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Résume

Dans les études épidémiologiques, les erreurs de mesure de 1’exposition étudiée
peuvent biaiser I’estimation des risques liés a cette exposition. Un grand nombre de méthodes
de correction de I’effet de ces erreurs a été développé mais en pratique elles ont été rarement
appliquées, probablement a cause du fait que leur capacité de correction et leur mise en ceuvre
sont peu maitrisées. Une autre raison non moins importante est que, en I’absence de données
répétées ou de données de validation, ces méthodes de correction exigent la connaissance
détaillée des caractéristiques (taille, nature, structure et distribution) des erreurs de mesure.

L’objectif principal de cette thése est d’étudier I’impact de la prise en compte des
erreurs de mesure dans les analyses du risque de décés par cancer du poumon associé a
I’exposition au radon a partir de la cohorte frangaise des mineurs d’uranium (qui ne dispose ni
de données répétées, ni de données de validation). Les objectifs spécifiques étaient (1) de
caractériser les erreurs de mesure associées aux expositions radiologiques (radon et ses
descendants, poussiéres d’uranium et rayonnements gamma), (2) d’étudier I’'impact des
erreurs de mesure de I’exposition au radon et a ses descendants sur I’estimation de 1’excés de
risque relatif (ERR) de décés par cancer du poumon et (3) d’étudier et comparer la
performance des méthodes de correction de 1’effet de ces erreurs.

La cohorte frangaise des mineurs d’uranium comprend plus de 5000 individus
exposes de maniere chronique au radon et a ses descendants qui ont été suivis en moyenne
pendant 30 ans. Les erreurs de mesure ont été caractérisées en prenant en compte 1’évolution
des méthodes d’extraction et de la surveillance radiologique des mineurs au fil du temps. Une
¢tude de simulation basée sur la cohorte francaise des mineurs d’uranium a ét€¢ mise en place
pour étudier I’impact de ces erreurs sur I’ERR ainsi que pour comparer la performance des
méthodes de correction.

Les résultats montrent que les erreurs de mesure de 1’exposition au radon et a ses
descendants ont diminué au fil des années. Pour les premieres années, avant 1970, elles
dépassaient 45 % et apres 1980 elles étaient de ’ordre de 10 %. La nature de ces erreurs a
aussi change au cours du temps ; les erreurs essentiellement de nature Berkson ont fait place a
des erreurs de nature classique apres la mise en place des dosimétres individuels a partir de
1983. Les résultats de 1’étude de simulation ont montré que les erreurs de mesure conduisent a
une atténuation de I’ERR vers la valeur nulle, avec un biais important de I’ordre de 60 %. Les
trois méthodes de correction d’erreurs considérées ont permis une réduction notable mais

partielle du biais d’atténuation. Un avantage semble exister pour la méthode de simulation
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extrapolation (SIMEX) dans notre contexte, cependant, les performances des trois méthodes
de correction sont fortement tributaires de la détermination précise des caractéristiques des
erreurs de mesure.

Ce travail illustre I’importance de 1’effet des erreurs de mesure sur les estimations de
la relation entre 1’exposition au radon et le risque de décés par cancer du poumon. L’obtention
d’estimation de risque pour laquelle I’effet des erreurs de mesure est corrigé devrait s’ avérer
d’un intérét majeur en support des politiques de protection contre le radon en radioprotection

et en santé publique.
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Abstract

In epidemiological studies, measurement errors in exposure can substantially bias the
estimation of the risk associated to exposure. A broad variety of methods for measurement
error correction has been developed, but they have been rarely applied in practice, probably
because their ability to correct measurement error effects and their implementation are poorly
understood. Another important reason is that many of the proposed correction methods
require to know measurement errors characteristics (size, nature, structure and distribution).

The aim of this thesis is to take into account measurement error in the analysis of risk
of lung cancer death associated to radon exposure based on the French cohort of uranium
miners. The mains stages were (1) to assess the characteristics (size, nature, structure and
distribution) of measurement error in the French uranium miners cohort, (2) to investigate the
impact of measurement error in radon exposure on the estimated excess relative risk (ERR) of
lung cancer death associated to radon exposure, and (3) to compare the performance of
methods for correction of these measurement error effects.

The French cohort of uranium miners includes more than 5000 miners chronically
exposed to radon with a follow-up duration of 30 years. Measurement errors have been
characterized taking into account the evolution of uranium extraction methods and of
radiation protection measures over time. A simulation study based on the French cohort of
uranium miners has been carried out to investigate the effects of these measurement errors on
the estimated ERR and to assess the performance of different methods for correcting these
effects.

Measurement error associated to radon exposure decreased over time, from more than
45% in the early 70’s to about 10% in the late 80’s. Its nature also changed over time from
mostly Berkson to classical type from 1983. Simulation results showed that measurement
error leads to an attenuation of the ERR towards the null, with substantial bias on ERR
estimates in the order of 60%. All three error-correction methods allowed a noticeable but
partial reduction of the attenuation bias. An advantage was observed for the simulation-
extrapolation method (SIMEX) in our context, but the performance of the three correction
methods highly depended on the accurate determination of the characteristics of measurement
error.

This work illustrates the importance of measurement error correction in order to obtain

reliable estimates of the exposure-risk relationship between radon and lung cancer. Corrected
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risk estimates should prove of great interest in the elaboration of protection policies against
radon in radioprotection and in public health.
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Liste des abréviations et des définitions

AAP, : Activit¢ alpha volumique des poussiéres d’uranium {en anglais: long-lived
radionuclides (LLR)}

ALGADE : Alpha Gamma Delta (société ayant assurée la surveillance radiologique des
mineurs d’uranium en France)

Bq : Bequerel (un Bq correspond a la désintégration d’un atome par seconde)

BEIR Committe : Committee on Biological Effects of lonising Radiation

CEA : Commissariat a I’Energie Atomique

CépiDC : Centre d’Epidémiologie sur les causes médicales de déces

CIM : Classification Internationale des Maladies

CIPR : Commission Internationale de Protection Radiologique

CIRC : Centre International de Recherche sur le Cancer
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COGEMA : COmpagnie GEnérale des MAtieres nucléaires

EAP : Energie alpha potentielle (EAP) des descendants & vie courte du 222

Rn, s’exprimant en
joules (J)
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s’exprimant en joules par métre cube (J.m™)

ERR : Excés de Risque Relatif

Gray : Unité (dérivée) d’énergie massique de radiation absorbée
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INSERM : Institut National de la Santé et de la Recherche Médicale

IC : Intervalle de Confiance

IPSN : Institut de Protection et de Stireté Nucléaire (devenu I’IRSN en 2002)

IRSN : Institut de Radioprotection et de Sdreté Nucléaire
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INTRODUCTION GENERALE

L’exposition de ’homme aux rayonnements ionisants est omniprésente. La majorité
de cette exposition est d’origine naturelle. Le radon (radon et ses descendants a vie courte)
est la source principale d’exposition de la population générale [1]. En 1988, le radon a été
reconnu cancérigéne pulmonaire certain pour ’homme par le Centre International de
Recherche sur le Cancer (CIRC) [2]. De nos jours, le risque de cancer du poumon associé au
radon est avéré, sur la base des études épidémiologiques portant sur des niveaux d’exposition
au radon d’origine professionnelle (mineurs) [3, 4] ou dans I’habitat (radon domestique) [5].
La quantification de la relation entre 1’exposition cumulée au radon et le risque de déceés par
cancer du poumon chez les mineurs d’uranium est aujourd’hui le support sur lequel se base le
systeme de radioprotection contre le radon [6, Erreur ! Source du renvoi introuvable.].

Dans ces études épidémiologiques, les expositions ont été évaluées grace a des
mesures directes (exemple : mesures individuelles) ou indirectes (exemple: mesures
d’ambiance) [1] et celles-ci sont le plus souvent associées a des erreurs de mesure. La
présence d’erreur de mesure sur la variable d’exposition peut conduire a une estimation
biaisée de la relation exposition-risque lorsqu’elle n’est pas prise en compte par des
techniques d’analyse statistique appropriées [8]. En général, les erreurs de mesure conduisent
a Pestimation biaisée des parametres des modeles de régression lin€aire (vers une atténuation
de la valeur des parametres) [8, 9, 10-12]. En revanche, I’effet des erreurs de mesure dans les
modéles non linéaires n’est pas nécessairement facile a prévoir.

A ce jour, la littérature scientifique ne présente pas de consensus sur la methodologie
idéale pour la prise en compte des erreurs de mesure sur la variable d’exposition [8]. En effet,
un grand nombre de méthodes visant a corriger ’effet des erreurs de mesure ont été
développées. Cependant, en pratique, malgré 1’omniprésence des erreurs de mesure de

I’exposition dans les études épidémiologiques, 1’utilisation de ces méthodes de correction est

1



encore rare. Pour corriger I’effet de ces erreurs de mesure, il est nécessaire de disposer
d’informations supplémentaires telles que des mesures répétées, permettant d’affiner la
mesure de I’exposition ou telle qu’une étude complémentaire sur un sous-groupe, pour lequel
la mesure de 1’exposition et la vraie valeur de cette exposition sont disponibles (données de
validation) [8]. Cependant, dans de nombreuses études, ni les mesures répétées, ni les données
de validation ne sont disponibles. Le non recours aux méthodes de correction peut étre
expliqué par le fait qu’elles exigent la connaissance des caractéristiques (nature, taille,
structure et distribution) des erreurs de mesure [8]. Une autre raison non moins importante est
que I’on sait peu de choses sur la performance de la plupart des méthodes de correction
publiées, particulierement pour des erreurs de mesure de distribution asymétrique (exemple :
distribution lognormale) [8, 13]. Cependant, comme dans la plupart des études en
épidémiologie des radiations, étant donnée la distribution asymétrique du niveau d’exposition
au radon, ce type d’erreur est présent dans les données [14, 15].

La cohorte francaise des mineurs d’uranium a fait I’objet de nombreuses analyses pour
estimer la relation entre 1’exposition cumulée au radon et le risque de décés par cancer du
poumon [16-23]. Des études cas-témoins nichées dans la cohorte ont également été conduites
pour estimer cette relation, en prenant en compte certains facteurs de risques spécifiques
(statut tabagique, silicotique) [19, 20]. Cependant, comme dans la plupart des études chez les
mineurs d’uranium, les analyses n’ont pas pris en compte I’effet des erreurs de mesure de

I’exposition au radon.

L’objectif de cette thése est d’étudier I’impact de la prise en compte des erreurs de
mesure de I’exposition au radon dans 1’estimation du risque de decés par cancer du poumon

associ€ a cette exposition au sein de la cohorte francaise des mineurs d’uranium.



Les objectifs specifiques consistent a :

- évaluer la nature et I’ampleur des erreurs de mesure associées a 1’exposition au radon
et a ses descendants émetteurs a vie courte d’énergie alpha {en anglais : radon and its decay
products (RDP)} et aux deux autres expositions radiologiques dans la cohorte francgaise des
mineurs d’uranium {poussi¢res d’uranium, émetteurs a vie longue d’énergic alpha, en
anglais : long-lived radionuclides (LLR) et rayonnements gamma (y)},

- étudier I’impact des erreurs de mesure de I’exposition au RDP sur I’estimation de
I’exces de risque relatif de déces par cancer du poumon,

- identifier et comparer les propriétés des méthodes statistiques de correction de I’effet

des erreurs de mesure les plus pertinentes pour la cohorte frangaise des mineurs d’uranium.

Ce mémoire est organisé en cing chapitres.

Le premier chapitre décrit les effets sanitaires des rayonnements ionisants et présente
I’historique de la cohorte francaise des mineurs d’uranium ainsi que les principaux résultats
qu’elle a fournis.

Le deuxieme chapitre présente les généralités sur les erreurs de mesure, fait la revue
sur I’impact des erreurs de mesure dans les modéles de régression utilisés en épidémiologie et
sur les méthodes de correction de I’effet des erreurs de mesure.

Dans le chapitre 3, I’évaluation des caractéristiques des erreurs attachées aux mesures
des expositions radiologiques dans la cohorte frangaise des mineurs d’uranium est présentée.

Le chapitre 4 est composé de trois parties. La premicre vise a décrire 1’étude de
simulation de cohorte qui a été¢ mise en place. La deuxiéme partie est consacrée a 1’étude de
I’impact des erreurs de mesure sur la base de 1I’étude de simulation de la relation entre

I’exposition au RDP et le risque de décés par cancer du poumon. La troisiéme partie décrit



I’étude de comparaison de la performance des méthodes de correction de 1’effet des erreurs de
mesure.
Le chapitre 5 discute les principaux résultats obtenus au cours de ce travail de thése,

présente les perspectives et conclut sur le travail effectué.



CHAPITRE 1:

EFFETS SANITAIRES DES RAYONNEMENTS IONISANTS ET COHORTE
FRANCAISE DES MINEURS D’URANIUM

1.1 Introduction

La radioprotection désigne I’ensemble des mesures prises pour assurer la protection de
I’homme et de son environnement contre les effets néfastes des rayonnements ionisants.
Parmi les expositions aux rayonnements ionisants, le radon et ses descendants (RDP) sont
aujourd’hui considérés comme étant la source principale d’exposition de la population
générale [1]. De nos jours, le risque de cancer du poumon associé au RDP est avéré, sur la
base des études épidémiologiques portant sur des niveaux d’exposition au RDP modérés a
faibles, d’origine professionnelle [3, 4] ou sur des niveaux d’exposition au RDP chronique
faibles dans 1’habitat [5]. La quantification de la relation entre I’exposition cumulée au RDP
et le risque de déces par cancer du poumon chez les mineurs d’uranium aujourd’hui est le
support sur lequel se base le systéme de radioprotection contre le radon [6, Erreur ! Source
du renvoi introuvable.]. Dans ces études épidémiologiques, les expositions ont été évaluées
grace a des mesures directes ou indirectes. Celle-ci sont le plus souvent associées a des
erreurs de mesure mais ces erreurs de mesure sont rarement quantifiées et prises en compte

dans 1’évaluation du risque radio-induit.

Dans ce premier chapitre, apres avoir présenté des géneralités sur les rayonnements
ionisants (rappel de quelques définitions relatives aux rayonnements ionisants et aux notions
fondamentales utilisées en radioprotection, présentation des modes d’exposition humaine et
rappel des effets sanitaires radio-induits), nous nous focalisons sur 1’exploitation de 1’uranium

en France et la cohorte professionnelle issue de la surveillance de cette activite. Plus



particuliérement, nous présentons I’historique de 1’exploitation des mines d’uranium en
France, leur localisation, les types d’emploi et la surveillance radiologique instituée. De
méme, nous présentons en détail la cohorte francaise des mineurs d’uranium, sa constitution,
les modalités d’enregistrement des données et la recherche des statuts vitaux. Enfin, les
principales analyses conduites sur cette cohorte et les principaux résultats obtenus sont

décrits.

1.2 Généralités sur les rayonnements ionisants et leurs effets chez '’homme

1.2.1 Rayonnements ionisants

Certains rayonnements sont dits ionisants car 1’énergie transférée est suffisante pour
arracher un ou plusieurs ¢électrons aux atomes de la matiére qu’ils rencontrent (Figure 1). Les
rayonnements ionisants sont ainsi capables d’altérer les liaisons chimiques des molécules
constituant les cellules vivantes et peuvent de ce fait entrainer des effets biologiques nocifs de

gravité variable.

- Fleche rouge = rayonnement ionisant,
- Fleche noire = électron arraché.
Figure 1 : Schéma illustratif d’un rayonnement arrachant un électron a un atome de

carbone [24]



1.2.2 Nature des rayonnements ionisants

Il existe différents types de rayonnements ionisants : les rayonnements alpha, béta,
gamma et X ainsi que les neutrons [25]. La nocivité biologique de ces rayonnements dépend
de la maniére dont la quantité d’énergie est transférée aux cellules et aux tissus. Celle-Ci ne se
répartit pas de la méme facon selon le type de rayonnement car elle dépend du pouvoir
d’ionisation de chaque type de rayonnement et de son parcours dans la matiére traversée
(Figure 2).

Les rayonnements alpha (o), de nature particulaire, sont des noyaux d’hélium
constitués de deux protons et de deux neutrons. Ces particules sont libérées lors de la
désintégration de différents radionucléides, par exemple 1’uranium, le plutonium ou le radon.
Elles sont hautement ionisantes mais leur parcours dans la matiére est court ; ainsi une feuille
de papier ou une main suffit a les arréter. Le parcours dans la matiére vivante est de quelques
dizaines de microns. En pratique, elles ont une action biologique seulement lorsque les
radionucléides sont incorporés dans I’organisme par ingestion ou inhalation. Les particules
alpha font partie des rayonnements qui présentent la nocivité la plus élevée [16], dans un
contexte d’exposition interne (voir sous-section 1.2.3 du chapitre).

Les rayonnements béta (B), également de nature particulaire, sont issus de la
transformation dans le noyau d’un neutron en proton (radioactivité f-) ou d’un proton en
neutron (radioactivité f+). Ces particules sont faiblement ionisantes par rapport aux particules
alpha. Le parcours des particules béta dans la matiere dépend de leur énergie mais elles cedent
toute leur énergie au long d’un parcours de moins d’un centimétre dans la matiere vivante.
Elles traverseront donc une feuille de papier ou une main mais seront stoppées par une feuille
d’aluminium (Figure 2).

Les rayonnements gamma (y), de nature électromagnétique, sont le plus souvent

précédés de I’émission de particules alpha ou béta qui laissent le noyau dans un état excité. Le



retour vers un état plus stable du noyau se fait par I’émission de rayonnements gamma. Les
rayonnements gamma sont aussi produits par des transitions nucléaires, ¢’est-a-dire lors du
réagencement des nucléons dans les couches nucléaires.

Les rayons X proviennent de la désexcitation au niveau du cortége électronique. Les
rayons gamma et X sont plus pénétrants que les rayonnements alpha et béta mais sont moins
ionisants. Ils peuvent parcourir des centaines de métres dans 1’air et il faut du plomb ou du
béton pour les arréter (Figure 2).

Les neutrons, de nature particulaire, ne présentent aucune charge électrique. Une des
caractéristiques des mécanismes d’interactions des neutrons est qu’ils peuvent rendre
radioactifs certains atomes de la matiére traversee. Les neutrons ne sont pas des rayonnements
directement ionisants mais, puisqu'ils induisent des rayonnements ionisants par les particules
secondaires créées lors de leurs interactions avec la matiere, ils sont classés parmi les
rayonnements ionisants. La nocivité biologique des neutrons dépend fortement de leur

énergie. 1l faut du béton pour atténuer les neutrons (Figure 2).

alurmmum

mb beton
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Figure 2 : Pouvoir de pénétration des rayonnements ionisants [24]
1.2.3 Les modes d’exposition humaine

L’exposition aux rayonnements ionisants peut étre d’origine externe ou interne. Lors
d’une exposition externe, la source de rayonnement est située a I’extérieur de 1’organisme.

L’exposition est aussi d’origine externe s’il y a présence de substances radioactives sur la



peau. Dans les deux cas, on parle de contamination externe. Lors d’une exposition interne,
aussi appelée contamination interne, les radioé¢léments pénétrent dans 1’organisme par
inhalation (gaz, aérosols), par ingestion, par voie oculaire ou par voie percutanée.
L’exposition interne perdure tant que les substances radioactives demeurent dans le corps
mais diminue avec le temps en fonction de la décroissance radioactive des radioéléments
incorporés et de leur élimination naturelle par excrétion. Les expositions d’origine externe ou

interne peuvent étre d’origine naturelle ou artificielle (Figure 3).

Exposition externe Contamination interne
Source d'exposition Matitre radioactive passée dans
a l'extérieur de l'organisme par ingestion,
lorganisme et inhalation ou plaie

a distance

\

Contamination externe
A Source au contact de l'organisme,
(%8 sur la peau

Figure 3 : Modes d’exposition humaine aux rayonnements ionisants [26]
1.2.4 Effets sanitaires radio-induits

De fortes expositions aux rayonnements ionisants entrainent une mort cellulaire
massive pouvant causer des lésions tissulaires dont 1’altération de I’organe. Dans les cas
extrémes, ces expositions peuvent provoquer le déces de 1’individu exposé. 1l s’agit d’effets
déterministes, caracterisés par une dose seuil propre a chaque tissu, de gravité d’autant plus
grande que la dose est élevée et par une cinétique genéralement rapide, de quelques heures a

quelques mois (Figure 4) [27-29].



