaire. Comme le nombre de fonctions mentales
est fixe, les éléments diagonaux de Q doivent étre non nuls. Le nombre de parametres potentiel de
Q est alors Ng(Np + 1)/2. Le nombre total d'inconnues potentielles est alors N2 + Np(Ng + 1)/2
pour Nr(Nr + 1)/2 équations.

Du point de vue géométrique, cette équation consiste a rechercher Ny vecteurs (les lignes de
A) dans un espace de dimension N, dont la matrice des produits scalaires est donnée, pour le
produit scalaire défini par la matrice définie positive QQ* et suivant les contraintes éventuelles.
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Contraintes obligatoires

Pour garantir I'identifiabilité, il faut fixer le signe des coefficients non nuls de ) et de . Dans
le cas contraire, si (Ag, Qo) est une solution, alors (\gDiag(—17), Diag(—17)QoDiag(—1*) est aussi
une solution. Cette contrainte est réalisée pour les données étudiées car on suppose une relation
croissante entre les fonctions mentales et les variables de tests utilisées (i.e. les coefficients de
A positifs ou nuls) et des covariances ou covariances conditionnelles positives entres fonctions
mentales (i.e. les coefficients de @ positifs ou nuls). Du point de vu géométrique, cela revient a
fixer le cadran dans lequel on cherche les vecteurs lignes de X et la multiplication par la matrice
diagonale Diag(—17) revient a changer de cadran.

Il faut aussi fixer la valeur de N éléments supplémentaires de @) (par exemple les éléments
diagonaux). Dans le cas contraire, si (Ao, Qo) est une solution, alors pour toute matrice diagonale
Diag(d;), (MoDiag(d;), Diag(1/d;)Qo) est aussi une solution. Le nombre d’'inconnues potentielles
est donc ramené a N2 + Ng(Np — 1)/2.

On remarque qu'il est aussi possible de fixer Ny paramétres non nuls de A au lieu de fixer
la diagonale de @. Ces deux approches sont équivalentes du point de vue de lidentifiabilité. De
méme, il est aussi possible de fixer N paramétres non nuls de g (par exemple les intercepts des
fonctions mentales) au lieu de fixer la diagonale de Q. C’est ce qui est fait en pratique comme
indiqué plus haut.

Contraintes structurelles

Un fois le cadran fixé et N paramétres de Q, il faut d’autres contraintes pour garantir I'identifia-
bilité. En effet, le systéme d’équations (4.64) comprend Ny (Np+1)/2 équations pour N2+ Np(Np—
1)/2 inconnues potentielles (les paramétres de A et @ ). |l faut donc un minimum de Np(Ng — 1)
contraintes d’'égalité sur les paramétres de \ et de (). Les contraintes d’inégalité autres que les
contraintes obligatoires n’ajoutent rien a lidentifiabilité, en particulier, les contraintes d'inégalité
sur les parameétres de @) nécessaires pour imposer éventuellement le signe des covariances ou
des concentrations. On peut se demander si ces contraintes peuvent étre réparties indépendam-
ment sur A ou sur Q.

Dans les graphes TOLUENE et PAQUID, on n'utilise que des contraintes de signe (pour fixer le
cadran) et des contraintes de nullité.

Dans ce cas on peut énoncer la proposition :

Proposition 6. S'il n’y a que des contraintes de nullité de paramétre et des contraintes de signe,
I'équation (4.64) est identifiable si la somme du nombre de paramétres non nuls de ) et de Q est
au plus égale a (Nr + 1)Np/2 et si tous les paramétres non nuls de )\ ont une contrainte de signe
(pour fixer le cadran des solutions).

4.3.4 Cas ou les contraintes ne portent que sur 5 et @

Dans ce cas, l'identifiabilité de A découle aussi de celle de  par
A= Xfof! (4.66)
Si 8 = By, alors A = )\y. Léquation (4.64) s’écrit alors :
oH(QRQ") ™ a = ap(Qu@s) " ao (4.67)
soit

avar(F|X)la = obvar(F|X); oy (4.68)
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Cette derniére équation montre que dans cette situation, il est préférable d’utiliser un autre pa-
ramétrage de var(F'|X). Si on conserve les éléments de var(F|X)~! comme paramétres, ce qui
permet d'utiliser directement le graphe de concentration pour fixer les contraintes, les résultats
sont immédiats, on obtient les mémes conclusions que dans le cas de contraintes uniquement sur
ret@:

Proposition 7. S’il n’y a que des contraintes de nullité de parametre et des contraintes de signe,
I'équation (4.68) est identifiable si la somme du nombre de paramétres non non nuls de o et de
var(F|X)~! (ou de Q) est au plus égale a (Nr + 1)Nr/2 et si tous les paramétres non nuls de o
ont une contrainte de signe (pour fixer le cadran des solutions).

4.3.5 Applications concretes

Cette condition permet de statuer sur la non identifiabilité dans quelques cas concrets selon la
position et le nombre de contraintes structurelles dans la matrice A.

1. En ce qui concerne le nombre de contraintes, si celui-ci est insuffisant pour pouvoir dégager
des sous-matrices réguliere de rang N, on ne peut pas statuer a priori sur l'identifiabilité du
systeme.

2. Si, pour tout ordonnement des Y, tel que la matrice des Ny premiéres lignes de A est ré-
guliere, la matrice des Ny — N premieres lignes de A contient,une colonne de 0, alors, le
systeme n’est pas identifiable.

3. Si, pour tout ordonnancement des Y, tel que la matrice des Nr premieres lignes de A est
réguliere, la somme du nombre de paramétres de cette sous-matrice et du nombre de para-
metre de (Q est strictement supérieur a (Nr + 1) Np/2, alors le systéme n’est pas identifiable.

Comme l'indique la premiére condition, dans certains cas, les contraintes structurelles ne per-
mettent pas de dégager des sous-matrices de rang N de telle sorte qu'on ne peut pas statuer
sur l'identifiabilité a priori. On n’a pas une identifiabilité structurelle mais il est possible qu'il y ait
une identifiabilité numérique au sens ou les valeurs numériques obtenues pour une solution véri-
fient les conditions d’identifiabilité. Cependant, 'impossibilité de choisir une sous-matrice a priori
réguliére signifie souvent qu'’il y a trop de parameétres.

4.4 Solutions apportées par les logiciels

Le probleme de l'identifiabilité est cruciale pour I'analyse numérique du jeu de données. Lab-
sence d'identifiabilité se traduit par des problemes numériques qui rendent les résultats incohé-
rents ou indécidables. Si on effectue I'analyse par maximum de vraisemblance (ou toute autre
technique conduisant a la minimisation d’'une fonction d’objectif telle que les moindres carrés),
comme c’est le cas du logiciel EQS, 'absence d’identifiabilité correspond au cas ou I'ensemble
des solutions pour lesquelles la vraisemblance est maximale n’est pas réduit & un unique élé-
ment mais constitue une variété (affine la plupart du temps). Les techniques numériques utilisées
pour rechercher ce maximum sont capables de détecter cette situation et certains logiciels le si-
gnalent a l'utilisateur par un message spécifique. Les logiciels sont donc capables de détecter
'absence d’identifiabilité, mais ne sont pas réellement capables d’indiquer avec précision quel
sous-ensemble de parametres est concerné.

Si on effectue I'analyse par une technique bayésienne (comme avec BUGS), 'absence d’iden-
tifiabilité se traduit par une distribution a posteriori des paramétres singuliere. Mais les logiciels
d’analyse bayésienne par échantillonnage ne permettent pas de détecter facilement ce probléme.
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4.5 Discussion

Dans ces démonstrations, on constate que les principales conditions contraignantes d’identi-
fiabilité sont indépendantes du nombre de variables de test (Y') ou de variables explicatives (X)!
mais plutét du nombre de variables latentes. Les variables latentes jouent un réle de goulot d’étran-
glement.

4.6 Conclusion

Le probléme de I'établissement de lidentifiabilité n’a pas été abordé pour tous les types de
graphes du type X — F — Y mais seulement pour ceux pour lesquels toute la connaissance a
priori porte sur une ou l'autre des relations X — F d'une part, et F — Y d’autre part. C'est le
cas pour les deux graphes qui ont été analysés et pour lesquels l'identifiabilité a pu étre établie. En
revanche, l'identifiabilité dans le cas ou la connaissance a priori est répartie sur les deux parties
du graphe X — F et F — Y n’a pas été abordée.

Dans le cas PaQuiD, on montre que le graphe de la Figure 7.1 est identifiable. Dans le cas
TOLUENE, le premier graphe formulé (Figure 6.1) n’est pas identifiable : il y a 4 variables latentes et
on ne peut pas extraire 4 variables de tests tels que la proposition 6 de la page 43 soit vérifiée. Pour
remédier a ce probleme, une approximation du graphe a été formulée en éliminant des relations
supposées négligeables (Figure 6.2).

Il faut bien insister sur le fait que la non-identifiabilité d’'un graphe ne remet pas en cause la
validité du modele neuropsychologique. Elle signifie uniquement qu'’il est impossible de I'analyser
par une approche numérique. Ainsi, dans le cas du graphe initial de TOLUENE, si on ne veut
pas modifier le graphe des relations entre F' et Y, il est possible de résoudre le probleme de
non-identifiabilité en ajoutant des variables de test supplémentaires, construites de telle sorte que
le graphe complété devienne identifiable. Comme il s’agit souvent d’un probléme de nombre de
paramétres trop élevé, c’est a dire de nombre de relations F' — Y trop élevé, c’est a dire encore de
tests trop peu spécifiques, on voit I'intérét de construire des tests tres spécifiques a 'une ou 'autre
des fonctions mentales. En terme pratique, la non-identifiabilité du premier graphe de TOLUENE
peu s’interpreter de la fagon suivante: la batterie utilisée (ou plutét le jeu de variables utilisées)
n'est pas adaptée pour étudier la structure des 4 fonctions mentales telle que précisée dans le
graphe.

1. En ce qui concerne le nombre de variables explicatives (X), il faut émettre des réserves. En effet, dans les deux
cas d’étude concernés, ce nhombre est supérieur au nombre de fonctions mentales. Dans le cas contraire, on obtiendra
des conditions plus souples. Mais ce probléme n’est pas a I'ordre du jour de ce rapport.
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Chapitre 5

Analyse de jeux de données synthétiques

5.1 Introduction

Afin de tester les procédures, une série de tests a été réalisée a l'aide de jeux de données
simulées. Les graphes de jeux de données réels n’étant pas encore établis au moment ol ces
simulations ont été effectuées, les graphes de jeux de données synthétisées sont fictifs et ne
correspondent pas a ces cas réels.

La simulation de jeu de données consiste:

— achoisir une structure sous la forme d’un jeu de parametres (3, A, ®yr) ainsi qu'un ensemble
de variables explicatives (X;) discretes a 2 modalités définies pour un certain nombre de
sujets (IV = 1000),

— puis a simuler successivement les valeurs des variables latentes F; et des variables a expli-
quer Y; a l'aide de leur distribution conditionnelle donnée par I'équation (4.3).

Dans une seconde étape, on applique la procédure Bugs exposée ci-dessus sur les valeurs Y;
et X; pour reconstituer les paramétres (8, A, ci>y| r) et inférer les valeurs individuelles de variables
latentes.

Plusieurs jeux ont été synthétisés. Leurs parametres et leurs résultats sont indiqués dans la
suite.

5.2 Simulation 1

5.2.1 Structures de la simulation

Dans cette simulation, on définit 2 variables d’environnement X, 3 variables latentes F' et 5
variables de test Y. Le graphe de dépendance conditionnelle de la simulation est présenté a la
Figure 5.1

5.2.2 Parametres de la simulation

Les paramétres qui définissent la simulation sont:

b= (—110 g _35) (5.1)
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Fic. 5.1: Graphe de dépendance conditionnelle des simulations 1 et 2
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5.2.3 Résultats obtenus par BUGS pour différents ensembles de valeurs
initiales

Les résultats de 3 chaines sont présentés aux Tableaux 5.1, 5.2, 5.3.
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TAB. 5.1: résultats bugs de la simulation 1, premiére chaine (161500 itérations totales, burn in de
136500, une itération sur 10 retenues soit 2500 valeurs.)

valeur ygl_e ur moyenne ecart bi bs médiane
exacte | initiale type

beta
beta[1,1] 1 0 0.848 0.152 0.536 1.141 0.848
beta[1,2] -10 -1 -9.540 0.248 | -10.050 | -9.082 | -9.536
beta[2,1] 3 1 3.117 0.315 2.517 3.683 3.136
beta[2,2] 8 0 8.291 0.517 7.339 9.277 8.299
beta[3,1] -5 -2 -4.796 0.139 | -5.075 | -4.537 | -4.789
beta[3,2] 3 2 2.924 0.104 2.704 3.129 2.923

lambda
lambda[1,1] 1 1 1.056 0.034 0.992 1.125 1.054
lambda[1,3] -3 -1 -3.105 0.090 | -3.290 | -2.940 | -3.108
lambda[2,1] 2 1 2.087 0.055 1.967 2.183 2.091
lambda[2,3] 2 1 2.040 0.086 1.869 2.208 2.044
lambdal[3,1] 4 1 4.190 0.102 3.972 4.373 4.197
lambda[3,3] 1 1 0.998 0.131 0.732 1.247 1.001
lambda[4,2] 1 1 0.976 0.060 0.881 1.101 0.967
lambda[4,3] 5 1 5.177 0.144 4.911 5.465 5.180
lambda[5,2] -4 -1 -3.889 0.245 | -4.388 | -3.481 -3.863
lambda[5,3] -2 -1 -2.008 0.167 | -2.311 | -1.645 | -2.016

varyf
varyf[1] 1 2 0.899 0.175 0.596 1.321 0.889
varyf[2] 2 2 2.482 0.193 2.107 2.867 2.478
varyf[3] 6 2 5.666 0.530 4.619 6.728 5.651
varyf[4] 1 2 1.144 0.335 0.325 1.738 1.152
varyf[5] 8 2 7.427 1.512 4.470 | 10.190 7.494
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TAB. 5.2: résultats bugs de la simulation 1, seconde chaine (3600 itérations totales, burn in de
2400, une itération sur 4 retenues soit 3000 valeurs).

