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1 Problématique et objectifs

Les données d’observation sanitaire font partie de la panoplie des informations qui sont
habituellement utilisées pour étayer les décisions des pouvoirs publics en matiere de
planification sanitaire. Ces données sont depuis plusieurs années accessibles au travers
d’outils cartographiques, que ces derniers soient utilisés lors d’études ad hoc (cf. étude
réalisée par I’Agence régionale de santé —ARS-- en 2012 sur la prévalence des ALD en
Provence-Alpes-Cote d’Azur -- Paca) ou dans des applications sur I'Internet dédiées aux
professionnels afin de leur permettre une utilisation interactive pour documenter divers
types d’indicateurs, tel SIRSEPACA, développé et alimenté par 'ORS Paca. Bien qu’ayant un
potentiel illustratif important car elles permettent une visualisation directe de la fréquence
des phénomeénes de santé et de leurs variations territoriales, ce pour divers types
d’indicateurs (taux buts, taux standardisés, indices comparatifs...), les cartes n’en posent pas
moins des problemes d’interprétation épineux.

1.1 Le choix de I’échelle d’analyse et le Modifiable Areal Unit Problem
(MAUP)

Les épidémiologistes et géographes de la santé ont rarement |'occasion de choisir leur
propre partition du territoire. lls utilisent souvent des données agrégées a différentes
échelles géographiques administratives (llots regroupés pour I'information statistique — Iris -
-, commune...), selon des critéres liés au respect de I'anonymat ou de disponibilité des
données, et souvent indépendants des objectifs de leur recherche. La littérature montre que
la représentation cartographique ainsi que l'interprétation d’une carte sont trés sensibles a
I’échelle géographique [1]. C'est ce phénomeéne que les géographes appellent le Modifiable
Areal Unit Problem (MAUP) [2], défini comme « la variabilité des résultats, sur les mémes
données et la méme zone d'étude, selon la définition des unités spatiales d'analyse ». Le
MAUP entraine deux effets statistiques sur les valeurs des données spatiales [3]. Le premier
effet statistique est un effet d’échelle (Figure 1, partie gauche) défini comme « les variations
gue subissent les données lorsque I'on change de niveau d’observation » [3]. Lors d’une
analyse sur de petites unités géographiques, les indicateurs sanitaires sont estimés sur de
petits effectifs et ont une variance importante (cf. partie 1.2); ceci entraine une
surestimation de [I'hétérogénéité spatiale. Par contre, le fait d’agréger des unités
géographiques a pour conséquence de lisser les données et donc de diminuer
I’hétérogénéité spatiale. En plus du probleme de I'effet d’échelle, de nombreuses études [2,
4-6] sur le MAUP ont montré que les résultats des analyses qui s’appuient sur un découpage
administratif sont plus fortement dépendants du découpage utilisé. Le second, I'effet de
zonage (Figure 1, partie droite), intervient quant a lui lorsque I'on change la forme de ces
unités spatiales [7], et souligne ainsi « le role des normes des découpages territoriaux sur les
résultats » [3].
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Figure 1. lllustration des effets du Modifiable Areal Unit Problem (adaptée de [1])

1.2 Les problemes de fiabilité des indicateurs liés aux faibles effectifs
dans des zones géographiques de petite taille

Aprés le choix de I’échelle, un second enjeu est d’obtenir une représentation cartographique
fidele des variations géographiques des indicateurs sanitaires avec comme objectif de
séparer de réelles variations spatiales d’éventuellement variations induites par un « bruit
statistique ». Dans les unités géographiques les moins peuplées, le nombre de cas d’une
cause de déces ou d’'une maladie peut étre faible, ce qui induit une importante instabilité
des indicateurs sanitaires calculés (indices comparatifs, taux standardisés...). Les valeurs les
plus élevées et les plus faibles des indicateurs sont d’ailleurs plus fréquemment observées
dans les zones géographiques de petite taille et ce probléme est d’autant plus marqué que
I’événement étudié est peu fréquent. La figure 2 illustre ce phénomeéne dans le cas du calcul
d’un indice comparatif de morbidité (ou standardized morbidity ratio - SMR) : les valeurs
extrémes du SMR (>3), sont observées dans les unités géographiques présentant un faible
nombre de cas attendus (c’est-a-dire le nombre de cas estimés sous une incidence de
référence).

SMR

cas attendus

Figure 2. lllustration de l'instabilité d’un indice comparatif de morbidité (SMR base 1) selon le nombre de cas
attendus sur chaque unité géographique (adaptée de [8])
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1.3 L’identification de zones ou le risque de maladie est plus élevé ou
plus faible

Les représentations cartographiques d’indicateurs sanitaires prennent souvent un aspect
plus ou moins hétérogéne, juxtaposant des zones dans lesquelles les valeurs des indicateurs
sont élevées et des zones ou elles ne le sont pas. Un des enjeux est alors de mieux
comprendre la distribution du risque de maladie dans I'espace : le risque est-il réparti de
facon aléatoire sur le territoire ? Les unités spatiales adjacentes ou proches ont-elles des
risques similaires ? Peut-on définir des agrégats d’unités géographiques avec niveaux de
risque élevés ou faibles ? Ces questions renvoient notamment a la notion d’autocorrélation
spatiale (ACS), définie comme la ressemblance des valeurs prises par un indicateur selon la
proximité des unités géographiques. Les représentations cartographiques d’indicateurs
sanitaires présentent souvent une ACS positive (Figure 3, partie gauche). En effet, les
individus proches dans I'espace ont plus tendance a partager des caractéristiques socio-
économiques similaires ou a étre exposés aux mémes facteurs environnementaux
(polluants...) par exemple et ont donc plus de risque de développer les mémes pathologies
(allergies par exemple).

ACS positive ACS négative ACS nulle

Figure 3. lllustration du phénomeéne d’autocorrélation spatiale (adaptée de [9])

1.4 Objectifs de I'étude

Dans ce contexte et afin de répondre a ces différentes problématiques, I’ARS Paca a confié a
I’ORS Paca le développement d’une démarche systématique de production et d’analyse de
cartes d’indicateurs sanitaires qui puisse étre appliquée en routine. Cette démarche sera
testée sur une base de données d’Affections de longue durée (ALD) constituée par I’ARS
Paca et un indicateur de mortalité.

Sur la base d’une revue de la littérature, ce document recense un ensemble de techniques
statistiques et géographiques d’analyse de cartes d’indicateurs sanitaires répondant aux
différentes problématiques soulevées dans les parties précédentes. Etant donné la nature
des données fournies par I’ARS (données agrégées a I'échelle des codes communes de la
région Paca), ce document recense en particulier les méthodes écologiques, dans lesquelles
les données ne sont disponibles qu’a I’échelle d’unités géographiques. Des méthodes
adaptées a des données individuelles seront néanmoins présentées, mais non appliquées.
Enfin, une attention particuliére a été portée a l'identification de méthodes implémentées
dans les outils de traitement de données spatiales et de traitement statistique disponibles
en libre acces sur Internet (Geoda, SaTScan) ou couramment utilisées (SAS et ArcGis).

Proposition d’une démarche de production et d’analyse de cartes d’indicateurs sanitaires — ORS Paca




2 Choisir I’échelle géographique d’analyse

2.1 Un choix qui dépend du type de données disponibles

Le choix de [|'échelle géographique utilisée pour la représentation cartographique
d’indicateurs sanitaires dépend en premier lieu du type de données disponibles. La
production de cartes d’indicateurs sanitaires peut s’appuyer sur des données d’observation
de différents types :

- Données ponctuelles (ex : ensemble des cas d’une pathologie géocodés a I’X/Y).

- Données agrégées :

o Selon un découpage administratif (ex : nombre de cas d’une pathologie dans
une commune).

o Selon des zones d’études non administratives (ex: nombre de cas d’une
pathologie dans un carreau de 200m*200m dans le cas de données
carroyées).

En pratique, les données sanitaires disponibles en routine a partir des bases de données
médico-administratives francaises (statistiques de décés, ALD, données sur les séjours
hospitaliers issus du PMSI...) ne sont pas accessibles sous forme de données ponctuelles ou
méme de données carroyées, notamment en raison de problémes liés a la confidentialité
des données. Elles sont le plus souvent disponibles a I'échelle de zones administratives telles
gue les communes. A noter que l'utilisation de données ponctuelles ou agrégées a une
échelle géographique trés fine telle que les carreaux nécessite qu’un géocodage fiable des
adresses de résidence des individus puisse étre réalisé en amont.

2.2 Comment minimiser les effets du MAUP

Comme indiqué précédemment (cf. partie 1.1), les représentations cartographiques
d’indicateurs sanitaires sont tres sensibles a la facon dont le découpage géographique a été
défini.

Un des principaux challenges en épidémiologie spatiale est de s’affranchir des limites
administratives en travaillant par exemple sur des données carroyées. Bien qu'il n'existe
aucune regle ni aucune convention internationale pour minimiser les effets du MAUP [10],
Briggs [11] liste des objectifs a respecter lors de la définition des unités spatiales d'analyse :

1. Les unités spatiales doivent fournir un découpage homogene du territoire, pour
faciliter a la fois la représentation visuelle, I'interprétation des données et I'analyse
de tendances spatiales. Les techniques de carroyage (i.e. découpage du territoire en
carreaux de tailles identiques) permettent par exemple de répondre a ce premier
objectif.

2. La désagrégation des données doit étre minimale. Ces méthodes impliquent en effet
certaines approximations induisant de possibles sources d'erreurs.

3. L'échelle doit étre suffisamment fine pour permettre I'observation de variabilités
locales et assez large pour limiter l'instabilité des estimations. Si des techniques
statistiques, comme les modeles de lissage (voir partie 3), peuvent étre mises en
ceuvre pour corriger l'instabilité des estimations liées aux petits effectifs sur certains
territoires, elles peuvent avoir pour conséquence de « sur-lisser » les données® et

! Sur-lissage : poids des données trop faible sur la représentation cartographique. Le poids du lissage est tres
important et toutes les valeurs sont ramenées a la moyenne sur I'ensemble du territoire (forte diminution de
I’'hétérogénéité spatiale)
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donc de masquer les territoires avec des valeurs élevées [12]. En amont de toute
représentation cartographique, il est ainsi utile de vérifier si I’échelle géographique
est adaptée a 'indicateur sanitaire. Ce point est discuté plus en détails dans la partie
3.3.
Afin de répondre aux objectifs cités ci-dessus, une solution peut consister a construire de
nouvelles zones d'études, ne suivant pas les frontieéres administratives, et ce grace a des
outils informatiques spécifiques (AZM, ZDes, AZTool..). Ces outils permettent d’agréger
itérativement des unités spatiales (carreaux), de facon a former de plus larges zones,
incluant une contrainte de contiguité [1, 13].