De faibles expositions entrainent des altérations de I’ADN cellulaire pouvant
engendrer a leur tour des cancers et des effets héréditaires sur la descendance (Figure 4) [27-
29]. 1l s’agit d’effets stochastiques, caractérisés par I’absence de seuil d’exposition et un délai
de latence pouvant atteindre plusieurs dizaines d’années. Les effets stochastiques dépendent
de nombreux facteurs : la dose/exposition, la nature du rayonnement, la voie d’exposition, le
débit d’exposition (dose aigiie, fractionnée, chronique), la partie du corps irradiée (corps
entier, sensibilité et temps de latence variable selon 1’organe) et des facteurs individuels tels
que 1’age, le sexe et des facteurs comportementaux (tabagisme).

Quel que soit le niveau d’exposition, il est communément admis qu’il existe une
probabilité non nulle d’apparition d’effets stochastiques. Au-dela des effets cancérigenes, de
nouvelles hypothéses émergent sur 1’association entre des pathologies non cancéreuses et des
expositions aux faibles doses de rayonnements ionisants avec des délais de latence de
plusieurs années. Ainsi, des exces de pathologies cardiovasculaires, respiratoires, digestives et
des cataractes ont €té observés chez des populations ayant recu de faibles expositions [1, 16,
29, 30].

Si les fortes expositions aux rayonnements ionisants produisent clairement des effets
déléteres chez I’homme, les effets sanitaires aux faibles expositions sont moins établis.
L’estimation des risques aux faibles doses fait pourtant partie des priorités de santé publique
car la majorité de la population y est exposée (exposition au radon, exposition médicale,...).
Ainsi, les effets sanitaires associés aux faibles niveaux d’exposition aux rayonnements
ionisants ont fait I’objet de nombreux travaux de recherche et de nombreux débats
scientifiques au cours des 50 dernieres années notamment sur 1’existence d’effet a seuil ou

non [1, 29].
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Figure 4 : Mort cellulaire, cancérogénese et effets héréditaires [26]

1.2.5 Effets sanitaires radio-induits dus a ’exposition au radon (radon et ses descendants

avie courte)

Le radon est un gaz naturel inerte et radioactif, dépourvu d’odeur, de couleur et de
gout. Il est issu de la désintégration radioactive naturelle de I’uranium que 1’on trouve dans les
roches, les sols ou encore dans 1’eau.

Le sol libére facilement le radon qui, dans 1’air, se désintegre en donnant des produits
a courte duree de vie, appelés descendants du radon. En se désintegrant, le radon et ses
descendants émettent des particules alpha (a), se fixant sur les aérosols, les poussiéres ou

d’autres particules présentes dans 1’air. Ces descendants peuvent étre inhalés et entrainer une
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irradiation des cellules des parois des voies respiratoires. Les particules alpha émises peuvent
endommager I’ADN et potentiellement provoquer des cancers pulmonaires (figure 5).

Le radon peut se retrouver en concentration importante dans les lieux confinés comme
les mines par exemple ou encore dans une moindre mesure dans les habitations. La
concentration en radon de I’air est mesurée en becquerels par metre cube (Bq.m'3),
correspondant au nombre de désintégrations par métre cube et par seconde. C’est cette unité
qui est utilisée pour caractériser la concentration de radon dans 1’habitat. Dans les mines,
I’unité de mesure opérationnelle de la teneur en produits de filiation du radon est le Working
Level (WL), lequel donne une indication de 1’énergie potentielle alpha par litre d’air {1 WL
correspond & 3 700 Bg.m™, a 130 000 MeV d’énergie potentielle alpha par litre d’air ou 20,8
uJ (microjoules) d’énergie potentielle alpha par m® d’air}. L’exposition professionnelle des
mineurs aux produits de filiation du radon est exprimée en Working Level Month (WLM). Le
WLM est le produit de la concentration en WL et du temps d’exposition exprimé en nombre

de mois de 170 heures de travail [6].
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Figure 5 : Radon et ses descendants a vie courte [31]
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Depuis les années 60, environ 20 études épidémiologiques dans le monde (Australie,
Canada, Chine, République Tcheque, France, Allemagne, Suéde, Royaume-Uni, Etats-Unis)
ont éte réalisées chez les populations de mineurs (uranium, fer, fluorine, étain). Plusieurs
analyses ont fourni des résultats cohérents démontrant une association entre 1’exposition
cumulée au radon et a ses descendants a vie courte et le risque de déces par cancer du poumon
[3, 32]. Plusieurs de ces études sont encore en cours au Canada [33], aux Etats-Unis [34], en
République tcheque [35, 36], en France [16-19], en Allemagne [37] et en Suede [38, 39].
Récemment, un examen exhaustif des résultats des études épidémiologiques disponibles a été
effectué par 'UNSCEAR [1]. Le rapport UNSCEAR qui en est découlé, a founi un exces de
risque relatif (ERR) moyen de 0,590 pour 100 WLM d’exposition cumulée au radon pour la
mortalité par cancer du poumon, avec un intervalle de confiance (IC) a 95 % allant de 0,350 a
1,000 [1]. Durant les dix dernieres années, la connaissance des risques chez les mineurs, pour
de faibles expositions cumulées sur des dizaines d’années, s’est affinée [Erreur ! Source du
renvoi introuvable.]. Les études ont également permis de mieux connaitre I’influence des
principaux parametres d’exposition (le débit de dose, I’age au moment de I’exposition, le
temps écoulé depuis la fin de I’exposition...) ainsi que I’interaction avec le tabac [16, 40, 41].

Deés le début des années 80, plusieurs campagnes de mesure sur la concentration de
radon dans I’habitat et autres batiments ont été effectuées dans de nombreux pays. A partir
des résultats de ces campagnes de mesure et avec les estimations du risque basées sur les
études chez les mineurs, des preuves indirectes du risque associ¢ au radon dans 1’habitat ont
été fournies pour la population générale [42]. Depuis les années 1990, plus d’une vingtaine
d’études épidémiologiques de type cas-témoins ont été menées en population générale, en
particulier en Europe, en Amérique du Nord et en Chine pour estimer directement

I’association entre le radon dans I’habitat et le risque de cancer du poumon [5, 42]. En
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Europe, une analyse conjointe regroupant 13 études dans neuf pays a été effectué par Darby et
coll. [5]. Dans cette étude, la dosimétrie radon a été réalisée chez 7 148 patients atteints de
cancer bronchique primitif et 14 208 témoins. Les mesures ont été faites dans les habitations
occupées depuis au moins 15 ans par les sujets (23 ans en moyenne). L’ERR de survenue de
cancer du poumon était de 0,084 pour 100 Bg.m™, avec un IC & 95 % allant de 0,030 & 0,158
aprés ajustement sur les facteurs de confusion (tabac) [5]. Apres la correction des erreurs de
mesure associées a I’exposition au radon, cet ERR a été quasiement doublé (soit 0,160 pour
100 Bg.m™, avec un IC & 95 % allant de 0,050 & 0,310 [5]).

Les résultats obtenus a la fois dans les mines et dans 1’habitat ont fourni des
indications claires sur le risque de cancer du poumon associé a I’exposition au radon. Il est
maintenant reconnu que le radon est la deuxieme cause de cancer du poumon apres le
tabagisme dans la population générale [42].

Les doses délivrées aux autres organes que le poumon suite a 1’inhalation du radon
sont beaucoup plus faibles. Certaines études chez les mineurs d’uranium suggérent un risque
de leucémie [43]. Cependant, ces mémes études n’ont pas démontré I’existence d’un risque de
leucémie directement associé a I’exposition au radon mais plutdt associé avec la durée
d’exposition chez des mineurs d’uranium tchéques [44] et associé a 1’exposition aux
poussiéres d’uranium, émetteurs a vie longue d’énergie alpha ainsi qu’au rayonnement
gamma chez des mineurs d’uranium allemands [45]. Chez les enfants, plusieurs études ont
suggéré I’hypothese d’une association entre 1’exposition au radon et le risque de leucémie. En
particulier, une étude cas-témoins au Danemark a observé une association entre 1’exposition
au radon dans 1’habitat et le risque de développer une leucémie aigué lymphoblastique (LAL)
chez ’enfant, avec une augmentation de 0,056 du risque de LAL par 100 Bq.m™ par an [46].
Des doutes sur la possibilité d’un lien avec 1’exposition au radon, existent également pour

d’autres sites de cancers, tels que 1’estomac ou le rein [16].
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Aujourd’hui, ces études demandent a étre confirmées avant de pouvoir tirer des
conclusions définitives sur I’implication du radon dans la survenue des cancers autres que le

cancer du poumon [Erreur ! Source du renvoi introuvable.].

1.3 Exploitation de 'uranium en France

1.3.1 Généralités sur les mines d’uranium

En France, I’industrie de ’'uranium s’est développée au lendemain de la seconde
guerre mondiale [47]. En 1946, la prospection de I’uranium a été lancée par le Commissariat a
1’Energie Atomique (CEA). A partir de 1976, la Compagnie Générale des Matiéres Nucléaires
(COGEMA) a été créée par le CEA pour prendre en charge 1’exploitation de I’uranium. La
COGEMA est devenue depuis AREVA NC. Nous parlerons donc par la suite des mines du
groupe CEA-COGEMA [48, 49]. Durant I’exploitation des mines, il y a eu deux pics
d’embauche : le premier lors de I’ouverture des mines au début des années 1950 et le second
lors de la relance de I’industrie de 1’uranium consécutive au choc pétrolier de 1973.
L’exploitation des mines d’uranium du groupe a vécu son apogée au cours des années 1980
pour décliner ensuite. La derniére mine d’uranium francaise a cessé son activité en mai 2001.
Actuellement, I’uranium utilis¢ en France provient des mines exploitées par les filiales

d’AREVA NC installées principalement au Canada, au Niger et au Kazakhstan.

1.3.2 Localisation des mines d’uranium du groupe CEA-COGEMA

Au total, quatre grands districts miniers, appelés divisions miniéeres, ont été exploités

en France par le groupe CEA-COGEMA (Figure 6) [16, 48] :
- la division de La Crouzille, exploitée de 1949 a 1995, est localisée dans le
département de la Haute-Vienne et regroupe les gisements de Montulat, Le Brugeaud,
Bellezane, Chanteloube, le Fraisse, les Gorces, Augeres, Fanay, Peny, Vénachat,

Margnac, la Betoulle, Henriette et Bonnac ;
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la division du Forez et du Morvan, exploitée de 1953 a 1978, est localisée prés de
Vichy (Allier) et regroupe principalement les mines des Bois-Noirs (Loire) et de
Grury (Sadne-et-Loire) ;

la division de Vendée et Bretagne, exploitée de 1954 a 1991, regroupe les gisements
de I’Ecarpiere, de la Commanderie, du Charbon, de la Dorgissiére, des Herbiers, du
Retail, de la Chapelle-Largeau et de Pen Ar Ran [47] ;

La division de I’Hérault, exploitée de 1978 a 1997, est localisée prés de Lodeve, au
sud du Massif Central et regroupe les gisements de Mas d’Alary, Mas Lavayre et

Rabejac [47].
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Figure 6 : Localisation des sites miniers du groupe CEA-COGEMA en France [16,
48]

1.3.3 Types de gisement et d’emploi dans les mines

Les types de gisements rencontrés dans ces divisions sont les suivants :
- gisements granitiques pour la division de Vendée et Bretagne, de la Crouzille et du
Forez et Morvan ;

- gisements sédimentaires pour la division de I’Hérault.

Les caractéristiques du gisement permettent de déterminer le mode d’exploitation. Dans le
cas d’un gisement granitique, les galeries suivent le filon et les mineurs font face au minerai.
Dans le cas d’un gisement en amas ou sédimentaire, les galeries sont creusées dans le
gisement et les mineurs se trouvent donc au milieu du minerai. Historiquement, les premiers

gisements exploités étaient granitiques alors que les plus récents sont de type sédimentaire.
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En fonction de la profondeur du gisement, le minerai d’uranium était extrait soit dans
une mine a ciel ouvert soit dans une mine souterraine (Figure 7). Les mines a ciel ouvert
permettent aux mineurs de travailler avec des niveaux d’exposition au radon plus faibles que

les mines souterraines car la ventilation est plus importante que dans les mines souterraines.

Descenderies

Figure 7 : Schéma d’une mine a ciel ouvert et d’une mine souterraine accessibles,

I’une par puits, I’autre par descenderies [48]

L’extraction de I’uranium dans les mines souterraines peut étre décomposée en quatre
phases : la foration, le tir, le chargement et le boulonnage (Figure 8). Lors de ces différentes
phases, il existe de trés grandes variations des niveaux d’empoussiérement, d’humidité, de
concentration de radon et de particules diesel dans 1’air ambiant. Afin de réduire les niveaux
d’empoussiérement, la foration s’effectuait sous injection d’eau et le déblayage suivant le tir
s’effectuait sous arrosage.

Dans les années 1970, la mise en place de la mécanisation (camions, chargeuses, etc.)
a fortement modifi¢ les méthodes d’extraction du minerai et les conditions de travail des
mineurs. En effet, la mécanisation a permis de construire des descenderies (Figure 7) qui ont

permis d’avoir de forts niveaux de ventilation.
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De nombreux métiers ont été exercés sur les sites miniers : mineur, géologue,
mécanicien, électricien, topographe, etc. Ces différents métiers pouvaient étre exercés a des
niveaux de qualification différents : ouvrier, employé, technicien, agent de maitrise ou

ingénieur.

@ Foration

@ Tir

@ Chargement

@ Boulonnage

Figure 8 : Schéma des phases : foration, tir, chargement, boulonnage en galerie a

partir de 1970 (mécanisation) [16]

1.4 Constitution de la cohorte francaise des mineurs d’'uranium

1.4.1 Historique de la constitution de la cohorte

La cohorte francaise des mineurs d’uranium a ét€ mise en place en 1982 par I’Institut
de Protection et de Sareté Nucléaire (IPSN devenu en 2002 I’Institut de Radioprotection et de
Sdreté Nucléaire : IRSN), en collaboration avec le service de Médecine du Travail du groupe

CEA-COGEMA. Cette cohorte a pour but d’évaluer le risque de mortalité des mineurs en
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relation avec 1’exposition au radon. Elle portait initialement sur 1785 mineurs de fond
embauchés avant 1972 qui ont été suivis de 1946 a 1985. Il s’agit de la premicre étude
épidémiologique sur les mineurs d’uranium en France. Le suivi de cette cohorte a donné lieu a
une premiére analyse qui a permis d’estimer le risque de décés par cancer du poumon associé
a une exposition cumulée au radon [23]. Ensuite, deux extensions de la cohorte ont été
effectuées d’abord jusqu’en décembre 1994 puis jusqu’en décembre 1999. Ces extensions ont
permis a la fois d’inclure de nouveaux travailleurs et de prolonger le suivi des mineurs [16]. A

ce jour, la cohorte comprend 5086 mineurs d’uranium avec une durée moyenne de suivi de

plus de 30 ans [16].

1.4.2 Données d’exposition

Un suivi dosimétrique a été effectué individuellement pour 1’ensemble des mineurs du
groupe CEA-COGEMA. Les données sont disponibles sur la période 1946-1999. Trois
expositions radiologiques ont ét¢ mesurées en parallele dans les mines francaises d’uranium
(voir Annexe 2 : exemple de fiche dosimétrique) :

- D’exposition au RDP de 1946 a 1999 qui s’exprime en « Working Level Months »

(WLM) ;

I’exposition aux LLR de 1959 4 1999 qui s’exprime en Bq.m™.h ;

- D’exposition aux rayonnements gamma de 1956 a 1999 qui s’exprime en mSv.
Dans le chapitre 3, le processus de mesure de chacune des expositions ainsi que leurs

unités sont présentes.

1.4.2.1 Modalités d’enregistrement des expositions

Le mode d’enregistrement des expositions a évolué au cours du temps (Figure 9).
A partir de 1956, lors de la mise en place des normes de radioprotection, un

enregistrement individuel systématique des expositions annuelles a été effectué avec des
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mesures d’ambiance. Des enregistrements hebdomadaires ont été effectués au moyen de
capteurs d’ambiance dans les différentes divisions minic¢res en tenant compte du poste de
travail. La saisie des fichiers individuels sur cette période a été effectué¢e par I’IPSN.

A partir de 1983, I’exposition individuelle annuelle a été¢ fournie a 1’aide du Systéme
Individuel de Dosimétrie Intégré (SIDI).

Depuis 1985, I’enregistrement des expositions a été¢ effectué¢ sur la base de fichiers
informatiques annuels de surveillance dosimétrique envoyés par la société ALGADE. La
gestion de ces donneées et leur intégration dans la base de données ont été effectuées par
I’IRSN.

De 1946 a 1955, aucun enregistrement des expositions n’avait été réalisé. L’exposition
au radon pour cette période a été reconstituée par un groupe d’experts en 1980. Cette
reconstruction rétrospective s’est faite a 1’aide de ’historique des divisions mini¢res [50-52].

Les niveaux d’exposition aux poussiceres d’uranium ont ét¢ mesurés depuis 1959 avec
les mémes modalités d’enregistrement que pour 1’exposition au radon. Ainsi, de 1959 a 1982,
il s’agissait d’un enregistrement individuel systématique du niveau d’exposition aux
poussiéres d’uranium calculé a partir de capteurs d’ambiance. A partir de 1983, les niveaux
d’exposition des mineurs ont été mesurés avec des SIDI comme pour les niveaux d’exposition
au radon.

L’exposition externe aux rayonnements gamma a €té mesurée grace a des badges
individuels, intégrant un film porté par les mineurs entre 1956 et 1985. 1l s’agit d’un
enregistrement individuel systématique des expositions annuelles qui sont la somme des doses
recues sur I’ensemble de I’année, mesurées de facon hebdomadaire par les équipes de
radioprotection. Depuis 1986, I’exposition aux rayonnements gamma est enregistrée

systématiquement avec des SIDI.
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Figure 9 : Modalités d’enregistrement des expositions radiologiques dans les mines
francaises d’uranium (1946-1999) [16, 17]

1.4.3 Recherche des statuts vitaux et des causes de déces

La recherche des statuts vitaux a été effectuée auprés du Répertoire National
d’Identification des Personnes Physiques (RNIPP) de I’Institut National de la Statistique et
des Etudes Economiques (INSEE). Néanmoins, lors de la premiere mise a jour de la cohorte
(extension jusqu’en décembre 1994), il n’était plus possible d’accéder au RNIPP pour la
période entre 1986 et 1994. Ainsi, des courriers ont €té envoyés aux mairies de naissance par
les services de la COGEMA pour les sujets dont le statut vital n’était pas connu. Dans certains
cas particuliers, les informations ont été complétées par une recherche individualisée (recueil
d’informations auprées de proches, recherche des adresses par Minitel). Pour les personnes
nées a I’étranger le recueil des statuts vitaux a été effectué aupres des services du Ministere

des Affaires Etrangéres & Nantes.
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La recherche des causes de déces a été effectuée par le service de la médecine du
travail de la COGEMA pour la premicere analyse. Ce mode de recueil a été utilisé jusqu’en
1990. Pour les travailleurs en activité, les causes de déces ont ete recueillies dans le cadre du
suivi medical du travail. Pour le reste des individus, les informations ont été recueillies aupres
des médecins et des hopitaux du lieu de déces. Lors des mises a jour de la cohorte, la
recherche des causes de déces s’est effectuée auprés du Service Commun 8 de I’Institut
National de la Santé et de la Recherche Médicale (INSERM), devenu par la suite le Centre
d'épidémiologie sur les Causes Médicales de Déces (CépiDC). Cette mise a jour a porté sur
I’ensemble des déces survenus entre 1968 et 1999 (les causes de déces n’étant pas disponible
avant 1968 en France). Le codage des différentes causes de déces utilise la huitiéme version
de la Classification Internationales des Maladies (CIM) pour les déces antérieurs a 1979 et la

neuvieme version pour les années suivantes [16].

1.5 Principales analyses statistiques et principaux résultats obtenus sur la
cohorte francaise des mineurs d’'uranium

La cohorte frangaise des mineurs d’uranium a fait 1’objet de nombreuses analyses
depuis 1970 [16-23]. Outre les analyses descriptives, des études a visée étiologique ont été
conduites sur cette cohorte en utilisant la cohorte entiere ou en constituant une étude cas-
témoins nichée. Aprés une breve description de la cohorte, nous présenterons aussi
brievement les deux principales formes d’études a visée étiologique utilisées pour analyser ses

données ainsi que les principaux résultats issus de ces analyses.