valeur _Ve,d,e ur moyenne ecart bi bs médiane
exacte | initiale type

beta
beta[1,1] 1 1 0.851 0.175 0.533 1.210 0.840
beta[1,2] -10 0 -9.569 0.296 -10.110 | -8.930 | -9.588
beta[2,1] 3 0 3.146 0.261 2.676 3.688 3.135
beta[2,2] 8 1 8.388 0.405 7.596 9.255 8.368
beta[3,1] -5 -10 -4.843 0.121 -5.090 -4.615 -4.837
beta[3,2] 3 0 2.925 0.125 2.661 3.153 2.930

lambda ,
lambda[1,1] 1 1 1.061 0.042 0.981 1.142 1.061
lambda[1,3] -3 -10 -3.073 0.075 -3.213 -2.916 | -3.075
lambdal[2,1] 2 5 2.075 0.065 1.961 2.214 2.071
lambda[2,3] 2 1 2.019 0.091 1.851 2.217 2.011
lambda[3,1] 4 1 4175 0.120 3.964 4.431 4.170
lambdal3,3] 1 6 0.989 0.149 0.723 1.306 0.976
lambda[4,2] 1 1 0.976 0.046 0.894 1.075 0.977
lambdal[4,3] 5 1 5.134 0.123 4.906 5.366 5.127
lambdal5,2] -4 -1 -3.843 0.175 -4.198 -3.496 -3.844
lambda[5,3] -2 -1 -1.989 0.150 -2.310 -1.706 | -1.978

varyf
varyf[1] 1 2 0.910 0.155 0.620 1.212 0.911
varyf[2] 2 2 2.488 0.185 2.139 2.871 2.480
varyf[3] 6 2 5.679 0.528 4.668 6.734 5.681
varyf[4] 1 4 1.108 0.295 0.543 1.686 1.105
varyf[5] 8 4 7.764 1.261 5.286 10.160 7.753
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TAB. 5.3: résultats bugs de la simulation 1, troisieme chaine (36000 itérations totales, burn in de
24000, une itération sur 4 retenues soit 3000 valeurs).

valeur v gl_e ur moyenne ecart bi bs médiane
exacte | initiale type

beta
beta[1,1] 1 1 0.852 0.175 0.536 1.210 0.840
beta[1,2] -10 -10 -9.569 0.296 -10.110 | -8.932 -9.588
beta[2,1] 3 3 3.153 0.262 2.683 3.695 3.140
beta[2,2] 8 8 8.400 0.402 7.603 9.264 8.382
beta[3,1] -5 -5 -4.843 0.121 -5.090 -4.615 | -4.837
beta[3,2] 3 3 2.924 0.124 2.661 3.151 2.930

lambda
lambda[1,1] 1 1 1.062 0.042 0.981 1.142 1.061
lambda[1,3] -3 -3 -3.073 0.075 -3.211 -2.916 | -3.075
lambda[2,1] 2 2 2.075 0.065 1.961 2.214 2.071
lambda[2,3] 2 2 2.019 0.091 1.852 2.217 2.011
lambdal[3,1] 4 4 4175 0.120 3.964 4.431 4,170
lambda[3,3] 1 1 0.989 0.148 0.726 1.306 0.977
lambda[4,2] 1 1 0.975 0.047 0.892 1.075 0.976
lambda[4,3] 5 5 5.134 0.123 4.906 5.367 5.128
lambda[5,2] -4 -4 -3.837 0.174 -4.198 -3.493 | -3.835
lambda[5,3] -2 -2 -1.990 0.150 -2.310 -1.706 | -1.980

varyf
varyf[1] 1 1 0912 | 0.156 | 0620 | 1.217 | 0.912
varyf[2] 2 2 2.489 0.185 2.140 2.871 2.481
varyf[3] 6 6 5.677 0.528 4.668 6.729 5.681
varyf[4] 1 1 1.104 0.294 0.542 1.680 1.099
varyf[5] 8 8 7.795 1.253 5.313 | 10.170 7.794
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5.3 Simulation 2

5.3.1 Structures de la simulation

Dans cette simulation, on définit encore 2 variables d’environnement X, 3 variables latentes F'
et 5 variables de test Y. Le graphe de dépendance conditionnelle de la simulation est le méme
que celui de la simultation précédente (Figure 5.1).

5.3.2 Parametres de la simulation

Les parametres qui définissent la simulation sont:

025 0.75 —1.25
5:(—2.50 2.00 0.75> (5.5)

0
o) (5.6)
1

10
Var(F|IX)=10 1
0 0

1 240 0
r=[0 001 -4 (5.7)
-3 2 1 5 -2
10000
02000
Var(Y|F)=10 0 6 0 0 (5.8)
00010
0 00O 8
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5.3.3 Résultats obtenus par BUGS pour différents ensembles de valeurs
initiales
Les résultats de 3 chaines sont présentés aux Tableaux 5.4, 5.5, 5.6. |l s’agit de 3 chaines de

TAB. 5.4: Résultats bugs de la simulation 2, chaine 1
(50000 itérations totales, burn in de 30000, une itéra-
tion sur 5 retenues soit 4000 valeurs)

valeur _vgl_e Ur | mean sd bi bs median

exacte initiale
beta
beta[1,1] 0.25 1 0.164 | 0.068 | 0.036 | 0.300 0.164
beta[1,2] -2.5 -10 -2.389 | 0.091 | -2.574 | -2.215 | -2.387
beta[2,1] 0.75 3 0.844 | 0.102 | 0.650 1.056 0.840
beta[2,2] 2.0 8 2.026 | 0.140 | 1.761 2.306 2.022
beta[3,1] -1.25 -5 -1.1169 | 0.059 | -1.285| -1.053 | -1.169
beta[3,2] 0.75 3 0.778 | 0.061 0.662 | 0.900 0.778

lambda
lambda[1,1] 1 1 1.044 | 0.045| 0.956 1.130 1.044
lambda[1,3] -3 -3 -3.076 | 0.085 | -3.249 | -2.919 | -3.072
lambda[2,1] 2 2 2.095 | 0.067 | 1.967 | 2.228 2.096
lambda[2,3] 2 2 2.017 | 0.093| 1.838 | 2.199 2.016
lambda[3,1] 4 4 4215 | 0.121 3.973 | 4.451 4.217
lambda[3,3] 1 1 0.990 | 0.152 | 0.695 1.296 0.989
lambda[4,2] 1 1 0.939 | 0.058 | 0.826 1.051 0.941
lambda[4,3] 5 5 5199 | 0.125| 4950 | 5.435 5.202
lambda[5,2] -4 -4 -3.923 | 0.242 | -4.397 | -3.475 | -3.922
lambdal5,3] -2 -2 -2.004 | 0.164 | -2.324 | -1.685 | -2.002
varyf

varyf[1] 1 1 1.038 | 0.214 | 0.628 1.481 1.030
varyf[2] 2 2 2,549 | 0.215| 2.133 | 2.969 2.547
varyf[3] 6 6 5.453 | 0.609| 4.283 | 6.658 5.438
varyf[4] 1 1 0.927 | 0.410| 0.062 1.672 0.950
varyf[5] 8 8 7.118 | 1.702 | 3.637 | 10.260 | 7.215




54

CHAPITRE 5. ANALYSE DE JEUX DE DONNEES SYNTHETIQUES

TAB. 5.5: résultats bugs de la simulation 2, chaine 2
(50000 itérations totales, burn in de 30000, une itéra-
tion sur 5 retenues soit 4000 valeurs)

valeur

valeur

N mean sd bi bs median
exacte initiale
beta
beta[1,1] 0.25 0 0.164 | 0.068 | 0.036 | 0.300 0.164
beta[1,2] -2.5 -1 -2.389 | 0.091 | 2574 | -2.215 | -2.387
beta[2,1] 0.75 1 0.844 | 0.102 | 0.652 1.056 0.841
beta[2,2] 2.0 0 2.027 | 0.140 | 1.761 2.306 2.023
beta[3,1] -1.25 -2 -1.170| 0.059 | -1.285 | -1.053 | -1.170
beta[3,2] 0.75 2 0.778 | 0.061 | 0.662 | 0.900 0.778
lambda
lambda([1,1] 1 1 1.044 | 0.045 | 0.956 1.130 1.044
lambda[1,3] -3 -1 -3.076 | 0.085 | -3.249 | -2.919 | -3.072
lambdal2,1] 2 1 2.095| 0.067 | 1.967 | 2.228 2.096
lambda[2,3] 2 1 2.017 | 0.093| 1.838 | 2.199 2.016
lambda[3,1] 4 1 4215 | 0.121 | 3.973 | 4.451 4.217
lambda(3,3] 1 1 0.990 | 0.152 | 0.696 1.296 0.989
lambdal4,2] 1 1 0.939 | 0.058 | 0.826 1.051 0.940
lambdal4,3] 5 1 5.199 | 0.125| 4.950 | 5.435 5.201
lambdal5,2] -4 -1 -3.921 | 0.242 | -4.397 | -3.475 | -3.919
lambda[5,3] -2 -1 -2.004 | 0.164 | -2.325 | -1.685 | -2.002
varyf
varyf[1] 1 2 1.039 | 0.213 | 0.633 1.481 1.030
varyf[2] 2 2 2550 | 0.215| 2.134 | 2.969 2.547
varyf[3] 6 2 5451 | 0.608 | 4.283 | 6.654 5.438
varyf[4] 1 2 0.925 | 0.407 | 0.062 1.668 0.950
varyf[5] 8 2 7.130 | 1.703 | 3.637 | 10.260| 7.235
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TAB. 5.6: résultats bugs de la simulation 2, chaine 3
(50000 itérations totales, burn in de 30000, une itéra-
tion sur 5 retenues soit 4000 valeurs)

valeur v a;l_e Ur | mean sd bi bs median
exacte initiale

beta
beta[1,1] 0.25 1 0.162 | 0.068 | 0.029 | 0.299 | 0.163
beta[1,2] -2.5 0 -2.383 | 0.087 | -2.552 | -2.208 | -2.384
beta[2,1] 0.75 0 0.830 | 0.098 | 0.643 | 1.023 | 0.828
beta[2,2] 2.0 1 1.995| 0.135| 1.740 | 2.266 | 1.992
beta[3,1] -1.25 -10 -1.171 | 0.059 | -1.287 | -1.056 | -1.171
beta[3,2] 0.75 0 0.784 | 0.062| 0.664 | 0.905| 0.784

lambda

lambda[1,1] 1 1 1.041 | 0.046 | 0.950 | 1.129 | 1.041
lambda[1,3] -3 -10 -3.081 | 0.081 | -3.248 | -2.924 | -3.081
lambda[2,1] 2 5 2.102 | 0.063| 1986 | 2.232 | 2.100
lambda[2,3] 2 1 2.019 | 0.091 1.842 | 2.205| 2.018
lambda[3,1] 4 1 4219 | 0.116 | 4.000| 4.454 | 4.213
lambda[3,3] 1 6 0.988 | 0.148 | 0.699 | 1.283 | 0.988
lambda[4,2] 1 1 0.945| 0.057 | 0.837 | 1.056 | 0.944
lambda[4,3] 5 1 5194 | 0.124 | 4959 | 5.439 | 5.189
lambda[5,2] -4 -1 -3.983 | 0.236 | -4.455 | -3.536 | -3.974
lambda[5,3] -2 -1 -2.000 | 0.167 | -2.324 | -1.665 | -2.001

varyf
varyf[1] 1 2 1.010 | 0.181 | 0.657 | 1.357 | 1.009
varyf[2] 2 2 2529 | 0.204 | 2.142 | 2.941 2.527
varyf[3] 6 2 5,504 | 0597 | 4378 | 6.727 | 5.495
varyf{4] 1 4 1.003 | 0.340| 0.364 | 1.668 | 0.997
varyf[5] 8 4 6.722 | 1.656 | 3.155 | 9.756 | 6.858

5.4 Simulation 3

5.4.1 Structures de la simulation

Dans cette simulation, le graphe générateur de la simulation et le graphe utilisé pour analyser le
jeu de données simulé ne sont pas les mémes. On définit 2 variables d’environnement X, une seule
variable latente F' et 4 variables de test Y. Le graphe de dépendance conditionnelle générateur
de la simulation est présenté a la Figure 5.2: 'une des variables de test, Y}, est indépendante de
la fonction mentale. Mais, dans le graphe utilisé pour analyser le jeu de données simulé, on fait
figurer la relation F' — Y, : on doit trouver une valeur proche de 0.