2.3 Choix de I’échelle dans le cadre du présent projet

Dans le cadre des travaux menés avec I’ARS, les indicateurs sanitaires (ALD, statistiques de
mortalité) sont disponibles a I’échelle des codes communes Insee, un découpage
administratif tres irrégulier quant a la forme et a la taille des unités géographiques qui le
composent. Les indicateurs sanitaires analysés dans le cadre de projet pouvant avoir des
prévalences tres faibles, il pourra étre envisagé de travailler a une échelle géographique plus
agrégée que la commune comme les espaces de santé de proximité (ESP).

Enfin, une des perspectives du projet pourrait étre de réaliser un test expérimental sur une
zone géographique restreinte (Marseille par exemple) avec des données « ALD » géocodées
a I’X/Y ou carroyées®.

2 . . , N , NI
La CnamTS dispose d’une base « adresses » géocodée a I'X-Y (géocodage réalisé par I'Insee et revu chaque
année) pour tous les assurés de France.
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3 Réaliser des cartographies d’indicateurs sanitaires fiables
en tenant compte de l'instabilité des indicateurs liée aux
petits effectifs

3.1 Deux types de représentation cartographique envisageables

Comme souligné précédemment, les indicateurs sanitaires (taux standardisés, indices
comparatifs) calculés sur des unités géographiques de petite taille (i.e. faiblement peuplées)
sont instables. Sur les représentations cartographiques, les valeurs extrémes faibles ou
élevées des indicateurs sont ainsi souvent observées dans les territoires faiblement peuplés.
Afin de contourner ce probleme, deux solutions sont envisageables : 1) représenter sur une
méme carte la valeur de l'indicateur et sa significativité statistique ; 2) utiliser des méthodes
de lissage afin de corriger les estimations sur les unités avec de petits effectifs.

Le principal avantage de la premiére approche est qu’elle ne nécessite pas de traitement
statistique élaboré. Les tests de significativité statistique, basés sur des tests du khi-deux
dans le cadre d’un indice comparatif [14], peuvent étre réalisés avec un simple tableur. En
revanche, cette approche présente I'inconvénient de devoir représenter sur une méme carte
des plages de couleurs (pour représenter la valeur de l'indicateur) et des symboles (pour
indiquer la significativité statistique), ce qui ne facilite pas la lecture de cette derniére. Ce
probleme est illustré sur la figure 4 ou il est difficile d’identifier les territoires avec une valeur
d’indice comparatif significativement différente de 100. De plus, le fait de cartographier des
territoires avec des valeurs extrémes non statistiquement significatives géne la visualisation
de la distribution spatiale de I'indice comparatif sur la région Paca.

Du fait de ces inconvénients, nous privilégierons donc dans ce projet la seconde approche,
qui est la plus couramment utilisée dans les travaux de géographie de la santé. Les parties
suivantes de ce rapport présentent en détail différentes méthodes de lissage utilisables.

3.2 Meéthode de lissage : exemple de l'indice comparatif

Les représentations cartographiques d’indicateurs sanitaires lissés sont largement
privilégiées aux représentations sur données non lissées car elles permettent d’atténuer le
« bruit statistique » causé par l'instabilité des indicateurs et permettent de mieux apprécier
la distribution d’un indicateur sanitaire dans I'espace [15, 16]. Ces méthodes dites de
« disease mapping » sont particulierement adaptées aux analyses réalisées a une échelle
géographique fine sur des événements peu fréquents.

L’objectif d’une représentation cartographique d’un indicateur est souvent de comparer une
valeur observée sur une unité géographique a la moyenne sur I'ensemble du territoire ou a
d’autres unités géographiques. Ces comparaisons ne sont toutefois valides que si certains
facteurs associés au risque de maladie ne different pas significativement entre ces unités
géographiques. On sait, par exemple, que le sexe, I'age ou la catégorie socioprofessionnelle
sont des déterminants importants des maladies et il est rare que les unités géographiques
soient comparables sur I'ensemble de ces facteurs. Avant de procéder au lissage, il est donc
nécessaire de réaliser une standardisation des indicateurs sanitaires.
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[ 100-500(276)

I 50.1 - 100,0 (521)
I 100.1 - 150,0 (144)
Il 150.1- 3749 (37)

Standardisation selon I'dge (0-29/30-49/50-64/65-79/80+) et le sexe. La prévalence de référence est calculée sur I'ensemble de la
population de la région Paca

*Les communes marquées par une étoile ont un SMR statistiquement plus élevé ou plus faible que la valeur de référence (100).Test du khi-
deux, seuil de significativité 5 %.

Figure 4. Indice comparatif (base 100) de la prévalence de I’ALD 23 en région Paca au 31 décembre 2011 a
I’échelle des communes avec test de significativité statistique*

L'indicateur standardisé souvent représenté sur les cartes de données sanitaires est I'indice
comparatif® (ou Standardized mortality ratio (SMR) — également applicable 3 d’autres
données que les statistiques de déces). Dans le cadre du SMR, on parle de standardisation
indirecte. Sur chaque unité géographique, le SMR est défini comme le ratio entre un nombre
de cas observés et un nombre de cas attendus (sous I’hypothése d’une incidence de
référence, généralement mesurée sur I'ensemble du territoire d’étude — ensemble de la
région Paca par exemple). Si les variables de standardisation sont toutes catégorielles, on
définit une strate comme le croisement des modalités de ces variables.
Prenons I'exemple d’une standardisation sur le sexe et I'dge qui sera appliquée sur les
données du présent projet :

- Sexe en deux modalités : homme / femme

- Age en cinq modalités : 0-29 / 30-49 / 50-64 / 65-79 / 80+

Au total, on dénombre dix strates (2*5).

> Méme si I'on s’intéresse ici au cas particulier du SMR (indicateur le plus souvent utilisé
pour décrire des données de mortalité ou de morbidité), 'ensemble des techniques de
lissage présentées ci-aprés peuvent étre adaptées au calcul de n’importe quel taux.
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Pour procéder a la standardisation, il est nécessaire de disposer, pour chaque unité
géographique et chaque strate, du nombre total de cas observés (nombre de cas pour une
ALD donnée chez les hommes de moins de 30 ans par exemple) et de la taille de strate dans
I"'unité géographie (ex : nombre d’habitants de moins de 30 ans et de sexe masculin). A partir
de ces données, il sera possible de calculer un taux d’incidence ou de prévalence de
référence pour chaque strate (en regle générale calculé sur I'ensemble des unités
géographiques) et donc d’estimer le nombre de cas attendus pour chaque unité

géographique selon la formule :
s
Ei = z nipRp
p=1
Avec :

- E;=nombre de cas attendus sur l'unité géographique i
- S=nombre total de strates
- ny,=taille de la strate p de I'unité geographique i
- R,=taux d’incidence/prévalence de référence pour la strate p
Le SMR peut alors étre défini comme I’estimateur du maximum de vraisemblance du risque
relatif (RR) de l'unité géographique. Les variations du nombre de cas observés sont
modélisées par une loi de Poisson :
Y;~Poisson (E;0;)
Avec:
- Y= nombre de cas observés sur I'unité géographique i
- 0; =risque relatif sur 'unité géographique i
L’estimateur de maximum de vraisemblance de 6; :
Y:
8, = SMR; = fll
Avec
Y;
var(SMR;) = —;
E;
Plus le nombre de cas attendus E; est faible, plus la variance de I'indicateur est élevée (Figure
2). Des méthodes de lissage des SMR ont donc été développées pour produire des
estimations des SMR plus fiables. On distingue deux grands types de lissage : les approches
spatiales et les approches non spatiales.

3.3 Lissage et échelle géographique

En statistique, pour toute régle de décision ou test, deux types d’erreurs peuvent étre
commises :

- Un « faux positif » : par exemple, conclure a tort que le SMR d’une zone est plus
élevé que la moyenne sur I'ensemble du territoire. On parle aussi d’une erreur de
type | ou d’'un manque de spécificité du test.

- Un «faux négatif » : par exemple, ne pas conclure que le SMR d’une zone est plus
élevé que sur I'ensemble du territoire a tort. On parle alors d’une erreur de type Il ou
d’un manque de sensibilité du test.

Les objectifs des techniques de disease mapping vis-a-vis de ces deux types d’erreurs
peuvent étre résumés de la facon suivante :
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- Maximiser la spécificité en corrigeant les valeurs extrémes liées au probléme des
petits effectifs (ex : maximiser les chances de ne pas conclure que le SMR d’une zone
est plus élevé que la moyenne sur I'ensemble du territoire quand cela est faux)

- Maximiser la sensibilité pour permettre de détecter sur la carte les zones avec de
vrais risques élevées ou faibles (ex : maximiser les chances de conclure que le SMR
d’une zone est plus élevé que la moyenne sur I'ensemble du territoire quand cela est
vrai)

Un probléme récurrent lorsque I'on lisse des données est le choix de I'échelle géographique
de représentation qui va déterminer les effectifs attendus sur chaque unité géographique.
Une diminution de I’échelle aura pour conséquence une diminution des effectifs sur chaque
unité géographique et donc une baisse la sensibilité. Ainsi, bien que I'objectif soit en régle
générale de représenter les données a |'échelle géographique la plus fine possible, le fait de
travailler sur des unités géographiques avec de tres faibles effectifs peut entrainer un « sur-
lissage » des données et faire disparaitre toute hétérogénéité spatiale.

Des simulations réalisées sur des modeles de lissage spatiaux par Richardson [17] ont
montré que pour des SMR observés se situant entre 200 et 300 et un nombre de cas
attendus inférieur a 5, les modeles de lissage auront tendance a avoir une sensibilité
inférieure a 75 % (i.e. 75% de conclure que le SMR est supérieur a 100 quand cela est vrai).
Pour des SMR compris entre 150 et 200, I'effectif attendu minimal pour assurer une bonne
sensibilité est de 20.

Ainsi avant de lisser les données, il est indispensable de vérifier si le nombre de cas attendus
n’est pas trop faible, notamment sur les unités géographiques avec un SMR élevé. Si c’est le
cas, le lissage aura pour conséquence de faire disparaitre toute hétérogénéité spatiale. Afin
d’augmenter le nombre de cas attendus sur ces territoires, des techniques d’agrégation
comme celles listées dans la partie 2.2 peuvent étre mises en ceuvre. Une augmentation de
I’échelle (i.e. baisse de la résolution) d’analyse peut étre aussi envisagée (par exemple,
passer du niveau communal a celui des ESP en Paca).

3.4 Meéthodes de lissage non spatiales

Avec les méthodes de lissage non spatiales, les estimations des indicateurs sur les unités
géographiques avec un faible effectif sont corrigées vers la moyenne de l'indicateur estimée
sur 'ensemble du territoire étudié. Pour les unités avec une population importante, le poids
des données sur 'unité sera important et I'indicateur lissé sera trés voisin de sa valeur avant
lissage. Par contre, sur les unités avec des effectifs faibles, le poids associé aux données de
I"'unité sera plus faible et le lissage sera plus important.