1.5.1 Etudes descriptives

Le Tableau | presente les caractéristiques descriptives de la cohorte francaise des

mineurs d’uranium. Apres la derniére mise a jour fixant la date de point au 31/12/1999, la
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cohorte frangaise des mineurs d’uranium est forte de 5086 individus avec une durée moyenne
de suivi de plus de 30 ans.

Tableau I : Caractéristiques de la cohorte francaise des mineurs d’uranium

Effectif 5086
Nombre de personnes—années 153 076,6
Age d’entrée dans la cohorte (année) : moyenne (SD) 28,8 (7,6)
Age de sortie de la cohorte (année) : moyenne (SD) 58,9 (13,2)
Durée de suivi (année) : moyenne (étendue) 30,1 (]0-53])
Effectif de mineurs exposés au radon : nombre (%) 4133 (81,3)
Age a la 1*"® exposition (année) : moyenne (SD) 29,1 (7,8)
Durée d’exposition (année) : moyenne (SD) 13,1 (9,3)
Exposition cumulée (WLM) : moyenne (SD) 36,6 (71,1)

WLM : Working Level Month ; SD : Ecart-type (en anglais : Standard Deviation)

Le Tableau Il présente le nombre de déceés par localisation de cancer au 31/12/1999 et
les taux standardisés de mortalité (SMR). Au total, 1467 déces ont été enregistrés avant 1’age
de 85 ans et avant le 1* janvier 2000, dont 96 % avec une cause connue, soit 1412 déces de
causes connues [16]. Avant le 1% janvier 2000, 159 cas de décés par cancer du poumon ont

été dénombrés.

Tableau Il : Effectif des décés observés au 31/12/1999 et calcul des SMR dans la cohorte
francaise des mineurs d’uranium [16]

— o
Causes de déces Nombre de déces SMR (IC a 95 %)

observés
Toutes causes connues 1412 1,03 (0,98-1,08)
Tous cancers 544 1,19 (1,09-1,29)
Cancer du poumon 159 1,43 (1,22-1,68)
Cancer du rein 20 2,00 (1,22-3,09)
Tous cancers hors cancer du poumon et du rein 365 1,08 (0,98-1,20)
Silicose 23 7,12 (4,51-10,69)
Pathologies du systéme circulatoire 320 1,05 (0,93-1,17)

SMR : Ratio standardisé de mortalité (en anglais : Standardized Mortality Ratio) ;
IC : Intervalle de Confiance

Contrairement a de nombreuses cohortes professionnelles, la mortalité globale des

mineurs ne differe pas de celle de la population générale masculine francaise (SMR = 1,03 ;
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IC95 % : 0,98-1,08). Toutefois, on observe un exces significatif du nombre de déces par
cancer (SMR = 1,19 ; I1C95 % : 1,09-1,29). Il existe en particulier un exceés significatif de
mortalité par cancer du poumon (SMR = 1,43 ; IC95 % : 1,22-1,68) et par cancer du rein
(SMR = 2,00 ; IC95 % : 1,22-3,09). Lorsque les déces par cancer du poumon et du rein sont
exclus, il n’apparait plus d’exces significatif de mortalité pour les autres localisations de
cancer (SMR = 1,08 ; IC95 % : 0,98-1,20). Aucun exces significatif de mortalité par

pathologies du systéme circulatoire n’est observé.

1.5.2 Etudes analytiques

Les études a visee étiologique cherchent a déterminer le réle que peuvent jouer un ou
des facteurs dans I’étiologie d’une ou plusieurs maladies [52]. Ces études génerent des
mesures d’association entre un facteur d’association et une maladie ou un événement d’intérét
(déceés d’une maladie, rechute,...). Dans une étude a visée étiologique, I’observation du
facteur et celle de la maladie peuvent étre faites chez les individus au méme moment ou a des
moments différents. Dans le premier cas, on dit qu’elle est faite de manic¢re synchrone et on
qualifie I’étude de transversale. Si les observations sont faites de fagon asynchrone, ¢’est-a-
dire a des moments différents, 1’étude est dite longitudinale. Les études longitudinales suivent
une démarche directe (classification selon le facteur d’exposition) ou a rebours (classification
selon la maladie). Une étude longitudinale directe est généralement appelée étude de cohorte
[52]. Une étude a rebours est dite étude cas-témoins et peut-étre réalisée a partir de données
de cohorte pour ne faire porter la recherche de 1’exposition et de certaines caractéristiques que
sur un sous-échantillon de la cohorte (les cas ayant développé I’événement étudié et des
témoins ne 1’ayant pas développé, étude cas-témoins nichee). Les études longitudinales a
rebours ne sont pas les seules études cas-témoins, car il existe des études cas-témoins

transversales.
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La cohorte frangaise des mineurs d’uranium a fait I’objet de nombreuses études de
cohorte et d’études cas-témoins nichées pour estimer la relation entre I’exposition cumulée au
radon et le risque de déces par cancer du poumon [16-18, 21-23]. Récemment, une étude a été
conduite pour estimer la relation entre I’exposition cumulée au radon et le risque de déces par
pathologie du systeme circulatoire [17]. Les études cas-témoins nichées ont essentiellement
été utilisées pour prendre en compte 1’effet de certains facteurs de confusion tels que le tabac
ou la silice, qui n’ont pas été recueillis systématiquement dans le cadre de la cohorte frangaise
[19, 20].

Des relations exposition-risque statistiquement significatives entre 1’exposition
cumulée au radon et la mortalité par cancer du poumon ont été estimées a partir d’analyses de
régression de Poisson [16-18, 21-23]. Par exemple, Vacquier et coll. ont montré que le risque
de déces par cancer du poumon (ERR) augmente significativement de 0,580 pour 100 WLM
d’exposition cumulée au radon (1C95 % : 0,200 — 1,170) et est d’environ quatre fois la valeur
précédente (2,090 pour 100 WLM, IC95 % : 0,920 — 3,680) lorsque que les analyses
concernent uniquement les mineurs embauchés apres 1955 (cohorte post55) [18].

Une premiére étude cas-témoins nichée a été constituée a partir de la cohorte francaise
des mineurs d’uranium afin de tenir compte de 1’information relative au tabagisme [20]. Cette
étude a permis de montrer que I’effet de I’exposition au radon sur le risque de déces par
cancer du poumon persiste aprées la prise en compte du statut tabagique et que le coefficient de
risque estimé est proche de celui trouvé lors de I’analyse de la cohorte sans ajustement sur le
statut tabagique. En effet, Leuraud et coll. [20] rapportent que 1’excés du rapport de cotesS
(ERC) est de 98 % par WLM (IC95 % : 0,18 — 2,79) sans ajustement sur le tabac et de 0,80
par WLM (1C95 % : 0,90 — 2,80) apres ajustement sur le tabac.

Une autre étude cas-témoins nichée a été réalisée afin de tenir compte de 1’effet

potentiel de la silice et du tabac [19]. Cette étude a aussi permis de montrer que I’effet de
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I’exposition au radon sur le risque de déces par cancer du poumon persiste apres la prise en
compte de la silice et du statut tabagique. En effet, d’aprés les résultats d’ Amabile et coll. [19]
I’ERC est de 1,00 par WLM (IC95 % : 0,10 — 3,50) apres ajustement sur la silice et le tabac,
soit une valeur tres proche de la valeur sans ajustement.

Tres recemment, une analyse de cohorte concernant les effets autres que sur le risque
de déceés par cancer a été conduite sur la cohorte frangaise des mineurs d’uranium. Cette
premiére analyse n’a trouvé aucun excés de risque de mortalité par pathologie du systeme
circulatoire dans la cohorte frangaise des mineurs d’uranium [17]. Cependant, les auteurs ont
observé une augmentation significative du risque de mortalité par maladie vasculaire
cérébrale (ischémique ou hémorragique) avec 1’exposition cumulée au radon qui n’avait pas

été démontrée dans les analyses antérieures.

1.5.3 Avantages et limites de la cohorte francaise des mineurs d’uranium

La cohorte frangaise des mineurs d’uranium se caractérise par de trés faibles niveaux
d’exposition cumulée délivrée a faible débit de dose sur une longue période. Par rapport a la
plupart des études de cohorte chez les mineurs d’uranium, cette cohorte a a la fois trois
specificités essentielles, sa tres longue durée de suivi (1946-1999), I’enregistrement de la
dosimétrie individuelle pour chaque mineur dans la presque totalité de la cohorte (1956-1999)
et le faible niveau d’exposition au radon. Ces particularités font que cette cohorte est trés utile
pour I’analyse des risques associés a de faibles niveaux d’exposition cumulée au radon sur de
longues périodes d’exposition [17, 36].

Cependant cette cohorte ne peut pas étre considerée comme historiguement homogeéne,
dans la mesure ou les conditions de travail et les techniques d’enregistrement de 1’exposition
ont varié¢ dans le temps. Ainsi, les valeurs d’exposition enregistrées sont de qualité¢ diverse et
ne sont donc pas entachées des mémes types d’erreur. Ces différences de qualité peuvent
poser des problémes dans les études epidémiologiques.
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Comme dans la plupart des études chez les mineurs d’uranium, les nombreuses
analyses (études de cohorte et cas-témoins nichées) réalisées a partir de la cohorte francaise
des mineurs d’uranium [16-18, 21-23] n’ont pas pris en compte I’effet des erreurs de mesure
de I’exposition radiologique. Il est cependant reconnu que négliger les erreurs de mesure
entraine généralement une atténuation du risque estimé. Afin d’apporter des ¢éléments
d’information suer cette question, le Laboratoire d’Epidémiologie de I’IRSN a décidé de
lancer le présent travail de thése, en se focalisant sur les erreurs de mesure de I’exposition

radiologique des mineurs d’uranium frangais.
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CHAPITRE 2 :
GENERALITES SUR LES ERREURS DE MESURE, REVUE SUR L'IMPACT
DES ERREURS DE MESURE DANS LES MODELES DE REGRESSION
UTILISES EN EPIDEMIOLOGIE ET SUR LES METHODES DE CORRECTION
DE L’EFFET DES ERREURS DE MESURE

2.1 Introduction

Ce chapitre présente une synthese des aspects theoriques des erreurs de mesure
affectant les variables explicatives dans un modele de régression. Ces erreurs de mesure
peuvent se produire pour de nombreuses raisons. Par exemple, elles peuvent étre dues a un
mauvais fonctionnement des outils de mesure ou se produire parce que la variable considérée
ne peut pas étre mesurée directement [8, 9]. Pour des variables discrétes ou catégorielles,
I’erreur de mesure se traduit par une classification erronée et est donc qualifiée d’erreur de
classement (en anglais : misclassification) [8]. Ce type d’erreur ne fait pas I’objet du présent
travail. De méme, les erreurs de mesure sur la variable expliquée dans un modeéle de
régression ne font pas 1’objet de ce travail. Seules les variables explicatives de nature
quantitative continue telles que le niveau d’exposition au radon sont considérées.

Dans ce premier chapitre, la modélisation des erreurs de mesure est d’abord présentée,
en introduisant les notations et définitions générales utiles pour comprendre les notions qui
seront évoquées plus loin dans ce chapitre et les chapitres ultérieurs (section 2.2). Dans la
section 2.3, Iimpact des erreurs de mesure dans le cadre des modeles de régression est
abordé : les principaux modéles de régression utilisés en épidémiologie sont brievement
exposés dans le cas ou il n’y a pas d’erreur de mesure puis les biais sur 1’estimation des

différents parametres de ces modeles en présence d’erreur de mesure sont décrits. Enfin, les
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différentes méthodes proposées pour corriger 1’effet des erreurs de mesure sur la variable

explicative sont présentées (section 2.4).

2.2 Modélisation des erreurs de mesure

2.2.1 Cadre genéral, notations et terminologie

On s’intéresse a une variable aléatoire Y, qu’on appelle variable réponse ou d’intérét
ou encore variable expliquée. En épidémiologie, Y représente souvent la survenue d’une
maladie ou d’un décés dans une population donnée. Y peut aussi représenter une mesure
quantitative (taux de cholestérol, pression artérielle,...). On s’intéresse aussi a un (ou des)
facteur(s) X, qu’on appelle variable(s) d’exposition, variable(s) explicative(s), prédicteur(s)
ou facteur(s) d’exposition dans cette méme population. En épidémiologie analytique,
I’objectif est de relier la variable réponse au(x) prédicteur(s) et donc d’estimer le lien entre Y
et X. Pour ce faire, on utilise souvent un modele de régression, c’est-a-dire une fonction
mathématique exprimant Y en fonction de X et des paramétres de régression [53]. 1l s’agit
donc d’estimer ces parametres en fonction des données sur Y, X et d’éventuelles autres
variables dont les observations sont contenues dans le (ou les) échantillons d’une étude.

La variable Y est le plus souvent parfaitement observée dans le (ou les) échantillon(s)
d’étude. Le cas ou il existe des erreurs de mesure sur Y (en anglais : measurement errors in
response variable) a fait 1’objet de travaux spécifiques [8, 54, 55]. Lorsque X est aussi
parfaitement observé dans le (ou les) échantillon(s) d’étude, il est possible d’estimer les
parameétres du modele de régression reliant Y a X. Lorsque X n’est pas observé pour tous les
sujets, la donnée X est manquante (en anglais : missing data). Ce type de probléme a fait
I’objet de trés nombreux travaux et développements [8, 55, 56] et n’est pas non plus considéré

dans le présent travail.
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Le contexte considéré dans ce travail est celui d’une (ou plusieurs) variable(s)
explicative(s) continue(s) X qui n’est (ne sont pas) pas observée(s) mais pour laquelle
(lesquelles) on dispose d’observations sous la forme d’une (ou plusieurs) variable(s) W. Le
mémoire considerera une seule variable X et une seule variable W. On se trouve dans une
situation d’erreur de mesure si I’information sur X est fournie par W dont les valeurs sont les
mesures avec erreur de X [8]. W correspond donc aux valeurs observées avec erreur de X
et W est aussi appelé substitut ou variable annexe (en anglais : surrogate ou proxy) de X. Le
prédicteur X est appelé la vraie mesure ou vraie valeur (exposition vraie, dose vraie) par
opposition a la mesure ou valeur observée W (exposition mesurée ou observée, dose mesurée
ou observée). L’écart entre X et W est noté U et il représente la composante de 1’erreur de

mesure.

2.2.2. Description des caractéristiques des erreurs de mesure

2.2.2.1 Erreur de mesure systématique et erreur de mesure aléatoire

En épidémiologie deux types d’erreurs peuvent étre considérés, 1’erreur systématique
et ’erreur aléatoire [57]. Une erreur est systématique lorsqu’elle contribue a toujours
surévaluer (ou toujours sous-évaluer) la valeur mesurée. Une erreur est aléatoire lorsque,
d’une mesure a I’autre, la valeur obtenue peut étre surévaluée ou sous-évaluée par rapport a la

valeur réelle. Elle désigne le défaut de fidélité de la méthode de mesure [57].

2.2.2.2 Erreur différentielle et non différentielle vis-a-vis de la réponse

Le but étant de vérifier s’il existe une relation entre Y et X, on est amené a faire des
hypothéses sur une éventuelle liaison entre les erreurs de mesure U et Y. On parle d’erreur
non différentielle par rapport a la réponse Y lorsque U est indépendant de la variable réponse
Y (ULY) [8]. Cette hypothese se formalise en considérant que Y et W sont

conditionnellement indépendants étant donne X (autrement dit, que W n’apporte pas
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d’information sur Y au-dela de celle contenue dans X) et se note YJ_W|X. L’hypotheése

d’erreur non différentielle par rapport a la réponse est en général admise dans les études de
cohorte de schéma réellement prospectif (suivi prospectif et non reconstitution a posteriori du
suivi comme dans les cohortes historiques) car la variable Y est observée aprés 1’observation
de X ou de son substitut W. Par contre, dans les études cas témoins, la variable Y (statut
cas/témoin) est observée la premiere et on reconstitue ensuite I’exposition X ou son substitut
W. Les sujets souffrant d’une pathologie (les cas), surtout si elle est grave, peuvent avoir
tendance & mieux se souvenir de leur exposition ou & surestimer leur exposition par rapport

aux sujets sains (les témoins). La conséquence de I’hypothése de non différentialité est

donnée par les relations suivantes : E(Y|W,X)=E(Y|X), car Y L W|X.

2.2.3 Modéles d’erreurs de mesure

Pour analyser un probléme d’erreur de mesure, il faut spécifier le processus de mesure,
c'est-a-dire un modele du lien entre W que I’on observe et X qui est non observable
totalement ou partiellement. Il existe deux cas selon que I’on considere la distribution

conditionnelle de W étant donné X ou celle de X étant donné W .

2.2.3.1 Erreurs de nature classique : Distribution conditionnelle de W étant donné X

Les erreurs de nature classique sont adaptées a un contexte dans lequel on dispose de
mesures W qui sont distribuées de maniére indépendante autour de la vraie valeur X [8, 57,
58] et les erreurs sont indépendantes de la vraie valeur X . C’est le cas ou la mesure W est
plus variable que la vraie valeur X [8, 58]. Si par exemple pour un mineur d’uranium, il
existe un écart entre le niveau de 1’exposition au radon mesuré (di a I’'imprécision de 1’outil
de mesure) et le niveau d’exposition réelle, I’erreur sur le niveau d’exposition est de nature
classique. Ces erreurs de mesure U sur W peuvent étre soit additives soit multiplicatives.

Cas additif :
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La modélisation mathématique additive de la distribution conditionnelle de W étant
donné X peut se formuler de la sorte :

W=c+X+U, (1)

avec E(U[X) =0 (2)

Le terme ¢ correspond a I’erreur systématique éventuelle sur X qui est une constante
par rapport a X. Elle représente la constante de surévaluation (ou sous-évaluation) de la
valeur mesurée de X. U correspond aux erreurs de mesure. Concernant la dispersion des
erreurs U, dans le cas le plus simple, le processus de mesure est régi par 1’hypothése
d’homoscédasticité (variance constante) , soit :

Var(U|X) = Var(U) =c" . (3)
Il y a hétéroscédasticité des erreurs dans tous les autres cas, c¢’est-a-dire quand la variance de
U dépend de X.

On remarque que, si la distribution conditionnelle de U|X est de loi gaussienne, avec
la condition en (2) et la condition d’homoscédasticité en (3),ona: U |X ~N(0,6%), avec ci

qui ne dépend pas de X. Donc U|X = U et, dans ce cas, les variables X et U sont

indépendantes. D’ailleurs certains auteurs [59, 60] posent la condition d’indépendance entre
X et U pour définir le modéle classique.
S’il n’y a pas d’erreur systématique, alors ¢=0 et on retrouve la forme standard du

modéle additif classique :

W=X+U (4)
qui vérifie:  E(W|X) =X (5)
car  E(W|X)=E{(X+U)[X}=X+E(U[X)=X puisque E(U[X)=0.

Cas multiplicatif :
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La modélisation mathématique multiplicative de la distribution conditionnelle de W
étant donné X peut se formuler de la sorte :

W=cXU (6)

avec E(U|X)=1 (7)
Le terme ¢ correspond a I’erreur systématique éventuelle sur X qui est une constante.

Concernant la dispersion des erreurs U, dans le cas le plus simple, le processus de
mesure est régi par I’hypothése d’homoscédasticité (variance constante), soit :

Var(U|X) = Var(U) =c7,.

Il 'y a hétéroscédasticité des erreurs dans tous les autres cas, c’est-a-dire quand la
variance de U dépend de X. S’il n’y a pas d’erreur systématique, alors ¢ =1 et on retrouve la
forme standard du modele multiplicatif classique :

W =XU (8)

qui vérifie:  E(W|X) =X
car  E(W[X)=E{(XU)X} =XE(U[X)=X puisque E(U|X)=1.

Apres une transformation logarithmique du modéle multiplicatif classique, on retrouve

le modeéle additif classique.

2.2.3.2 Erreurs de nature Berkson : Distribution conditionnelle de X étant donné W

Il existe des situations ou on modélise la distribution conditionnelle de X étant donné
W . Cette distribution conditionnelle de X étant donné W exprime la variabilité potentielle
de la vraie valeur autour de la mesure. C’est le cas ou la vraie valeur est plus variable que la
mesure, a I'inverse de 1’erreur classique [8, 58]. C’est le cas par exemple ou une mesure
d’ambiance de I’exposition au radon W est assignee a tous les mineurs présents dans une
méme mine d’uranium (voir chapitre 3), alors que [’exposition réellement regue

individuellement X est différente. Pour mieux expliquer ce modele, Carroll donne 1’exemple
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de I’arrosage d’une fleur en pot avec une certaine quantité d’eau W et de la quantité d’eau
réellement absorbée par la fleur X [8]. Un autre exemple est celui ou I’on remplace une
observation manquante par la valeur moyenne des observations (imputations). De telles
estimations sont entachées d’erreurs de nature Berkson. Ces erreurs U peuvent étre aussi soit
additives, soit multiplicatives.