5.4.2 Parametres de la simulation

Les parameétres qui définissent la simulation sont:

5= (%) (5.9)

Var(F|X) = (1) (5.10)
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FiG. 5.2: Graphe de dépendance conditionnelle générateur de la simulation 3
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5.4.3 Résultats obtenus par BUGS pour différents ensembles de valeurs
initiales

Les résultats de 2 chaines sont présentés aux Tableaux 5.7 et 5.8. La valeur estimée du coef-
ficient A4, est trés proche de 0 dans les 2 chaines.

5.5 Conclusion

Pour les trois simulations, on constate une grande similitude entre les résultats des trois chaines
et une bonne adéquation des résultats avec les valeurs «vraies» des paramétres des simulations.

Pour chaque simulation, les résultats inter-chaines sont pratiquement identiques alors qu'il
existe une sorte de biais entre les résultats et les parameétres des simulations. Ce biais est sans
doute le résultat de la procédure suivie: on n’a utilisé gu’une seule simulation pour chaque jeu de
parameétres de sorte que les résultats rendent compte de la structure de cette unique simulation.
Il s’agit sans doute d'un biais d’échantillonnage. Pour le vérifier, il faudrait, pour chaque ensemble
de parametres, effectuer plusieurs simulations, et pour chacune de ces simulations, effectuer plu-
sieurs chaines puis en analyser les résultats. Le fait que les trois chaines donnent des résultats
similaires permet de valider partiellement 'approche MCMC pour laquelle il faut effectuer des vérifi-
cations a posteriori sur la convergence des chaines. Plusieurs tests de convergence sont possibles
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TAB. 5.7: résultats bugs de la simulation 3, chaine 1 (50000 itérations totales, burn in de 20000,
une itération sur 10 retenues soit 3000 valeurs)

valeur

valeur

. mean sd bi bs median
exacte | initiale
beta
beta[1,1] -1 1 -1.012| 0.063 | -1.136 | -0.889 | -1.011
beta[1,2] -10 2.872 | 0.096 | 2.688 | 3.061 2.872
lambda
lambda[1,1] 1 1 1.029 | 0.035| 0.963 | 1.097 | 1.029
lambdal[2,1] -2 -3 -2.066 | 0.058 | -2.181 | -1.956 | -2.066
lambdal3,1] 4 2 4149 | 0.117 | 3.924 | 4.384 | 4.148
lambdal[4,1] 0 2 0.020 | 0.012| 0.002 | 0.048 | 0.019
varyf
varyf[1] 2 1 1.981 | 0.095| 1.757 | 2.122 1.927
varyf[2] 2 1 2.323 | 0.161 | 2.021 | 2.651 2.318
varyf[3] 6 1 5771 | 0.564 | 4703 | 6.963 | 5.758
varyf[4] 1 1 0946 | 0.043| 0.865| 1.032 | 0.944

TAB. 5.8: résultats bugs de la simulation 3, chaine 2 (50000 itérations totales, burn in de 20000,
une itération sur 10 retenues soit 3000 valeurs)

valeur _vgl_e Ur 1 mean sd bi bs median
exacte initiale
beta
beta[1,1] 0 1 -1.013| 0.062 | -1.137 | -0.894 | -1.011
beta[1,2] 0 -10 2.872 | 0.094| 2.693 | 3.063 | 2.872
lambda
lambda[1,1] 10 1 1.029 | 0.035| 0.959| 1.097 1.029
lambdal[2,1] -3 -3 -2.066 | 0.058 | -2.179 | -1.955 | -2.066
lambda[3,1] 1 2 4150 | 0.115| 3.924 | 4379 | 4.151
lambda[4,1] 0.5 2 0.020 | 0.012| 0.001 0.046 | 0.019
varyf
varyf{1] 2 3.33 1.931 | 0.098 | 1.750 | 2.129 1.928
varyf[2] 2 2 2.328 | 0.167 | 2.011 2.670 | 2.324
varyf[3] 6 100 5782 | 0566 | 4.694 | 6.910| 5.770
varyf[4] 1 100 0.944 | 0.042| 0.864 | 1.033 | 0.942
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([4, 20]). Dans les simulations des deux jeux de données qui sont analysés, le nombre de para-
metres a analyser est assez élevé ce qui rend les tests proposés délicats a réaliser. C’est pourquoi
ils n'ont pas été réalisés. Pour s’assurer de la convergence, il a été décidé, dans le cadre de ce
premier travail, de toujours faire plusieurs longues chaines (plusieurs dizaines de milliers d'itéra-
tions), de se limiter a une vérification de la convergence au vu de l'historique de chaque chaine et,
pour chaque parametre, de se limiter & une comparaison de visu des résultats inter-chaines.
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Chapitre 6

Etude toluéne

6.1 Présentation de I’étude TOLUENE

Les risques neurotoxiques du toluene ont déja fait I'objet d’'une abondante littérature qui étabilit,
chez ’'homme, un risque d’atteinte des fonctions cognitives pour une exposition aigué supérieure a
100 ppm et pour une exposition au long cours, supérieure a 50 ppm. Lobjectif de I'étude rapportée
ici était d’étudier les effets du toluene sur le SNC pour une exposition au long cours, inférieure a
50 ppm et en dehors d’'une exposition aigué. ,

Lexposition au toluéne a été mesurée aux postes de travail occupés au moment du recueil des
données ; elle a fait I'objet de 2 campagnes de collecte de 231 préléevements d’air ambiant dans
les ateliers des 2 imprimeries de I'étude et a mis en évidence des niveaux d’exposition faibles,
compris entre 3 et 18 ppm pour 'entreprise | et entre 2 et 27 ppm pour I'entreprise Il. La durée de
I'exposition a été calculée, pour chaque salarié, d’aprés les données de sa carriére professionnelle
recueillie par 2 sources différentes (auprés du service du personnel et de I'intéressé lui-méme) et
confrontées entre elles. Pour les 2 entreprises de I'étude, les ateliers avaient été déménagés dans
des locaux moins pollués (en 1990 pour I'entreprise | et 1987 pour I'entreprise Il). Nous disposions
pour 4 des postes de I'ancienne unité de I'entreprise Il de mesures montrant une exposition élevée
(>100 ppm). Pour estimer le niveau passé d’exposition dans les autres ateliers (ceux de la méme
usine et ceux de l'usine 1) nous avons extrapolé les niveaux a partir des coefficients de proportion-
nalité entre les ateliers, obtenus d'aprées les données des campagnes actuelles. Nous disposions
ainsi de niveaux passés d’exposition (mesurés ou estimés).

Les effets sur le systeme nerveux qui ont été pris en compte sont:

— les atteintes des fonctions cognitives (boucle perceptivo-motrice, mémoire, apprentissage,
concentration-attention) mesurées a 'aide des tests psycho-comportementaux de la batterie
NES que nous détaillerons dans le § suivant,

— les symptdmes neurologiques et psychologiques allégués par les salariés recueillis au moyen
d’un auto-questionnaire de fréquence des symptémes : EUROQUEST

Vingt-quatre variables de controle ont été prises en compte. Certaines sont liées :
— a des caractéristiques individuelles des salariés : sexe, age, niveau scolaire, etc.

— a leur mode de vie : consommation de produits ayant des effets connus sur les SNC (alcool,
médicaments psycho-actifs, etc.)

— a des antécédents médicaux ayant ou pouvant avoir des effets sur le SNC,

a leur état le jour du test (fatigue, quantité de sommeil, etc...).
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Dans le but de ne mesurer que les effets chroniques et non aigus du toluéne, questionnaire et
tests psycho-comportementaux se sont déroulés apres au moins 48 heures de soustraction a
I'exposition au toluéne, ceci ayant été controlé, en cas de doute, par la mesure du toluéne dans
I'air expiré.

Une mise au point méthodologique a porté sur la construction de variables pertinentes pour
les tests, les symptomes et les facteurs de contréle. Les critéres retenus pour élaborer des nou-
velles variables de tests ont été définis dans le chapitre d’'introduction. Les variables des tests et
de contrdle retenues pour étudier le graphe de dépendance conditionnelle sont décrites dans le
paragraphe suivant.

La premiére analyse statistique a testé, grace a une régression linéaire univariée, 2 hypo-
théses:

— un effet cumulatif et irréversible du toluéne sur le SNC en intégrant sous la forme d’un index
cumulé, la durée et l'intensité de I'exposition tout au long de la carriére professionnelle,

— un effet réversible en prenant en compte le niveau d’exposition actuelle par atelier.

Les résultats n'ont pas confirmé la premiere hypothéese. Par contre, on a observé, aprés ajus-
tement sur les facteurs de confusion, une diminution des performances mnésiques et d’apprentis-
sage quand I'exposition actuelle au poste de travail augmente, les relations étant statistiquement
significatives pour 2 variables de performance d’'un test de mémoire a court terme (voir tableau
6.1).

La deuxieme analyse est une ACP dont les résultats sont détaillés dans le rapport [9]. Bien
que les tableaux de valeurs propres soient trés comparables entre les 2 entreprises puisque les
4 premiers axes expliquent 69% de la variance pour I'entreprise | et 65% pour I'entreprise Il, la
comparaison, entre les 2 usines, des coefficients de corrélation de Pearson des variables des
tests sur ces 4 premiers axes, n’est pas satisfaisante ; en effet, nous ne retrouvons pas des axes
stables toujours définis par les mémes variables.

Nous n’avons pas retrouvé de relation entre I'index cumulé d’exposition et les axes ACP. Par
contre, les fonctions mesurées par les deux premiers axes ACP se dégradent quand le niveau
actuel de toluene augmente, se rapprochant du seuil de significativité :

— l'axe 1 (p1 = 0,08 pour la 1ére entreprise et p2 = 0,39 pour la 2eme),
— l'axe 2 (p1 = 0,10 pour la 1ére entreprise et p2 = 0,24 pour la 2éme).

Pour les axes 3 et 4, il n’y a pas d’effet de I'exposition.

Linterprétation des axes ACP est difficile compte tenu de linstabilité des 2 analyses: I'axe 1
semble, comme souvent, 'axe des bonnes performances générales aux tests. Laxe 2 est défini par
les variables de stabilité. Laxe 3 oppose les réponses aux tests justes mais apportées avec lenteur
aux réponses rapides mais plus souvent inexactes. Laxe 4 oppose les variables de la mémoire a
court terme et de la mémoire a long terme. Néanmoins malgré ces imperfections, cette analyse a
confirmé des liaisons fortes entre variables. Certaines de ces relations étaient connues, d’autres
étaient liées a la spécificité de ce jeu de données. Elle suggérait également un effet de I'exposition
actuelle sur certaines fonctions mentales.

6.2 Données utilisées pour le modéle a variables latentes

6.2.1 La population de I’étude

Compte tenu du faible effectif des femmes et de l'effet « sexe » sur les performances des tests,
analyse avec ce modéle n’a concerné que la population masculine de I'étude (N = 114).
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6.2.2 Les variables explicatives X

Deux types de variables sont a considérer, celles qui font I'objet de I'hypothése de I'étude
(Fexposition au toluéne) et les variables individuelles ayant un effet sur les fonctions mentales.

Lexposition au toluéne

La variable qui est liée a 'hypothése de I'étude est I'exposition professionnelle au toluéne;
compte tenu des résultats de I'analyse univariée, nous avons retenu dans le modeéle, 'exposition
actuelle au poste de travail. Les valeurs par poste de travail et entreprise sont rapportées dans le
tableau 6.2. La moyenne est a 15 ppm et I'écart type 9.8 ppm. Leffet recherché est une diminution
des performances pour les 4 fonctions mentales quand I'exposition augmente.

Les variables individuelles

Parmi les 24 variables de contréle recueillies, nous avons retenu pour le modele, celles qui
étaient des facteurs de confusion dans le modele de régression linéaire et/ou celles dont les effets
sur les fonctions mentales sont bien documentées dans la littérature.

Lage: dans le groupe d’étude, la moyenne d’age est de 38,5 ans (écart-type = 9
ans). Compte tenu de la tranche d’age de notre population, nous avons consi-
déré que l'effet « 4ge » qui agit en dégradant les performances, ne pouvait étre
sensible que pour 3 fonctions mentales: apprentissage, attention, vitesse de
réaction.

Le niveau scolaire: parmi les 3 variables candidates pour le décrire, nous avons
retenu I'age de fin d’études car il est lié a presque toutes les variables des
tests. Lage moyen de fin d’études est de 16 ans, compris entre 11 et 24 ans,
I'écart-type est de 2,3 ans. Pour des raisons numériques, cette variable a été
transformée en variable discrete a 3 modalités :
modalité 1 : de 11 a 14 ans
modalité 2 : de 15a 17 ans

modalité 3 : de 18 4 24 ans

Le niveau scolaire est, d’apres la littérature, lié aux 4 fonctions mentales: plus
le niveau scolaire augmente, meilleures sont les performances.

La consommation d’alcool ou de produits médicamenteux ayant un effet sur le SNC:
nous avons combiné 2 variables initialement séparées. La consommation d’al-
cool avait été codée d’aprées I'auto-déclaration des salariés selon 4 modalités :
modalité 1 : consommation quotidienne
modalité 2 : consommation occasionnelle (de temps en temps)
modalité 3 : absence de consommation
modalité 4 : non réponse (mais il n’y en a pas dans cette étude)
Compte tenu du faible pourcentage de buveurs quotidiens (13% contre 55%
attendus), nous avons contourné une sous-déclaration éventuelle en réunissant

tous les buveurs dans une seule classe. La consommation d’alcool est devenue
une variable dichotomique (oui/non). Par ailleurs, la prise de médicaments au
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moment de I'étude et pouvant avoir un effet sur le SNC avait été codée de fagon
dichotomique (oui/non).

