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Contexte clinique

▶ "La douleur est une expérience sensorielle et émotionnelle désagréable
associée à une lésion tissulaire réelle ou potentielle" -

▶ Douleurs chroniques : douleurs qui durent plus de 3 mois (Treede
et al., 2015).

▶ Focus sur les lombo-radiculalgies post-opératoires.
▶ Prévalence de 20,6% chez les patients opérés du rachis ( Inoue et al.,

2017).
▶ Complexe à évaluer et à traiter :

Multidimensionnelle Évolutif dans le temps Hétérogène
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Contexte statistique

Pour analyser les associations entre les données longitudinales, plusieurs
techniques de modélisation sont disponibles dans la littérature (Zhang,
2004).

Les deux techniques les plus utilisées sont :

▶ Modèles à e�ets mixtes (Gaªecki and Burzykowski, 2013) :

yij = xij(β + µi ) + ϵij ,

où i indexe les individus et j indexe les observations de l'individu i .
µi ∼ N (0,Ω) et ϵij ∼ N (0, σ2).
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Contexte statistique

Pour analyser les associations entre les données longitudinales, plusieurs
techniques de modélisation sont disponibles.

Les deux techniques les plus utilisées sont :

▶ Modèles à coe�cients variables (Hastie and Tibshirani, 1993) :

yi (tij) = xi (tij)β(tij) + ϵ(tij),

où β(t) est une fonction lisse du temps et ϵ(t) est un processus
stochastique avec une moyenne nulle et une fonction de variance
σ2(t).
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Contexte statistique

Ces deux approches ont des di�érences fondamentales :

Avantages Inconvénients

yij = xij(β + µi ) + ϵij

Estime la
corrélation
intra-patient

Ne prend pas
en compte
l'évolution
temporelle

yi (tij) = xi (tij)β(tij) + ϵ(tij)

Génère des
fonctions lisses
représentant
l'évolution des
paramètres

Ne prend pas
en compte les
di�érences
individuelles

▶ Les deux modèles évoqués précédemment ne fonctionnent qu'avec des
données homogènes.
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Contexte statistique

Données de la douleur hétérogènes ?

Solution : Mélange de modèles (De Veaux, 1989; Huang et al., 2018) .

▶ Entrée : un échantillon issu de C populations inconnues dont chacune
est modélisée par des paramètres (ou fonctions) di�érents.

▶ Sortie : les paramètres des C modèles et les C sous−échantillons.

Pour estimer ce type de modèle, l'algorithme le plus utilisé est l'algorithme
EM (Dempster, Laird, and Rubin, 1977) et ses variantes.
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Objectifs et travaux

▶ Identi�er les di�érents sous-groupes de patients avec des douleurs
chroniques post-opératoires basés sur l'impact des di�érentes
dimensions de la douleur sur la qualité de vie.
▶ Mélange de modèles à e�ets mixtes.

▶ Évaluer l'évolution dans le temps de l'impact des di�érentes
dimensions de la douleur sur la qualité de vie.
▶ Mélange de modèles à coe�cients variables avec e�ets aléatoires.

▶ Extraire des facteurs latents évaluant d'une manière globale l'état pour
les di�érents groupes latents de patients.
▶ Mélange de modèles d'analyse factorielle longitudinale.
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Modèle 1

Mélange de modèles à e�ets mixtes basé sur l'e�et de l'intensité de la
douleur, l'incapacité fonctionnelle et la détresse psychologique sur la
qualité de vie des patients sou�rant de douleurs chroniques après une

chirurgie du rachis.
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Introduction

Objectifs
▶ Identi�er les di�érents sous-groupes de patients impactés di�éremment

par l'intensité de la douleur, l'incapacité fonctionnelle et la détresse
psychologique.

▶ Caractériser ces sous-groupes à l'aide de facteurs cliniques,
psychologiques et sociaux.
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Matériels et méthodes

▶ Design : Étude prospective, observationnelle, multicentrique incluant
200 patients avec des lomboradiculalgies post-opératoire.
▶ n = 198 patients analysables.

▶ Durée de suivi :

▶ Outcomes :

▶ Qualité de vie : EuroQol 5 Dimensions (EQ−5D).
▶ Intensité de la douleur : Numeric Pain Rating Scale (NPRS).
▶ Incapacité fonctionnelle : Oswestry Disability Index (ODI).
▶ Détresse psychologique : Hospital Anxiety and Depression Scale

(HADS).
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Matériels et méthodes

Méthodologie statistique :

▶ Mélange de régressions linéaires à e�ets mixtes (Proust and
Jacqmin-Gadda, 2005) (librairie lcmm) :

yij = β0 +
C∑

c=1

1{vi=c}(βc + µic)xij + ϵij .