Cas additif :

La modélisation mathématique additive de la distribution conditionnelle de X étant
donné W peut se formuler de la sorte :

X=c+W+U ©)

avec E(U/W)=0 (10)
Le terme ¢ correspond a I’erreur systématique éventuelle sur W qui est une constante.

De facon analogue au modele classique, il y a homoscédasticité (variance constante)
des erreurs si la dispersion des erreurs est la méme sur toute la gamme des mesures W, soit :

Var(U|W) = Var(U) =, (11)
Il y a hétéroscédasticité des erreurs dans tous les autres cas, ¢’est-a-dire quand la variance de

U dépend de W .

On remarque que si la distribution conditionnelle de U|W est de loi gaussienne, avec
la condition en (10) et la condition d’homoscédasticité en (11),ona: U |W~ N(0,c7), qui ne

dépend pas de W . Donc U|W = U et dans ce cas aussi I’indépendance entre W et U peut

étre prise comme définition du modele.
S’il n’y a pas d’erreur systématique, alors ¢=0 et on retrouve la forme standard du
modele additif de Berkson :

X=W+U (12)
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qui vérifie:  E(X|W)=W (13)
car  E(X|W)=E{(W+U)|W}=W+EU|W)=W  puisque E(U|W)=0.

Cas multiplicatif :

La modélisation mathematique multiplicative de la distribution conditionnelle de X

étant donné W peut se formuler de la sorte :
X =cW.U (14)

avec  E(U|w)=1, (15)
Le terme ¢ correspond a I’erreur systématique éventuelle sur W qui peut étre une constante.

De méme que pour le modele classique, il y a homoscédasticité (variance constante)
des erreurs si la dispersion des erreurs est la méme sur toute la gamme des mesures W , soit :

Var(U|W) = Var(U) =c,.
Il y a hétéroscédasticité des erreurs dans tous les autres cas, c¢’est-a-dire quand la variance de
U dépend deW. S’il n’y a pas d’erreur systématique, alors c=1 et on retrouve la forme
standard du modéle multiplicatif de Berkson :

X=W.U (16)

qui vérifie:  E(X|W)=W

car  E(X|W)=E{(W.U)|W}=W.E(U|W)=W puisque E(U|W)=1.

Aprés une transformation logarithmique du modele multiplicatif de Berkson, on

retrouve le modéle additif de Berkson.
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2.3 Impact des erreurs de mesure dans les modeles de régression

Les concepts généraux des erreurs de mesure sur la variable explicative étant définis,
des résultats connus de la problématique des erreurs de mesure dans le cadre des modeles de
régression sont maintenant rappelés. La présente sous section n’abordera que les erreurs

aléatoires.

2.3.1 Modeles de régression linéaire et erreurs de mesure

L’origine du mot régression remonte au XVII*™ siécle [53]. La technique statistique

permettant de modéliser la relation linéaire entre une variable explicative ( X ) et une variable
a expliquer (Y) est la régression linéaire.
2.3.1.1 Régression linéaire simple

Le modeéle de régression linéaire simple est de la forme :
Y =B, +BX+¢ (17)
Les paramétres du modele B, (constante de régression) et B, (coefficient de régression) sont

fixes mais inconnus et doivent étre estimés a partir des observations. La quantité notée ¢ est

appelée residus et est aléatoire et inconnue. Elle est indépendante de X et telle que E(g) =0
et Var(e) =c?.
Le mode¢le de régression linéaire peut aussi s’écrire de fagon équivalente comme Sulit :

E(Y[X =x) =B, +Bx (18)
avec Var(Y‘X =X)=0c" .
On appelle estimateurs des moindres carrés (MC) les parameétres B, et B, les estimateurs de

B, et B, obtenus par minimisation de la quantité [53] :

S(Bo,B) = %, ~By ~Bix,)’
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a partir d’un échantillon de n observations (x;, yi) pour i=1,...,n

La fonction S(B,,3,) est strictement convexe. Si elle admet un point singulier, celui-ci
correspond a 'unique minimum. Les estimateurs de B, et B, sont les solutions du systeme
d’équations annulant les dérivées partielles de S(B,,B,) par rapport aux deux parametres f3,

et B,, soit :

3S(By.By) _

(a) B

Z(Y. By —Bx;) =0

(b) aS(BO ! Bl

B ZZX(V. By —Bx;) =0

De I’équation (a), on a : nBO +Blzx Zy, ,

1L A oA
ona: BO=HZ(yi_lei):y_le (19)
i=1
N L 1
ouy= —Zyi et X= —Zx désignent les moyennes empiriques de Y et X respectivement.
N5 o1

De I’équation (b), on a : ﬁOZXi +[§12Xi2 = inyi .
i=1 i=1 i=1
En remplacant BO par sa valeur exprimée par 1’équation (19) dans I’équation (b), on trouve :
(37 - ﬁli)zxi + Blzxiz = inyi .
i=1 i=1 i=1

Ce qui donne une premiere écriture de Bl:

inyi _iny inyi —nx_y
pod— -
DXE-DxX D xE-nx’
i=1 i=1 i=1

(20)

La valeur théorique Bl peut s’obtenir en introduisant les notations de variance et de
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covariance dans 1’équation (b) et en remplagant [30 par sa valeur exprimée par I’équation (19)

dans I’équation (b), on trouve :

Zn:yx_ni(y_ﬁli)_ﬁlixz =0

i=1

d’ou :

~ D VX —NyX  Cov(Y,X) . [62
Py > X2 —nx* 5% pYX\/&i @)

oU pyy est lacorrélation entre X et Y.

L’estimation de la variance de ﬁl est donnée par le produit de la variance résiduelle
estimée o’ et de I’inverse de la matrice X'X=n’c% du modéle (18). L’estimation de la
variance de f%l est donc [127] :

A2
n_ _ &
272

A A2
Var(B,) =6; x—— R
n’é, né’

(22)

2.3.1.2 Biais causeé par les erreurs sur la variable explicative en régression linéaire

simple
Si on ne peut qu’observer W au lieu de X, les estimations de B, et B, sont biaisées

(Figure 10).

Exposition vraie | Estimations sans biais | Modele de

X régression

I Erreurs de mesure U

Exposition S o
mesurée W Estimations avec biais

Figure 10 : Exposition vraie et observee dans les modeles de régression
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Par la méthode des moindres carres, on obtient les estimations de (3, et 3, asymptotiquement

biaisées [8-11]. Ces biais dépendent de W, de X et U donc de la nature de I’erreur [8]. On
considére donc les cas des erreurs de mesure de nature classique et de celles de nature

Berkson et pour chacune des formes additive et multiplicative.

Erreurs de mesure de nature classique : modéle additif

Le modéle d’erreur est: W =X+Uavec E(U|X)=O. En supposant I’erreur de

mesure homoscédastique, soit Var(U|X)=c5fJ , Si ¢ et U sont indépendantes, on verifie

facilement que U est non différentielle par rapporta Y .
Ainsi : Cov(Y,W)=Cov(Y, X+ U)=Cov(Y,X)+Cov(Y,U)=Cov(Y,X)

car U_LY etdonc Cov(Y,U)=0 (voir sous-section 2.2.2.2 du chapitre).

- Cov(Y X)

Or B, = d’ou Cov(Y,X)=p,62,

0_x

et [3; COVEZ W) COV(Y X) en cas d’erreurs non différentielles.

Ow GM/

At . A2 A*A~2
On en déduit : 3,65 =B,6y

soit [8-11] :
~2
A % ~ O
B =B (23)

Ow
L’estimation naive de B, est une estimation biaisée de B,. Etant donné que pour les erreurs de

A2
. ~ ~ (&) . . .
mesure de nature classique &5 <&y, alors —X<1. Il en résulte donc une estimation
Ow

“atténuée” de B, [8-11].
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Erreurs de mesure de nature classique : modele multiplicatif :

Ona: W=XU avec E(U|X) =1. En supposant ’erreur homoscédastique et si € et
U sont indépendantes, on vérifie facilement que U est non différentielle par rapport a Y.

Dans le modéle multiplicatif, I’estimation naive de B, est également biaisée et f; est aussi

strictement inférieur a Bl. Il y a donc également une “’atténuation’” [8-11]. Cette atténuation

se démontre de la méme maniére que précédemment apres une transformation logarithmique
de W=XU.

Erreurs de mesure de nature Berkson

Comme précisé ci-dessus, le modele d’erreur de Berkson (additif ou multiplicatif)
vérifie la relation (13) E(X|W)=W. Dans I’équation (18) on avait : E(Y[X=x)=B,+B,X.
Si erreur est non différentielle, Carroll et coll. montrent que [8] :

ECY|wW) =E{E(Y[X,W)|W)},

ECY|W) = E{(E(Y[X)|W)},

E(Y|W) =E(B, +[31X|W)

E(Y|W) =B, +B,E(X|W).

Ona: E(Y|W)=,+B,W puisque E(X|W)=W.
Le coefficient [31 est donc une estimation sans biais de f3,, il n’y a pas d’atténuation en

cas d’erreurs de nature Berkson dans le modéle de régression linéaire simple [8-11].

En régression linéaire multiple, la présence d’erreurs de mesure sur I’une ou plusieurs
des variables explicatives peut affecter I’estimation de tous les paramétres du modéle (mémes

les paramétres des variables observées sans erreurs) [8-11].
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Dans le cadre de ces travaux, il a été considéré 1’effet d’une seule variable explicative.

De ce fait, dans le présent mémoire tous les modeles se limiteront a des régressions simples.

2.3.2 Modeéles de régression non linéaires et erreurs de mesure

Les effets des erreurs de mesure dans les modéles non linéaires ont été moins étudiés
que dans le modele linéaire. L utilisation d’une mesure de substitution (entachée d’erreurs)
introduit un biais dans I’estimation des parameétres. Cependant, la nature du biais dépend du
type de modéle de régression, du type de parametre estimé et du mod¢le d’erreur [8, 9, 12,
55]. Ainsi, les parameétres {rapport de cotes (en anglais : odds ratio (OR), rapport des risques
instantanés (en anglais : hazard ratio (HR)), risque relatif (en anglais : relative risk (RR)),
excés de risque relatif (en anglais : excess relative risk (ERR)), etc}, des modeles non
linéaires couramment utilisés en épidémiologie (régression logistique, régression de Cox et
régression de Poisson) peuvent étre affectés par I’erreur de mesure sur la variable explicative
[8, 10, 58-63]. Cependant, contrairement au modéle linéaire, les erreurs de mesures de nature
Berkson produisent généralement des biais ainsi que les erreurs de mesures de nature

classique [61].

2.3.2.1 Régression logistique et erreurs de mesure

2.3.2.1.1 Régression logistique simple

Le modele logistique s’introduit naturellement comme 1’une des généralisations du
modeéle linéaire classique [64] lorsque la variable réponse est binaire. On s’intéresse a une
variable évenement Y qui prend la valeur 1 pour un individu d’une population ayant
I’évenement et sinon la valeur 0. Par exemple, lorsqu’on étudie le risque de déces par cancer
du poumon di a I’exposition au radon dans une étude cas-témoins, les sujets étant decédés par
cancer du poumon, auront la valeur 1 sinon 0. Il est clair que le modele linéaire classique ne

peut pas étre utilisé tel quel. La régression logistique repose sur I’hypothese que, étant donné
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X, Y suit une loi binomiale de parametre p, p étant la probabilité qu’un individu soit un
cas, c’est-a-dire qu’il développe I’événement : p=Prob(Y =1). On montre aisément que la

quantiteé :

]=Lo [w] varie de ]—oo;+oo[ et est croissante en p. Ainsi, cette

Loal =) Prob(Y =0)

quantité appelée logit de p a un lien canonique avec la variable explicative X qui se modélise

comme suit [10, 60, 64, 65] :

p
Log[———]= X. 24
UL P S1=B, B, (24)

ou B, et B,sont les parametres a estimer.

En pratique, les parametres sont estimés par la méthode du maximum de

vraisemblance [64]. Avec, i=1,...,n observations indépendantes (x;, yi), la vraisemblance de

I’échantillon selon le modele avec une seule variable explicative X est [64, 65] :
L(Bo.B) =] [, p(x)”" @—p(x;))"™ (25)
avec p(x;) etant la contribution a la fonction de vraisemblance des sujets pour
lesquels yi = 1 et [1—p(x;)] étant la contribution & la fonction de vraisemblance des sujets

pour lesquels y; = 0.
Cette vraisemblance s’écrit aussi comme suit :

n eBo*BP(i y 1 1y,
L(BO’Bl) - Hi:1(1+ eBo‘*’ﬁP‘i ) (1+ eﬁo‘*’ﬁﬁxi ) .

Le critere du maximum de vraisemblance détermine les valeurs de 3, et B, qui rendent

maximale cette vraisemblance. On maximise la log-vraisemblance en résolvant les équations

du score :
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@ SRS, -pex) =0

En général, elles sont calculées a 1’aide de programmes de calcul numérique (itératif),

disponibles dans la plupart des logiciels d’analyse statistique [64].

2.3.2.1.2 Biais cause par les erreurs de mesure en régression logistique

Pour la régression logistique ainsi que pour la régression linéaire, lorsque la variable
explicative est mesurée avec erreur (U ), de nombreux auteurs ont montré que les estimateurs

du maximum de vraisemblance de B,et B, sont généralement asymptotiquement biaisés [8,

65-70]. Armstrong a par exemple montré analytiqguement que dans un modeéle logistique la
présence d’erreurs de mesure additives classiques (W =X+ U) sur la variable explicative X

conduit également a des estimations de B, et p, biaisées [10]. En effet, cet auteur obtient de
e A G2
facon analogue au modéle linéaire simple que : f; =B, = [10].
Ow

L’impact des erreurs de mesure en régression logistique est aussi fonction de ses
caractéristiques (forme : additive ou multiplicative et nature : classique ou Berkson). En effet,
les conclusions des travaux de Heid [69] sur le risque de survenue de cancer du poumon di a
I’exposition au radon dans 1’habitat, ont montré que dans la régression logistique, la présence
d’erreurs de mesure classique additive (W =X+U) ou multiplicative (W=XU) sur la
variable explicative entrainait des biais dans 1’estimation du rapport de cotes {en anglais :
odds ratio, (OR)}. Cet auteur a montré de plus que la présence d’erreur de mesure de nature
Berkson multiplicative (X=W.U) sur la variable explicative entraine aussi des biais dans

I’estimation de ’OR. Comme dans la régression linéaire la présence d’erreur de mesure de
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nature Berkson additive (X=W+U) sur la variable explicative n’a pas d’impact sur

I’estimation de I’OR. Heid avait aussi illustré ces résultats par la figure 11.

15
Multiplicative Sans erreur =
Berkson Additive Berkson
14
Additive
% 13 classique
5
S
- 1.2
ke [
o
o 11 Multiplicative
= classique
Jn
1 10
0.9 . :
0 100 200 300 400
Prédicteur observé

- Erreur multiplicative de nature classique (en vert) ou Berkson (en bleu

turquoise),
- Erreur additive de nature classique (en rouge) ou Berkson (en violet),
- ‘Sans erreur’ désigne la situation ou aucune erreur de mesure n’est ajoutée, elle

est confondue au cas avec ajout d’erreur additive Berkson.

Figure 11 : Relations exposition-risque pour un prédicteur mesuré avec des erreurs

de mesure de différents types (Source de la figure [69])

Kim et coll. ont également montré que la présence des erreurs de mesure
multiplicatives de Berkson sur la variable d’exposition conduisait a une atténuation des

estimations de risque dérivées du modeéle logistique dans une étude de simulation [70].
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2.3.2.2 Régression de Cox et erreurs de mesure

2.3.2.2.1 Modeéle de Cox

Le modele de Cox est fréquemment utilisé en épidémiologie pour I’analyse des études
de cohorte [74]. Le modéle de Cox peut s’appliquer a toute situation ou 1’on étudie le délai de
survenue d’un événement, par exemple le taux de rechute aprés une opération (ou taux de
survenue d’une maladie ou de décés d’une maladie) [71, 72]. Il permet d’exprimer le risque
instantané de survenue de I’événement en fonction de I’instant t et des variables explicatives

X. Le risque instantané de survenue de I’événement A(t,X) représente la probabilité
conditionnelle d’apparition de 1’événement dans un intervalle de temps [t, t+ dt[ sachant que
I’événement ne s’est pas réalisé avant I’instant t .

Le modele de Cox exprime A(t,X) sous la forme [71] :

AL, X) =4, (1) exp(XP) . (26)

Le risque instantané se décompose en deux termes dont I’'un dépend du temps t et
lautre des variables X. A,(t) est le risque instantane des sujets ne présentant aucun facteur
de risque (risque instantané de base). Une hypothese importante du modele de Cox est la
proportionnalité des risques (il est souvent appelé modéle a risques proportionnels). On dit
aussi que le modele de Cox est semi-paramétrique. En effet, on ne cherche pas a estimer la
fonction A,(t) qui peut prendre une forme quelconque. L’intérét central du modele de Cox
est de modéliser 1’association entre les variables X et la survenue de I’événement considéré.
Cela revient a determiner les coefficients . Les estimateurs des [ sont obtenus par la
méthode du maximum de vraisemblance. Plus exactement, seule la partie de la vraissmblance
comportant de 1’information sur les coefficients B est retenue pour les calculs. On parle de

“vraisemblance partielle” ou de ‘“vraisemblance de Cox” [71, 72]. La fonction de

vraisemblance (partielle) de Cox peut s’écrire [72] :
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m t zkeDiXk
L(B) — H eXp(B )

a3 et |

(27)

ol t;|i=1...m sont les temps de décés, D; est I’ensemble des décés au temps t;, d; le nombre
de déceés au temps t,et R, ’ensemble des individus a risque de mourir au temps t;, c’est-a-
dire les individus toujours au risque juste avant le temps t..

Andersen et Gill [73] ont montré que, sous certaines hypothéses de régularité,
I’estimateur du maximum de la vraisemblance partielle de 3, tend en probabilité vers (3
quand le nombre d’observations tend vers I’infini. Il est également calculé a 1’aide de
programme de calcul numérique (itératif), disponible dans la plupart des logiciels d’analyse

statistique [64].

2.3.2.2.2 Biais causé par les erreurs de mesure en régression de Cox

Pour la régression de Cox ainsi que pour les deux précédentes régressions (linéaire et
logistique), lorsque la variable explicative est mesurée avec erreur (U), les estimateurs du

maximum de vraisemblance partielle de B dans le modéle a risques proportionnels sont

asymptotiquement biaisés [61, 14, 70, 75-78]. En effet, Prentice [74] a montré que dans
I’ajustement ‘naif” du modéle de Cox basé sur la variable observée (W) entachée d’erreur

aboutissait a des estimations biaisées de risque {exp(W) = exp(Xp) }. Cette différence est

surtout fonction de la relation entre la vraie valeur X et la valeur observée W donc du
modele d’erreurs et des caractéristiques des erreurs de mesure.

Les travaux de Bender et coll. ont montré egalement par une étude de simulation que
la présence d’erreurs de mesure de nature classique ou Berkson et de forme additive ou
multiplicative sur la variable d’exposition cumulée au radon conduisait a une atténuation de
I’estimation du risque instantané de décés par cancer du poumon chez les mineurs d’uranium

allemands [14]. Dans une autre étude sur la méme cohorte, Kiichenhoff et coll. ont abouti
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aussi a la méme conclusion [61]. Kim et coll. ont également montré que la présence des
erreurs de mesure multiplicatives de Berkson sur la variable d’exposition, conduisait a une
atténuation de 1’estimation du risque instantané dérivé du modele de Cox [70]. L’atténuation
qu’ils ont obtenue dans leur étude de simulation était plus séveére dans le modele de Cox que

dans le modele logistique.

2.3.2.3 Régression de Poisson et erreurs de mesure

2.3.2.3.1 Régression de Poisson

La régression de Poisson est un cas particulier d’application du mod¢le linéaire
généralisé développé au début des années 70 par Nelder et coll. [79]. C’est le second modele
fréquemment utilisé en épidémiologie pour 1’analyse des études de cohorte, en plus du modele
de Cox [74].