La variable finale est la somme logique de la consommation d’alcool et/ou de
médicaments psycho-actifs. 89% du groupe d’étude consomment 'un ou I'autre
de ces produits. Les effets attendus sont une diminution des performances pour
les 4 fonctions mentales.

Les antécédents médicaux pouvant ou ayant un effet sur les fonctions mentales :
ils ont été codés en oui/non. 23% des 114 salariés avaient au moins un an-
técédent potentiellement délétere pour le SNC. Il s’agissait le plus souvent de
traumatismes craniens. Les effets attendus sont la diminution des performances
pour les 4 fonctions mentales.

6.2.3 Les fonctions mentales

Six des 7 tests retenus dans cette étude explorent, selon le concepteur de la batterie, 4 fonc-
tions mentales :

— la boucle perceptivo-motrice, par le test du temps de réaction simple (simple reaction time)
— la concentration-attention par le test du codage de symboles (symbol digit test),

— l'apprentissage par le test d’apprentissage d’associations de 2 mots (associate learning test)
— la mémoire:

e a court terme par 2 tests:

o empan discontinu antérograde et rétrograde (digit span forwards et backwards)
o mémoire des formes (pattern memory test)

e a moyen terme par le test de rappel des associations (learning recall ou associate lear-
ning delayed recognition test)

6.2.4 Les relations entre fonctions mentales

— Toutes les performances des fonctions mentales sont dépendantes de la capacité a se
concentrer.

— A capacité de concentration constante, les performances d’apprentissage sont directement
dépendantes des performances mnésiques a court terme.

6.2.5 Les tests et leurs variables Y

Les tests utilisés dans cette étude et les variables que nous avons construites sont les suivants :

Simple Reaction Time Test

Ce test mesure le temps de réaction du sujet @ un message sensoriel €élémentaire. A I'appa-
rition aléatoire d’'un carré rouge au centre de I'écran, le sujet tape sur une touche de joystick le
plus rapidement possible. Il y a 6 séries de 10 stimulus; si les temps de réponse sont trop longs
plusieurs fois de suite, le test s’arréte. Deux variables sont dans le modéle :

— une variable de performance brute : RT_PERF ou simple reaction time perf (Y7;),
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— une variable de stabilité de la performance: RT_STAB ou simple reaction time stab (Y) .

Mode de calcul :

— Lecture des 60 temps (tableau RD(1) — RD(60))

— Epuration dans ce tableau des valeurs aberrantes (réf.: manuels NES2 4.25 et 4.63) si
[RD(i) < 100] ou [RD(i) > 1000] ou [RD(i) > moyenne + 30] RD(i) est remplacé par la
valeur manquante

— Calcul des variables de performance et de stabilité pures :

e tri du tableau RD par valeur croissante,
e (Y11):1/Logyo(quantile10%(RD))
e (Y19):1/Log10(100 * (quantile40% — quantile10%)/quantile10%)

Symbol Digit Test

Emprunté a I'échelle clinique de mémoire de Wechsler (Wechsler Memory Scale), il en est une
version informatisée ; il est trés sensible aux NT [67] et a toute atteinte cérébrale [68]. En haut de
I'écran apparait une grille avec 9 symboles appariés a 9 chiffres. Dans une deuxieme grille, en
bas de I'écran, le sujet doit taper, sur le pavé numeérique, le plus rapidement possible, les chiffres
correspondant aux symboles selon le modéle de la grille supérieure. Il y a 5 grilles de 9 cases
a remplir. La premiere grille est considérée comme un essai. Lappariement symbole-chiffre est
aléatoire et nouveau a chaque grille. Deux variables sont dans le modéle :

— une variable de performance brute : SD_PERF ou symbol digit perf (Y),

— une variable de stabilité de la performance: SD_STAB ou symbol stab (Y5).

Mode de calcul :

— Lecture des 4 séries de temps : tableau SD(ij)i = 1,4(n " série)j = 1,8(n " symbole)
— Elimination des sujets n’ayant pas au moins deux séries justes

— Calcul du temps moyen pour chaque série (réf. : manuel NES 4.25 et 4.63)

2., 15Dl

SD_MOY = 8 — nombred'erreursdanslaséries

— tri des SD_MOY par ordre croissant

~ (Ya) =1/\/(SD_MOY1 + SD_MOY2)/2

— (Ys) =1/v/SD_MOY2 = SD_MOY1
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Pattern Memory Test

C’est un test de mémoire a court terme de reconnaissance de figures géométriques, équivalent
informatisé du test de Benton. Une figure géométrique complexe apparait quelques secondes sur
I'écran. Le sujet doit la reconnaitre parmi les 3 qui lui sont ensuite proposées. Le nombre d’essais
est de 25. Deux variables sont dans le modele :

— une variable de performance brute: la performance a ce test (qui est le nombre de réponses
justes) n’est pas retenue car elle manque de sensibilité (le nombre moyen de figures recon-
nues est 20, il est trop proche du maximum, 24) alors que le temps mis a trouver la figure
quand la réponse est exacte est mieux distribué : PM_TEMPS ou patt.mem.temp.moy.juste

(Ye),
— une variable de stabilité de la performance : PM_STAB ou patt.mem.stab (Y7)

Mode de calcul:

— Lecture des 24 temps (on élimine le premier) : tableau PM(24)
— Calcul (réf. : manuels NES2 4.25 et 4.63) de:
— (Ys)= inverse du temps moyen pour une forme juste (PM(i) >0)

- (Y7) = inverse de l'écart type du PM_TEMPS

Test du Vocabulaire

Le test du vocabulaire est un test de synonymes. On présente un mot cible pour lequel le
sujet doit trouver un synonyme parmi 5 proposés. Ce test est théoriquement utilisé pour vérifier la
comparabilité socio-culturelle des groupes exposés/non-exposés ; mais il est, en fait, lié a toutes
les autres performances des tests et dans une autre étude nous I'avons méme trouvé corrélé
aux performances de motricité pure. |l semble traduire plus qu’un niveau d’études, une aptitude
globale aux apprentissages scolaires relevant peut étre d’'une compliance a I'acquisition scolaire
ou a I'épreuve scolaire, celle qui est en jeu dans la passation des tests. Nous avons reconsidéré
cette performance de vocabulaire et son statut est passé de variable X a celui de Y. La variable
utilisée est une performance brute au test: NB_REP ou performance vocabulaire (Y5).

Mode de calcul :

— Lecture des 34 réponses : tableau REP(34)

- (Ys) = nombre de répbnses justes

Digit Span Forwards et Backwards

C’est un test de mémoire a court terme de rappel de chiffres. Le sujet doit immédiatement taper
sur le pavé numérique, les chiffres qui viennent de défiler a I'écran, dans leur ordre d’apparition
a I'écran dans la premiére partie de tests puis dans l'ordre inverse de leur apparition dans la
deuxieme partie. Le nombre de chiffres proposés augmente tant que le sujet réussit. Au bout
de deux échecs successifs pour une série avec méme longueur, le test s’arréte. Les 2 variables
sont les performances maximales dans l'ordre et dans I'ordre inverse: DS_FORW ou digit span
forwards (Y3) et DS_BACK ou digit span backwards (Y3).

Mode de calcul:

— (Y4) = nombre maximal de chiffres retenus dans l'ordre de leur appatrition,

— (Y3) = nombre maximal de chiffres retenus dans l'ordre inverse de leur apparition.
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Associate Learning Test

C’est un équivalent du test d’apprentissage des paires de la WMS, 7 couples de mots du type
«Eric est médecin» sont présentés une premiére fois ; le sujet doit ensuite répondre «Eric est.......... »
en choisissant parmi les 7 possibilités. Quels que soient ses résultats, le test est présenté 3 fois de
suite. La variable est la meilleure performance pondérée par le rang de la performance maximale :
Al_SCORE ou associate learning perf (Y3).

Mode de calcul:

— Lecture des 3 résultats AL,, AL,, AL3,
— Calcul du score combinant performance maximale et rang du maximum :

Y, = 3max(AL1, AL2, AL3) + [3 — rang(M AX (AL1, AL2, AL3))].

Learning Recall ou Associate Learning Delayed Recognition Test

C’est un test de mémoire a moyen terme. Une demi-heure apres l'apprentissage des mots
couplés du test précédent, le sujet doit rappeler le plus grand nombre de paires. La variable est la
performance brute au test: LR_BRUT ou associate recall perf (Y1)

Mode de calcul :

— (Y1) = score brut du nombre de couples de mots restitués

6.2.6 Les relations entre les fonctions mentales et les variables Y du
graphe 1

Le premier graphe élaboré est reporté dans la Figure 6.1. |l décrit la structure suivante.

— La boucle perceptivo-motrice influence les 3 variables qui nécessitent la mise en jeu de la
perception pour repérer une information et d’'un acte moteur pour la réponse; ce sont les
3 variables qui integrent un temps de réaction: Y;;, Y, et Y;5. Plus la fonction mentale est
performante plus les temps de réaction sont courts et plus les variables Y;;, Yy et Y sont
élevées.

— Lapprentissage rend compte des variables du test spécifique d'apprentissage mais aussi de
la performance au vocabulaire. Plus la fonction mentale est bonne plus les performances
sont hautes.

— La mémoire influence les performances des tests spécifiques de mémoire (Associate Recall,
Digit Span, Pattern Memory) mais il y a également une composante mémoire dans le test
du symbol digit dans sa version informatisée ([30]) et dans la performance au vocabulaire.
Plus la fonction mentale est bonne, plus les performances (Associate Recall, Digit Span) sont
élevées, plus les temps de réaction (Pattern Memory et Symbol Digit) sont courts et plus les
variables Y, et Y; sont élevées.

— Lattention influence toutes les variables : plus la capacité attentionnelle est bonne plus les
variables de performance (d’apprentissage ou de mémoire) sont élevées, plus les variables
correspondant aux temps de réaction sont élevées et plus les variables de stabilité sont
grandes.
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6.2.7 Les relations entre les fonctions mentales et les variables Y du
graphe 2

Or comme nous l'avons déja indiqué, le modeéle statistique correspondant a ce premier graphe
n‘est pas identifiable. Afin de poursuivre notre démarche, nous avons proposé un second graphe
(Figure 6.2). Il contient un nombre plus faible de relations entre les fonctions mentales et les va-
riables de tests. Le second graphe doit étre considéré comme une approximation du premier:
les fleches enlevées sont celles que I'on suppose étre négligeables. Les modifications sont les
suivantes :

— Deux fonctions mentales sont inchangées : boucle perceptivo-motrice et apprentissage

— Pour la mémoire, la fleche en relation avec la performance au vocabulaire a été enlevée car
les autres variables des tests de mémoire mesuraient soit la mémoire a court terme soit la
meémoire a moyen terme mais pas la mémoire a long terme qui est en jeu dans le test des
synonymes.

— Pour l'attention, 3 fleches ont été supprimées soit parce que les autres fonctions sont plus
massivement impliquées dans le résultat de la variable (performance Vocabulaire, patt.mem.-
temps.moy.juste) ou que les méthodes « d’épuration » de ces variables mises en ceuvre se
sont attachées a dépister et a supprimer les valeurs aberrantes liées a un manque d’attention
(Simple Reaction Time perf). '
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TAB. 6.1: Means of test scores adjusted according to the current exposure levels in ppm.