3.4.1 Lissage non spatial sur données agrégées

3.4.1.1 Objectif

L'objectif des méthodes de lissage non spatiales sur données agrégées est de corriger les
estimations des indicateurs sanitaires sur les unités géographiques avec un faible effectif
vers la moyenne estimée sur I'ensemble du territoire étudié.

3.4.1.2 Prérequis
Afin de lisser un indice comparatif, il faudra donc disposer au minimum :

.
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- Du nombre de cas observés Y; sur chaque unité géographique (ex : nombre de cas
d’une ALD)

- Du nombre de cas attendus E; sur chaque unité géographique (ex : nombre de cas
attendus d’une ALD sous I'hypothése d’une prévalence de référence calculée sur
I’ensemble de la région Paca)

Dans le cadre plus général du lissage d’'un taux, il faudra disposer, pour chaque unité
géographique du nombre de cas (numérateur) ainsi que de I'effectif (dénominateur) pour
chaque unité géographique.

3.4.1.3 Méthodes et logiciels

Trois techniques de lissage non spatiales sont fréquemment mises en ceuvre pour lisser des
indicateurs de mortalité/morbidité dans la littérature :
- Modele Poisson-Gamma [18].
- Lissage empirique bayésien [19].
- Estimation complétement bayésienne : modele poisson lognormal avec effet aléatoire
[20].
Le modéle poisson lognormal se décompose ainsi :
Y;|8;~Poisson (E;0;)

Y.
log(6:) = log () =10g(SMR,) = o + U
L

Avec :
B, terme constant sur tout le territoire (moyenne globale)

U;~Normale (0, 02)
U; effet aléatoire qui permet de modéliser la variabilité extra-Poisson (variabilité inter-
unités). Plus o2 est faible, plus les risques sur les unités géographiques ont des valeurs
proches (i.e hétérogénéité spatiale faible).

Le lissage par le modeéle poisson lognormal avec effet aléatoire, réalisable sous SAS via la
procédure GLIMMIX, est I'approche la plus flexible car elle permet de facilement intégrer des
covariables dans le modéle. Ces covariables, mesurées au niveau des unités géographiques
(i.e. variables contextuelles), sont en général des facteurs d’exposition connus comme étant
étroitement liés a I'’événement étudié. Dans le cadre de I'estimation de la mortalité par
maladies cardio-vasculaires, on pourrait par exemple ajuster sur la prévalence du tabagisme
dans l'unité géographique si cette information était disponible a I'échelle géographique
étudiée [21]. L'ajout de covariables dans un modéle de lissage permet d’améliorer la qualité
d’ajustement du modele ; il reste néanmoins optionnel.

3.4.1.4 Sorties

Ces techniques de lissage permettent de récupérer en sortie :
- Une valeur estimée du nombre de cas observés Y, sur chaque unité géographique. Le
SMR lissé de 'unité géographique i se calcule alors selon la formule :

SMR'i =

|| =

Cette valeur lissée du SMR est :
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o Standardisée sur les mémes facteurs individuels (sexe, age,...) que les SMR
non lissés.
o Eventuellement ajustée sur les covariables (mesurées au niveau contextuel)
du modele.
- Un test global de significativité (Wald) de I'hétérogénéité spatiale, éventuellement
ajusté sur les covariables.
- Statistiques sur la qualité d’ajustement du modeéle : log-vraisemblance, critére
d'information d'Akaike (AIC) et critere d’information bayésien (BIC).
- Optionnel : estimation des effets des covariables (coefficient de régression) avec
tests de significativité (Wald) associé.

Un exemple de lissage est illustré sur la figure 5 : avant lissage du SMR (figure de gauche), le
nombre d’unités géographiques avec une valeur inférieure ou égale a 0,5 est de 14. L’ effectif
de cette catégorie de SMR diminue de moitié apres lissage des données (figure de droite).
Une diminution de I'effectif des unités géographiques avec des SMR supérieurs a 2,5 est
aussi observée apres lissage.

RN
-IDSE

200 Ok

SMR non lissés SMR lissés (modeéle poisson gamma)

Figure 5. lllustration d’un lissage d’un indice comparatif (adaptée de [8])

3.4.1.5 Intéréts et limites

Les méthodes non spatiales ont pour principal avantage d’étre facilement mises en ceuvre.
Les prérequis (voir partie 3.3.1.2) sont les mémes que pour le calcul d’'un SMR non lissé et la
plupart des modeles de lissage peuvent étre facilement implémentés dans les logiciels
habituels de traitement statistique de données.

Le principal inconvénient de |'approche non spatiale est lié au fait qu’elle étudie les
variations géographiques des phénomeénes en s’appuyant sur un territoire fragmenté sans
prendre en compte la structure spatiale des données. Sur le plan statistique, une limite
majeure des modeles non spatiaux est qu’ils postulent que deux individus résidant dans des
unités géographiques différentes sont absolument indépendants méme si les zones sont
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proches ou adjacentes. En d’autres termes, ces modeles négligent compléetement le
probleme de I’ACS. Actuellement, les techniques spatiales sont largement privilégiées aux
méthodes non spatiales qui ont tendance a « sur-lisser » et a supprimer une hétérogénéité
spatiale potentiellement informative [22].

Deuxiemement, les différences observées entre les valeurs avant et aprés lissage peuvent
étre une source de questionnement pour les utilisateurs des cartes ; il peut exister des
réticences vis-a-vis de |'utilisation de cartes qui présentent des données lissés [23]. Il est
ainsi conseillé de publier deux cartes : une carte avec les valeurs non lissées et une carte
avec des valeurs issues d’'un modéle de lissage [24].

3.4.2 Lissage non spatial sur données non agrégées

3.4.2.1 Objectif

Dans le cas ou des données individuelles sont disponibles, I'approche multiniveau peut étre
envisagée. Cette approche, largement utilisée en France dans les travaux de Basile Chaix [25]
en particulier, est plus puissante que les approches écologiques [26, 27] car elle permet de
prendre en compte toute I'information disponible (individuelle et contextuelle) et
notamment de distinguer la variabilité entre les unités géographiques (inter) et au sein des
unités géographiques (intra).

3.4.2.2 Prérequis

Les prérequis de I'approche multiniveaux sont les suivants :

- Affecter tous les individus (cas et population a risque ou témoins) a leur unité
géographique de résidence.

- Disposer de covariables, mesurées au niveau individuel, pour tous les individus (cas
et population a risque ou témoins). Ces variables sont en régle générale identiques
aux variables utilisées lors du processus de standardisation d’'un taux standardisé ou
d’un indice comparatif (sexe et age par exemple).

- Optionnel : covariables mesurées au niveau de l'unité géographique.

3.4.2.3 Méthodes et logiciels

Cette approche consiste a mettre en ceuvre des modeles multiniveaux logistiques sur deux
niveaux.

p Q
Logit (P(yij = 1)) =Pt U; + z YpoXpij z YoqZqj
p=1 q=1
Avec:

Logit (p(yij — 1)) = ln< P(y;j=1) )

1-P(y; =1)

yij réalisation de la variable dépendante Y (ALD/sans ALD par exemple) pour I'individu i
appartenant a l'unité géographique j

B, constante du modeéle, i.e. la valeur moyenne sur tout I'échantillon

U;~Normale (0, c?) effet aléatoire qui permet de mesurer la variabilité inter-unités

Ypo effet propre de la covariable mesurée au niveau individuel X, (p=1...P)

Yoq effet de la covariable au niveau de I'unité géographique Z), (q=1...Q)
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En estimant les résidus de niveau 2 « shruken residuals » U;de ces modéles multiniveaux, il
est possible de quantifier et de tester la variabilité inter-unités par lintermédiaire
d’indicateurs comme le Median odds ratio (MOR) ou I'Intra class coefficient (ICC) [26, 28]).

3.4.2.4 Sorties

L'approche multiniveaux logistique permet de récupérer en sortie :
- Une valeur estimée du nombre de cas observés ¥, sur chaque unité géographique
ajustée sur l'ensemble des covariables du modéle. Le SMR lissé de ['unité
géographique i se calcule alors selon la formule :

SMR/l' ES

||~

Cette valeur lissée du SMR est ajustée sur I'ensemble des covariables (mesurées au
niveau individuel et contextuel).

- Un test global de significativité (Wald) de I’hétérogénéité spatiale ajusté sur
I’ensemble des covariables.

- Estimation des effets de 'ensemble des covariables au niveau individuel (coefficient
de régression, odds ratios) avec tests de significativité (Wald) associé.

- Estimation et comparaison de la variance inter et intra unités géographiques par
I'intermédiaire d’indicateurs comme le Median odds ratio (MOR) ou l'Intra class
coefficient (ICC) [27] qui mesurent la part des effets de contexte (i.e. effets
contextuels) et des effets de composition (i.e. effets individuels).

- Statistiques sur la qualité d’ajustement du modeéle : log-vraisemblance, critére
d'information d'Akaike (AIC) et critere d’information bayésien (BIC).

- Optionnel : estimation des effets de I'’ensemble des covariables au niveau contextuel
(coefficient de régression, odds ratios) avec tests de significativité (Wald) associé.

3.4.2.5 Intéréts et limites

Les limites de cette approche sont les mémes que celles discutées dans la partie 3.3.1.5.

Le principal avantage de la méthode multiniveaux est le fait de pouvoir estimer et comparer
variance inter et intra unités géographiques. Dans le cadre des travaux menés avec I'ARS,
I'approche multiniveaux ne peut étre mise en ceuvre puisque les données ne sont
disponibles qu’a un niveau agrégé (communes).

3.5 Meéthodes de lissage spatial
3.5.1 Lissage spatial sur données agrégées

3.5.1.1 Objectif

L'objectif des méthodes de lissage spatial sur données agrégées est de corriger les
estimations des risques sur les unités géographiques en prenant en compte la structure
spatiale des données.
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3.5.1.2 Prérequis et choix de la structure de voisinage

Les prérequis sont similaires a ceux détaillées dans la partie 3.1.1.2. Afin de prendre en
compte la spatialisation des données dans le processus de lissage, il est nécessaire de définir
la structure de voisinage entre les unités géographiques. En analyse spatiale, on distingue
différents types de structures, dont les plus couramment utilisés étant les suivantes :
- Structures basées sur des notions de distance :
o Distance inverse
= Exemple : inverse de la distance euclidienne entre les centroides (i.e.
barycentres) des communes.
o Zone d’influence
= Exemple : les voisins d'une commune sont toutes les communes dont
le centroide est a une distance euclidienne inférieure a une valeur
fixée (rayon de 20 km par exemple).
- Structures types « K Nearest Neighbors »
= Exemple : les voisins d’'une commune sont les K communes les plus
proches (distance euclidienne entre les centroides).
- Structures basées sur des notions de contigiité :

o Contigliité type « Rook»: les voisins sont I'ensemble des unités
géographiques avec une frontiére en commun avec l'unité considérée.

o Contiglité type « Queen»: les voisins sont |'ensemble des unités
géographiques avec une frontiére ou un sommet en commun avec l'unité
considérée.

o Bishop, Gabriel connectivity...