Effectuer une régression de Poisson consiste a modéliser le nombre d’événements
observés par intervalles de temps et d’exposition. Pour cela, il suffit de regrouper les données
des n individus de la cohorte dans une table a plusieurs dimensions. Dans chacune des
cellules (Figure 12), le nombre (d) de déces observés suit une loi de Poisson de parameétre
AxPA, ou PAest le nombre de personnes-annees de la cellule et A le taux de déces (taux de

survenue de 1’événement) dans cette cellule [74].
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Nombre de déces (d)
Personnes-annees (FA)

Exposition (X)
Classes ﬁ
&'a 15-29 Z
48€ 30.39 7 7 1980
40-49 Périodes

1985 calendaires

1990
0-10 11-50 50+

Catégories d’exposition

Figure 12 : Représentation schématique de la création d’une table de contingence
avec regroupement des personnes-années dans les cellules définies par les classes

d’age, les périodes calendaires et les catégories d’exposition (inspirée de Bouyer et

coll. [74]).

Le nombre total de cellules est en général obtenu, par la combinaison des classes d’age

et des périodes calendaires (définissant J lignes, pourj=1,...,J) et des K catégories
d’exposition (k=1,...,K). Les nombres de personnes-années, PA; , sont calculés comme la

somme des durées d’observation auxquelles chaque individu a contribué dans la cellule (j, k)
considérée.

Soit A, le taux de survenue de I’éveénement dans la cellule j en I’absence

d’exposition (k =0). On I’appelle taux de base.

Posons : RR; =4, /A;, le taux de survenue de I’événement dans la catégorie
d’exposition k relativement au taux de base. Ce taux de base est le taux de survenue de
I’évenement dans la cohorte (modele avec référence interne). Si ’on pose I’hypothese
classiquement utilisée [71, 74, 81] :

RR; =exp(BX,,), (28)
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A
onadonc: exp(BX;) = T
i

My = PAA; exp(BX), (29)
puisque A, =p, /PA, et u, =E(d,)=Var(d,)=PAA,;.

On tire alors le modéle de Poisson suivant [81]:
log(w, ) =1og(PA; ) +log(%)) + X, (30)
ol A, est le taux de survenue de I’événement chez les non exposés de la cohorte et 3

est le paramétre d’association entre I’événement et I’exposition que 1’on cherche a estimer

[81]. Les parametres log(%;) sont des parametres de nuisance représentant les taux de base de

survenue de 1’évenement dans chacune des cellules. L’équation (30) représente un « modéle
avec référence interne et risque relatif exponentiel ». Cette forme du modele de Poisson est
largement utilisée en épidémiologie des cancers. Cependant, pour modéliser les cancers dus
aux rayonnements ionisants, une régression de Poisson avec une fonction de lien linéaire entre
le risque relatif et I’exposition est souvent utilisée. Ce choix a été fait sur la base des résultats

obtenus de I’expérimentation animale [71]. On a donc le modele dit en exces de risque

relatif (ERR) de forme :
RR; =1+BX,, (31)
soit M =2 @+BX;) (32)

avec cependant un inconvénient qui est que les valeurs du parameétre  soient nécessairement
limité par la contrainte que BX; >—1pour toutes les valeurs de X, .

Le modele de Poisson en ERR offre une alternative importante au modele de Poisson
avec une forme exponentielle ou au modele de Cox pour les études de cohorte, lorsqu’un lien
exponentiel entre le risque de la maladie et 1’exposition n’est pas conforme aux données

observées [82].
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Pour estimer les paramétres f, on utilise aussi la méthode du maximum de

vraisemblance. L’estimateur du maximum de vraisemblance est rigoureusement le méme que
celui issu d’un modéle exponentiel par intervalle (voir Breslow Day Volume II [71]).
Les logiciels comme EPICURE, SAS et R proposent différents algorithmes pour

estimer les parameétres du modéle (32) [80-83].

2.3.2.3.2 Biais causé par les erreurs de mesure en régression de Poisson

Pour la régression de Poisson ainsi que pour les trois précédentes régressions (linéaire,
logistique et de Cox), lorsque la variable explicative est mesurée avec erreurs (U), les

estimateurs du maximum de vraisemblance de 3 sont asymptotiquement biaisés [62, 84, 86].

Guo et Li ont montré qu’en présence d’erreur classique additive (W =X+U), I’ajustement

‘naif’ de la régression de Poisson avec risque relatif exponentiel fournissait des estimations

biaisées du risque relatif {exp(BW,. ) = exp(BX;) } [86]. Fung et coll. ont également montre

que la présence des erreurs de mesure additives (de nature classique ou Berkson) sur la
variable d’exposition, conduisait a une atténuation des estimations dérivées de la régression
de Poisson avec risque relatif exponentiel dans une étude de simulation [63]. Cependant,
I’impact des erreurs de mesure associ€es a 1’exposition dans une régression de Poisson avec
risque relatif linéaire (modele en ERR) a été peu exploré [84, 87]. Shin et coll. ont étudié
I’impact des erreurs de mesure dans les modeles en ERR dans le cadre d’une régression de
Poisson, en se focalisant sur I’impact spécifique du seuil de détection des dosimeétres via une
étude de simulation [84]. Bennett et coll. ont aussi étudié I’impact des erreurs de mesure dans
ce type de modele en ERR [87]. Cependant, leurs analyses ont porté exclusivement sur une
caractéristique spécifique des erreurs de mesure (erreurs de mesure classiques additives :
W =X+U), sans tenir compte des autres types d’erreurs de mesure souvent rencontrés dans

les études de cohorte.
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Apres avoir décrit I’'impact des erreurs de mesure dans le modele de régression linéaire
et les principaux modeéles de régression non linéaires utilisés en épidémiologie, la suite de ce
chapitre est consacrée aux méthodes statistiques qui ont été developpées pour la correction
des biais dans 1’estimation de la relation entre la variable réponse Y et le(s) prédicteur(s) X
qui sont liés aux erreurs de mesure sur X. Une bréve revue des principales méthodes de

correction de I’effet des erreurs de mesure est présentée.

2.4 Méthodes de correction de 'effet des erreurs de mesure

Dans le cadre du traitement des erreurs de mesure, deux grandes familles de méthodes
ont été publiées [8, 55]. On parle de modéles fonctionnels (en anglais : functional models)
lorsque les valeurs de X sont considérées comme non aléatoires et sont donc des constantes
inconnues (approche fréquentiste). A 1’opposé, on parle de modéles structurels (en anglais :
structural models) lorsque ces quantités vraies X sont considérées comme aléatoires
(approche bayésienne). Le choix d’un modele structurel requiert le choix d’une loi
paramétrique de probabilité pour X . On formule donc des hypothéses, ce qui n’est pas le cas
du modéle fonctionnel. La distinction entre les modeles fonctionnels et structurels est
importante car elle a trait a la robustesse des résultats obtenus.

Il avait été montré par 1’équation (21) que le coefficient de régression dans le modele
linaire est atténué en présence des erreurs de mesure de nature classique [8, 9, 11, 55]. Le
facteur d’atténuation R est appelé rapport de fiabilité (en anglais : reliability ratio [11]) et a

la forme suivante :

A2 A2 A2 2 2

R=Sx__6x _Sw~% _q_95y (33)
~2 52 L 2 ~2 ~2
Ow OxTOy Ow Ow
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La correction de 1’atténuation sur Bl peut se faire, en divisant cette estimation par le

rapport de fiabilité R si toutefois la variance des erreurs de mesure c? est connue [8, 9, 10,

55]. Diverses techniques permettent d’estimer la variance des erreurs de mesure. Elles seront
détaillées dans le chapitre 3 du présent mémoire.

Outre cette méthode de correction qui peut paraitre simpliste, d’autres méthodes de
complexité variable ont été publiées. Ces méthodes sont applicables quelque soit le type de
modele de régression utilisé. Les méthodes fonctionnelles seront beaucoup plus détaillées
dans ce rapport que les méthodes structurelles compte tenu du fait que les résultats présentés

dans le chapitre 4 sont issus de leur mise en ceuvre.

2.4.1 Méthodes fonctionnelles

Les méthodes de correction fonctionnelles peuvent étre catégorisées en trois types
selon leurs principes sous-jacents [8, 12, 14, 55, 62, 65, 68, 86] : les méthodes de substitution
(d’imputation) de la variable explicative, les méthodes de calibration du coefficient de

régression et les méthodes basées sur des techniques de simulation.

2.4.1.1 Principe général des méthodes de substitution

Les méthodes de substitution ont été étudiées en détail [8, 12, 65, 68, 86]. Le principe
de base de ces méthodes est le remplacement des vraies valeurs, non observées, de X par
leurs valeurs prédites (ajustées) par la régression linéaire de X sur W. Cette régression

linéaire de X sur W peut se formuler comme suit :
E(X|W) =a+yW, (34)
ou a et y sont les paramétres d’intérét du modele.
Ensuite, a partir de ces valeurs ajustees { E(X|W)}, on reéalise les analyses de maniere

standard (pour tous les types de modele de régression). Il est utile d’ajuster les estimations de
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1’écart-type {en anglais standard error (SE)} du coefficient de régression pour tenir compte du
processus d’estimation des valeurs ajustées de X. Pour ce faire, 1’utilisation de la technique de
bootstrap a été suggérée [63]. Certains auteurs (par exemple, Fung et coll. [63]) ont estimé

I’écart-type du coefficient de régression asymptotiquement dans leur étude de simulation.
Une difficulté de cette méthode est I’estimation de la valeur ajustée { E(X|W) }. Trois
solutions sont proposées dans la littérature pour reéaliser cette estimation, le recours a des

données de validation, le recours a des données répétees disponibles pour une sous-population

ou pour I’ensemble de la population d’étude et 1’utilisation de la variance des erreurs de
mesure (o) si elle est connue ou peut étre estimée [8, 12].

Le recours a des données de validation implique de disposer d’observations pour
lesquelles les valeurs de X sont disponibles en plus des valeurs de W [8, 55, 88, 89]. La
validation est dite interne lorsque ces données concernent un sous-groupe de la population
d’étude et externe lorsqu’elles concernent des données extérieures (autres études) a la

population d’étude. Dans tous les cas, la régression linéaire de X sur W est implémentée

pour estimer les valeurs ajustées E(X|W) :

On peut disposer de données répétées de W pour une sous-population ou pour

I’ensemble de la population d’étude [8, 89]. Buzas a montré que pour i=1,...,n individus

avec deux répétitions de la mesure de W (W,,W,) entachées d’erreur de mesure

classique (W =X+U), les valeurs ajustées E(X|W) peuvent étre estimées comme suit [55] :

n R 62 —62 _ .
EQOG W) = iy + 257 (W, — i) (35)

W

ou Wi:(\/\/il+\/\/i2)/2’

i, = Zi":lv_vi In,
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A2 A2
Ow — Oy
~2
Ow

est le rapport de fiabilité décrit dans 1’éqution 33.

et &= > (W,—W,)*/n.
Enfin, les valeurs ajustees E(X|W) peuvent étre estimées lorsque la variance des

erreurs de mesure (o) est connue par des approximations proposées par certains auteurs [8,
12]. Pour des erreurs de mesure additives de nature classique (W =X+ U), Carroll et coll. et

, . 5 s . 2
Buzas [8, 55] ont proposé une variante de 1’équation (35) lorsque o, connue. Les valeurs

ajustées E(X|W) sont estimées comme suit :

~r2 2
EOG W) = g + 25 (W =), T=1n. (36)

W

Hu et coll. ont proposé d’estimer les valeurs ajustées par une autre approximation [76] :

~2 2
E(X W) = (229w, i=1,...,n. (37)
(e}

w

Cette équation (37) est la méme que celle proposée par Carroll et coll. et Buzas a

~2 2
1’équation (36) sans le terme [, {1— (GWA—ZGU)} [8, 55, 76].
G

w

Cette démarche sera détaillée dans le chapitre 4 de ce mémoire, pour des erreurs de

mesure multiplicatives de nature classique et Berkson.

2.4.1.2 Principe général des méthodes de calibration : Approche de Rosner

La méthode de calibration a des racines communes avec la méthode de substitution. Il
arrive bien souvent que ces deux méthodes de correction soient confondues [89]. La

différence seule est que la méthode de calibration se focalise sur 1’estimation du coefficient de

la régression linéaire de X sur W sans chercher a estimer les valeurs ajustées E(X|W). Le
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parametre genéral est de réaliser les analyses naives sur les données observees (W et Y) pour

estimer le coefficient de régression de la variable explicative observée ([3) puis de modifier ce

coefficient pour obtenir un coefficient de régression corrigé ( B ) afin de tenir compte des

cor

erreurs de mesure. Rosner et coll. proposent la solution suivante pour cette calibration [89] :

A

Beor =B/ (38)
ou y est le parametre d’intérét tel que défini dans 1’équation 34.
Les trois solutions évoquées ci-dessus, (le recours a des données de validation, le

recours a des données répétées disponibles pour une sous-population ou pour I’ensemble de la

population d’étude et I’utilisation de la variance des erreurs de mesure (%) si elle est connue
ou peut étre estimée) pour estimer les valeurs ajustées E(X|W) sont toutes valides pour

I’estimation de y. Rosner et coll. ont été les premiers a présenter cette méthodologie de

correction des erreurs de mesure [65, 89]. C’est la raison pour laquelle nous 1’avons aussi

dénommée ‘Approche de Rosner’ dans ce chapitre. Ces auteurs proposent aussi une

estimation calibrée de I’erreur type {en anglais : standard error (SE)} de B, comme suit :

cor

SE(B) = SEM)* /7 +SE@ < (B* 17°) . (39)
Cette démarche sera détaillée dans le chapitre 4 de ce mémoire, pour les cas avec une

exposition chronique, souvent rencontrés dans les études de cohorte.

2.4.1.3 Principe général de la méthode Simulation Extrapolation (SIMEX)

La méthode SIMEX est une méthode d’estimation basée sur des simulations pour
réduire les biais dus aux erreurs de mesure. Cette méthode a été proposée par Cook &
Stefanski [91] et développée par Carroll et coll. [8] Son principe est que ’effet des erreurs de
mesure sur un estimateur peut étre déterminé expérimentalement via des simulations. La

méthode SIMEX suit quatre étapes principales (Figure 13) :
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1) Etape de simulation : elle consiste a genérer successivement des donnees
d’exposition avec des erreurs de mesure croissantes. Supposons que 1,...,m données
d’exposition sont générées et pour la m*™ donnée la variance totale des erreurs de mesure est
o, =6 +& o =(1+E,)o., avec & le facteur d’augmentation de la variance des erreurs de

mesure. A partir d’études de simulation sur la méthode SIMEX, il a été suggéré dans la
littérature  d’utiliser un facteur d’augmentation & compris entre 0 et 2
(0=¢,<¢&,<...<&,=2)[8, 67].

2) Etape d’estimation naive . pour chacune des 1,...,m données d’exposition
générées, des estimations naives des coefficients de régression sont effectuees. Pour & =0,
on utilise I’estimation naive de 3 obtenue avec les valeurs de W observées.

3) Etape d’extrapolation : comme dans tout processus de simulation, les étapes de
simulation et d’estimation sont répétées un grand nombre de fois (20, 30, 50, 100, et plus)
puis a chacune des étapes la valeur moyenne de I’estimation naive est calculée. L’étape
d’extrapolation consiste a mettre en place un modele de régression entre 1’estimation des
coefficients B estimés et le facteur d’augmentation &. Les fonctions linéaires et linéaires
quadratiques sont généralement utilisées pour cette extrapolation [91, 92].

4) Etape d’estimation de B : le modéle d’extrapolation est utilisé pour estimer le

cor

ﬁcor dit de SIMEX, qui est le coefficient de régression en cas d’absence d’erreurs de mesure
(& =-1).

L’estimation de 1’écart-type de ’ERR corrigé (B ) est faite de facon analogue a celle

cor

de ’ERR [8, 63].
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1- Génération des données
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2 - Estimation des coefficients naifs
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-1.0 0.0 1.0 20

Figure 13 : Representation schématique de la méthode SIMEX [8, 67].

2.4.2

erreu

inconnus mais supposeés fixes [8]. Le paradigme change (les vraies X sont considérees
comme aleatoires) pour les meéthodes structurelles décrites ci-dessous: la méthode de
correction par la vraisemblance et la méthode de correction par I’approche Bayésienne.
L’approche de correction par la vraisemblance n’est pas une méthode de correction

structurelle a proprement parler mais compte tenu de la forte hypothése sur le choix de la

Méthodes structurelles

Les méthodes de correction décrites ci-dessus pour la correction des biais liés aux

rs de mesure suivent toutes une démarche fréquentiste, a savoir estimer des parametres
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distribution marginale des valeurs de X qui est faite, Carroll et coll. et Buzas et coll. la

qualifient de méthode structurelle [8, 55]. Nous avons retenu cette méme qualification.

2.4.2.1 Correction par la vraisemblance

Dans le contexte du probléme des erreurs de mesure, les avantages de 1’approche de la
correction par la vraisemblance par rapport aux méthodes fonctionnelles ont été présentés par
Schafer et Purdy [93] et Kuichenhoff et Carroll [94]. En outre, I’approche par la vraisemblance
est aussi applicable a des problemes différents que la correction des erreurs de mesure (erreurs
de classification par exemple) ce qui n’est pas le cas de certaines des méthodes décrites ci-
dessus (méthode de substitution et méthode de calibration). Cependant, les propriétés
avantageuses de I’approche basée sur la vraisemblance sont subordonnées a la spécification
correcte de la fonction de vraisemblance, ce qui est souvent une tache difficile dans des
problémes des erreurs de mesure.

La correction de I’effet des erreurs de mesure par la vraisemblance suit les quatre
étapes suivantes [8, 55] :

1) Etape de spécification des différents sous-modéles: on spécifie un modéle
paramétrique pour chaque composante des données qui intervient dans la vraisemblance, a
savoir :

- le sous-modéle de risque (sous-modéle d’intérét, c’est le modéle de régression)

décrivant le lien stochastique entre la réponse Y et le(s) prédicteur(s) X, par I’intermédiaire
de B.[Y[X,B] ;
- le sous-modéle d’erreur décrivant le lien entre les valeurs de X et les valeurs de W

observées, en tenant compte de particularit¢ de la mesure, on a [W|X,y] (cas d’erreur

classique) ou [X|W,yb] (cas d’erreur de Berkson) ;
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- le sous-modele d’exposition qui décrit la distribution des valeurs de X (inconnues),

[X|oc] avec a le paramétre de la loi de distribution des valeurs de X.

2) Etape d’estimation de la taille des erreurs de mesure . comme dans les cas des
méthodes fonctionnelles, la spécification du modéle d’erreur nécessite la connaissance des
erreurs de mesure et pour cela les trois solutions ((le recours a des données de validation, le

recours a des données répétées disponibles pour une sous-population ou pour I’ensemble de la
population d’étude et I’utilisation de la variance des erreurs de mesure () si elle est connue

ou peut étre estimée) évoquées ci-dessus peuvent étre utilisées.

3) Etape de construction de la fonction de vraisemblance: la fonction de
vraisemblance est construite avec I’ensemble des modeles spécifiés a 1’étape 1 pour obtenir la
distribution jointe de Y, W et X . Par exemple pour des erreurs classiques, cette distribution

conjointe est définie par :

[Y|W’ X.v.B, O‘] = [V][B][“”:[[Xi |°°][Wi X, V][Y|X ' B] : (40)

4) Etape de calcul de la fonction de vraisemblance maximisée : compte tenu du fait
que les vraies valeurs X sont latentes, cette étape peut étre difficile ou prendre beaucoup de
temps. Selon Carroll et coll. deux approches sont envisageables pour la maximisation du
logarithme de la fonction de vraisemblance (40) [8]. La premiére est basée sur des techniques
d’estimation et d’optimisation numériques. La seconde approche considere le probléeme
comme une situation de données manquantes. Elle a recours aux techniques statistiques
utilisées pour le traitement des données manquantes. Ces techniques ont été décrites dans

nombreuses publications [8, 56, 95, 96].
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2.4.2.2 Correction par ’approche bayésienne

Le principe de base de la correction des erreurs de mesure par 1’approche bayésienne a
été développé par Richardson & Gilks [97] et une revue sur cette approche est présentée par
Carroll et coll. [8]. La correction des erreurs de mesure par ’approche bayésienne a de
nombreux traits communs avec la méthode de correction basée sur la vraisemblance décrite
ci-dessus. En effet, on suit les mémes étapes que pour la méthode de correction basée sur la
vraisemblance mais tout en restant dans une logique bayésienne compléte, ¢’est-a-dire la
spécification d’une distribution a priori (en anglais: prior distribution) pour tous les
paramétres a estimer (y,B,o ). D’un point de vue pratique, le choix de la loi a priori est
souvent percu comme une difficulté majeure de 1’approche bayésienne, car ’interprétation de
I’information a priori disponible est rarement assez précise pour conduire a la détermination
d’une seule et unique loi alors que ce choix peut avoir un impact majeur sur I’inférence qui en
découle. En effet, Marin et Robert ont rapporté que des choix contrastés de lois a priori
pouvaient conduire a des inférences divergentes [98]. Toutefois, ces auteurs précisent aussi
qu’il existe des lois a priori calibrées en fonction des informations disponibles sur les
paramétres a estimer qui sont dites lois conjuguées ou informatives. Il existe aussi des lois a
faible contenu informatif ou lois non-informatives, congues pour exprimer un état d’ignorance
partielle ou totale sur la loi des parameétres a estimer [98].