Current Exposure No exposure <5 <10 <15 <20 <25 > 25 Slope/100 ppm
(in ppm) plant A N=9 N=22 N=4 N=- N=4 N=- N=- (p)
plant B =- N=14 N=14 N=6 N=- N=32 N=23

Age mean 43 38 41 46 43 36 37

SD (9) (10) @ (10 (9 (7) (8)
Age of the end mean 17 17 17 18 15 16 16
of schooling SD 2 (2) (3) (2 (3) (2) (3)
Synonym Score 23 24 21 29 23 20 20
Reaction Time plant A 2.28 2.27 2.27 - 2.26 - - +0 .01 (0.93)
Performance plant B - 2.34 229 231 - 2.32 2.31 -0.05 (0.41)
(in milliseconds)
Reaction Time plant A 2.26 239 2.56 - 2.30 - - +0.17 (0.89)
Variability Index plant B - 2.41 2.42 2.37 - 2.35 2.40 -0.17 (0.67)
Digit Symbol 2.33 280 264 253 330 271 284  -0.26(0.09)
Latency (in seconds)
Pattern Memory 19.7 20.9 209 222 20 19.7 20.2 -1.58 (0.46)
Performance
Digit Span Forwards 7.44 6.19 6.06 7.17 575 584 5.52 -2.66 (0.02)
Performance
Digit Span Backwards 6.33 5.89 517 6.67 6.00 4.91 4.57 -4.09 (0.00)
Performance '
Associate Learning Score 15.7 16.6 153 185 142 142 13.9 -6.12 (0.17)
Learning Recall 4.44 4.78 428 517 375 3.81 3.78 -2.09 (0.27)
Performance

6.2. DONNEES UTILISEES POUR LE MODELE A VARIABLES LATENTES
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TAB. 6.2: Exposure measurements and estimation

Factory A

Workshop 1 2 3 4 5

Mean measurements? (N) 4.6 (50) 16.3(12) 4.0(9) 4.8(9) 3.5 (6)

Estimate current exposure® 4.6 18.1 3.2 5.0 4.0

Estimate former exposure® 30 118 21 33 26

Factory B

Workshop 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Mean 1996 exposure ' (N) 2.0 (10) 16.8(5) 5.6 (16) 27.6(32) 23.4(19) 28.6(17) 20.7 (22) 24.5(9) 20.9 (15)
Mean 1981 exposure ' (N) - (0) - (0) 174 (6) 91 (6) 110 (8) 79 (4) - (0) - (0) - (0)
Estimated 1996 exposure 2 2.2 14.3 8.3 274 22.3 25.7 23.0 20.6 23.6
Estimated 1981 exposure 3 15 94 54 179 146 168 150 135 155

2arithmetic mean of n measurements
bmean exposure assuming a constant geometric standard deviation across all workshops
°mean exposure assuming a constant geometric standard deviation and a constant ratio between present and former exposure.
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FiG. 6.2: Second graphe
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6.3. MODELISATION DE LA STRUCTURE DE DEPENDANCE ENTRE LES FONCTIONS
MENTALES

6.3 Modélisation de la structure de dépendance entre les fonc-
tions mentales

Dans le graphe retenu, les fonctions mentales sont dépendantes les unes des autres selon une
structure bien particuliere : il y a 2 «<zéros» dans la matrice de concentration des variables latentes.
Pour tenir compte de cette contrainte dans les logiciels, nous sommes passés par I'intermédiaire
de quatre nouvelles variables aléatoires gaussiennes, (Fj, Fi, F3, Fy), de variance égale a 1 et
mutuellement indépendantes telles que:

ol F!
Rl _ |F
gl=Q| 7 (6.1)
F, F!

ou () est une matrice. Avec ) de la forme:

%)
[hh

Ca2 C3
C4 Cs
0 Cg
0 C7 Cg

o O O

Q= ; (6.2)

oS O O

la matrice de concentration de (Fi, Fs, F3, F3) a la forme voulue. En outre, si on souhaite que
les corrélations partielles des fonctions mentales soient positives, il faut imposer les contraintes
suivantes:

bt P 6.3
%5 C1 ( )
0<c< 22 (6.4)
Cs
G2 <3< 2¢501 (6.5)
C4 Cq
B2 < < 2501 (6.6)
C3 C3
C4C3 C4C3
LK < == 6.7
201 6= Co ( )

6.4 Résultats numériques du graphe identifiable

6.4.1 Modele statistique

Le paramétrage est fait conformément a I'équation (3.12). La matrice £y est diagonale. Les
options suivantes ont été suivies:

— les variables ordinales sont traitées comme des variables continues,

— le niveau moyen des fonctions mentales de la référence est fixé a 100.
La référence choisie est définie ainsi:

— exposition actuelle : nulle,

— age de référence: 20 ans,

— age de fin d’étude : compris entre 11 et 14 ans,
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— absence de consommation d’alcool ou de médicaments psycho-actifs,

— absence d’antécédents médicaux ou de pathologies actuelles ayant ou pouvant avoir un effet
sur les fonctions mentales.

6.4.2 Commentaires sur les chaines

Trois chaines ont été calculées. Comme le nombre de paramétres est élevé (63) et qu'il est né-
cessaire d’effectuer des chaines relativement longues (au minimum 30000 itérations), la synthése
numérique commune des trois chaines n’a pas été réalisée, en particulier en ce qui concerne
I'évaluation quantitative de la convergence et la stabilité inter-chaine et intra-chaine.

D’un point de vue qualitatif, 'examen de I'historique de chaque chaine permet de conclure:

— chaque chaine parait stabilisée, ce qui indique leur convergence,

— d’'une chaine a l'autre, les résultats se recoupent: pour chaque parameétre, les distributions
échantillonnées par chaque chaine sont similaires.

Des moyens numeériques plus importants permettraient de confirmer ces observations par un
analyse quantitative de la convergence et la stabilité inter-chaine et intra-chaine.

Comme les chaines sont équivalentes, les résultats présentés dans la suite sont issus d'une
seule chaine. Il s’agit d’'une chaine de 30000 itérations dont seulement une itération sur 10 parmi
les 25000 dernieres sont utilisées dans les calculs (2500 itérations retenues).

6.4.3 Résultats d’une chaine

Les résultats sont présentés dans les Tableaux 6.3, 6.4, 6.5, 6.6, 6.7 et 6.8 . Ces tableaux
présentent les valeurs des paramétres qui rendent compte des hypothéses causales des modeles
et des parameétres desciptifs de la population:

— les parameétres de passage des variables latentes aux variables a expliquer (paramétres A
au Tableau 6.3 ) qui traduisent I'effet des fonctions mentales sur les résultats aux tests,

— les parametres de passage des variables explicatives aux variables latentes (parameétres
au Tableau 6.5), qui indiquent les effets des variables explicatives sur les fonctions mentales,

— les corrélations partielles des fonctions mentales au Tableau 6.8,

Par ailleurs, la matrice @) qui sert a construire les variations des fonctions mentales est présentée
au Tableau 6.7. Enfin, deux tableaux (6.4 et 6.6) donnent des statistiques descriptives des variables
de test et des variables latentes. Dans le Tableau 6.6, I'écart-type de chaque variable latente
conditionnellement aux variables explicatives est obtenu en prenant la racine carrée de la somme
des carrés de ces coefficients dans la matrice Q.

Dans chaque tableau, on indique la valeur moyenne des paramétres ainsi qu’un intervalle de
confiance a 95 %. Quand un parameétre est imposé et nul (correspondant a I'absence d’un lien
dans le graphe), la valeur indiquée est «0» et il n’y a pas d'intervalle de confiance.

6.5 Interprétation des résultats

6.5.1 Analyse de la matrice

Elle montre que I'exposition actuelle au toluéne est liée a une diminution des variables latentes
représentant les deux fonctions mentales mémoire et apprentissage. Il faut noter 'importance de
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TAB. 6.3: Matrice A des coefficients de régression des variables de test par les fonctions mentales
et écarts types résiduels des variables de test.

. . . boucle
mémoire apprentissage attention perceptivo-motrice
Assoc. recall perf. 1.2e-2 0 2.9e-2
6.2e-4; 3.3e-2 8.3e-3; 4.2e-2
assoc. learning perf 0 6.6e-2 6.4e-2 0
1.3e-2; 1.2e-1 7.1e-3; 1.3e-1
digit span forwards 5.1e-2 0 1.3e-2 0
3.6e-2; 6.4e-2 1.1e-3; 2.7e-2
digit span backwards 5.5e-2 0 2.7e-3 0
4.5e-2; 6.5e-2 8.2e-5; 9.2e-3
perf. vocabulaire 0 1.7e-1 0 0
1.2e-1; 2.2e-1
Poyen i T 4.3e-4 0 0 3.9¢-3
3.4e-5; 1.0e-3 3.2e-3; 4.4e-3
pattern memory stab. 0 0 5.2e-3 0
4.4e-3;6.1e-3
symbol digit stab. 0 0 2.1e-2 0
1.8e-2; 2.5e-2
symbol digit perf. 7.4e-4 0 2.8e-3 3.1e-4
6.7e-5; 1.7e-3 1.5e-3; 3.8e-3 7.8e-6; 1.1e-3
simple reaction time, 0 0 3.8e-3 0
stab.
3.3e-3; 4.4e-3
;eré reaclion  time, 0 0 0 7.0e-3
6.5e-3; 7.5e-3
TAB. 6.4:
moyenne écart type eca r_t typle
Assoc. recall perf. 412 1.9 1.9e+0
1.6e+0; 2.2e+0
assoc. learning perf 14.98 4.79 4.6e+0
3.9e0; 5.0e+0
digit span forwards 6.06 1.37 6.8e-1
2.6e-1; 9.3e-1
digit span backwards 5.26 1.70 9.9e-1
7.1e-1; 1.2e+0
perf. vocabulaire 21.98 5.57 4.7e+0
3.9e+0; 5.6e+0
m
D ata T 0.43 0.053 5.2e-2
4.5e-2; 5.9e-02
pattern memory stab. 0.54 0.25 5.5e-2
4.2e-2;7.2e-2
symbol digit stab. 2.19 1.05 9.9e-1
8.7e-1; 1.1e+0
symbol digit perf. 0.39 0.082 6.6e-2
5.6e-2;7.7e-2
simple reacfion fime, 0.40 0.062 6.3e-2
stab- 5.50-2; 7.4e-2
]|
oo reaction —time, 0.70 0.049 4.8¢-2
4.0e-2;5.7e-2
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TAB. 6.5: Matrice (3 des effets des variables explicatives sur les fonctions mentales

AmMoi apprentissage ttenti boucle
memoire PP g attention _perceptivo-motrice
exposition -8.2e-1 -7.5e-1 7.2e-2 -2.26-2
actuelle
-1.2e+0; -4.3e-1 -1.2e+0; -2.3e-1 -2.0e-1; 4.0e-1 -1.5e-1; 1.1e-1
age 0 8.0e-1 -3.1e-1 -8.8e-3
2.4e-2; 2.0e+0 -6.5e-1; 9.0e-2 -1.8e-1; 1.8e-1
age de sortie de
I'école (3 moda-
lité)
(15-17)/(11-14) 1.2e+1 2.5e+1 4.4e+0 8.7e-1
2.1e+0; 2.3e+1 8.0e+0; 4.9e+1 -3.1e+0; 1.2e+1 -2.5e+0; 4.5e+0
(18-24)/(11-14) 1.6e+1 3.1e+1 6.9e+0 2.5e-1
5.1e+0; 2.9e+1 1.2e+1; 6.0e+1 -1.4e+0; 1.7e+1 -3.6e+0; 4.3e+0
consommation -5.9e+0 7.7e+0 7.6e+0 -1.6e-1
alcool ou NT
-1.9e+1; 6.5e+0 -8.1e+0; 2.9e+1 -1.0e+0; 1.7e+1 -4.1e+0; 3.7e+0
pathologies ce- -4.4e+0 1.6e+0 -8.0e+0 1.2e40
rébrales
-1.4e+1; 5.8e+0 -1.2e+1; 1.5e+1 -1.5e+1; -1.0e+0 -2.3e+0; 4.5e+0
TAB. 6.6: Statistiques descriptives des fonctions mentales
Amoi apprentissage ttenti boucle
memoire PP g attention perceptivo-motrice
moyenne 92 131 104 100
ecart type expli- 10.7 14.5 6.8 0.6
qué
ecart type resk- 17.3 8.5 6.3 2.0
duel
TAB. 6.7: Matrice () de construction des fonctions mentales.
/ / / I ecart type
A B Fs 4 résiduel
mémoire 1.4e+1 4.5e+0 9.2e+0 0 17.3
6.0e+0; 1.9e+1 | 1.2e-1; 1.83e+1 | 3.4e+0; 1.6e+1
apprentissage 0 5.2e+0 6.7e+0 0 8.5
9.0e-1; 1.0e+1 | 1.6e+0; 1.2e+1
attention 0 0 6.3e+0 0 6.3
2.8e+0; 9.5e+0
boucle
perceptivo- 0 0 1.4e+0 1.4e+0 2.0
motrice
1.3e-1;3.0e+0 | 5.1e-2; 3.5e+0
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TAB. 6.8: Matrice des corrélations partielles des fonctions mentales

mémoire 3.1e-1 1.3e-1 0
8.0e-3; 8.0e-1 2.1e-3; 5.1e-1
apprentissage 5.6e-1 0
3.1e-2; 9.9e-1
attention 5.2e-1
2.7e-2; 1.0e+0
boucle
perceptivo-
motrice

P'effet de I'exposition actuelle : pour 10 ppm de toluéne, la performance de la variable latente mé-
moire se dégrade de 8.2 % [4,3%; 12%)] et celle de la variable latente apprentissage de 7.5 %
[2,3%; 12%]. Par ailleurs, on retrouve un effet des facteurs potentiels de confusion, cohérent avec
les hypotheses : plus I'age de sortie de I'école est précoce, plus les variables latentes des fonctions
mémoire et apprentissage sont faibles. Les valeurs de la variable latente mémoire sont supérieures
de 12 % [2,1%; 23%)] chez les salariés sortis de I'école a 15-17 ans et de 16 % [5,1% ; 29%] chez
les salariés sortis de I'école a 18-24 ans, par rapport a ceux sortis a 11-14 ans. La méme obser-
vation concerne la variable latente apprentissage: si on a fini 'école entre 15-17 ans, les valeurs
sont supérieures de 25 % [8,0%; 49 %] et de 31 % [12%; 60%)], en cas d’'arrét de I'école entre
18-24 ans. Ces deux résultats peuvent étre assimilés a une relation dose-effet: plus on sort tard
de I'école, meilleures sont les compétences mnésiques et d’apprentissage. Lexistence, dans les
antécédents des sujets, d’un probléeme ayant affecté le SNC (comme un traumatisme cranien avec
perte de connaissance), est comme attendu, associé a une diminution de la variable latente re-
présentant la fonction attentionnelle: 'existence d’'une pathologie diminue de 8% [1%; 15%] les
valeurs de la variable latente).