A noter que pour les structures basées sur des notions de contigtiité, il est possible de définir
des structures dites du premier ordre ou d’ordres supérieurs. Pour une structure d’ordre 2
par exemple, toutes les unités voisines de I'ensemble des voisins d’ordre 1 d’une unité
géographique sont considérées comme des voisins de cette unité. Il est aussi possible
d’affecter des poids a chaque voisin, en utilisant par exemple la longueur de frontiére
partagée entre les deux unités.

De nombreux travaux ont montré que le choix de la structure de voisinage pouvait avoir un
impact important sur la représentation cartographique de données lissées [29-32]. Une
premiere étude [29] a analysé la sensibilité des résultats du modele de lissage spatial de
Besag, York et Mollié dit BYM sur trois structures de voisinage. L'analyse, réalisée sur une
lattice irréguliere (découpage géographique communal par exemple), soulignait la forte
variabilité des résultats du lissage selon la structure choisie ainsi qu’une meilleure
adéquation du modeéle de lissage avec des structures de contiglité par rapport aux
structures de distance. Une autre analyse de sensibilité sur ce méme modele [30] montrait
aussi des résultats trés sensibles selon la structure choisie. Toujours sur une lattice
irréguliere, cette étude insistait sur les bonnes performances des structures de distance
qguand l'objectif du lissage était de détecter les unités géographiques avec des valeurs
élevées ou faibles. L'impact du choix de la structure de voisinage sur les résultats d’un lissage
spatial étant variable selon le type de modéle choisi (BYM, Simultaneous Autoregressive
Model, modéles linéaires généralisées mixte...) et le type de lattice (réguliere type données
carroyées ou irréguliére), il est fortement recommandé de tester plusieurs structures afin de
vérifier la robustesse des résultats des modeles de lissage [30, 33, 34].
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3.5.1.3 Méthodes et logiciels

Le modele bayésien hiérarchique BYM [35] permet d’obtenir un lissage dit « mixte » : un
compromis entre lissage global (obtenu par un modele poisson lognormal par exemple) et
lissage local (obtenu par une moyenne mobile sur une série temporelle par exemple). Le
modele se décompose ainsi :

Y;|8;~Poisson (E;0;)

log(6;) = log (ﬁ) =log(SMR;) = o+ U; +V;
L

Avec:
B, terme constant sur tout le territoire (moyenne)

U;~Normale (0,02)
U; effet aléatoire qui contrdle la variabilité des SMR dans sa composante non spatiale. Une
valeur faible de ¢2 indique des risques similaires entre unités géographiques (faible
hétérogénéité spatiale).

V; effet aléatoire qui contrdle la variabilité des SMR dans sa composante spatiale. Cet effet
suppose que les unités géographiques proches ont tendance a avoir un risque similaire. On
utilise le modele gaussien autorégressif intrinseque (ICAR) pour prendre en compte la
structure spatiale des données :

Y= WiV 0

YjwiWij  XjwiWij

)

VilV; = v;,j # i)~Normale (

Avec :

w;; qui définit la notion de voisinage entre les unités géographiques

02 qui permet de contrdler la variabilité du risque dans sa composante spatiale

En d’autre termes, le modele BYM suppose que la distribution conditionnelle de I'effet V;
dans l'unité géographique i suit une loi normale centrée sur la moyenne des effets de ses
unités voisines et de variance inversement proportionnelle au nombre de voisins. Une valeur
faible de o2 indique des risques similaires entre unités géographiques voisines.
L'implémentation du modéle BYM se fait par l'utilisation du logiciel WinBUGS [36]. De
récents travaux ont proposé une implémentation du modéle BYW sous le logiciel SAS [37].
Cependant, I'implémentation sous ce logiciel, utilisant la procédure GLIMMIX, permet
uniqguement la prise en compte de structures de voisinage basées sur une notion de
contiglité. Des modeles linéaires généralisées mixtes GLMM [38] peuvent étre mis en ceuvre
afin de prendre en compte une structure basée sur une notion de distance.

3.5.1.4 Sorties

Le lissage spatial sur données agrégées permet d’obtenir des sorties statistiques similaires a
I'approche non spatiale sur données agrégées. La liste compléte des sorties est disponible
dans la partie 3.3.1.4.

Proposition d’une démarche de production et d’analyse de cartes d’indicateurs sanitaires — ORS Paca



3.5.1.5 Intéréts et limites

En géographie de la santé, I'approche spatiale est de plus en plus privilégiée par rapport a
I’'approche non spatiale. Certains travaux ont montré, que méme en |'absence d’ACS dans les
résidus d’un modeéle non spatial, une modélisation BYM n’entrainait pas de biais dans
I’estimation des mesures d’associations avec les variables d’ajustement du modeéle [39]. En
d’autres termes, il est tout a fait possible de réaliser un lissage spatial sur des données qui ne
présentent pas d’ACS.

Le lissage spatial présente toutefois certains inconvénients. En effet, il introduit de I’ACS
dans les données. En d’autres termes, des indicateurs instables sont remplacés par des
indicateurs spatialement corrélés. La représentation cartographique de données lissées peut
ainsi faire apparaitre des agrégats d’unités géographiques avec des valeurs élevées ou
faibles. Si I'objectif de I'analyse dépasse le simple cadre de la représentation cartographique,
il faudra alors se tourner vers les techniques de détection de clusters (voir partie 4) qui ont
justement pour objectif de mettre en évidence ces agrégats d’unités géographiques avec un
niveau de risque similaire.

Une autre limite de ces méthodes est la complexité des modeéles. Lorsque le nombre d’unités
géographique est important, la convergence des modeéles n’est pas assurée dans 100 % des
cas et les temps de calculs peuvent étre trés longs.

Enfin, comme pour le lissage non spatial, il est conseillé de publier deux cartes : une carte
avec les valeurs non lissées et une carte avec des valeurs issues d’'un modele de lissage.

3.5.2 Lissage spatial sur données non agrégées

3.5.2.1 Objectif

L'objectif des méthodes de lissage spatial sur données non agrégées est de corriger les
estimations des risques sur les unités géographiques en prenant en compte la structure
spatiale des données.

3.5.2.2 Prérequis

Les prérequis sont similaires a ceux détaillées dans la partie 3.2.2.2. Afin de prendre en
compte la structure spatiale des données dans le processus de lissage, il est nécessaire de
définir la structure de voisinage entre les unités géographiques (cf. partie 3.5.1.2).

3.5.2.3 Méthodes et logiciels

En modifiant la structure de variance-covariance des résidus de niveau 2 des modeles
multiniveaux, il est possible de prendre en compte I’ACS [40]. Des modeles spatiaux mixtes
ont ainsi été développés afin de prendre en compte le probléme de I’ACS. Ces modéles sont
similaires aux modeles BYM discutés précédemment a la différence gu’ici, I'analyse est
réalisée sur des données sanitaires non agrégées (modeéles sur variables dépendantes
binaires et non plus poissoniennes). Ces modeéles peuvent étre implémentés sous SAS via la
procédure GLIMMIX.
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3.5.2.4 Sorties

Le lissage spatial sur données non agrégées permet d’obtenir des sorties statistiques
similaires a 'approche non spatiale sur données non agrégées. La liste compléte des sorties
est disponible en partie 3.3.2.4.

3.5.2.5 Intéréts et limites

Les limites de cette approche sont les mémes que celles discutées dans la partie 3.4.1.5.
Pour les mémes raisons évoquées précédemment a propos de l'approche multiniveaux
classique, I'approche spatiale mixte sur données non agrégées ne peut étre mise en ceuvre
dans le présent projet (données agrégées).

3.6 Intérét des méthodes de lissage dans le cadre du présent projet

Dans le cadre de I'analyse des données d’ALD et de mortalité de I’ARS, disponibles au niveau
des communes de la région Paca, un lissage des données apparait adapté pour plusieurs
raisons :

- L'analyse sera réalisée a un niveau géographique (commune®) caractérisé par une
forte variabilité concernant les effectifs de population (et par conséquent de cas
observés et attendus — Tableau 1).

- L’analyse porte sur des indicateurs sanitaires avec une prévalence/incidence faible.

- Les indicateurs sanitaires étudiés sont potentiellement entachés d’une forte ACS.

Tableau 1. Effectifs de population des 978 communes* en région Paca (Source RP 2010 Insee)

Moyenne (écart-type) Minimum Q1 Médiane Q3 Max

5009 (16 624) 2 231 794 3486 343 304

* La commune de Marseille étant découpée en 16 arrondissements.

Pour chaque indicateur sanitaire étudié, et avant tout lissage, le nombre de cas attendus sur
I'ensemble des communes sera étudié. En se basant sur les simulations de Richardson [17],
on vérifiera si le nombre de communes avec un nombre de cas attendus inférieur a 20 et 5
n’est pas trop important. S’il s’avere que la majorité des communes ont un nombre de cas
attendus trop faible, il sera envisagé de travailler a une échelle géographique plus agrégée
comme les espaces de santé de proximité (ESP).
Dans le présent projet, il sera envisagé de tester les méthodes de lissage spatial sur deux
structures spatiales: une structure basée sur les distances entre les centroides des
communes via un modele GLMM et une autre basée sur une notion de contiglité (structure
« Rook » d’ordre 1) via un modéle BYM. Au total, trois lissages seront réalisés sur chaque
indicateur :

- Lissage non spatial avec un modele lognormal avec effet aléatoire

- Lissage spatial BYM avec structure de contigtité

- Lissage spatial GLMM avec structure de distance
Les résultats des trois modeles seront comparés a l'aide d’indicateurs de qualité
d’ajustement comme le critere d'information d'Akaike (AIC). Au final, deux cartes seront
retenues : une carte avec les valeurs non lissées et une carte avec des valeurs issues du
« meilleur modéle » de lissage (i.e. modéle avec le plus faible AIC).

% En raison de la faiblesse des effectifs observée pour certains indicateurs sanitaires a
I’échelle des communes, les analyses ont également été réalisées a |’échelle des ESP.
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4 Détecter des zones ou le risque de maladie est plus élevé
ou plus faible (clusters)

4.1 Trois familles de méthodes

Dans le cadre d’une analyse écologique, sur données agrégées, un cluster est défini comme
un agrégat d’unités géographiques adjacentes avec un risque similaire (risque élevé ou
faible). Sur données ponctuelles, un cluster sera défini comme un agrégat de personnes. De
nombreuses méthodes ont été développées pour identifier la présence de clusters d’unités
géographiques [41]. On distingue deux grandes familles de techniques de détection de
clusters :

- L'approche globale : permet d’évaluer, sans identifier les clusters, si les cas sont

distribués aléatoirement sur I’'ensemble du territoire.