L’inférence bayésienne est fondée la distribution des parametres conditionnelle aux
données observées. Cette distribution conditionnelle est appelée distribution a posteriori. Elle
est proportionnelle a la fonction de vraisemblance définie dans 1’équation (40), multipliée par
la distribution a priori des parameétres a estimer. Depuis le milieu des années 1990, le calcul
des distributions a posteriori bénéficie de I’avancée importante des simulations par MCMC
(Markov Chain Monte Carlo) qui ont ouvert la possibilité d’a priori quelconque et participent

grandement a la montée en puissance des approches statistiques bayésiennes [8]. Les
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méthodes MCMC sont souvent basées sur I’échantillonneur de Gibbs disponible dans certains
logiciels statistiques (R et BUGS par exemple). L’échantillonneur de Gibbs est un algorithme
qui permet de simuler un échantillon de la loi a posteriori conjointe des paramétres du
modele. Si I’algorithme converge, c'est-a-dire simule correctement et suffisamment sous cette
loi conjointe, les inférences statistiques sont faites sur les lois a posteriori marginales de
chacun des parametres [98]. Les résultats obtenus sont résumés en termes de moyenne,
médiane et intervalle de crédibilité, ce dernier pouvant étre considéré comme un analogue

bayésien de I’intervalle de confiance des distributions a posteriori [8, 95-98].
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CHAPITRE 3 :

EVALUATION DES CARACTERISTIQUES DES ERREURS DE MESURE DES
EXPOSITIONS DANS LA COHORTE FRANCAISE DES MINEURS
D’URANIUM

3.1 Introduction

Il y a environ 100 ans, Lord Kelvin imposait un slogan choc « Il n’y a de science que
du mesurable ». Nous savons tous intuitivement qu’en sciences expérimentales aucune
mesure ne peut étre absolument « exacte ». Il est possible cependant de rendre cette idée
quantitative en cherchant a évaluer toutes les caractéristiques de la différence entre la mesure
et la valeur réelle de la quantité mesurée. Dans ce travail, cette évaluation porte sur les
mesures des trois types d’expositions radiologiques dans la cohorte francaise des mineurs
d’uranium : le radon et ses descendants, les poussieres d’uranium et les rayonnements
gamma. En effet, comme nous 1’avons mentionné dans le chapitre 1 (sous-section 1.4.2), une
surveillance radiologique des expositions des mineurs d’uranium a été effectuée depuis les
années 50. Comme le montre la Figure 9 du chapitre 1, les mesures des expositions sont de
qualité trés diverse du fait des différentes méthodes d’estimation qui ont été mises en ceuvre
au cours du temps pour quantifier les expositions.

Dans ce troisieme chapitre, nous présentons en détail les différentes méthodes
d’estimation des trois types d’expositions radiologiques qui ont été utilisées au cours du
temps dans les mines d’uranium frangaises. Nous décrivons la méthodologie d’estimation
adoptée dans notre travail et exposons les différentes méthodes d’estimation de I’ampleur des
erreurs de mesure. Enfin, nous présentons les résultats obtenus ainsi que des éléments de

discussion.
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3.2 Evaluation de I’exposition aux rayonnements ionisants dans les mines
d’uranium francgaises

Dés 1956, des normes de protection radiologique ont été introduites dans les mines
d’uranium frangaises [49, 51]. La surveillance radiologique des mineurs a été assurée depuis
par une méme unité qui a pris les appellations suivantes au fil du temps : Service Technique
d’Etudes de Protection (STEP) puis Groupe de Protection des Mines et Usines (GPMU), tous
appartenant au CEA jusqu’en 1989, puis Centre de Radioprotection dans les Mines (CRPM)
appartenant & la COGEMA et enfin ALGADE depuis 1992. Cette surveillance avait pour but
de permettre le contrble des expositions individuelles par rapport aux valeurs maximales
réglementaires admissibles. Elle a consisté a évaluer, par des mesures directes ou indirectes,
I’exposition au RDP {des émetteurs & vie courte d’énergie alpha (*’Rn, *®Po et ***P0o)}, LLR
{émetteurs a vie longue d’énergie alpha (°U, ?*U, #°Th, ?°Ra, *°P0o)} et aux rayonnements
gamma (y). Le processus de mesure des expositions radiologiques a changé au fil du temps
comme le montre la Figure 9 du chapitre 1. Cette figure permet de distinguer des périodes
clés selon les changements apportés au processus de mesure des expositions radiologiques

dans les mines d’uranium de France.

3.2.1 Evaluation de I’exposition au radon et ses descendants dans les mines d’uranium

francaises

L’évaluation de I’exposition au radon et a ses descendants dans les mines d’uranium
frangaises a varié au cours du temps. On distingue deux périodes successives. De 1956 a
1982, I’exposition mensuelle au RDP pour chaque mineur a été estimée a partir de mesures
hebdomadaires ambiantes de la concentration du gaz radon (C.,) selon la localisation
minicre et le type d’emploi. Ces mesures hebdomadaires ambiantes ont été effectuées par des

flacons a scintillation developpés par les societés Beneix-Fuhrman et Pradel [102, 103]. La
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concentration de radon dans 1’atmosphere est décrite par son activité radioactive par unité de
volume. Elle s’exprime en becquerels par métre cube (Bq.m'g) et permet d’estimer 1’énergie
alpha potentielle (EAP) des descendants & vie courte du **’Rn. L’EAP est la somme des
énergies particulaires alpha émises lorsque tous les descendants & vie courte du **’Rn se sont

désintégrés. L’énergie alpha potentielle volumique (EAP, ) est 'EAP par unité de volume

d’air. Elle s’exprime généralement en joules par métre cube (J.m™).

Dans les mines d’uranium francaise, I’ EAP,, a été estimée a partir de la mesure de la

concentration de radon dans 1’atmosphére (C, ) comme suit :
EAP, (J.m®) =Cr,(Bq.m?® x F x 555.10° (J.Bg™). (40)
Dans cette équation, la constante 5,55.10°° représente I’ EAP des descendants & vie courte du

222

222Rn calculée pour un Becquerel de ?’Rn a 1’équilibre (exprimé en J.Bq™Y). F est appelé

facteur d’équilibre et correspond au rapport entre ’EAP d’un mélange des descendants a vie

222Rn et PEAP relative au mélange s’il était a 1’état d’équilibre avec le *22Rn [102,

courte du
105]. En effet, les descendants & vie courte du 2?Rn présents dans une atmosphére sont trés
rarement a 1’équilibre radioactif (équilibre entre les proportions du noyau pere et de ses
descendants) avec leur pére et F est alors utilisé pour quantifier cet état de « déséquilibre ». F

est un parametre sans dimension. Il est compris entre 0 et 1.

Pour chaque mineur, I’exposition au RDP est calculée comme le produit de 1’ EAPR,

par le temps effectif de travail (T), soit :

RDP,, (3.n.m®) = EAR, (I.m®) x T (h). (41)

A partir de 1983, I’exposition au RDP de chaque mineur a été mesurée directement au
moyen d’un nouveau dosimétre, appelé le systéme intégré de dosimétrie individuelle (SIDI),

mis au point aprés dix ans d’expérimentation [102-105]. Le SIDI est un appareil pesant
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environ 300 g (dimensions : 85 x 62 x 79 mm), composé d’un groupe de pompage centrifuge
de débit nominal 5 L.h™, d’une alimentation par batterie pour la pompe (I’autonomie de la
batterie est supérieure a 12 heures, la charge s'effectue par induction deés que 1’appareil est
placé dans son alvéole de charge), d’une téte de mesure constituée d’un corps en alliage 1éger

contenant les détecteurs pour la mesure des expositions (voir Figure 14).

Figure 14 : Systéeme individuel de dosimétrie intégré (SIDI) [105]

L’air prélevé par le dosimétre au niveau de la téte de mesure traverse un filtre
membraneux de porosité de 1,2 um de diameétre qui retient les aérosols présents dans ’air de
la mine et, en particulier, les radionucléides émetteurs de particules alpha (voir Figure 15).
Les émetteurs alpha & vie courte, descendants du ?*°Rn, se désintégrent sur le filtre : les
particules alpha émises normalement a la surface du filtre traversent les collimateurs et sont

ralenties sélectivement en fonction de leur énergie d’émission pour pouvoir venir
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impressionner les plages sensibles du film détecteur (nitrate de cellulose KODAK LR 115

type 1) [105].

Figure 15 : Téte du systeme individuel de dosimétrie intégré (SIDI) [105]

Aprés un mois de port du dosimetre, la téte de mesure est envoyée au laboratoire
d’exploitation dosimétrique. Apres développement dans un bain de soude (révélateur,
fixateur), le nitrate de cellulose laisse apparaitre sur quatre plages des traces correspondant
aux émissions alpha des radionucléides a vie courte. Le nombre de traces enregistrées sur
chacune des plages permet de calculer, en fonction du débit de prélévement, I’exposition
mensuelle 4 ’EAP des descendants du “*’Rn recue par le porteur du dosimétre. Le SIDI
permet ainsi de mesurer directement I’exposition au RDP exprimée en J.h.m™.

Dans la cohorte francaise des mineurs d’uranium, 1’exposition au RDP est exprimée en

WLM.
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3.2.2 Evaluation de I’exposition aux poussiéres d’uranium dans les mines d’uranium

francaises

Le second risque de contamination radiologique est provoqué par la formation de
poussieres fines de minerai, chargées des ¢léments de la chaine de ['uranium émetteurs alpha
a vie longue : 28U, 2*U, #Th, ?°Ra, ?°Po [49]. Les atomes inhalés sont susceptibles de se
déposer dans les poumons mais la plus grande partie est éliminée biologiquement avant
d’avoir pu délivrer son énergie. Cependant, le risque de contamination peut devenir critique
vis-a-vis des limites annuelles dans des chantiers fortement empoussiérés et ou la teneur en
minerai dépasse 0,5 % [105].

L’enregistrement systématique de 1’exposition individuelle aux LLR a débuté en 1959
(Figure 8 du chapitre 1). Deux périodes successives sont a distinguer. De 1959 a 1982,
I’exposition des mineurs a été¢ estimée a partir de mesures ambiantes de 1’activité alpha

volumique des poussiéres (AAP,) en suspension, effectuées mensuellement dans les chantiers

et les galeries de roulage. Ces mesures ont été effectuées par des dispositifs d’extraction et de
filtration. Jusqu’en 1970, I’ AAP, a été mesurée a partir de prélévements d’air comprimé
recueillis dans des tubes d’extraction équipés de filtres a papier. Ces préleévements ont été
effectués tous les mois pendant 15 minutes. De 1971 a 1982, des mesures dites intégrées ont
été effectuées par pompage de I’air en permanence pendant toute la durée d’une opération
minicre. Les dispositifs utilisés ont d’abord été équipés de filtres en papier puis remplacés par
des filtres membraneux [103, 105]. Dans tous les cas, I’ AAP, était calculee grace a un
photomultiplicateur et un scintillateur au sulfure de zinc. Pour chaque mineur, I’exposition

aux LLR est égale au produit de I” AAP, par le temps effectif de travail (T), soit :

LLR, . (Bg.h.m®) = AAP, (Bq.m?) x T (h). (41)

expo
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A partir de 1983, ces méthodes ont eté remplacées par le systeme SIDI, dans lequel un
filtre membraneux et un dispositif d’absorption ont été intégrés pour mesurer directement

I’ AAP, a laquelle chaque mineur a été exposée [103, 105]. Au démontage de la téte de

mesure du SIDI, le filtre membraneux de 1,2 pm de diamétre est récupéré afin de procéder a
un comptage alpha (avec photomultiplicateur et scintillateur) et de calculer 1’exposition

mensuelle LLR,_(Bg.h.m™) du porteur du dosimétre [49, 105].

expo

3.2.3 Evaluation de I’exposition aux rayonnements gamma dans les mines d’uranium

francaises

Pour I’exposition externe, les mineurs sont surveillés depuis les années 1950 a 1’aide
de films badges individuels ou de stylos dosimetres. Néanmoins, |’enregistrement
systématique de [D’exposition individuelle n’a débuté qu’en 1956. Des dosimetres
photographiques (type PS1 du CEA) ont été utilisés pour une dosimétrie individuelle.
Cependant, leur sensibilité (non lecture au-dessous de 0,30 mSv), acceptable dans les années
anciennes avec des expositions élevées, est devenue insuffisante pour la détermination de la
majorité des doses rencontrées dans les mines apres les années 80 qui sont beaucoup plus
faibles [105]. Cette méthode de mesure a été cependant utilisée jusqu’en 1985 malgré la
généralisation en 1983 du SIDI pour I’ensemble des mineurs.

A partir du 1% janvier 1986, la dosimétrie gamma par film a été remplacée par
’utilisation de dosimétres thermo luminescents (TLD) contenus dans les SIDI. La partie
supérieure de la téte de mesure des SIDI a été fermee par un badge contenant deux pastilles au
fluorure de lithium. Ces TLD enregistrent les équivalents de dose dus aux rayonnements
gamma auxquels sont soumis les travailleurs. La mesure est basee sur la propriété que
présentent certains cristaux de libérer 1’énergie qu'ils ont emmagasinée lors d’une irradiation

sous la forme d’une émission lumineuse qui apparait quand on les chauffe a une température
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suffisante (200 a 300°C) pour stimuler le phénomene [103, 105]. La dose gamma a d’abord

été exprimée en rem (1 rem = 1 cGy), puis en mSv a partir de 1989.

3.3 Méthodes d’évaluation de 'ampleur des erreurs de mesure

3.3.1 Stratégie générale d’évaluation des erreurs de mesure

L’évaluation des erreurs (incertitudes) de mesure est une tache complexe qui reléve de
la métrologie. Dans ce document, nous nous contenterons de rappeler les principales
méthodes d’évaluation de I’ampleur des erreurs de mesure, sans avoir recours a certaines
notions complexes de la métrologie.

Chaque erreur peut étre caractérisée par une quantité & qui représente 1’erreur de
mesure rapportée a la valeur de la quantité mesurée (erreur relative). La valeur numérique des
erreurs peut étre évaluée selon deux types de méthodes :

1) évaluations de type A, a partir de la distribution statistique des valeurs provenant de
séries de mesures ;

2) évaluations de type B, a partir de 1’utilisation de connaissances disponibles telles
que :

— les résultats de mesures antérieures,

— les données fournies par les certificats d’étalonnage,

— I’expérience personnelle d’utilisation des instruments de mesure,

— les données provenant de publications ou d’avis d’experts
qui conduisent a une erreur estimée fondée sur une appreciation subjective sans recours a
I’analyse statistique de séries d’observations [101].

La méthode généralement utilisée pour évaluer ’ampleur des erreurs de mesure est

I’approche basée sur les mesures répétées (évaluation type A) [1, 107]. Par exemple, si deux
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mesures répetées W, et W, sont effectuées, I’ampleur totale des erreurs de mesure (5, )
peut étre calculée comme suit :

Sy =100x (W, —W,) / W (42)
avec W la moyenne W, et W,.

Cependant, comme dans la plupart des études de cohorte professionnelle, surtout en
épidémiologie des radiations, aucune mesure répétée n’était disponible dans la cohorte des
mineurs frangais. Il était donc nécessaire d’évaluer I’ampleur totale des erreurs de mesure

(8¢, ) par d’autres méthodes dans ce travail en ayant recours a des évaluations de type B des

erreurs propres a chaque source d’erreur et en les combinant [1].

L’approche retenue pour combiner les erreurs propres a chaque source est basée sur la
technique de propagation conventionnelle des erreurs (aussi appelée en anglais « root sum
square method » : RSS method) [108-110]. La méthode RSS est appropriée lorsqu’il existe
plusieurs sources d’erreur et que leurs erreurs ne sont pas corrélées. L’approche comprend
trois étapes essentielles :

1/ P’identification des principales sources d’erreurs inhérenteS au processus de
mesure ;

2/ I’estimation de 1I’ampleur relative (8 ) de I’erreur liée a chacune des sources d’erreur
a partir de résultats de mesures antérieures, des données fournies par les certificats
d’étalonnage de 1’outil de mesure, de 1’expérience d’utilisation des instruments, des données
provenant de publications, de I’avis des experts (évaluations de type B) ;

3/ I’estimation de I’ampleur totale des erreurs de mesure (J,, ) via la méthode RSS.

La formule de la méthode RSS est déduite par analogie avec 1’estimation de la variance d’une

somme de variables aléatoires indépendantes.
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Par exemple, si K sources individuelles d’erreurs associées a un processus de mesure

sont identifiées, avec §,,...,8, ampleur d’erreur relative de chacune des sources d’erreurs,
I’ampleur totale des erreurs de mesure (3, ) est obtenue par :

Sy =[67 +85 +...+ 851" (43)
en supposant les K sources individuelles d’erreurs indépendantes.

Lorsque les K sources individuelles d’erreurs ne sont pas indépendantes, le calcul de

I’ampleur totale des erreurs de mesure (J,) doit intégrer les termes de covariance et

I’utilisation de cette méthode devient plus complexe du fait de la difficulté d’estimer ces

termes.

3.3.2 Sources de données utilisées

La qualité¢ des valeurs d’exposition radiologique enregistrées est variable car elle
dépend du processus de mesure utilisé. La conduite de 1’évaluation de type B a nécessité des
investigations spécifiques [114]. Trois sources principales ont été utilisées : les données de la
littérature, les rapports annuels de surveillance radiologique dans les mines d’uranium
francaises et I’avis d’experts (entretiens avec les experts du centre ALGADE impliqués dans
I’exploitation et dans la surveillance radiologique dans les mines d’uranium francaises). A
partir des résultats des travaux de Zettwoog [49], Schiager et coll. [1, 110], Gilbert et coll.
[49, 115], Duport [114], Brady et coll. [116], nous avons identifié les principales sources
d’erreurs inhérentes au processus de mesure de 1’exposition aux RDP, LLR et rayonnements
gamma en tenant compte des différents changements intervenus au fil des années. Ensuite,
nous avons estimé I’ampleur de chacune des sources d’erreurs identifiées a partir des résultats
des trois sources utilisées. Schiager et coll. [1, 110] pour les mines d’uranium aux Etats-Unis
ont estimé I’ampleur des sources d’erreurs a partir des données de la littérature (Makepeace et

Stocker [111], Swent [112]), a partir des distributions statistiques de 1’exposition d’ambiance
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et de I’exposition individuelle, a partir de mesures répétées et a partir d’hypotheses basées sur
le processus de mesure de I’exposition, le niveau de formation des radioprotectionnistes et la
transcription et la conservation des données d’exposition. Nous avons transposé certaines
valeurs de I’ampleur des sources d’erreurs, estimées par ces auteurs lorsque le processus de
mesure de 1’exposition dans les mines d’uranium en France ¢était le méme que celui des mines
d’uranium aux Etats-Unis. En effet, dans la littérature, seul le rapport de Schiager et coll.
[110] concernait les erreurs de mesure associées a chacun des trois types d’exposition
radiologique traités dans ce mémoire de these (RDP, LLR et rayonnements gamma).
Cependant, lorsque le processus de mesure était différent, nous avons ajusté les valeurs
rapportées par Schiager et coll. [110] en tenant compte des informations disponibles sur la
surveillance radiologique dans les mines d’uranium frangaises (rapports annuels) et de 1’avis
d’experts.