▶ Nombre de composantes dans le mélange :
BIC = −2LL(y ; θ) + k log(N),

▶ Régression logistique pour caractériser les groupes identi�és selon :
▶ Score NPRS initial.
▶ Score ODI initial.
▶ Sexe.
▶ Age.
▶ Niveau d'étude.
▶ Catastrophisation.
▶ Pénibilité du travail.
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Résultats
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Conclusion du modèle 1

▶ La détresse psychologique est un facteur impactant la qualité de vie de
tous les patients.

▶ Nous avons montré que les patients sont a�ectés di�éremment par les
di�érentes dimensions de la douleur.

▶ Il est donc nécessaire de prendre en charge les patients en fonction du
groupe auquel ils appartiennent.

Est-ce que ces groupes évoluent avec le temps ?
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Modèle 2

Mélange de modèles à coe�cients variables avec e�ets aléatoires
et application sur des données réelles et sur des données simulées
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Modèle à coe�cients variables avec e�ets aléatoires

Wu and Liang (2004) ont proposé une méthode d'estimation pour le modèle :

Yi (tij) = XT
i (tij)βi (tij) + ei (tij),

βi (t) = β(t) + µi (t),

β(t) : une fonction lisse du temps.

µi (t) : un processus stochastique (dans L2) avec une moyenne nulle et
une fonction de covariance ρ(t, s) = cov(µi (t), µi (s)).

ei (tij) : un processus stochastique avec une moyenne nulle et une
fonction de variance σ2(t).
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Mélange de modèles à coe�cients variables avec e�ets
aléatoires

Écriture du modèle

Yi (tij) =
C∑

c=1

1{zi (tij )=c}(X
T
i (tij)β

c
i (tij) + eci (tij)),

zi (t) : un processus catégoriel dans {1, 2, . . . ,C} avec des probabilités
{π1(t), . . . , πC (t)}.

βc
i (t) = βc(t) + µi (t),

βc(t) : une fonction lisse du temps.

eci (t) : un processus stochastique avec une moyenne 0 et une fonction
de variance σ2(t).
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Estimation non-paramétrique du modèle

1 Initialiser les paramètres θ = (π, β, µ, σ)

2 Prendre y i (tij) = yi (tij)− Xi (tij)µi (tij). E�ectuer une itération EM
pour estimer les paramètres du modèle :

y i (tij) =
C∑

c=1

1zi (tij )=c(X
T
i (tij)β

c(tij) + eci (tij)). (1)

3 Prendre ỹi (tij) = yi (tij)− (XT
i (tij)β

c(tij)) où c est la classe
permettant le meilleur ajustement au moment tij .

4 Estimer µ̂i (t) du modèle :

ỹi (tij) = XT
i (tij)µi (tij) + eci (tij). (2)

5 Répéter les étapes 2, 3 et 4 jusqu'à convergence.
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Estimation des paramétres du modèle à e�ets �xes
(équation 1)

Le modèle : y i (tij) =
∑C

c=1 1zi (tij )=c(X
T
i (tij)β

c(tij) + eci (tij)) peut être
estimé en utilisant l'algorithme EM modi�é décrit par Huang et al. (2018) :
E -step : Pour i = 1,. . . ,N et c = 1,. . . ,C , calculer :

ric =
πc(ti )ϕ{y i |xTi βc(ti ), σc(ti )}∑C
j=1 πj(ti )ϕ{y i |xTi βj(ti ), σj(ti )}

.

M-step : Pour c = 1,. . . ,C , et t dans un ensemble de point, calculer :

π̂c(t) =

∑N
i=1 ricKh(ti − t)∑N
i=1 Kh(ti − t)

,

et ensuite mettre à jour βc(t) et σc(t) en maximisant :

N∑
i=1

C∑
c=1

ric log[ϕ{y i |xTi βc , σc}]Kh(ti − t)
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Estimation des paramétres du modèle à e�ets �xes
(équation 1)
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∑C

c=1 1zi (tij )=c(X
T
i (tij)β

c(tij) + eci (tij)) peut être
estimé en utilisant l'algorithme EM modi�é décrit par Huang et al. (2018) :
E -step : Pour i = 1,. . . ,N et c = 1,. . . ,C , calculer :
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Estimation des paramètres du modèle à e�ets aléatoires
(équation 2)

En prenant µi (t) = µ0i + µ1i t, le modèle

ỹi (tij) = XT
i (tij)µi (tij) + eci (tij),

peut être estimé localement à l'aide des méthodes à noyaux en ajustant le
modèle à e�ets mixtes pondérés :

K
1/2
h (tij − t)ỹij = K

1/2
h (tij − t)xij(µ0i + µ1i tij) + ecij .