- L'approche locale : permet d’identifier des agrégats d’unités géographiques.
A noter que la détection d’un cluster significatif n'implique pas une tendance globale au
clustering significative et vice versa [42]. Les deux approches sont donc complémentaires.
Enfin, une troisieme famille de méthodes de clustering comprenant les tests focalisés ou
tests de concentration, permettent 'examen de I'existence d’agrégats en référence a un
point spécifique. Ces tests nécessitent une mesure du facteur de risque sur le territoire (par
exemple la distance a un point source comme facteur d’exposition). Ces méthodologies ne
rentrant pas dans le cadre des objectifs du présent projet, elles ne seront pas présentées
dans ce rapport.
Les analyses de clusters peuvent aussi étre classées selon le type de données qu’elles
permettent d’étudier, agrégées ou non agrégées. On se focalisera ici sur les méthodes
adaptées a des données agrégées.

4.2 Meéthodes globales

4.2.1 Objectif

On distingue deux types de méthodes globales de détection de clusters. Certaines méthodes
permettent d’évaluer la dispersion des cas sur I'ensemble du territoire (i.e. mesure de
I’'hétérogénéité globale en termes de surdispersion) : est-ce que la dispersion des SMR sur
I'ensemble du territoire est trop importante pour étre compatible avec les fluctuations
aléatoires d’une loi de Poisson ? D’autres méthodes ont pour objectif de mesurer le degré
d’ACS sur I'ensemble du territoire : est-ce que les unités géographiques proches ont des SMR
similaires ? Prés d’'une centaine de méthodes existent pour répondre a ces questions [41].

4.2.2 Prérequis

Afin d’évaluer la dispersion des cas sur le territoire, il suffit de disposer de la valeur de
I'indicateur sur chaque unité géographique. Dans le cadre du SMR, il faudra disposer pour
chaque unité géographique du nombre de cas attendus et observés. Pour mesurer I'ACS, il
sera aussi nécessaire de définir la structure de dépendances entre les unités géographiques
(voir partie 3.1.1.2).
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4.2.3 Méthodes et logiciels

Le test d’homogénéité de Potthoff et Whittinghill [43] et |a statistique de Moran [44] sont
tres souvent utilisés en géographie de la santé [45].

Le test de Potthoff et Whittinghill n’est implémenté que dans le logiciel R. Dans sa version
simplifiée (approximation asymptotique par une loi normale), il est toutefois tres aisé de
calculer cette statistique qui permet de mesurer le degré de dispersion des données.

La statistique de Moran résume le degré de ressemblance des unités géographiques
voisines. Elle prend des valeurs situées dans l'intervalle [-1; 1] et s’interprete comme un
coefficient de corrélation de Pearson ou de Spearman. Le lissage spatial introduisant de
I’ACS dans les données, la mesure de I’ACS peut ainsi se faire sur des données non lissées ou
des données lissées par des méthodes non spatiales [46]. La statistique de Moran est
notamment implémentée dans les logiciels SAS (Procédure VARIOGRAM) et Arcgis.

D’autres tests de global clustering existent : la statistique de Tango, la statistique de Besag-
Newell... Parmi I’ensemble des méthodes proposées, la statistique de Tango est la plus
puissante statistiquement [47], mais elle n’est disponible que dans un package du logiciel R.

4.2.4 Sorties

- Statistique de test (p_valeur) de Potthoff et Whittinghill. L’hypothese nulle du test
est ’'hnomogénéité de I'indicateur sur I’'ensemble du territoire.

- Lavaleur de lI'indice de Moran et test de significativité. Le test permet de comparer la
valeur estimée de I’ACS a la valeur nulle.

4.2.5 Intéréts et limites

La principale limite du test de Potthoff et Whittinghill est qu’il n’est implémenté, dans sa
version exacte, que dans le logiciel R.

A la différence des autres indicateurs de global clustering, la statistique de Moran est
disponible en routine dans la plupart des logiciels statistiques et SIG (SAS, Arcview, R ....).
Une des limites de, la statistique de Moran est qu’elle ne prend pas en compte
I'hétérogénéité des effectifs de population. Des versions alternatives de cette statistiques
ont néanmoins été proposées pour en tenir compte [42].

Comme la majorité des approches spatiales, la mesure de I’ACS est affectée par le MAUP qui
peut avoir un impact sur la puissance des tests réalisés [48-50]. Enfin, la valeur de la
statistique de Moran est sensible au choix de la structure de voisinage. Le choix de la
structure de visionnage optimale est un sujet tres discuté dans la littérature et aucune
recommandation n’existe a I’heure actuelle sur ce sujet [51-54].

4.3 Meéthodes locales

4.3.1 Objectif

L'objectif des méthodes locales de clustering est de localiser des agrégats d’unités
géographiques avec des niveaux de risque significativement plus faibles ou plus élevés que
sur le reste du territoire.
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4.3.2 Prérequis

On se place ici dans le cadre standard de données sanitaires agrégées de comptage (ex:
nombre de cas d’une ALD dans une commune). Afin d’identifier des clusters, il faudra au
minimum disposer :

- Du nombre de cas observés Yi sur chaque unité géographique (ex : nombre de cas
d’une ALD).

- Du nombre de cas attendus Ei sur chaque unité géographique (ex : nombre de cas
attendus d’'une ALD sous I’hypothése d’une prévalence de référence mesurée sur
I’ensemble de la région Paca).

On pourra aussi disposer de covariables mesurées au niveau des unités géographiques (i.e.
variables contextuelles). L’ajout de covariables dans le modéle permettra alors d’identifier
des clusters qui ne seront pas expliqués par ces covariables. Enfin, comme toute approche
spatiale, il faudra définir une structure de voisinage entre les unités géographiques.

4.3.3 Méthodes et logiciels

Parmi les méthodes de détection de clusters, les Local indicators of spatial associations LISA
[51], le Getis-Ord Gi et la statistique de scan (scan statistic) [47, 55, 56] sont les plus
populaires.

Les LISA, développés par Anselin, sont une extension locale de l'indice de Moran et
permettent de mesurer le degré de ressemblance d’une unité spatiale avec ses voisines. Les
travaux d’Anselin sur les LISA se place dans la continuité de celui de Getis et Ord qui avaient
déja cherché a mettre en place des indicateurs locaux d’association spatiale, mais sans lien
avec les indicateurs globaux existants. Les LISA et le Getis-Ord Gi sont implémentés dans la
plupart des systemes d’information géographique.

La statistique de scan est une méthode trés puissante qui s’applique aussi bien sur des
données agrégées que non agrégées. Une fenétre, de forme circulaire ou elliptique et
centrée sur une unité géographique, balaye la zone d’étude (Figure 6). Pour chaque taille de
la fenétre, un test est réalisé. L'hypothése alternative de ce test est qu’il existe un risque
plus élevé a l'intérieur de la fenétre par rapport a I'extérieur de la fenétre. Une fois toutes
les tailles testées, la fenétre se déplace sur une autre unité géographique. Au final, la fenétre
qui correspond au maximum de vraisemblance est le cluster le plus probable (i.e. cluster
principal) et une statistique de test (p_valeur), calculée a partir de simulations de Monte
Carlo, est assignée a ce cluster. D’autres clusters dits clusters secondaires peuvent aussi
étres identifiés par le modele. La statistique de scan est implémentée dans le logiciel ad-hoc
SaTSCan.
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Figure 6. lllustration de fenétres circulaires de tailles variables (adaptée de [57])

4.3.4 Sorties

En sortie, la statistique de scan permet de cartographier les clusters identifiés par le modele
(avec ajustement possible sur les covariables du modele — voir Figure 7). La table de sortie
donne les informations suivantes :

Nombre total de clusters identifiés : un cluster principal (i.e. celui avec la p_valeur la
plus faible) et des clusters secondaires.

Composition des clusters : liste des unités géographiques rattachées a chaque
cluster.

Mesure de la significativité de chaque cluster (p_valeur).

Mesure du « risque » sur chaque cluster. Dans le cadre de données de comptage, le
logiciel renvoie une estimation du risque relatif (i.e. risque dans le cluster versus
risque en dehors du cluster).

Type of Cluster”
[] Low Rate Cluster
I High R ate Cluster

DA Boundary

—

Figure 7.Statistique de scan : exemple type de sortie (adaptée de [57])
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4.3.5 Intéréts et limites

Le principal avantage de la méthode de scan est sa souplesse. Elle s’adapte aussi bien a des
données ponctuelles qu’agrégées et permet I'ajustement sur des covariables (catégorielles
exclusivement) ce qui n’est pas le cas pour les autres méthodes de détection de clusters
souvent utilisées en épidémiologie spatiale ; on citera par exemple les Local indicators of
spatial associations LISA [51] ou le Getis-Ord Gi [58]. De plus, si ces méthodes ont |'avantage
d’étre implémentées dans la plupart des SIG, elles ne permettent pas de prendre en compte
I’'hétérogénéité des effectifs entre les unités géographiques.

Une des limites de la statistique de scan est le fait qu’elle ne soit implémentée que sous le
logiciel SaTScan. Les résultats ne sont pas directement visualisables dans le logiciel. Il est
donc nécessaire d’'importer les sorties du logiciel SatSCan dans un SIG afin de pouvoir
visualiser les clusters identifiés par le modele (Figure 7). De plus, il est impossible d'imposer
un nombre maximal de clusters identifiables par le modele. Il est néanmoins possible de
controler la taille maximale d’un cluster en terme de surface (ex : rayon maximal d’un cluster
circulaire fixée a 10km) ou en terme d’effectif (ex : un cluster ne peut contenir plus de 50 %
de la population de la région Paca). Enfin, le logiciel ne gere que les matrices de voisinage
basées sur des distances (clusters circulaires ou elliptiques) et il n’est pas possible de
construire des clusters a partir d’'une notion d’adjacence.