Dans ce travail, les caractéristiques des erreurs de mesure inhérentes au processus de
mesure de I’exposition aux RDP, LLR et rayonnements gamma dans la cohorte francaise des
mineurs d’uranium sont distinguées. Les notions d’erreurs de nature classique ou de nature
Berkson, de forme additive ou de forme multiplicative et de structure homoscédastique ou
hétéroscédastique décrites dans le chapitre 2 (sous-section 2.2.2.3) permettent de caractériser
ces erreurs de mesure. Une autre classification concernant I’indépendance des mesures des
individus est aussi utilisée afin de distinguer les erreurs corrélées de celles non corrélées.
Concernant les caractéristiques des erreurs de mesure pour lesquelles des doutes subsistent
compte tenu du peu d’informations disponibles, un point d’interrogation ( ? ) sera ajouté

devant la caractéristique supposée (Figure 16).
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3.4 Résultats

3.4.1 Erreurs de mesure de I’exposition au radon et a ses descendants a vie courte (RDP)

3.4.1.1 Principales sources des erreurs de mesure de I’exposition au RDP

Nous avons identifié six sources principales contribuant aux erreurs de mesure
associées a I’exposition au RDP, a savoir : 1) les variations naturelles de la concentration
atmosphérique de gaz radon, 2) la précision du dispositif de mesure, 3) 1’estimation du facteur
d’équilibre, 4) I’erreur humaine lors du prélévement de la concentration atmosphérique de gaz
radon, 5) I’estimation du temps de travail et 6) la transcription des données et la tenue des
dossiers. Les effets de certains de ces facteurs dépendent fortement de la méthode de
dosimétrie utilisée pour 1’évaluation de 1’exposition au RDP (tableau III). Les valeurs
présentées dans ce tableau ont été retenues apres une revue de la littérature et des entretiens
avec les experts ayant assuré la surveillance radiologique des mineurs d’uranium en France.

Variations naturelles de la concentration atmosphérique de gaz radon

La concentration du radon dans les mines d’uranium n’est pas constante mais varie
fortement avec le temps. Il a été rapporté qu’en raison des fluctuations de la concentration du
radon dans D’atmosphere des mines, les mesures ponctuelles ou occasionnelles de la
concentration de radon posent des problémes de représentativité de mesure et induisent des
erreurs de mesure estimées a 30,0 % [1, 110, 118]. Cette valeur provient d’une analyse
statistique sur des données répétées, réalisée par Makepeace et Stocker en 1979 sur des
échantillons provenant des mines d’uranium canadiennes [111]. Des mesures d’ambiance ont
été utilisées de 1956 a 1982 pour mesurer I’exposition au RDP dans les mines d’uranium
francaises. Nous avons supposé que les erreurs de mesure inhérentes a la fluctuation de la
concentration du gaz radon ont également une ampleur de 30,0 %, pour la période de 1956 a

1974. Afin de tenir compte du doublement du nombre de mesures d’ambiance de 1975 a
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1982, cette valeur de 30,0 % a été divisée par 2 (loi des grands nombres [113]) pour cette
période. A partir de 1983, le SIDI a été utilisé pour mesurer 1’exposition individuelle au RDP
en continu et il n’y a donc plus alors d’erreurs de mesure induites par la variation de la
concentration du radon.

Précision de I’appareil de mesure

De nombreuses méthodes ont été utilisées pour réduire les erreurs de mesure associees
aux mesures d’ambiance faites avec les fioles a scintillation [1, 110]. Selon le rapport de
Schiager et coll. [110], aucune de ces méthodes ne présentait d’erreur de mesure supérieure a
20,0 %. Les erreurs de mesure associées au dispositif de mesure ont donc été supposées
égales a 20,0 % pour toute la période de 1956 a 1982 [118]. Zettwoog a indiqué que les
erreurs de mesure associées au dispositif de mesure de I’exposition au RDP dans le SIDI
étaient inférieures a 10,0 % [49]. La valeur de 10 % a donc été considérée pour la période de
1983 a 1999.

Estimation du facteur d’équilibre (F)

Dans les mines d’uranium francaises entre 1956 et 1982, plusieurs milliers de mesures
d’ambiance du radon ont été réalisés par an. Afin d’estimer le facteur d’équilibre (F), des

mesures directes de 1’ EAP,, (énergie alpha potentielle volumique) ont également été réalisées.

Selon Zettwoog les valeurs de F estimées respectivement pour les périodes 1956-1977 et

1978-1982 sont de 22 % et 19 % [49]. A partir de 1983, les dosimétres personnels (SIDI) ont

permis de mesurer a la fois 1’activité volumique du gaz radon (Cg, ) et I’ EAP,,, permettant

d’estimer directement F. La valeur moyenne de F estimée en 1983 était de 17 % [49]. En
comparant les valeurs de F pour les périodes 1956-1977 et 1978-1982 avec celle de I’année
1983, nous avons estimé que les erreurs de mesure relatives associées au choix de F ont été de
(22 -17)/17, soit 29,4 % pour la période 1956-1977 et (19 -17)/17, soit 11,8 % pour la période

1978-1982 [118]. Avec les mesures directes obtenues avec le SIDI [49, 104], la valeur de F
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n’intervient plus dans I’estimation de 1’exposition au RDP. L’erreur due a 1’estimation de F
est donc nulle a partir de 1983.

Erreur humaine lors des prélevements de la concentration de gaz radon

Les erreurs involontaires effectuées par les opérateurs lors des mesures contribuent
également a ’erreur globale associée a 1’exposition au RDP. L’ampleur des erreurs humaines
dépend du nombre d’opérations manuelles effectuées par I’opérateur. Ces erreurs peuvent étre
réduites par une formation adéquate des opérateurs et I’entretien des instruments. Elles sont
difficiles a évaluer et a contrbler. Nous avons estimé que les erreurs de mesure dues a
I’opérateur sont de 2,0 % pour la période 1956-1982, en nous basant sur les travaux de
Schiager et coll. [110, 118] qui ont estimé a partir d’hypothéses que I’ampleur des erreurs
humaines se situe autour de 2,0 % pour les mines d’uranium aux Etats-Unis. Ces hypotheses
ont été formulées en tenant compte du niveau de formation des opérateurs et de I’entretien des
instruments de prélevement. Nous avons supposé que le niveau de formation en
radioprotection des opérateurs francais était équivalent a celui des opérateurs américains, ce
qui a été validé par les experts ’ALGADE.

Pour la période de 1983 a 1999, avec [I'utilisation du SIDI, il n’y avait plus
d’opérations manuelles effectuées par I’opérateur. La contribution de cette source d’erreur
était donc nulle.

Estimation du temps de travail

L’estimation du temps de travail est cruciale pour le calcul de I’exposition individuelle
au RDP dans la cohorte frangaise des mineurs d’uranium car c’est a partir de ce facteur que la
mesure d’ambiance de 1’exposition au RDP est individualisée. Dans la plupart des cas, le
temps passé dans les différents endroits par les mineurs était étroitement li¢ au type d’emploi
ou a la phase d’exploitation ou aux deux. L’opérateur de radioprotection chargé de faire les

prélevements d’échantillons d’air €tait aussi chargé de vérifier le temps passé par chaque
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mineur dans chaque emplacement et pour chaque phase d’exploitation. Sur la base de la
littérature et de nos entretiens avec des experts, les erreurs de mesure dues au temps de travail
inexact sont estimées a 4,0 % pour les expositions au RDP avant 1978 [118]. Cette valeur a
été tirée des travaux de Schiager et coll. [110] qui utilisaient des procédures similaires aux
Etats-Unis pour vérifier le temps passé par chaque mineur d’uranium a chaque endroit. Ces
auteurs ont estimé la valeur de 4 % a partir d’hypothéses qui tiennent compte du nombre total
de vérifications effectuées par 1I’opérateur et de la probabilité supposée qu’il a de se tromper
dans ’estimation du temps de travail des mineurs [110]. A partir de 1978, I’introduction de la
mécanisation dans les mines a causé quelques difficultés dans 1’organisation de la surveillance
radiologique, en particulier dans I’estimation du temps de travail et dans la connaissance
précise du lieu de travail du mineur. Ces problemes pourraient avoir augmenté les erreurs de
mesure dues a I’estimation inexacte du temps de travail par rapport aux périodes précédant la
mécanisation. Par conséquent, nous avons considéré que I’ampleur de ces erreurs aurait pu
doubler, ce qui conduit a une valeur de 8 % pour la période 1978-1982. Aprés 1983, les
expositions individuelles au RDP ont été estimées directement. Il n’existait donc plus
d’erreurs liées a I’estimation du temps de travail.

Transcription des données et tenue des dossiers

Nous avons suppose que la probabilité de transcription erronée de I’emplacement, du
temps de travail et de la valeur d’exposition radiologique est constante de 1956 a 1982.
Schiager et coll. [110] ont estimé que les erreurs de mesure dues a la transcription inexacte de
ces indicateurs sont d’environ 1,5 %. Cette estimation a été faite a partir d’hypotheses qui
tiennent compte du nombre de données a transcrire et de la probabilité supposée de
transcription inexacte des données [110]. Sur la base de dispositions similaires entre la France
et les Etats-Unis pour la transcription de la localisation, du temps de travail ainsi que de la

valeur d’exposition radiologique, cette méme valeur a donc été retenue pour 1’ampleur des
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erreurs de mesure dues a la transcription inexacte [118]. Aprés 1983, seules la transcription de
la localisation et de la valeur d’exposition radiologique étaient nécessaires et nous avons donc
estimé que cette source d’erreur était d’environ 1 %.

De 1956 a 1962, les données de la surveillance radiologique ont été transcrites
manuellement sur des formulaires sur papier chaque année et pour chaque mineur. De 1963 a
1971, ces enregistrements ont été faits de maniére mécanisée (machine a écrire) toujours sur
des formulaires sur papier. De 1972 a 1978, des bandes magnétiques ont été utilisées pour
I’enregistrement de ces données. A partir de 1979, des disquettes ont été utilisées pour cet
enregistrement. Bien que les méthodes de stockage des données d’exposition se soient
nettement améliorées au fil des décennies, ces changements n’ont pas affecté la qualité des
données d’exposition radiologique des mineurs. En effet, méme les dossiers sur papier de la

période entre 1956 et 1962 sont encore en tres bon état.

3.4.1.2 Ampleur totale des erreurs de mesure de I’exposition au RDP

Tableau III : Erreurs de mesure de I’exposition au radon (*’Rn) et ses descendants
(RDP) dans les mines d’uranium francaises (%)

Périodes

Sources 1956-1974 1975-1977 1978-1982 1983-1999
Variations naturelles de la concentration du radon 30,0 21,2 21,2 0,0
Précision de I’appareil de mesure 20,0 20,0 20,0 10,0
Choix du facteur d’équilibre 29,4 29,4 11,8 0,0
Erreur humaine lors des prélévements 2,0 2,0 2,0 0,0
Estimation du temps de travail 4,0 4,0 8,0 0,0
Tenue des dossiers et transcription des données 1,5 1,5 1,5 1,0

Ampleur totale des erreurs de mesure 46,8 41,7 32,6 10,1

L’ampleur totale des erreurs de mesure associées a 1’exposition au RDP dans la

cohorte francaise des mineurs d’uranium est de 46,8 %, 41,7 %, 32,6 % et 10,1 %
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respectivement pour les périodes 1956-1974, 1975-1977, 1978-1982 et 1983-1999, comme la
derniere ligne du tableau Il le rapporte. Avant 1956, puisqu’il n’y avait pas de mesure de
I’exposition au RDP (ces expositions ont été reconstruites par un groupe d’experts),

I’estimation de la taille des erreurs de mesure associées n’a pas pu étre faite.

3.4.1.3 Autres caracteéristiques des erreurs de mesure associées a I’exposition au RDP

Mize en place dex
memes de
radioprotection

1946

Eholas BC Guiol laed

1999

RADON " Cexpasttion
Mature Berkson Berkson Classique
Type Corrélé Hon corrélé Mon corrélé
Structure Homoscédastique ? Homoscédastique ‘ Homosceédastique
Distribution Lognormale ? Lognormale ‘ Lognormale

? : Doutes pour la caractérisation compte tenu du peu d’information disponible

Figure 16 : Caractéristiques des erreurs de mesure de I’exposition au radon et a ses

descendants a vie courte (RDP) dans les mines d’uranium francgaises

La Figure 16 présente les caractéristiqgues des erreurs de mesure associées a
’exposition au RDP dans les mines d’uranium francaises. A partir des données de la
littérature et des informations disponibles sur le processus de mesure, nous avons pu
déterminer les caractéristiques des erreurs de mesure [1, 57, 61, 14, 107]. Cette détermination

a caractérisé la nature (Berkson ou classique), le type (corrélé ou non corrélé), la structure
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(homoscédastique ou hétéroscédastique) et la distribution (normale ou lognormale) des
erreurs de mesure.

Avant 1983, des mesures d’ambiance ou des techniques d’imputation ont été utilisées
pour estimer l’exposition au RDP dans les mines d’uranium frangaises. Ces méthodes
d’estimation induisent des erreurs de mesure de nature Berkson. A partir de 1983, des erreurs
de mesure de nature classique ont été induites car une dosimétrie personnalisée a été utilisée.

Avant 1956, les expositions ont €té reconstruites par un groupe d’experts au moyen
d’une imputation avec stratification sur la division miniére. Cette stratification a pour
conséquence une assignation d’exposition au RDP corrélée entre les sujets de méme strate ce
qui nous a conduit a supposer des erreurs de mesure de type corrélé pour cette période.
Compte tenu du peu d’information disponible sur les expositions pour cette période, des
doutes subsistent pour la caractérisation de la structure (homoscédastique probablement) et de
la distribution (lognormale supposée). Apres 1955, les mesures individuelles de 1’exposition
au RDP sont indépendantes entre les sujets ce qui nous a conduit a supposer des erreurs de
mesure non corrélées.

Etant donné que les sources d’erreurs identifiées ne sont pas dépendantes des niveaux
d’exposition, il n’existe pas de lien entre le niveau de I’exposition et la variance des erreurs de
mesure et nous avons donc supposé que ces erreurs de mesure sont de structure
homoscédastique.

Les erreurs additives sont souvent supposées étre normalement distribuées [8].
Cependant, étant donnée la distribution asymétrique du niveau d’exposition au RDP, il est
problématique de supposer des erreurs distribuées normalement [14]. Dans de tels cas, les
modeles d’erreurs multiplicatifs qui supposent une distribution lognormale des erreurs de
mesure sont freqguemment utilisés [14]. Les trois expositions dans notre étude présentent des

distributions asymétriques s’ajustant a une distribution lognormale {illustration graphique des
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distributions des trois expositions (RDP, LLR et rayonnements gamma) pour 1’année 1972,
voir annexe 3}. Nous avons donc supposé des modeles d’erreurs multiplicatifs avec des

distributions lognormales [8, 14, 61, 107].

3.4.2 Erreurs de mesure de I’exposition aux poussiéres d’uranium (LLR)

3.4.2.1 Principales sources des erreurs de mesure de ’exposition aux LLR

Nous avons identifié cing sources principales contribuant aux erreurs de mesure
associées a I’exposition aux LLR, a savoir : 1) I’absorption de I’échantillon, 2) I’efficacité de
détection des filtres, 3) I’erreur humaine lors des prélévements, 4) 1’estimation du temps de
travail et 5) la transcription des données et la tenue des dossiers. Le processus de mesure de
I’exposition aux LLR est assez similaire a celui employé pour 1’exposition au RDP dans la
cohorte frangaise des mineurs d’uranium. Les trois derniéres sources d’erreurs de mesure
(erreur humaine lors des prélévements, 1’estimation du temps de travail et la transcription
des données et la tenue des dossiers) ne seront pas décrites car elles sont en tous points
similaires a ce qui a ét¢ décrit pour 1’exposition au RDP.

Les deux autres sources d’erreur (I’absorption de 1’échantillon et D’efficacité de
détection du filtre) sont en revanche spécifiques a 1’exposition aux LLR.

Absorption des échantillons et efficacité de détection du filtre

Le processus de mesure de 1’exposition aux LLR consistait a aspirer 1’air ambiant dans
la mine, 1’extraire et le filtrer pour déterminer le niveau de particules de LLR [103]. Jusqu'en
1970, les mesures d’ambiance €taient faites via des prélévements occasionnels en fonction de
la phase d’exploitation. Cette méthode présente 1’inconvénient majeur qu’une grande quantité
d’air était pompée en une seule fois. La représentativité de ce prélévement est donc discutable
en terme de concentration de particules de 1’échantillon d’air dans la pompe par rapport a

celle réellement présente dans ’atmosphére de la mine. A partir d’analyses systématiques de
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I’exposition aux LLR dans les mines d’uranium canadiennes, Duport a rapporté que les
erreurs de mesure dues a I’absorption de 1’échantillon et I’efficacité de détection du filtre
varient d’environ 40,0 % a 55,0 % [114]. Basé sur ces données et nos entretiens avec les
experts du centre ALGADE, nous avons estimé que ’absorption de I’échantillon engendre
environ 40 % d’erreurs et que I’efficacité de détection du filtre engendre de 20,0 % d’erreurs
(tableau 1V) [118]. De 1971 a 1982, la mise en place des mesures d’ambiance intégrées a
presque complétement résolu le probléeme de représentativité pour certaines exploitations
minicres. Cependant, ce type de mesure n’a pas été utilisé pour toutes les opérations miniéres.
Nous avons donc supposé que le passage des mesures d’ambiance aux mesures intégrées a
réduit de moitié les erreurs de mesure (engendrées par I’absorption de 1’échantillon et
I’efficacité de détection) de 1’exposition aux LLR pour cette période, soit environ 20,0 % et
10,0 % respectivement [118]. En 1983, le remplacement des méthodes précédentes par la
dosimétrie individuelle pour la mesure en continu de [I’exposition aux LLR a
considérablement réduit ces erreurs de mesure et nous avons donc considéré que I’ampleur de
ces erreurs est encore divisée par deux, soit environ des ampleurs d’erreur de 10,0 % et 5,0 %

respectivement.
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3.4.2.2 Ampleur totale des erreurs de mesure de I’exposition aux LLR

Tableau IV : Erreurs de mesure de I’exposition aux poussiéres d’uranium (LLR) dans
les mines d’uranium francaises (%)

Périodes

Sources 1959-1970 1971-1977 1978-1982 1983-1999
Absorption des échantillons 40,0 20,0 20,0 10,0
Efficacité de détection du filtre 20,0 10,0 10,0 5,0
Erreur humaine lors des prélevements 2,0 2,0 2,0 0,0
Estimation du temps de travail 4,0 4,0 8,0 0,0
Tenue des dossiers et la transcription des données 1,5 1,5 1,5 1,0

Ampleur totale des erreurs de mesure 45,0 22,8 23,9 11,2

Comme l’indique la dernic¢re ligne du tableau IV, I’ampleur totale des erreurs de
mesure associées a I’exposition aux LLR dans la cohorte frangaise des mineurs d’uranium est
de 45,5 %, 22,8 %, 23,9 % et 11,2 % respectivement pour les périodes 1959-1974, 1975-

1977, 1978-1982 et 1983-1999 [118].
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3.4.2.3 Autres caractéristiques des erreurs de mesure de I’exposition aux LLR

Meimre de:
pouszire:
d'ranim

1983 1999

Bhalas BC Gaiollard

LLR o Vexpostion
Nature Berkson Classique
Type Mon corréle Mon corrélé
Structure Homoscédastique ‘ Homoscédastique
Distribution Lognormale ‘ Lognormale

Figure 17 : Caractéristiques des erreurs de mesure de I’exposition aux poussiéres

d’uranium dans les mines d’uranium francaises

La Figure 17 présente les caractéristiques des erreurs de mesure associées a
I’exposition aux LLR dans les mines d’uranium francaises. Les données de la littérature et les
informations disponibles sur le processus de mesure ont permis de déterminer les
caractéristiques de ces erreurs de mesure [8, 14, 61, 107]. Comme pour 1’exposition au RDP,
les mesures d’ambiance utilisées pour 1’exposition aux LLR (pour la période 1946-1982) ont
engendré des erreurs de Berkson et les mesures personnalisées effectuees avec le SIDI (pour
la période 1983-1999) ont engendré des erreurs classiques. Dans tous les cas (1946-1999), ces
erreurs de mesure associées a I’exposition aux LLR étaient de type non corrélé (I’exposition
aux LLR est non corrélée entre les individus), de structure homoscédastique (le niveau de

I’exposition aux LLR est indépendant de la variance des erreurs de mesure) et de distribution
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lognormale (étant donnée la distribution asymétrique du niveau d’exposition aux LLR) (voir

annexe 3).