L'estimation �nale de µi (t) est :

µ̂i (t) =

ni∑
j=1

µ0iKh(tij − t)

ni∑
j=1

Kh(tij − t)

+ t

ni∑
j=1

µ1iKh(tij − t)

ni∑
j=1

Kh(tij − t)

,
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Choix des hyperparamètres

▶ Le choix du nombre de composantes dans le mélange :

BIC = −2 log(L) + (C (p + 1)dfβ + C − 1) log(N) + C (p + 1)dfµ log(Ns),

avec :

dfβ = τK
hf
|Ω|(K (0)− 1

2

∫
K 2(t)dt), dfµ = τK

hr
|Ω|(K (0)− 1

2

∫
K 2(t)dt),

τK =
K(0)− 1

2

∫
K2(t)dt∫

(K(t)− 1
2
K∗K(t))2dt

.
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Étude de simulation
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Résultats de la simulation avec N=500
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Résultats de la simulation avec N=500

Minimal BIC
C = 1 C = 2 C = 3 C = 4 Total

True model
C=1 100% 0% 0% 0% 100
C=2 8% 86% 6% 0% 100
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Application sur données réelles

▶ n = 198 patients analysables.

▶ Nombre d'observations par patient :

▶ t0 est la date d'apparition des douleurs.
▶ Outcomes :

▶ Qualité de vie : EuroQol 5 Dimensions (EQ−5D).
▶ Intensité de la douleur : Numeric Pain Rating Scale (NPRS).
▶ Incapacité fonctionnelle : Oswestry Disability Index (ODI).
▶ Détresse psychologique : Hospital Anxiety and Depression Scale

(HADS).
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Résultats sur données réelles
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Discussion

Les images cérébrales représentent des masques dérivés des cartographies ci-dessus à
di�érents seuils (top 5% et top 1% des voxels) pour les cartes méta-analytiques de la
douleur (rouge), de la récompense (vert) et des émotions (bleu) (Hashmi et al., 2013).
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Conclusion du modèle 2

▶ Le mélange proposé permet de modéliser les données longitudinales
d'une manière �exible.

▶ Prendre en compte la dépendance intra-individuelle est important.

▶ Quand les e�ets sont de faible variabilité inter-individuelle, il est
préférable d'utiliser le modèle de Huang et al. (2018).

▶ Estimation au noyaux → Polynôme de Bernstein, Splines, . . . .

Est-il possible de développer un outil permettant d'évaluer la douleur
d'une manière multidimensionnelle et personnalisée ?
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Modèle 3

Mélange de modèles d'analyse factorielle longitudinale
et application à l'évaluation multidimensionnelle des douleurs

chroniques
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Analyse factorielle longitudinale

Objectifs : Réduire J indicateurs/critères à un nombre plus petit K de
scores latents évaluants des concepts plus globaux, en utilisant des données
longitudinales.
Modèle d'analyse factorielle longitudinale s'écrit (An, Yang, and Bentler,
2013) :

yijt = Λjηit + ϵijt ,

ηikt = Xiktβk + Ziktξik + ωikt .

▶ Λj : saturations factorielles associées à l'item j .

▶ ηit : scores latents du patient i à l'instant t.

▶ Xikt : covariables des e�ets �xes expliquant le score latent k .

▶ Zikt : covariables des e�ets aléatoires expliquant le score latent k .
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Mélange de modèles d'analyse factorielle longitudinale

Écriture du modèle

yijt =
C∑

c=1

1{vi=c}(Λjcηi .tc + ϵijtc), (3)

ηiktc = Xiktcβkc + Ziktcξikc + ωitc , (4)

où vi est une variable catégorielle représentant la classe latente du patient
i . La variable v prend valeur dans {1, . . . ,C} avec les probabilités

{π1, . . . , πC} (
C∑

c=1
πc = 1).
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Estimation du modèle avec l'algorithme EM

1 Entrées C , K , i = 1, . . . , n, les J variables mesurées yijt , Xikt et Zikt .

2 Initialiser les paramètres θc = (π,Λ, σ, β,Σξ,Σω)c pour c = 1, . . . ,C .
3 Étape-E : calculer les espérances conditionnelles E(vic |yi ),

E(ηitc |yi , vic), E(ηitcηTitc |yi , vic), E(ξic |yi , vic), E(ξicξTic |yi , vic) et
E(ηitcξTic |yi , vic).

4 Étape-M : insérer les quantités calculées dans l'étape-E pour obtenir
les solutions de maximisation l'espérance de la log-vraisemblance
E(log L(θ)|yi ).