4.4 Intérét des méthodes de clustering dans le cadre du présent projet

Tout comme les méthodes de lissage, la détection de clusters est particulierement adaptée a
I'analyse de données mesurées sur de petites unités géographiques. Dans le cadre du
présent projet, la détection de clusters de communes pourrait étre intéressante a plusieurs
titres.
Dans un premier temps, deux approches globales, par I'intermédiaire du test de Potthoff et
Whittinghill et de la statistique de Moran, permettraient de vérifier si les risques sont
distribués de maniére homogéne sur le territoire et/ou si unités géographiques voisines ont
tendance a présenter des niveaux de risque similaires. Afin de contréler I’'hétérogénéité des
effectifs entre les communes, la mesure de I’ACS devra étre effectuée sur des données
lissées par une approche non spatiale. La mesure de I’ACS étant sensible au choix de la
structure de voisinage, deux calculs pourraient étre réalisés : sur une structure d’adjacence
simple type Rook 1 et sur une structure basée sur les distances entre les centroides des
communes.
Dans un second temps, I'approche locale permettrait, sur une sélection d’indicateurs, de
vérifier certaines hypotheses soulevées par la représentation cartographique. La détection
de cluster pourrait alors se faire en deux étapes :
e Recherche de clusters avec un modeéle vide, sans covariable.
e Recherche de clusters avec un modele ajusté sur des variables potentiellement liées

a l'événement étudié. Dans le cadre de I'ALD diabete type 2 par exemple,

I'ajustement sur le niveau socio-économique de l'unité géographique pourrait étre

envisagé. Pour I'ALD 23 « affections psychiatriques de longue durée », I'impact de

I'ajustement sur la distance au centre médico-psychologique le plus proche pourrait

étre étudié.
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5 Démarche proposée dans le cadre du présent projet

La démarche proposée dans le cadre du présent projet se décompose sept étapes (Figure 8).
Elle peut permettre de répondre a deux objectifs: d’une part, réaliser des cartes
d’indicateurs sanitaires fiables en tenant compte de l'instabilité des indicateurs liée aux
petits effectifs (étapes 2 a 4) et, d’autre part, détecter des zones ou le risque de maladie
est plus élevé ou plus faible (étapes 5 a 7). Ces deux types analyses peuvent étre réalisés de
maniére totalement indépendante dans le sens ou il est tout fait possible de se limiter a une
représentation cartographique lissée ou a une analyse de clusters. Toutefois, dans plupart
des cas, il est préférable, dans un premier temps, de cartographier I'indicateur sanitaire afin
de bien appréhender la distribution des valeurs sur I'ensemble du territoire et de pouvoir
générer certaines hypotheses. Concernant I'analyse de clusters, il est tout a fait possible de
se limiter a une analyse globale ou locale. Les différentes étapes de la démarche proposée
sont décrites ci-dessous.

1. Evaluer si I'échelle géographique est adaptée a l'indicateur sanitaire. Dans cette
premiere étape, le nombre de communes avec un nombre de cas attendus inférieur a
5 et a 20 est étudié. S'il s'avere que la majorité des communes ont un nombre de cas
attendus trop faible, une analyse a un niveau géographique plus agrégé (ESP par
exemple) sera envisagée.

2. Cartographier l'indicateur non lissé. Cette étape permet d’obtenir une premiere
représentation cartographique des données et de faire le diagnostic du probléme des
valeurs extrémes, souvent estimées sur des unités géographiques avec de petits
effectifs.

3. Lisser les données selon trois approches. Dans cette seconde étape, une approche
non spatiale (modéle Poisson lognormal avec effet aléatoire : étape 3a) et deux
approches spatiales (BYM : étape 3b ; et GLMM : étape 3c) sont testées. La sensibilité
des résultats au type de structure de voisinage choisi (contiglité ou distance) est
aussi vérifiée lors de ces étapes. Le modeéle avec I'AIC le plus faible (i.e. meilleure
gualité d’ajustement) est ensuite sélectionné (étape 3d).

4. Cartographier [lindicateur lissé. Deux représentations cartographiques sont
proposées (cartographie non lissée et celle issue du « meilleur modele » de lissage).

5. Analyser la tendance globale au clustering. La dispersion des données sur
I'ensemble du territoire d’analyse est évaluée a l'aide du test de Potthoff et
Whittinghill, réalisé sur des données non lissés. L’autocorrélation spatiale est estimée
a I'aide de l'indice de Moran. Ce dernier ne prenant pas en compte I'hétérogénéité
des effectifs entres les communes, le calcul est réalisé sur des données lissées par un
modele de Poisson lognormal avec effet aléatoire (i.e. lissage non spatial) sur deux
structures de voisinage différentes (contigiité ou distance).

6. Analyser les tendances locales au clustering. La recherche de clusters de communes
de forte prévalence (« high risk clusters ») est effectuée par la statistique de scan. Un
premier modele « vide », sans covariable, est testé (étape 6a). Afin de supprimer
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I’effet de certains facteurs contextuels (niveau de précarité socio-économique, offre

de soins...), il pourra éventuellement étre envisagé de réaliser des modeéles ajustés
(étape 6b).

7. Cartographier les clusters, comparer les modeéles et interpréter les résultats. Les
clusters (avant et aprés ajustement) sont cartographiés et les résultats des modéles
comparés.

Objectif : Réaliser des cartes d’indicateurs
sanitaires fiables en tenant compte de
I'instabilité des indicateurs liée aux petits

effectifs

2. Cartographier
Pindicateur non lissé

3. Lisser les données selon
—> trois approches

1. Evaluer si I'échelle géographique est adaptée a l'indicateur sanitaire

Objectif : Détecter des zones ol le risque de
maladie est plus élevé (et/ou plus faible)

%\

3a. Lissage non
spatial Poisson
lognormal avec
effet aléatoire

3b. Lissage
spatial BYM
avecstructure
devoisinage
« Rookl »

3c. Lissage
spatial GLMM
avecstructure
devoisinage
«inverse
distance »

— 7 =

3d. Sélectionner le meilleur modéle en se basant sur le

critére d’AlC

v

4, Cartographierl'indicateur lissé

5. Analyser latendance
globale au clustering

- Estimer la dispersion des
donnéesavec le test de
Potthoff et Whittinghill

- Estimer l'autocorrélation
spatiale avec I'indice de
Moran sur deux structures
devoisinage (Rook 1 et
inverse distance)

L

6. Analyserles
tendances locales au

clustering
PTTIN
6a. Modéle 6?'
Modéle(s)
de de
statistique .
statistique
descan
«vide » de scan
ajusté(s)
——

7. Cartographier les
clusters, comparer les
modeéles et interpréter les
résultats

Figure 8. Démarche globale proposée pour la production et I’'analyse de cartes d’indicateurs sanitaires
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6 Synthése des résultats sur les indicateurs d’affections de
longue durée et de mortalité

La démarche proposée a été testée sur sept indicateurs d’ALD et un indicateur de mortalité.
Le Tableau 2 propose une synthese des résultats obtenus. L'ensemble des résultats détaillés
sont disponibles dans les annexes de ce rapport. En accord avec I'ARS et sur la base
d’hypotheses spécifiques, I'analyse locale de clusters par la statistique de scan n’a été testée
gue sur deux indicateurs (ALD 23 et ALD 8 E11) et ne sera pas discutée dans cette partie.
Pour les indicateurs avec une prévalence inférieure a 2 % (Tableau 2), la part de communes
avec un nombre de cas attendus tres faible (<5) pouvait étre trés importante. Pour les ALD
pour cancers du poumon par exemple, cette part atteignait 78 %. Le niveau communal
apparaissait donc trop fin pour représenter ces indicateurs sanitaires. Du fait d’effectifs trop
faibles, on ne pouvait rejeter I’hypothése d’homogénéité des SMR entre les communes
(p_valeurs des tests de Potthoff et Whittinghill supérieures a 0,05) et, du fait du poids du
lissage, il était tres délicat d’obtenir une estimation fiable de I'autocorrélation spatiale. Une
seconde approche, au niveau des espaces de santé de proximité (ESP) a donc était proposée
pour ces indicateurs.

Pour les trois indicateurs pour lesquels une représentation cartographique au niveau
communal apparaissait adaptée (ALD 5 et 13, ALD 23 et ALD 8 E11), le modele BYM s’est
révélé étre le « meilleur modele de lissage ». Les représentations cartographiques aprés
lissage permettaient de mieux apprécier la distribution de ces indicateurs sanitaires sur
I’ensemble de la région Paca. L'autocorrélation spatiale était significativement positive pour
les trois indicateurs et le test de Potthoff et Whittinghill indiquait des variations du SMR
significatives entre communes pour les ALD 23 et 8 E11.
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Tableau 2. Syntheése des résultats sur les indicateurs d’ALD et de mortalité au niveau communal (n = 978)

Taux de

. SMR SMR
prévalence ., . \ AIC s s .
non lissé lissé Modele ) Hétérogénéité Indice de
pour (Min- (Min- retenu (Min- spatiale Moran
100 000 Max) Max) Max)
habitants
" : 0,32
ALD 5 et 13 "maladies 3499 0-241 59-146 BYM 205-324 p=0,07
. (p<0,01)
cardiaques »t
1253- 0,22
2428 0-375 35-350 BYM 1408 p<0,01 <'0 01
ALD 23 "troubles psychiatriques"t (p<0,01)
0,35
ALD 8 E11 "diabéte de type 2"t 3107 0-210 45-207 BYM 770-933 p<0,01 (6<0.01)
. 2
ALD cancers du sein 1977 0-456 72-124 Non spatial  878-886 p=0,36 ( 2'0 gl)
chez la femmet p<0,
1864- 0,06
266 0-888 85-129 GLMM p=0,48 ’
ALD cancers du colont 1895 (p<0,01)
2300- 0,09
181 0-1047 74-132 BYM p=0,44 ’
ALD cancers de la vessiet 2317 (p<0,01)
2569- 0,02
124 0-1448 85-113  Non spatial p=0,48 ’
ALD cancers du poumont 2661 (p<0,30)
Mortalité par cancers chez les 1800- . 0,13
moins de 65 ans entre 2006 et 82 0-809 42-156 BYM 1822 p=0,42 (p<0,01)

2011 tt

t Nombre de cas d’ALD en région Paca au 31 décembre 2011 a I’échelle des communes. Standardisation selon
I'age (0-29/30-49/50-64/65-79/80+) et le sexe. La prévalence de référence est calculée sur I'ensemble de la
population de la région Paca. Source : services médicaux des régimes de sécurité sociale (RG, RSI, MSA, CNMSS,

SNCF).

11 Mortalité par cancers en région Paca entre 2006 et 2011 a I'échelle des commune chez les moins de 65 ans.

Standardisation selon I'dge (0-29/30-49/50-64) et le sexe. La prévalence de référence est calculée sur
I’ensemble de la population de la région Paca. Source : Inserm CépiDC
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Annexe 1. ALD 23 - Affections psychiatriques de longue durée
Le taux de prévalence brut de I’ALD 23 est de 2 428 pour 100 000 habitants en région Paca.
e Lissage

En se basant sur le critere d’AIC, le modéle de lissage spatial BYM est retenu comme
« meilleur » modéle (tableau 1). L'effet du lissage sur la représentation cartographique de la
prévalence de I’ALD 23 est modéré (figure 1). Le niveau communal apparait adapté a la
représentation cartographique de la prévalence de cet indicateur sanitaire. Une version de la
carte avec une méthode de discrétisation mieux adaptée a la distribution des SMR lissés est
présentée en figure 2.