Leffet de 'age n’est significatif que sur la fonction apprentissage. Le vieillissement d’'une année
est lié a une augmentation de 0.8 % [0,024% ; 2%)] de la variable latente représentant la fonction
apprentissage.

6.5.2 Analyse de la matrice A

Les valeurs 0 correspondent a I'absence de relation entre la fonction mentale et la variable du
test, structurellement défini a priori. Comme par construction, les relations entre fonctions mentales
et les variables de test sont positives, l'intervalle de confiance ne peut contenir 0; ce tableau ne
permet pas de tester la nullité d'un parameétre, c’est a dire 'absence d’une relation présupposée.

On ne peut pas, pour une variable latente donnée, comparer la contribution a chaque variable
de test car les variables de test ont des échelles différentes. Pour chaque variable de test, on peut
comparer la contribution respective de chaque variable latente.

Les résultats attendus sont:

— Pour les variables du Digit Span Forwards et Backwards, la part trés dominante de la variable
latente mémoire par rapport a celle de la variable latente attention (respectivement 0,051 et
0,056 contre 0,013 et 0,003).

1. La nullité d’'un paramétre pourrait étre testée en comparant la qualité d’estimation de 2 modéles, I'un avec et
f'autre sans la fleche. La comparaison peut se faire a 'aide d'un test de vraisemblance par exemple. Cette approche
peut aussi étre suivie pour tester les contraintes, pourvu que le graphe augmenté de la fleche & tester soit identifiable.
Cet aspect n’a pas pu étre traité dans le cadre de ce premier travail.
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— Pour la performance au Symbol Digit, la répartition des contributions des trois fonctions
mentales : 0,0028 (environ 70%) pour l'attention, 0,00074 (environ 20%) pour la mémoire
et 0,00034 (environ 9%) pour la boucle perceptivo-motrice.

— Dans la performance du test Associate Learning, I'équivalence des contributions des fonc-
tions mentales apprentissage et attention (0,066 et 0,064).

Les résultats moins attendus concernent:

— La performance du test Associate Recall qui représente une performance de mémoire a
moyen terme mais qui est davantage liée a la variable latente attention qu’a la variable latente
meémoire (0,029 contre 0,012). Cela peut s’expliquer par le fait que la variable latente mémoire
regroupe deux fonctions mentales conceptuellement séparées (mémoire a court terme et
mémoire a moyen terme) que I'on n’a pas pu distinguer dans le modéle (a cause du faible
nombre de variables censées explorer la mémoire a moyen terme).

— Pour le temps moyen juste du test Pattern Memory, la contribution de la variable latente
boucle perceptivo-motrice est dix fois plus importante que celle de la variable latente mémoire
(0,0039 contre 0,00043) alors que le test est défini comme un test de mémoire. Ceci peut
s’expliquer par le fait que la tache de mémoire s’applique a la reconnaissance visuelle d’'une
forme géométrique pour laquelle la perception est fortement impliquée.

6.5.3 Analyse du tableau 6.4

Ce tableau permet d’apprécier la part de variance de chaque variable de test expliquée par le
modeéle en comparant I'écart-type de la population a I'écart-type résiduel. Pour une méme variable,
une faible différence entre les 2 écart-types signifie que la variance de cette variable est peu
expliquée par les quatre fonctions mentales. Ceci est le cas pour six d’entre elles (en italique
dans le tableau). Les cinq autres (en gras dans le tableau) présentent au contraire une différence
importante, ce qui traduit que leur variance est mieux expliquée par les variations des fonctions
mentales.

6.5.4 Analyse de la matrice ) de construction des variables latentes

Elle permet de calculer I'écart-type de chaque variable latente qui n’est pas prise en compte
par les variables explicatives. Ces valeurs correspondent, aux coefficients de A pres, a la part
de variabilité des variables de test qui est expliquée par le modéle sans I'étre par les variables
explicatives. On peut comparer cet écart-type par rapport a la valeur 700 attribuée arbitrairement
a l'individu de référence. On constate que c’est la variable latente mémoire qui est la plus variable.
On constate aussi que I'écart-type de la variable latente boucle perceptivo-motrice est trés faible.

6.5.5 Analyse de la matrice des corrélations partielles des variables la-
tentes

Comme précédemment, par construction, les corrélations partielles entre deux variables la-
tentes sont positives. Donc il n'y a pas non plus de test de significativité dans le tableau. Les
valeurs O correspondent également a des 0 structurels. Les intervalles de confiance sont larges,
surtout pour la corrélation partielle entre les variables latentes attention et apprentissage d’une
part, et entre les variables latentes attention et boucle perceptivo-motrice d’autre part.

Ceci traduit que les données ne contiennent pas d’information sur les corrélations entre les
fonctions mentales.
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6.5.6 Analyse descriptive des variables latentes

Pour les trois fonctions mentales mémoire, apprentissage et attention, les variances expliquées
et résiduelles sont d'un méme ordre de grandeur et représentent environ 10% de la valeur de
référence (qui est égale a 100). Pour la fonction mentale boucle perceptivo-motrice, la moyenne
est pratiquement égale a la valeur de référence et les écart-types sont faibles: la variable latente
de la boucle perceptivo-motrice est quasiment constante dans la population étudiée.

6.6 Discussion des résultats

Les résultats de la matrice § sont cohérents avec les hypotheéses. lis confirment et précisent
ceux de I'analyse univariée, mettant en évidence un effet de I'exposition actuelle sur des variables
latentes représentant la mémoire et I'apprentissage.

Leffet de 'age est néanmoins inattendu sur la fonction apprentissage. On s’attendait a une dé-
gradation de cette variable latente avec 'dge. Ceci est peut-étre di a la construction de la variable
latente apprentissage, a partir de deux tests dont le test du vocabulaire, dont on sait qu’il s’améliore
avec I'age. Le test du vocabulaire teste le résultat d’'un apprentissage ancien, tandis que 'autre test
qui participe a la définition de cette variable latente, teste I'apprentissage actuel. La définition de
cette variable latente est slrement a revoir. Nous avons, par construction, éliminé 'effet de I'age
sur la mémoire, sur des arguments théoriques liés a la tranche d’age limitée de la population (dont
I'écart-type n’est que de 9 ans). Ceci est discutable car I'analyse univariée mettait en évidence
un effet 4ge. Leffet de I'existence d’'une pathologie du SNC n’est significative que pour la variable
latente attention. Ceci tient probablement a la nature de la pathologie codée oui qui comportait
essentiellement des traumatismes craniens avec perte de connaissance. La consommation alcool
et/ou médicaments psycho-actifs n’a pas d’effet sur les quatre variables latentes. Cette variable
est probablement de mauvaise qualité car on a regroupé des buveurs occasionnels d’alcool dont
certaines performances cognitives pourraient étre améliorées par I'alcool d’apres [17], des buveurs
plus réguliers et les consommateurs de médicaments dont les performances cognitives peuvent
étre plutdt dégradées.

6.7 Conclusion

Pour remédier au probleme d'identifiabilité, la solution envisagée a été de simplifier le graphe.
Cela n’est pas entiérement satisfaisant pour les raisons déja évoquées. Une maniére plus satisfai-
sant envisageable pour la suite consiste a ajouter des variables de test (ou des tests) supplémen-
taires qui soient plus spécifiques et en particulier qui ne soient pas liées a I'attention.

Cette premiére analyse apporte néanmoins des éléments de réponse sur le réle de I'exposition
au toluéne sur les fonctions mentales pour un graphe donné (en 'occurrence le graphe 2).

Le graphe 2 utilisé est sGrement perfectible et différentes améliorations ont été annoncées dans
le paragraphe précédent.
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Chapitre 7

Etude PAQUID

7.1 Présentation de I’étude PAQUID

La détection des sujets a risque de développer une démence est un enjeu majeur de santé
publique, en particulier pour réaliser des essais thérapeutiques visant a mettre au point chez ces
sujets un traitement préventif de I'évolution vers un stade démentiel.

Seules les études longitudinales peuvent permettre de déterminer les outils cognitifs néces-
saires a cette détection. Dans ces études, les performances cognitives de sujets considérés comme
normaux a un temps donné peuvent en effet étre mises en relation avec la survenue d'une dé-
mence au cours du suivi ultérieur. “

Une analyse de ce type avait été effectuée sur les données de la cohorte Paquid. Elle avait été
effectuée sur les 1142 sujets normaux de cette étude qui avaient passé tous les tests neuropsy-
chologiques au suivi T1 de cette enquéte et qui étaient devenus déments au suivi T3, deux ans
apres.

Les tests neuropsychologiques analysés au suivi T1 étaient:

— Une échelle composite d’évaluation des fonctions cognitives: le MMS (Mini-Mental-State Eva-
luation) de Folstein.

— Des tests psychométriques plus spécifiques. Le test de rétention visuelle de Benton explore
la mémoire visuelle a court terme et possede également une composante attentionelle impor-
tante. La mémoire verbale associative est évaluée par le test des mots couplés de Wechsler.
Le set test d'Isaac évalue la préservation des répertoires sémantiques par les capacités du
sujet a générer une liste de mots appartenant a une catégorie spécifique : couleurs, animaux,
fruits, villes ; il nécessite également une recherche consciente et active en mémoire et une
bonne gestion de la mémoire de travail. Les troubles de I'attention visuo-spatiale sont mis en
évidence par le test des barrages de Zazzo. Les perturbations du raisonnement et de I'atten-
tion sont étudiés par le test des codes de Wechsler. La conceptualisation est évaluée par le
test des similitudes de la WAIS.

Une analyse en composantes principales avait été réalisée en prenant en compte I'ensemble
des résultats aux tests du suivi a un an de la cohorte. Le poids des individus sur chacun de ces
facteurs a par la suite été utilisé dans une analyse permettant de déterminer le risque de démence
deux ans plus tard. Seul le facteur 1 de 'ACP s’est révélé associé a un risque de future démence.
Lanalyse des tests les plus caractéristiques du facteur 1 tendait a montrer que ce facteur repré-
sentait les composantes attentionelles ou contrdlées des différents tests. Ce résultat tendait une
hypothese de la littérature selon laquelle la préservation des processus automatiques par rapport
a la détérioration des processus controlés représentait 'un des premiers signes d’'un processus
démentiel.

C’est cette hypothése que nous avons voulu tester dans le cadre de ce travail.
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FiG. 7.1: Graphe de PAQuID
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7.2 Fonctions mentales et variables utilisées

7.2.1 Les fonctions mentales

Le graphe proposé (Figure 7.1) comporte la composante contrélée des tests cognitifs (controle)
et la composante automatique de ces tests (automatique).

7.2.2 Les variables explicatives (X)

Lage, le niveau d’études et profession principale exercée ont une influence sur les deux fonc-
tions mentales, bien qu’elles agissent plus fortement sur le contréle que sur I'automatisme. Le
niveau d’études est codée en 2 modalités selon que le sujet posséde ou non un dipldme. La pro-
fession principale exercée est codée en 3 modalités:

1. ouvrier agricole,
2. manuel,

3. non manuel.

7.2.3 Les variables des test et leurs relations avec les fonctions mentales

Les fleches reliant les variables des tests aux composantes contréle et automatisme reflétent
notre conception a priori de la charge des différents tests en composantes attentionelles ou au
contraire en composantes plus automatiques.

Le MMS est un test composite comportant un certain nombre d’'items évaluant des processus
cognitifs différents. Pour notre analyse nous avons pris en compte séparément différentes parties
du MMS.

MMS orientation temps

Le sujet doit répondre a cinq questions concernant I'orientation dans le temps (date, jour de la
semaine, mois, saison, année). Score de 0 a 5. Cette variable comporte a la fois des composantes
automatiques et des composantes contrdlées.

MMS orientation espace

Le sujet doit répondre a cing questions concernant I'orientation dans I'espace (lieu, étage,
ville, département, pays). Score de 0 a 5. Cette variable comporte a la fois des composantes
automatiques et des composantes controlées.

MMS répétition des trois mots

Le sujet doit répéter 3 mots énoncés par I'expérimentateur. Score de 0 a 3. Cette variable
comporte essentiellement des composantes automatiques. Dans cette cohorte, tous les sujets ont
obtenu le score de 3 et ce test n’est pas utilisé.

MMS calcul

Le sujet doit effectuer successivement cinq soustractions (soustraire le chiffre 7 du chiffre 100
et recommencer a partir du reste quatre fois). Score de 0 a 5. La soustraction nécessite une grande
charge attentionelle et cette variable n’est reliée qu’aux processus contrdlés.
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MMS rappel des trois mots

Le sujet doit rappeler les trois mots qu’il avait répétés avant la soustraction. Il s’agir en terme
neuropsychologique de "mémoire a long terme", puisque au cours de la soustraction, le sujet a di
vider sa mémoire de travail des trois mots et il doit donc aller les rechercher activement en mé-
moire. Score de 0 & 3. Cette variable comporte essentiellement des composantes automatiques.

MMS commande verbale

Le sujet doit effectuer trois commandes verbales (prenez cette feuille de papier, pliez la en deux
et poser la par terre). Score de 0 a 3. Cette variable comporte essentiellement des composantes
automatiques.

MMS nommer deux objets

Le sujet doit donner le nom de deux objets (une montre et un crayon). Score de 0 a 2. Cette
variable comporte essentiellement des composantes automatiques. Dans cette cohorte, tous les
sujets ont obtenu le score de 2 et ce test n’est pas utilisé.