5 Répétez l'étape-E et l'étape-M jusqu'à convergence.
6 Sortie : Λ̂c , σ̂c , Σ̂ωc , β̂c , Σ̂ξc , π̂c(t) pour c = 1, . . . ,C .
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Estimation du modèle avec l'algorithme EM

Λc = ((
n∑

i=1

tni∑
t=1

E(vic |yi ) E(ηitcη
T
itc |vic , yi )

−1(
n∑

i=1

tni∑
t=1

E(vic |yi ) E(ηitc |vic , yi )y
T
it ))

T
,

σjc =(
1

n∑
i=1

ni E(vic |yi )
diag(

n∑
i=1

tni∑
t=1

E(vic |yi )yij y
T
it − E(vic |yi )yit E(ηitc |vic , yi )

T Λ̂T
c

− E(vic |yi )Λ̂c E(ηitc |vic , yi )y
T
it + E(vic |yi )Λ̂c E(ηitcη

T
itc |yi , vic )Λ̂

T
c ))1/2,

βc = (
n∑

i=1

tni∑
t=1

E(vic |yi )X
T
itcΣ

−1

ωc
Xitc )

−1(
n∑

i=1

tni∑
t=1

E(vic |yi )X
T
itcΣ

−1

ωc
(E(ηitc |vic , yi ) − Zitc E(ξic |vic , yi ))),

Σξc =
1

n∑
i=1

E(vic |yi )

n∑
i=1

E(vic |yi ) E(ξicξ
T
ic |yi , vic ).
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Choix du nombre de composantes

▶ Le choix du nombre de composantes dans le mélange :

BIC = −2 log L(θ) + (C (#parameters) + C − 1) log(N)

Avec :

#parameters = (JK + J + K(K+1)
2 + K (p + 1) + (q+1)K((q+1)K+1)

2 )
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Étude de simulation
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Résultats de la simulation avec N=2500

Erreur moyenne absolue faible
→Estimation adéquate des paramètres
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Application sur données réelles

▶ n = 194 patients avec données complètes.

▶ Nombre total d'observations : N = observations.

▶ J = 9 items qui mesurent la mobilité, la vie sociale, les activités
usuelles, soins personnelles, le sommeil, l'état psychologique, la surface
douloureuse et l'intensité de la douleur.

Objectifs :

▶ Identi�er K = 1 facteur latent permettant de résumer les 9 variables
mesurées.

▶ Estimer l'évolution dans le temps des ces facteurs latents.
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Application sur données réelles

Component 1 factors
(n = 116)

Component 2 factors
(n = 78)

Variable name Parameter η11 η12
Mobility λ1,. 1.00 0.66

Usual activities λ2,. 0.96 0.64
Personal care λ3,. 0.78 0.54
Sleeping λ4,. 0.35 0.49

Social life λ5,. 0.56 0.84

Depression λ6,. 0.48 1.05

Anxiety λ7,. 0.27 1.00

Pain surface λ8,. 0.22 0.44

Pain intensity λ9,. 0.63 0.71
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Application sur données réelles
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Conclusion du modèle 3

Conclusions
▶ Proposer un modèle pour analyser les données longitudinales

hétérogènes.
▶ Permettre une évaluation personnalisée des patients.

Perspectives
▶ Introduire des saturations factorielles évoluant dans le temps :

yijt =
C∑

c=1

1{vi=c}(Λjtcηi.tc + µj + ϵijtc),

▶ Permettre des tests d'hypothèse pour tester la signi�cativité des e�ets.
▶ Proposer des méthodes pour prendre en compte les données

manquantes pour les di�érents modèles.
▶ Valider les scores latents sur des cohortes plus large de patients avec

des douleurs chroniques.
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Conclusions et perspectives de la thèse

Les travaux proposés dans cette thèse ont permis de :

▶ acquérir de nouvelles connaissances sur la relation entre les di�érents
outils d'évaluation de la douleur, son évolution et son hétérogénéité.

▶ proposer des méthodes statistiques qui peuvent être appliqués à une
multitude de problématiques dans les sciences sociales, économiques et
médicale.

▶ proposer des méthode pour évaluer les patients d'une manière
multidimensionnelle et personnalisée.

▶ avoir des collaborations riches qui ont données lieu à la publication de
14 articles cliniques dont :

▶ 2 en 1er auteur.
▶ 4 en 2eme auteur.
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Conclusions et perspectives de la thèse

Perspectives :

▶ Statistiques :
▶ Analyse théorique des di�érents modèles.
▶ Généralisation des modèles pour des variables qualitatives.
▶ Développer des tests statistiques pour faciliter l'inférence sur les

paramètres.

▶ Implémentation :

▶ Implémentation des algorithmes dans un package R.

▶ Cliniques :
▶ Mise en place d'un logiciel d'évaluation personnalisée de la douleur.
▶ Validation des di�érents modèles sur des cohortes plus larges de

patients douloureux chroniques.
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