Tableau 1. Synthése des résultats des modeéles de lissage

SMR
Ecart
Min-Max interquartile AIC
(Q3-Q1)

Données non lissées 0-375 45 NA
Lissage non spatial 34-359 22 1395
Lissage spatial BYM 35-350 24 1253
Lissage spatial GLMM 31-363 24 1408

NA : non applicable pour les données non lissées.
e Tendance globale au clustering

Le test de Potthoff et Whittinghill permet de conclure a une surdispersion des données
(p<0,01). Le SMR de d’ALD 23 n’est donc pas distribué de maniere homogene sur I'ensemble
du territoire.

Afin de controler I'instabilité des estimations des SMR, le calcul de I'indice de Moran est
réalisé sur des données lissées par une méthode non spatiale (modéle poisson lognormal
avec effet aléatoire). En se basant sur une structure de contigiiité, I'indice de Moran est
significativement supérieur a zéro (I = 0,20 — p<0,01). La modification de la structure de
voisinage (distance entre les centroides des communes) n’a quasiment pas d’incidence sur la
valeur de l'indice de Moran (I = 0,22 — p<0,01). On peut donc conclure a la présence d’une
ACS positive modérée (i.e. les communes adjacentes ont tendance a avoir des valeurs de
SMR similaires).
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Source : services médicaux des régimes de sécurité sociale (RG, RSI, MSA, CNMSS, SNCF).
Exploitation : ORS Paca

* : Standardisation selon I’dge (0-29/30-49/50-64/65-79/80+) et le sexe. La prévalence de référence est calculée sur 'ensemble de la population de la région Paca

Figure 1. SMR* (base 100) de I’ALD 23 en région Paca au 31 décembre 2011 a I’échelle des communes
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SMR lissés (lissage spatial BYM — méthode de discrétisation « écart-type* »)
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Source : services médicaux des régimes de sécurité sociale (RG, RSI, MSA, CNMSS, SNCF).

Exploitation : ORS Paca

* : <100-écart-type, [100-écart-type ; 100], [100 ; 100+écart-type], > 100+écart-type.

** . Standardisation selon I'dge (0-29/30-49/50-64/65-79/80+) et le sexe. La prévalence de référence est calculée sur I'ensemble de la
population de la région Paca

Figure 2. SMR** (base 100) de ’ALD 23 en région Paca au 31 décembre 2011 a I’échelle des
communes
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e Tendances locales au clustering

L'analyse de cluster met clairement en évidence un risque plus élevé d’ALD 23 dans la commune de
Marseille et certaines communes limitrophes. L’ajustement sur I'offre de soin en psychiatrie et le niveau de
précarité socio-économique des communes fait diminuer le risque relatif de ce cluster qui reste néanmoins
le cluster principal (i.e. le plus probable) du fait d’'une forte puissance statistique (densité de population
tres élevée dans les unités géographiques qui composent ce cluster).

Aprés ajustement sur 'offre de soin en psychiatrie et le niveau de précarité socio-économique des
communes (figure 3), on détecte aussi un cluster situé dans le département des Alpes-de-Haute- provence
autour de la commune de Dignes-les-Bains avec un risque d’ALD 23 plus élevé que dans le reste de la
région.

Des analyses de sensibilité sur les parametres d’entrée du modele (taille et forme des clusters,
construction des variables d’ajustement) pourraient étre envisagées afin d’étayer ces résultats.

Risque relatif du cluster O\
[ ]1-15 o

- 15-2,0
. 20

ot & ’

s
P

40 Kilométres

Projection : Lambert 93

Source : services médicaux des régimes de sécurité sociale (RG, RSI, MSA, CNMSS, SNCF).

Exploitation : ORS Paca

* : Standardisation selon I’dge (0-29/30-49/50-64/65-79/80+) et le sexe. La prévalence de référence est calculée sur I'ensemble de la population de la région
Paca

Figure 3. Clusters d’ALD 23 en région Paca au 31 décembre 2011 a I'échelle des communes —
Statistiques de scan — Modéle ajusté sur la capacité totale en hospitalisation compléte des grandes
structures psychiatriques et I'indice de désavantage social
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Annexe 2. ALD 8 E11 - Diabéte de type 2

Le taux de prévalence brut de I'ALD 8 E11 (diabéte de type 2) est de 3 107 pour 100 000
habitants en région Paca.

e Lissage

Tableau 1. Synthése des résultats des modeéles de lissage

SMR
Intervalle
Interquartile
Min-Max (Q3-Q1) AIC

Données non lissées 0-210 39

Lissage non spatial 42-207 19 921
Lissage spatial BYM 45-207 22 770
Lissage spatial GLMM  42-207 19 933

NA : non applicable pour les données non lissées.

En se basant sur le critere d’AIC, le modéle de lissage spatial BYM est retenu comme
« meilleur modéle » (tableau 1). L'effet du lissage sur la représentation cartographique de la
prévalence de I'ALD 8 E11 est modéré (figure 1). Le niveau communal apparait adapté a la
représentation cartographique de la prévalence de cet indicateur sanitaire.

Une version de la carte avec une méthode de discrétisation mieux adaptée a la distribution
des SMR lissés est présentée en figure 2.

e Tendance globale au clustering

Le test de Potthoff et Whittinghill permet de conclure a une surdispersion des données
(p<0,01). Le SMR de d’ALD E11 n’est pas distribué de maniére homogene sur I’'ensemble du
territoire.

Afin de controler I'instabilité des estimations des SMR, le calcul de lI'indice de Moran est
réalisé sur des données lissées par une méthode non spatiale (modéle poisson lognormal
avec effet aléatoire). En se basant sur une structure de contigiiité, I'indice de Moran est
significativement supérieur a zéro (I = 0,35 — p<0,01). La modification de la structure de
voisinage (distance entre les centroides des communes) fait légerement diminuer la valeur
de l'indice de Moran (I = 0,30 — p<0,01).
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* : Standardisation selon I’dge (0-29/30-49/50-64/65-79/80+) et le sexe. La prévalence de référence est calculée sur 'ensemble de la population de la région Paca

Figure 1. SMR* (base 100) de I’ALD 8 E11 en région Paca au 31 décembre 2011 a I'échelle des communes
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** . Standardisation selon I'dge (0-29/30-49/50-64/65-79/80+) et le sexe. La prévalence de référence est calculée sur I'ensemble de la
population de la région Paca

Figure 2. SMR** (base 100) de I’ALD 8 E11 en région Paca au 31 décembre 2011 a I'échelle
des communes
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e Tendances locales au clustering

L’analyse locale de clusters met en évidence la présence d’un cluster principal de communes
avec un niveau de risque significativement plus élevé que dans le reste de la région (RR>1,5).
Ce cluster est composé des arrondissements et des communes situés au nord de la ville de
Marseille (figure 3). Comme pour I’ALD 23, ce cluster est identifié comme le cluster principal
(i.e. celui avec la p_valeur la plus faible) du fait d’'une densité de population tres importante
dans les unités géographiques qui le composent (plus forte puissance statistique que dans le
reste de la région).

Dans les départements des Bouches- du-Rhone et du Vaucluse, I'ajustement sur le niveau de
précarité socio-économique des populations a pour conséquence la disparition de certains
clusters et la baisse des niveaux de risque de diabéete observés dans la plupart des clusters.
Dans les autres départements de la région, cet ajustement fait apparaitre de nouveaux
clusters et a tendance a augmenter les niveaux de risque observé dans le modéle non ajusté.

Statistiques de scan : clusters de 'ALD 8 E11

0 25 50 Kilométres
IS W A

Projection : Lambert 93

Source : services médicaux des régimes de sécurité sociale (RG, RSI, MSA, CNMSS, SNCF).

Exploitation : ORS Paca

*: Standardisation selon I'dge (0-29/30-49/50-64/65-79/80+) et le sexe. La prévalence de référence est calculée sur I'ensemble de la
population de la région Paca

Figure 3. Clusters d’ALD 8 E11 en région Paca au 31 décembre 2011 a I’échelle des
communes — Statistiques de scan - Modeéle ajusté sur I'indice de désavantage social

Proposition d’une démarche de production et d’analyse de cartes d’indicateurs sanitaires — ORS Paca




Annexe 3. ALD 5 et 13 - Insuffisance cardiaque grave, troubles du
rythme graves, cardiopathies valvulaires graves, cardiopathies
congénitales graves et maladie coronarienne

Le taux de prévalence brut des ALD 5 et 13 est de 3 499 pour 100 000 habitants en région
Paca.

e Lissage

Tableau 1. Synthése des résultats des modéles de lissage

SMR
Intervalle
Min-Max interquartile AIC
(Q3-Q1)
Données non lissées 0-241 34
Lissage non spatial 56-144 11 324
Lissage spatial BYM 59-146 16 205
Lissage spatial GLMM 58-144 10 318

NA : non applicable pour les données non lissées.

En se basant sur le critere d’AIC, le modéle de lissage spatial BYM est retenu comme
« meilleur » modele (tableau 1). L'effet du lissage sur la représentation cartographique de la
prévalence des ALD 5 et 13 est assez important (figure 1). Une version de la carte avec une
méthode de discrétisation mieux adaptée a la distribution des SMR lissés est présentée en
figure 2.

e Tendance globale au clustering

Le test de Potthoff et Whittinghill ne permet pas de conclure a une surdispersion des
données (p = 0,07) sur I'ensemble de la région.

Afin de controler I'instabilité des estimations des SMR, le calcul de lI'indice de Moran est
réalisé sur des données lissées par une méthode non spatiale (modéle poisson lognormal
avec effet aléatoire). En se basant sur une structure de contigtité, I'indice de Moran est
significativement supérieur a zéro (I = 0,32 — p<0,01). La modification de la structure de
voisinage (distance entre les centroides des communes) fait légerement diminuer la valeur
de l'indice de Moran (I = 0,25 — p<0,01).0n peut donc conclure a la présence d’une ACS
positive (i.e. les communes adjacentes ont tendances a avoir des valeurs de SMR similaires).
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* : Standardisation selon I’dge (0-29/30-49/50-64/65-79/80+) et le sexe. La prévalence de référence est calculée sur 'ensemble de la population de la région Paca

Figure 1. SMR* (base 100) des ALD 5 et 13 en région Paca au 31 décembre 2011 a I’échelle des communes
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Figure 2. SMR** (base 100) des ALD 5 et 13 en région Paca au 31 décembre 2011 a I'échelle
des communes
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Annexe 4. ALD 30 C50 - Tumeurs malignes du sein chez la femme

Le taux de prévalence brut de I'ALD 30 C50 chez la femme est de 1 977 pour 100 000
habitants en région Paca.

e Lissage

Tableau 1. Synthése des résultats des modeéles de lissage

SMR
Ecart
Min-Max interquartile AIC
(Q3-Q1)

Données non lissées 0-456 50
Lissage non spatial 72-124 4 878
Lissage spatial BYM 68-127 12 886
Lissage spatial GLMM 69-126 5 882

NA : non applicable pour les données non lissées.