Benton

Dans le test de rétention visuelle de Benton le sujet doit regarder pendant 10 secondes une
figure géométrique, puis il doit la reconnaitre parmi quatre. Ce test explore la mémoire visuelle
a court terme et posséde également une composante attentionelle importante. Score de 0 a 15.
Cette variable est essentiellement reliée au contrdle a cause de sa charge attentionelle.

Isaac

Dans le set test d'lsaac, le sujet doit générer en une minute les plus possible de mots ap-
partenant a une catégorie sémantique, et ceci successivement pour quatre catégories (couleur,
animaux, fruits et villes). Ce test évalue la préservation des répertoires sémantiques ; il nécessite
également une recherche consciente et active en mémoire et une bonne gestion de la mémoire
de travail. Score non plafonné. Cette variable est essentiellement reliée au contrdle a cause de sa
charge attentionelle.

Codes de Wechsler

Dans ce test qui fait partie de I'échelle d’'intelligence de Wechsler le sujet doit utiliser une échelle
de correspondance entre chiffres et symboles pour reporter les symboles corrects en dessous de
lignes de chiffres. Ce test suppose un raisonnement logique puisque le sujet doit comprendre la
correspondance entre chiffre et symboles, mais il présente aussi une composante attentionelle
importante. Score de 0 a 93. Cette variable est essentiellement reliée au contréle a cause de sa
charge attentionelle.

Similitudes

Dans le test des similitudes, le sujet doit dire en quoi deux éléments se ressemblent, ce qu’ils
ont en commun (par exemple un chien et un lion). Les sujets ont deux points s’ils donnent la
catégorie (animaux), 1 point s’ils donnent un caractére commun (peau) et 0 s’ils donnent la dif-
férence. Nous avons utilisé une version raccourcie aux cingq premiéres questions. Ce test mesure
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les capacités de conceptualisation du sujet. Score de 0 a 10. Cette variable comporte a la fois des
composantes automatiques et des composantes controlées.

Le test des mots couplés fait partie de I'échelle de mémoire de Wechsler. Le sujet écoute une
liste de 10 paires de deux mots (par ex. école-épicerie) et il doit ensuite rappeler le deuxieme
mot de chaque paire quand on lui énonce le premier mot de la paire. Le test comporte 3 essais
d’apprentissage et un rappel différé aprés un test interférant. Nous avons distingué les six paires
de mots comportant une association facile parce que les mots sont reliés sémantiquement (par
exmple rose-fleur) des quatre paires de mots comportant une association difficile parce que les
mots ne sont pas reliés sémantiquement (par exemple choux-plume). Quatre variables caracté-
risent les scores a ce test.

Mots couplés faciles

Il s’agit du score réalisé aux paires faciles lors du premier essai d’apprentissage. Scores de 0
a 6. Cette variable comporte a la fois des composantes automatiques et des composantes contro-
lées.

Mots couplés difficiles

Il s’agit du score réalisé aux paires difficiles lors du premier essai d’apprentissage . Score de 1
a 4. Cette variable est essentiellement reliée au contréle.

Rappel des mots couplés faciles

Il s’agit du score réalisé lors du rappel différé des paires faciles. Score de 0 a 6. Cette variable
comporte a la fois des composantes automatiques et des composantes controlées.

Rappel des mots couplés difficiles

Il s’agit du score réalisé lors du rappel des paires difficiles. Score de 0 a 4. Cette variable est
essentiellement reliée au contrdle.

Le test de Barrage de Zazzo mesure I'attention sélective visuo-spatiale par la capacité du sujet
a sélectionner et a barrer une cible parmi des distracteurs. Ce test est chronométré et nous avons
distingué la vitesse de réalisation du test et le nombre de bonnes cibles barrées. Deux variables
caractérisent les performances a ce test:

Zazzo vitesse

Il s’agit de la vitesse de réalisation du test. Score non plafonné. La vitesse a ce test est supposé
refléter les capacités d’inhibition du sujet et cette variable est donc seulement reliée aux processus
de contréle.

Zazzo performance

Il s’agit du nombre de bonnes cibles barrées sur les 29. Score de 0 a 29. Cette variable de
performance présente a la fois des aspects automatiques et des aspects contrdlés.
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7.3 Résultats numériques du graphe 1 de PAQUID

7.3.1 Modele statistique

Le paramétrage est fait conformément a I'équation (3.12). Les matrices T et ¥y sont diago-
nale. Le niveau moyen des fonctions mentales de la référence est fixé a 100. La référence choisie
est définie ainsi:

— age de référence : 'age moyen de la population analysée (74,3 ans),
— niveau scolaire : sans dipléme,
— niveau professionnel : ouvrier agricole.

Ces choix constituent 'analyse de référence. Comme le nombre de sujets est assez élevé, d’autres
analyses ont été effectuées en faisant d’autres choix afin de vérifier leur équivalence et d’évaluer
leurs avantages ou inconvénients. Ainsi, trois' analyses sont présentées :

1. l'analyse de référence, faite avec BUGS,
2. la méme analyse, faite avec EQs,

3. une analyse en modifiant le paramétrage de telle sorte que le niveau moyen des fonctions
mentales de la référence ne soit plus fixé a 100, mais que la variance des fonctions mentales
soit fixée a la valeur 1,

En ce qui concerne la démence a T3, qui est une variable ordinale, un lien logistique a été utilisé
pour modéliser l'influence des fonctions mentales dans les trois analyses faites avec BuGgs (1,
3, 4). Comme EQs ne permet pas d’analyser des modéles ou sont présents simultanément des
variables ordinales a expliquer et des variables explicatives, la démence a T3 est codée en 0 — 1
dans la seconde analyse et est traitée comme une variable continue.

7.3.2 Commentaires sur les chaines

Comme le nombre de paramétres est élevé (46 au minimum, plus selon les analyses) et qu'il
est nécessaire d’effectuer des chaines relativement longues (au minimum 30000 itérations), la
synthése numérique commune des cing chaines n'a pas été réalisée, en particulier en ce qui
concerne I'évaluation quantitative de la convergence et la stabilité inter-chaine et intra-chaine.

D’un point de vue qualitatif, 'examen de I'historique de chaque chaine permet de conclure :

— chaque chaine parait stabilisée, ce qui indique leur convergence,

— d’'une chaine a l'autre, les résultats se recoupent: pour chaque parametre, les distributions
échantillonnées par chaque chaine sont similaires.

Des moyens numériques plus importants permettraient de confirmer ces observations par un ana-
lyse quantitative de la convergence et la stabilité inter-chaine et intra-chaine. Comme les chaines
sont équivalentes, les résultats présentés dans la suite sont issus d’une seule chaine.

1. Une analyse en modélisant les variables ordinales par une approche du type proportionnal odds a été tentée
mais elle n'a pas abouti suite a la survenue de problemes numériques. On peut noter toutefois que, comme le montre
F'utilisation d’un lien logistique pour la démence, les variables (ordinales) a 2 modalités pourraient étre modélisées par
une régression logistique.
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TAB. 7.1: Matrice 3

automatique

controle

age

1.414e-2

-1.613e+0

-1.450e-2 4.194e-2 | -1.815e+0 -1.416e+0

niveau scolaire

2.011e-1
-4.598e-2 4.802e-1

1.612e+1
1.333e+1 1.893e+1

profession
en 3 niveaux

-3.604e-1

2.045e+0

-8.553e-1 8.051e-2 | -3.596e+0 7.839e+0

-3.945e-1
-8.889e-1 1.088e-1

9.020e+0
3.013e+0 1.507e+1

TAB. 7.2: Ecarts types des fonctions mentales

moyenne | intervalle de confiance a 95%

automatique
contrble

0.21
14.9

0.060; 0.506
13.8; 16.1

7.3.3 Solution 1: I’'analyse de référence

Il s’agit d’'une chaine de 73000 itérations dont seulement une itération sur 10 parmi les 35000
derniéres sont utilisées dans les calculs (3500 itérations retenues). Les résultats sont présentés
dans les Tableaux 7.1, 7.2,7.3, . Ces tableaux comportent les valeurs des parameétres qui rendent

compte des hypothéses causales du modele:

— les parameétres de passage des variables latentes aux variables a expliquer (paramétres A
au Tableau 7.3 ) qui traduisent I'effet des fonctions mentales sur les résultats aux tests et sur

le statut de démence a T3,

— les parameétres de passage des variables explicatives aux variables latentes (paramétres 3

au Tableau 7.1),

— les variances des fonctions mentales (au Tableau 7.2) qui traduisent la variabilité des fonc-

tions mentales qui n’est pas expliquée par les variables explicatives.

Dans chaque tableau, on indique la valeur moyenne des parameétres ainsi qu'un intervaile de
confiance a 95 %. Quand un parametre est imposé et nul (correspondant a I'absence d’'un lien
dans le graphe), la valeur indiquée est «0» et il n’y a pas d’'intervalle de confiance.
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TAB. 7.3: Matrice A des coefficients de régression des variables de test par les fonctions mentales

automatique contréle
benton 0 9.55e-2
9.07e-2; 1.01e-1
isaac 0 2.48e-1
2.34e-1; 2.62e-1
codes de wechsler 0 2.66e-1
2.52e-1; 2.81e-1
similitudes 1.75e-3 6.08e-2
4.83e-5; 6.05e-3 | 5.62e-2; 6.49e-2
zazzo vitesse 0 1.22e-2
1.16e-2; 1.29e-2
zazzo perf 2.48e-1 2.60e-2
2.42e-1;2.55e-1 | 2.05e-2; 3.16e-2
mms
orientation temps 4.01e-2 6.50e-3
3.84e-2;4.20e-2 | 4.93e-3; 8.04e-3
orientation espace 4.87e-2 1.09e-3
4.80e-2;4.93e-2 | 5.40e-4; 1.66e-3
calcul 0 3.61e-2
3.43e-2; 3.82e-2
rappel 3 mots 0 1.53e-2
1.44e-2; 1.62e-2
commande verbale 2.98e-2 0
2.96e-2; 2.99e-2
mots couples faciles 2.26e-2 2.52e-2
1.89e-2;2.64e-2 | 2.17e-2; 2.86e-2
mots couples difficiles 0 1.44e-2
1.35e-2; 1.54e-2
rappels mots 4.57e-2 1.05e-2
couples faciles 4.38e-2;4.77e-2 | 8.78e-3; 1.22e-2
rappels mots 0 2.40e-2
couples difficiles 2.27e-2; 2.54e-2
démence 5.86e-2 -9.68e-2
aT3 3.49e-2; 8.43e-2 | -1.28e-1; -6.97e-2
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TAB. 7.4: Matrice 3 obtenue par maximum de vraisemblance avec le logiciel EQS. Ces résultats
sont a comparer au Tableau 7.1.

automatique contrdle
age 0.014 -1.617
-0.013; 0.040 -1.81; -1.42
niveau scolaire 1.87e-1 1.64e+1
-1.80e-1; 5.55e-1 1.35e+1; 1.93e+1
profession
en 3 niveaux
-6.74e-2 2.75e+0
-8.01e-1; 6.66e-1 | -3.03e+0; 8.54e+0
-1.10e-1 9.71e+0

-8.56e-1; 6.35e-1 3.53e+0; 1.59e+1

TAB. 7.5: Ecarts types des fonctions mentales obtenus par maximum de vraisemblance avec le
logiciel EQs. Ces résultats sont a comparer au Tableau 7.2.

estimation | intervalle de confiance a 95%
automatique 0.0 0.00; 0.078
controle 14.9 13.7; 16.1

7.3.4 Solution 2: comparaison avec le maximum de vraisemblance

Une estimation par maximum de vraisemblance a été obtenue a l'aide du logiciel EQS. Les
variables ordinales a expliquer sont traitées comme des variables continues et le niveau moyen de
référence des fonctions mentales est fixée a 100. Mais, le logiciel ne permet pas d'’utiliser un lien
logistique pour modéliser l'influence des fonctions mentales sur la démence: la démence a été
considérée comme une variable continue (a valeur 0 ou 1) de sorte que ces parametres ne sont
pas directement comparables.

Les résultats numériques sont présentés aux Tableaux 7.4, 7.5, 7.6. Ces tableaux montrent les
valeurs estimées par les deux méthodes. On constate une grande similitude, sauf bien entendu
pour la démence. Cependant, les signes des parameétres de l'influence des fonctions mentales sur
la démence sont les mémes.
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TAB. 7.6: Matrice A

obtenue par maximum de vraisemblance avec le logiciel EQS. Ces résultats

sont a comparer au Tableau 7.3.

automatique contréle
benton 0 0.0948
0.0897; 0.1000
isaac 0 0.2457
0.2323;0.2591
codes de wechsler 0 0.2641
0.2493; 0.2789
similitudes 0.00 0.0617
-0.3674; 0.3674 | 0.0582; 0.0653
zazzo vitesse 0 0.0121
0.0114;0.0128
zazzo perf 0.2475 0.0260
0.2410; 0.2541 | 0.0204; 0.0316
mms
orientation temps - 0.0399 0.0065
0.0381; 0.0418 | 0.0049; 0.0081
orientation espace 0.0485 0.0011
0.0479; 0.0492 | 0.0006; 0.0016
calcul 0 0.0359
0.0339; 0.0379
rappel 3 mots 0 0.0152
0.0143; 0.0161
commande verbale 0.0297 0
0.0295; 0.0299
mots couples faciles 0.0223 0.0252
0.0186; 0.0260 | 0.0219; 0.0286
mots couples difficiles 0 0.0143
0.0133; 0.0152
rappels mots 0.0456 0.0105
couples faciles 0.0436; 0.0475 | 0.0087; 0.0122
rappels mots 0 0.0238
couples difficiles 0.0225; 0.0252
démence 0.0026 -0.0020
aT3 0.0021; 0.0032 | -0.0025; -0.0016
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TAB. 7.7: Matrice 3 obtenue en fixant la variance des variables latentes a « 1». Les valeurs sont
corrigées pour étre comparables a celles du Tableau 7.1.

automatique contréle
age 8.94e-3 -1.63e+0
-1.90e-2; 3.68e-2 | -1.84e+0; -1.44e+0
niveau 2.86e-1 1.63e+1
scolaire -4.57e-2; 6.49e-1 1.35e+1; 1.90e+1
profession
en 3 niveaux
1.30e-1 2.82e+0
-4.41e-1; 6.33e-1 | -2.74e+0; 8.75e+0
6.42e-2 9.88e+0
-4.56e-1; 5.64e-1 4.11e+0; 1.61e+1

TAB. 7.8: Ecarts types des fonctions mentales obtenus en fixant la variance des variables latentes
a «1». Les valeurs sont corrigées pour étre comparables a celles du Tableau 7.2.

estimation
automatique 9.59e-2
controle 2.27e+2

7.3.5 Solution 3: comparaison des résultats quand on fixe les variances
des fonctions mentales a 1

Des essais ont été faits en fixant les variances des fonctions mentales a 1 et en laissant libre le
niveau moyen de référence. D’un point de vue algébrique, cette option est équivalente a celle de
analyse de référence qui fixe le niveau moyen de référence a 100. D’un point de vue numérique,
on constate que cette option est moins favorable: il y a une tres grande dépendance entre la
valeur du niveau moyen et les valeurs des parameétres de A et 3. En conséquence la stabilité et la
convergence est beaucoup plus lente et il faut des chaines beaucoup plus longues pour obtenir la
stabilité.

Néanmoins, les résultats numériques sont présentés aux Tableaux 7.7, 7.8, 7.9. Ces tableaux
montrent les valeurs estimées par les deux méthodes. Pour I'option variance fixée, on présente les
résultats obtenus par une chaine, apres avoir fait la transformation linéaire qui permet de comparer
directement les valeurs obtenues par les deux approches.

On constate une grande similitude des résultats. Mais, du fait de la mauvaise stabilité des
chaines, la préférence est donnée a l'analyse de référence et a ses options.
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TAB. 7.9: Matrice A obtenue en fixant la variance des variables latentes a «1». Les valeurs sont

corrigées pour étre comparables a celles du Tableau 7.3.

automatique contréle
benton 0 9.48e-2
8.96e-2; 9.98e-2
isaac 0 2.46e-1
2.33e-1; 2.58e-1
codes de wechsler 0 2.64e-1
2.50e-1; 2.79e-1
similitudes 1.80e-3 6.02e-2
5.57e-5; 5.73e-3 | 5.57e-2; 6.42e-2
zazzo vitesse 0 1.21e-2
1.15e-2; 1.27e-2
zazzo perf 2.47e-1 2.55e-2
2.40e-1; 2.55e-1 | 2.03e-2; 3.11e-2
mms
orientation temps 3.99%e-2 6.48e-3
3.81e-2; 4.18e-2 | 4.86e-3; 8.01e-3
orientation espace 4.86e-2 9.24e-4
4.79e-2; 4.94e-2 | 3.48e-4; 1.50e-3
calcul 0 3.59e-2
3.40e-2; 3.78e-2
rappel 3 mots 0 1.52e-2
1.43e-2; 1.61e-2
commande verbale 2.96e-2 0
2.93e-2; 3.00e-2
mots couples faciles 2.29e-2 2.47e-2
1.85e-2; 2.63e-2 | 2.16e-2; 2.85e-2
mots couples difficiles 0 1.43e-2
1.33e-2; 1.52e-2
rappels mots 4.58e-2 1.02e-2
couples faciles 4.37e-2; 4.78e-2 | 8.52e-3; 1.21e-2
rappels mots 0 2.38e-2
couples difficiles 2.25e-2; 2.52e-2
démence 5.74e-2 -9.51e-2
aT3 3.16e-2; 8.45e-2 | -1.29e-1; -6.60e-2
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7.4 Interprétation des résultats

Linterprétation est basée sur les résultats numériques de 'analyse de référence (Tableaux
7.3, 7.1, 7.2). Vu les grandes similitudes avec les autres analyses, ce choix n’a pas de grandes
conséquences sur l'interprétation.

— La variance de la variable latente automatisme est trés faible, les effets des variables ex-
plicatives sur la variable latente automatisme sont presque nuls: cette VL est quasiment
constante.

— De ce fait, les valeurs des coefficients de régression des variables de test et en particulier de
la démence par la variable latente automatisme sont difficilement interprétables.

— Le coefficient de régression de la démence a T3 par la variable latente contréle est néga-
tif: une baisse de la performance de la variable latente représentant la fonction mentale
contréle a T2 correspond a une incidence plus élevée de l'apparition d’'une démence a T3
. Au contraire, le coefficient de regression de la démence sur la VL automatisme est po-
sitif. Ceci pourrait conforter 'hypothése d’un maintien des processus automatiques dans la
phase-préclinique de la démence ou seuls les processus contrélés se détérioreraient.

7.5 Discussion

La tres faible valeur de la variance résiduelle de la fonction mentale automatique et des para-
metres mesurant 'association entre les variables explicatives X et cette fonction mentale jettent un
doute sur la validité de ce modele. Peut-on interpréter une «variable latente» dont la variabilité est
nulle? Plus précisément, l'interprétation des relations entre la démence ou les tests et la variable
latente automatique est-elle licite?

La faible valeur de la variance de la fonction mentale automatisme est probablement la consé-
quence de la faible variance de la variable de test qui est considéré dans le graphe comme entié-
rement automatique. D’ailleurs, les deux autres variables qui sont déclarées entierement automa-
tiques dans le graphe sont constantes et ont été supprimées de I'analyse. En effet, ces 3 variables
sont des sous-tests tres faciles du MMS qui sont réussis par la plupart des sujets (répétition de 3
mots, commande verbale et nommer 2 objets). De maniére plus générale, les tests automatiques
sont par définition des tests faciles (donc de faible variance). Il parait donc illusoire d’étudier les
processus automatiques et contrélés dans une population peu ou pas détériorée. Lestimation de
ce modele sur un échantillon de sujets déja déments serait probablement plus instructive.

La compréhension des résultats obtenus sur I'’échantillon Paquid et plus largement de l'in-
fluence des différentes hypothéses sur les résultats de ce type de modeéle nécessitera des analyses
complémentaires :

— 1l serait utile d’essayer d’estimer le modele « complet » incluant les 2 variables latentes
contréle et automatique et toutes les fleches entres les variables de test Y et les fonctions
mentales F, ainsi qu’'un modéle incluant une seule variable latente (le contréle) et toutes les
fleches entres les variables de test Y et cette variable latente. La comparaison de la vraisem-
blance de ces deux modéles permettrait de tester si la deuxieme fonction mentale est utile a
I'ajustement des données.

— Si 'analyse précédente améne a conclure que la deuxieme fonction mentale n’est pas utile,
la question reste ouverte de savoir si un autre graphe incluant plusieurs fonctions mentales
mieux choisies pourrait constituer un meilleur modéle. Il serait par exemple intéressant d’esti-
mer le modeéle correspondant au deuxieme graphe (Figure 7.2). Ce graphe inclut les mémes
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variables de test et les mémes variables explicatives mais il fait intervenir 5 fonctions men-
tales qui sont supposées plus spécifiques de certains tests que les notions «contrble» et
«automatique».

— Dans les deux graphes, il serait intéressant de supprimer le sous-test facile du MMS com-
mande verbale? pour évaluer dans quelle mesure il influence les résultats concernant no-
tamment les variables latentes automatique dans le graphe 7.1 et langage dans le graphe
7.2.

— Par ailleurs, la prise en compte du facteur démence a trois ans fait probleme. Dans le graphe
7.1, la variable démence est considérée comme les variables de test Y. La démence étant
liée a toutes les variables latentes, il est probable que sa présence n’influe pas sur I'estimation
des relations entre variables latentes et tests. Cependant, il parait plus logique d’utiliser une
modeélisation en deux étapes : estimation du modele n’incluant pas la variable démence puis
estimation a posteriori des valeurs des variables latentes pour chaque sujet et inclusion de
ces variables comme variables explicatives dans un modéle de régression logistique dont la
variable dépendante serait la démence a trois ans.

2. Les 2 autres sous-tests faciles du MMS (répétition de 3 mots nommer 2 objets) sont supprimés de fait car les
résultats sont constants sur I'échantillon PAQuUID utilisé
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Chapitre 8

Conclusion

La faisabilité du modeéle statistique a été vérifiée sur des données simulées. Son application a
des données réelles permet de confirmer son utilité et de le valider. En effet, pour les deux études,
des analyses antérieures classiques suggéraient des hypothéses qui se trouvent confirmer par le
modele statistique mis en ceuvre ici:

— pour la cohorte PAQUID, la fonction contréle est la premiere atteinte dans I'évolution de la
démence alors que la fonction automatique est préservée plus longtemps, avec les réserves
exprimées dans la discussion des résultats.

— pour les données TOLUENE, le processus d'atteinte neurotoxique semble d’abord concerner
Fapprentissage et la mémoire.

Les coefficients de régression et leurs intervalles de confiance pour la matrice § valident I'exis-
tence des fleches des graphes.

Par ailleurs, ce modele statistique est utilisable que les données multivariées soient ordinales
ou continues. Cependant, on peut noter quelques réserves.

— Le modele statistique est tres dépendant du graphe de dépendance conditionnelle établi a
priori. La construction d'un tel graphe doit donc s’appuyer sur des connaissances établies du
domaine étudié. En effet, s'il est possible de tester 'existence ou l'inexistence d’une fleche
X — F figurant dans le graphe, 'absence de fleche FF — Y est rédibitoire: ce sont les
connaissances établies du domaine étudié qui imposent cette contrainte. Si les connais-
sances établies ne précisent pas I'absence d’une fleche, celle-ci doit figurer dans le graphe.

— Méme si un graphe est satisfaisant sur le plan de la connaissance, il peut se révéler non
identifiable. Certaines des conditions pour rendre identifiable un graphe ont été détaillées.
Dans le cas du graphe TOLUENE, il a été nécessaire de faire une approximation en enlevant
plusieurs fleches.

— Cette approche nécessite des logiciels spécifiques. EQS ne peut étre utilisé que dans cer-
tains cas. Parmi les logiciels testés, Bugs semble le plus adapté au probleme posé mais son
utilisation a les inconvénients suivants :

e le temps de calcul est éleve,

¢ les résultats ne sont pas présentés sous une forme directement interprétable,

e il faut obtenir une convergence pour une chaine donnée et une stabilité des chaines
entre elles, ce qui représente un étape délicate vu le nombre de parametres dans cha-
cun des modeles.
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— Enfin, il y a deux limites a l'utilisation de ce modéle :

o la distribution des variables doit étre compatible avec les hypothéses du modele de
normalité pour les variables continues; pour les variables ordinales, le modéle des
proportional-odds est une réponse théorique dont la mise en pratique s’est révélée dé-
licate puisque les analyses n’ont pu étre menées a terme.

e les fleches absentes sur le graphe doivent I'étre dans la réalité. Dans le cas contraire,
les variables latentes ne représentent pas les fonctions mentales que I'on souhaite mo-
déliser et les résultats sur les hypothéses (effet de I'exposition par exemple) ne peuvent
pas étre interprétés en termes d’effets sur ces fonctions mentales.

Les objectifs initiaux de I'étude ont été atteints. Nous disposons d’une méthode statistique
adaptée aux problemes posés par 'ENC. Les conditions d’application du modele sont cernées, les
avantages et inconvénients sont repérés. Des progrés sont encore a envisager dans le dévelop-
pement de cette méthode :

— par la réalisation des tests de vraisemblance qui permettront de valider, une par une, les
fleches d’'un graphe,

— par 'approfondissement des conditions de l'identifiabilité structurelle d'un graphe.

— dans le cas de I'utilisation du logiciel BUGS, par I'élaboration d’'une procédure de vérification
de la convergence et de la répétabilité des chaines, «

— dans 'amélioration de la prise en compte du caractere ordinal de certaines variables de test,

— dans l'approfondissement de I'analyse sur le jeu de données PaQuID tel qu’il est envisagé
dans la discussion des résultats.

Cette méthode peut étre adaptée a I'analyse des données longitudinales comme c’est le cas de
données dont nous disposons déja:

— de la cohorte des apprentis peintres; il s’agit d’'une étude longitudinale prospective dENC
destinée a étudier les effets NT des solvants de la peinture.

— de la cohorte PAQUID avec les données des 5 visites,

En outre, cette méthode pourra s’appliquer dans tout autre domaine de I'épidémiologie lorsque
les données présentent les caractéristiques suivantes: données multivariées, avec présence de
fonctions latentes, nécessitant une réduction de dimensionalité comme, par exemple, en I'épidé-
miologie psychosociale.
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