En se basant sur le critere d’AIC, le modéle de lissage non spatial est retenu comme
« meilleur » modele (tableau 1). Il apparait cependant que I'échelle communale ne soit pas
adaptée pour représenter cet indicateur sanitaire. Pour un grand nombre de communes, le
poids du lissage est trop important (figure 1).

Afin de donner plus de poids aux données, il apparait nécessaire d’augmenter I'échelle
d’analyse. Une démarche au niveau des espaces de santé de proximité (ESP) a été testée.
Toutefois, il apparait que les SMR non lissés au niveau ESP ne sont pas affectés par le
probleme de l'instabilité liée aux petits effectifs. Un lissage des données n’est donc pas
nécessaire a ce niveau géographique (figure 2).

e Tendance globale au clustering

Le test de Potthoff-Whittinghill sur I'ensemble des SMR souligne une hétérogénéité spatiale
non statistiqguement significative (p = 0,36).

Afin de controler I'instabilité des estimations des SMR, le calcul de I'indice de Moran est
réalisé sur des données lissées par une méthode non spatiale (modele poisson lognormal
avec effet aléatoire). En se basant sur une structure de contigiité, I'indice de Moran est
significativement supérieur a zéro (I = 0,23 — p<0,01). La modification de la structure de
voisinage (distance entre les centroides des communes) fait diminuer la valeur de I'indice de
Moran (I = 0,16) mais ce dernier reste significativement supérieur a zéro (p<0,01).

On peut donc conclure a la présence d’une ACS positive modérée.
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Figure 1. SMR* (base 100) de I’ALD 30 C50 en région Paca au 31 décembre 2011 a I’échelle des communes
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Figure 2. SMR* (base 100) de I'ALD 30 C50 en région Paca au 31 décembre 2011 a I'échelle des espaces de santé de proximité
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Annexe 5. ALD 30 C34 - Tumeurs malignes des bronches et du
poumon

Le taux de prévalence brut de I'ALD 30 C34 est de 124 pour 100 000 habitants en région
Paca.

e Lissage

Tableau 1. Synthése des résultats des modeéles de lissage

SMR
Intervalle
Min-Max interquartile AIC

(Q3-Q1)
Données non lissées 0-1448 113 NA
Lissage non spatial 85-113 1 2569
Lissage spatial BYM 79-114 9 2661
Lissage spatial GLMM 79-118 2 2576

NA : non applicable pour les données non lissées.

En se basant sur le critere d’AIC, le modéle de lissage non spatial est retenu comme
« meilleur » modele (tableau 1). Il apparait cependant que I'échelle communale ne soit pas
adaptée pour représenter cet indicateur sanitaire. Pour un grand nombre de communes, le
poids du lissage est trop important (figure 1). Afin de donner plus de poids aux données, il
apparait nécessaire d’augmenter I'échelle d’analyse. Une démarche au niveau des espaces
de santé de proximité (ESP) est présentée en figure 2.

e Tendance globale au clustering

Le test de Potthoff-Whittinghill sur I'ensemble des SMR souligne une hétérogénéité spatiale
non statistiguement significative (p = 0,48).

Afin de controler I'instabilité des estimations des SMR, le calcul de lI'indice de Moran est
réalisé sur des données lissées par une méthode non spatiale (modéle poisson lognormal
avec effet aléatoire). En se basant sur une structure de contigiité, I'indice de Moran n’est
pas significativement différent de zéro (I = 0,02 — p = 0,30). En utilisant une matrice de
distance, I’ACS reste faible (I = 0,02) mais devient statistiquement significative (p<0,01).

Au vu de ces résultats, on peut conclure a I'absence totale d’ACS au niveau communal pour
cet indicateur.
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* : Standardisation selon I'dge (0-29/30-49/50-64/65-79/80+) et le sexe. La prévalence de référence est calculée sur I'ensemble de la population de la région Paca

Figure 1. SMR* (base 100) de I’ALD 30 C34 en région Paca au 31 décembre 2011 a I’échelle des communes
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Les communes marquées par une étoile ont un SMR statistiquement plus élevé ou plus faible que la valeur de référence (100). Test du khi-deux, seuil de significativité 5 %.
* : Standardisation selon I’dge (0-29/30-49/50-64/65-79/80+) et le sexe. La prévalence de référence est calculée sur 'ensemble de la population de la région Paca

Figure 2. SMR* (base 100) de ’ALD 30 C34 en région Paca au 31 décembre 2011 a I’échelle des espaces de santé de proximité
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Annexe 6. ALD 30 C18 - Tumeurs malignes du colon

Le taux de prévalence brut de I'ALD 30 C18 est de 266 pour 100 000 habitants en région
Paca.

e Lissage

Tableau 9. Synthése des résultats des modéles de lissage

SMR
Intervalle
Min-Max interquartile AIC

(Q3-Q1)
Données non lissées 0-887 124
Lissage non spatial 89-121 1 1 866
Lissage spatial BYM 85-119 5 1895
Lissage spatial GLMM 85-129 2 1864

NA : non applicable pour les données non lissées.

En se basant sur le critere d’AIC, le modele de lissage spatial GLMM est retenu comme
« meilleur » modele (tableau 1). Il apparait cependant que I'échelle communale ne soit pas
adaptée pour représenter cet indicateur sanitaire. Pour un grand nombre de communes, le
poids du lissage est trop important (figure 1). Afin de donner plus de poids aux données, il
apparait nécessaire d’augmenter I'échelle d’analyse. Une démarche au niveau des espaces
de santé de proximité (ESP) est présentée en figure 2.

e Tendance globale au clustering

Le test de Potthoff-Whittinghill sur 'ensemble des SMR souligne une hétérogénéité spatiale
non statistiqguement significative (p = 0,48).

Afin de controler I'instabilité des estimations des SMR, le calcul de lI'indice de Moran est
réalisé sur des données lissées par une méthode non spatiale (modéle poisson lognormal
avec effet aléatoire). En se basant sur une structure de contigiiité, I'indice de Moran est
faible mais significativement différent de zéro (I = 0,06 — p<0,01). En changeant la structure
de voisinage par une matrice de distance, I'indice de Moran reste faible (I = 0,01) et n’est
plus statistiquement significatif (p = 0,13).

Au final, avec des valeurs de I'indice de Moran proches de zéro, on ne peut conclure a la
présence d’ACS au niveau communal pour cet indicateur.
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Figure 1. SMR* (base 100) de ’ALD 30 C18en région Paca au 31 décembre 2011 a I’échelle des communes
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Figure 2. SMR* (base 100) de I’ALD 30 C18 en région Paca au 31 décembre 2011 a I’échelle des espaces de santé de proximité
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Annexe 7. ALD 30 C67 - Tumeurs malignes de la vessie

Le taux de prévalence brut de I'ALD 30 C67 est de 181 pour 100 000 habitants en région
Paca.

e Lissage

Tableau 1. Synthése des résultats des modéles de lissage

SMR
Intervalle
Min-Max interquartile AIC
(Q3-Q1)
Données non lissées 0-1047 128
Lissage non spatial 80-135 4 2317
Lissage spatial BYM 74-132 10 2300
Lissage spatial GLMM 78-141 5 2311

NA : non applicable pour les données non lissées.

En se basant sur le critere d’AIC, le modele de lissage spatial BYM est retenu comme
« meilleur » modeéle (tableau 1). Il apparait cependant que I'échelle communale ne soit pas
adaptée pour représenter cet indicateur sanitaire. Pour un grand nombre de communes, le
poids du lissage est trop important (figure 1). Afin de donner plus de poids aux données, il
apparait nécessaire d’augmenter I'échelle d’analyse. Une démarche au niveau des espaces
de santé de proximité (ESP) est présentée en figure 2.

e Tendance globale au clustering

Le test de Potthoff-Whittinghill sur 'ensemble des SMR souligne une hétérogénéité spatiale
non statistiquement significative (p = 0,44).

Afin de controler I'instabilité des estimations des SMR, le calcul de I'indice de Moran est
réalisé sur des données lissées par une méthode non spatiale (modéle poisson lognormal
avec effet aléatoire). En se basant sur une structure de contigiité, I'indice de Moran est
faible mais significativement différent de zéro (I = 0,09 — p<0,01). En changeant la structure
de voisinage par une matrice de distance, I'indice de Moran reste faible (I = 0,12 — p<0,01).
Au final, on peut considérer I’ACS comme négligeable pour les tumeurs de la vessie.
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Figure 1. SMR* (base 100) de I’ALD 30 C67en région Paca au 31 décembre 2011 a I’échelle des communes
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* : Standardisation selon I’dge (0-29/30-49/50-64/65-79/80+) et le sexe. La prévalence de référence est calculée sur ’ensemble de la population de la région Paca

Figure 2. SMR* (base 100) de I’ALD 30 C67 en région Paca au 31 décembre 2011 a I'échelle des espaces de santé de proximité
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Annexe 8. Mortalité prématurée par tumeurs malignes chez les moins de 65
ans

Le taux de prévalence brut de mortalité prématurée par cancers est de 82 pour 100 000 habitants en
région Paca.

e Lissage

Tableau 1. Synthése des résultats des modéles de lissage

SMR
Intervalle
Min-Max interquartile AIC
(Q3-Q1)
Données non lissées 0-809 92 NA
Lissage non spatial 55-139 5 1817
Lissage spatial BYM 42-156 13 1800
Lissage spatial GLMM 49-144 7 1822

NA : non applicable pour les données non lissées.

En se basant sur le critere d’AIC, le modele de lissage spatial BYM est retenu comme « meilleur » modéle
(tableau 1). Il apparait cependant que I'échelle communale ne soit pas adaptée pour représenter cet
indicateur sanitaire. Pour un grand nombre de communes, le poids du lissage est trop important (figure 1).
Afin de donner plus de poids aux données, il apparait nécessaire d’augmenter I'échelle d’analyse. Une
démarche au niveau des espaces de santé de proximité (ESP) est présentée en figure2.

e Tendance globale au clustering

Le test de Potthoff-Whittinghill sur I'ensemble des SMR souligne une hétérogénéité spatiale non
statistiquement significative (p = 0,42).Afin de contréler I'instabilité des estimations des SMR, le calcul de
I'indice de Moran est réalisé sur des données lissées par une méthode non spatiale (modéle poisson
lognormal avec effet aléatoire). En se basant sur une structure de contigiité, I'indice de Moran est faible
mais significativement différent de zéro (1 = 0,13 — p<0,01). En changeant la structure de voisinage par une
matrice de distance, I'indice de Moran reste faible (I = 0,15 — p<0,01).

Au vu de ces résultats, la tendance globale au clustering est trés faible pour la mortalité prématurée par
cancer.
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