3.4.3 Erreurs de mesure de I’exposition aux rayonnements gamma

3.4.3.1 Principales sources des erreurs de mesure de I’exposition au rayonnement

gamma

Cinq sources principales d’erreurs de mesure ont été identifiées pour I’exposition aux
rayonnements gamma : 1) les erreurs de laboratoire, 2) les erreurs radiologiques, 3) les erreurs
liées a I’environnement, 4) la perte de la lecture affichée par I’instrument de mesure et 5) la
transcription des données et la tenue des dossiers. Une seule source d’erreur est commune aux
trois expositions étudiées (rayonnements gamma, RDP et LLR): les erreurs liées a la
transcription des donnees et la tenue des dossiers. Elle ne sera donc pas décrite & nouveau.

Les erreurs de laboratoire, radiologiques et liées a [’environnement

Les erreurs de laboratoire, les erreurs radiologiques et les erreurs liées a
I’environnement sont les trois principales sources d’erreurs associées a la mesure de
I’exposition aux rayonnements gamma rapportées dans la littérature [110, 115]. Les erreurs de
laboratoire comprennent toutes les erreurs introduites dans I’étalonnage du film, le traitement
chimique ou la lecture des densités optiques. Les erreurs radiologiques comprennent les
erreurs dues a 1’échec du dosimétre a mesurer précisément tous les niveaux d’énergie de
rayonnement, a la limite du dosimeétre porté sur le torse a mesurer précisément les expositions
en provenance de toutes les directions et a la surestimation qui se produit lorsque I’étalonnage
est effectué dans Dl’air plutot que sur des fantdmes. Selon les experts, contrairement a la
situation des travailleurs des centrales nucléaires, la limite de détection des dosimetres n’a pas
fortement affecté 1’évaluation de I’exposition aux rayonnements gamma des mineurs

d’uranium frangais car les niveaux d’exposition radiologique dans les mines d’uranium
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étaient élevés et la plupart des expositions étaient donc au-dessus des limites de détection. Les
erreurs liées a I’environnement d’exposition comprennent les erreurs liées aux conséquences
de la lumiere, de I’humidité ou des températures ¢levées dans les mines d uranium.

De 1956 a 1985, les films badges ont été utilisés pour la dosimétrie gamma dans les
mines d’uranium frangaises. Les films badges ont été affectés par les trois sources d’erreurs
évoquees ci-dessus. Sur la base de la littérature et de nos entretiens avec des experts du centre
ALGADE, nous avons estimé que les erreurs de laboratoire, les erreurs radiologiques et les
erreurs liées a I’environnement étaient respectivement de 20,0 %, 10,0 % et 10,0 % (tableau
V) [118]. Ces valeurs sont issues des travaux de Gilbert et coll. et Brady et coll. [115, 116].
Gilbert et coll. ont évalué les sources des erreurs associées aux différents systemes de
dosimétrie utilisés pour les travailleurs du site d’Hanford (centrale nucléaire aux Etats-Unis).
Brady et coll. ont évalué¢ la précision des instruments de mesure de I’exposition aux
rayonnements gamma (films badges et dosimétres de poche) utilisés par les participants dans
les essais atmosphériques aux Etats-Unis. En France, des films badges et dosimétres de poche
similaires a ceux utilisés aux Etats-Unis ont été utilisés.

Perte de la lecture affichée par [’instrument de mesure

A partir de 1986, ’exposition des mineurs est mesurée a 1’aide des TLD intégrés dans
le systeme SIDI. Ces mesures ne sont pas affectées par les sources d’erreurs décrites ci-dessus
pour les mesures effectuées avec les films badges. Les TLD ne sont pas influences par la
chaleur ou I’humidité. Les TLD présentent I’avantage d’€tre relativement sensibles, de sorte
que des doses aussi faibles que 0,05 mSv peuvent étre détectées contrairement aux films
badges qui sont moins sensibles, avec une limite de détection généralement entre 0,2 et 0,3
mSv [118].

Pour les TLD, la principale source d’erreur de mesure associée a 1’exposition aux

rayonnements gamma dans les mines d’uranium francaises est la perte de la lecture affichée
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par I’instrument de mesure. En effet, les TLD ne peuvent étre lus qu’une fois et tout incident
au cours du processus de lecture peut entrainer des erreurs de lecture, voire la perte de la
lecture du dosimétre. A partir de 1’étude de I’exposition aux rayonnements gamma mesurée
avec les TLD dans les mines d’uranium aux Etats-Unis, Schiager et coll. ont indiqué que les
erreurs de mesure dues a la perte de la lecture affichée par I’instrument de mesure peuvent
atteindre 16,0 % [110]. Les films badges, eux, ne présentent pas ce type d’erreur et peuvent

étre revérifiés a une date ultérieure.

3.4.3.2 Ampleur totale des erreurs de mesure de I’exposition aux rayonnements gamma

Tableau V : Erreurs de mesure de I’exposition aux rayonnements gamma dans les mines
d’uranium francgaises (%)

Périodes

Sources 1956-1985 1986-1999
Erreurs de laboratoire 20,0 0,0
Erreurs radiologiques 10,0 0,0
Erreurs de ’environnement 10,0 0,0
Perte de la lecture de 1’instrument de mesure 0,0 16,0
Tenue des dossiers et la transcription des données 1,5 1,0

Ampleur totale des erreurs de mesure 24,5 16,0

L’ampleur totale des erreurs de mesure associées a 1’exposition aux rayonnements
gamma dans la cohorte francaise des mineurs d’uranium est de 24,5 % et 16,0 %
respectivement pour les périodes 1956-1985 et 1986-1999, comme 1’indique la derniére ligne

du tableau V [118].
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3.4.3.3 Autres caractéristiques des erreurs de mesure de I’exposition aux rayonnements
gamma

‘ 1999

EBhalaos BT Goiollard

Mesure ndrriduelle
"}( de Uexposition a partr des
TLD

Classique

Nature Classique

Type MNon corrélé Mon corrélé
Structure Homosceédastique ‘ Homosceédastique
Distribution Lognormale ‘ Lognormale

Figure 18 : Caractéristiques des erreurs de mesure de I’exposition aux rayonnements

gamma dans les mines d’uranium francgaises

La Figure 18 présente les caractéristiques des erreurs de mesure associées a
I’exposition aux rayonnements gamma dans les mines d’uranium frangaises. Comme pour
I’exposition au RDP et aux LLR, les données de la littérature et les informations disponibles
sur le processus de mesure ont permis de déterminer les caractéristiques de ces erreurs de
mesure [8, 14, 61, 107]. Pour toute la période 1956-1999, les mesures de 1’exposition aux
rayonnements gamma étaient basées sur une dosimétrie individuelle. Les erreurs engendrées
sont donc de nature classique. Comme pour 1’exposition au RDP et 1’exposition aux LLR, les

erreurs engendrées étaient de type non corrélé (I’exposition aux rayonnements gamma est non
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corrélée entre les individus), de structure homoscédastique (le niveau de 1’exposition aux
rayonnements gamma est indépendant de la variance des erreurs de mesure) et de distribution
lognormale (étant donnée la distribution asymétrique du niveau d’exposition aux

rayonnements gamma) (voir annexe 3).

3.5 Discussion

3.5.1 Exposition aux rayonnements ionisants dans les mines d’uranium francaises

Depuis 1928, la Commission Internationale de Protection Radiologique (CIPR) a
développé, maintenu et élaboré le systeme international de protection radiologique utilisé
dans le monde entier en tant que base commune pour les normes de protection radiologique,
la législation, les directives et les programmes pratiques [6, Erreur ! Source du renvoi
introuvable., 117].

En 1944, E. Lorenz, décrivant les maladies des mineurs d’uranium de Schneeberg
(Allemagne) et de Joachimstal (Tchécoslovaquie), avait signalé une association entre
I’exposition a des concentrations élevées de poussicres et de radon et la survenue de cancer du
poumon [119].

A partir de cette étude initiale, le CEA a commencé a réfléchir a la démarche de
radioprotection pour offrir le meilleur suivi possible de 1’exposition radiologique dans les
mines d’uranium frangaises. Dés les années 1953-1956, une surveillance radiologique des
niveaux de radioactivité a été instaurée dans les mines d’uranium frangaises. La France a été
parmi les premiers pays a organiser une telle surveillance [49, 102-104, 120]. Les principaux
objectifs de la surveillance radiologique étaient de réduire les niveaux d’exposition
radiologique autant que raisonnablement possible et de veiller a ce que personne ne recoive

une exposition supérieure aux limites maximales d’exposition individuelle fixées par la CIPR.
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De maniére spécifique, la surveillance radiologique dans les mines d’uranium
francaises était destinée a répondre a trois objectifs: (1) détecter et éviter toute exposition
inutile, (2) déterminer 1’exposition totale et les risques avec une confiance raisonnable et (3)
veérifier la conformité aux recommandations de la CIPR [110, 118]. Pour chaque mineur,
I’évaluation de I’exposition était faite a partir de mesures directes ou indirectes pour le RDP,
les LLR et les rayonnements gamma. A ces mesures sont associées des erreurs de mesure qui
peuvent affecter la connaissance du niveau de 1’exposition réelle et affecter ainsi la fiabilité de

la vérification de la conformité aux recommandations de la CIPR [117, 121].

3.5.2 Les erreurs associées aux mesures des expositions radiologiques

Piechowski et coll. ont comparé la surveillance basée sur des mesures d’ambiance
avec celle basée sur des mesures individuelles pour I’exposition au RDP dans une mine
d’uranium frangaise sur une période de huit mois (octobre 1978 a mai 1979) [122]. Cette
analyse a révélé que la surveillance basée sur des mesures d’ambiance minimisait les valeurs
d’exposition au RDP et que seule la surveillance basée sur des mesures individuelles
permettait de détecter que I’exposition au RDP pouvait dépasser les limites de la CIPR [122].
Les auteurs ont également suspecté que les variations naturelles de la concentration
atmosphérique du radon, le facteur d’équilibre et ’estimation du temps de travail étaient les
principales sources d’erreurs associées a 1’estimation de 1’exposition au RDP [122]. Notre
travail a 1’avantage de présenter I’ensemble des principales sources d’erreurs associées a
I’estimation de I’exposition au RDP, y compris celles identifiées par Piechowski et coll.
[122]. Les autres types d’exposition radiologique (LLR et rayonnements gamma) n’ont pas
recu la méme attention et aucune analyse n’a été publiée sur les méthodes d’évaluation de ces
expositions bien qu’elles aient changé au fil des années. Dans la littérature, seul le rapport de
Schiager et coll. [110] concernait les erreurs de mesure associées a chacun des trois types
d’exposition radiologique traités dans ce mémoire de thése (RDP, LLR et rayonnements
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gamma). Nous avons identifi¢ les mémes sources principales d’erreur que les auteurs de ce

rapport [110]. Toutefois, aux Etats-Unis 1’énergie alpha potentielle volumique (EAP, ) était

basée sur une mesure directe ne nécessitant donc pas le choix d’un facteur d’équilibre.

Contrairement a ce qui a été fait en France, ou 1’énergie alpha potentielle volumique ( EAP,,)

a été estimée a partir de la mesure de la concentration de radon et du facteur d’équilibre. Mise
a part cette seule différence, la surveillance radiologique des mineurs d’uranium en France a

été similaire a celle réalisée aux Etats-Unis.

3.5.3 Estimation de la taille globale des erreurs de mesure

La méthode généralement utilisée pour évaluer I’ampleur des erreurs de mesure est
I’approche basée sur des mesures répétées (évaluation de type A) [8, 107]. Les mesures
répétées n’étant pas disponibles dans notre étude, il était donc nécessaire d’estimer 1’ampleur
des erreurs de mesure par d’autres méthodes. Nous avons eu recours a des évaluations de type
B pour chaque source d’erreur qui ont été combinées au moyen de la méthode RSS (‘root sum
square’, décrite a la sous-section 3.3.1). Cette approche assez simple donne de bons résultats a
condition que I’hypothese d’indépendance des sources d’erreurs de mesure soit valide [108,
109]. En effet, si les sources d’erreurs de mesure n’étaient pas indépendantes, des termes de
covariance devraient €tre ajoutés a I’estimation de I’ampleur totale des erreurs de mesure.
Dans notre cas, nous avons suppos¢ I’indépendance des sources d’erreurs de mesure pour
chacune des trois expositions qui se justifie pour la majorit¢ des sources d’erreur (par
exemple, les erreurs dues aux variations naturelles de la concentration du radon sont
totalement indépendantes de celles dues aux autres sources d’erreurs présentées dans le
tableau III). Cette hypothese d’indépendance peut étre discutée car certains facteurs peuvent
sembler €tre associés. Par exemple, I’opérateur en charge des prélevements d’échantillons

d’air était également chargé de vérifier la présence effective du mineur a son poste de travail.
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Cependant, comme ces deux taches (vérifier la présence effective du mineur et prélever des
échantillons) sont effectuées indépendamment 1’'une de 1’autre, notre hypothése
d’indépendance apparait raisonnable.

Nos resultats montrent que, dans les premiéres années (1956-1974), I’ampleur totale
des erreurs de mesure était beaucoup plus grande pour 1’exposition au RDP, avec 46,8 %
d’erreur. Ce résultat fournit des informations sur le degré de fiabilité de 1’exposition au RDP
mesurées dans les premiéres décennies (1956-1974) de mesure. Dans les mines d’uranium des
Etats-Unis, Schiager et coll. ont trouvé des erreurs de mesure allant de 37,0 % a 41,0 % pour
I’exposition au RDP [1, 110]. L’ampleur des erreurs de mesure dans notre travail est trés
Iégerement supérieure aux valeurs par ces auteurs. Cela se justifie par le fait que nous avions
identifi¢ les mémes sources principales d’erreur que Schiager et coll. [1, 110]. Aprés 1974,
I’augmentation du nombre de mesures annuelles en France a réduit I’ampleur totale des
erreurs de mesure associées a 1’exposition au RDP.

Schiager et coll. ont également rapporté que I’ampleur des erreurs de mesure associées
a D’exposition aux LLR allait de 29,0 % a 39,0 % [110]. Nos résultats (45,0 %) sont
Iégerement plus élevés que ces valeurs avant 1970. Depuis 1983, des mesures continues de
I’exposition aux LLR ont été effectuées dans les mines d’uranium francaises. Elles ont permis
de réduire sensiblement I’ampleur des erreurs de mesure associées a 1’exposition aux LLR.
Par conséquent, pour la période aprés 1982, la taille de ces erreurs est inférieure a celle
trouvée par Schiager et coll. [110].

Une autre méethode a été utilisée dans la littérature pour évaluer I’ampleur des erreurs
de mesure associées a 1’exposition au RDP [14, 58, 61]. Bender et coll. [14], Kuchenhoff et
coll. [61] et Heidenreich et coll. [58] ont supposé que les erreurs de mesure ajoutent 50 % a la
variance de I’exposition au RDP. En appliquant cette hypotheése a la cohorte frangaise des

mineurs d’uranium, I’ampleur des erreurs de mesure obtenue est plus €élevée que celle obtenue
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avec la méthode RSS, de 139,6 % contre 46,8 % pour la péeriode 1946-1974 et 59,2 % contre
10,1 % pour la période 1983-1999. La méthode RSS semble étre moins arbitraire que la
méthode utilisée par Bender et coll. [14], Kuchenhoff et coll. [61] et Heidenreich et coll. [58].
Au contraire, la méthode RSS prend en compte les différentes sources d’erreurs inhérentes au
processus de mesure. Pour ces raisons, elle apparait préférable a la méthode utilisée par
Bender et coll. [14], Kuchenhoff et coll. [61] et Heidenreich et coll. [58] qui choisissent de

Maniere arbitraire I’ampleur des erreurs de mesure.

3.5.4 Caracteéristiques des erreurs de mesure

Nous avons déterminé les caractéristiques des erreurs de mesure associées aux trois
types d’expositions radiologiques dans les mines d’uranium frangaise (figures 15-17).
L’affirmation que les erreurs de mesure des expositions au RDP et aux LLR inhérentes a la
surveillance basée sur des mesures d’ambiance étaient des erreurs de nature Berkson pur est
discutable. En effet, avant 1983 I’estimation de ces expositions s’est faite en prenant en
compte le temps de travail auquel étaient associées des erreurs de nature classique. Ainsi, les
erreurs de mesure associées aux expositions au RDP et aux LLR avant 1983 étaient une
combinaison d’erreurs de nature Berkson et classique [57] mais nous avons considéré que la
contribution relative des erreurs de nature Berkson était beaucoup plus élevée que celle des
erreurs de nature classique [1, 123]. En effet, outre 1’erreur associée a I’estimation du temps
de travail qui est de nature classique, toutes les autres sources d’erreur €taient des erreurs de

nature Berkson.
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CHAPITRE 4 :
IMPACT DES ERREURS DE MESURE ET METHODES DE CORRECTION DE
LEURS EFFETS : ETUDES DE SIMULATION

Ce chapitre présente 1’étude de 1’impact des erreurs de mesure et la comparaison de la
performance des méthodes de correction de 1’effet des erreurs de mesure applicables aux
données de la cohorte francaise des mineurs d’uranium. Ces études ont été conduites sur des
données générées par simulation. Le chapitre est donc subdivisé en trois parties. La premiere
partie présente en détail I’algorithme et les caractéristiques de 1’étude de simulation mise en
place a partir de la cohorte francaise des mineurs d’uranium. La seconde partie décrit I’étude
de I’impact des erreurs de mesure sur le risque radio-induit a partir des données obtenues par
simulation. La troisieme partie compare les performances des méthodes de correction de
I’effet des erreurs de mesure applicables a la cohorte francaise des mineurs d’uranium
également sur les données obtenues par simulation. Les méthodes et résultats présentés dans
ce chapitre concernent spécifiquement la relation entre exposition au RDP et risque de déces

par cancer du poumon.

4.1 Etude de simulation

4.1.1 Introduction

Les études de simulation sont de plus en plus utilisées dans la littérature
épidémiologique dans une grande variété de situations [124]. En outre, les simulations
peuvent étre utilisées comme outils pédagogiques pour aider a la compréhension de nombreux
concepts statistiques [125, 126].

Dans le cadre de ce travail, une étude de simulation a été mise en place dans le but de

disposer de données de cohorte longitudinales virtuelles avec des caractéristiques aussi
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semblables que possible a celles de la cohorte frangaise des mineurs d’uranium (cohorte de

référence). L objectif général est de générer des résultats en termes d’impact des erreurs de

mesure et de correction du biais lié & ces erreurs qui puissent étre transposés directement a la

cohorte frangaise des mineurs d’uranium. Plus spécifiquement, cette approche a pour but de

permettre :

la génération de plusieurs cohortes virtuelles (1000 répétitions), calquées sur
les caractéristiqgues de la cohorte de référence, avec la possibilité de
considérer différents coefficients de la relation entre 1’exposition au RDP et
le risque de déces par cancer du poumon.

I’ajout d’erreurs de mesure dont toutes les caractéristiques sont connues (voir
chapitre précédent) aux données d’exposition au RDP obtenues par
simulation.

I’é¢tude de I’impact des erreurs de mesure ajoutées a I’exposition au RDP sur
la quantification de I’ERR de déces par cancer du poumon di a I’exposition
au RDP en comparaison aux résultats obtenus sans ajout des erreurs de
mesure

I’évaluation de la capacité des méthodes de correction de 1’effet des erreurs
de mesure a retrouver les estimations de risque proches de celles obtenues

sans ’ajout des erreurs de mesure.

4.1.2 Caracteristiques de la cohorte de référence

La cohorte francaise des mineurs d’uranium comprend 5086 individus pour lesquels

les informations sur le suivi dosimétrique, le parcours professionnel et le statut vital sont

disponibles de 1946 a 1999 [16, 17-20]. Cette cohorte a été décrite dans les sections 1.4 et 1.5

du chapitre 1 et a la section 3.3 du chapitre 3. Elle sera appelée cohorte de référence dans la

suite du chapitre.
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4.1.3 Algorithme de simulation

L’effectif des cohortes simulées est identique a celui de la cohorte de référence, soit
5086 sujets masculins. En se basant sur les données de la cohorte de référence, les variables
suivantes ont été générées pour chaque sujet des cohortes simulées :
- date de naissance ;
- date d’embauche ;
- statut d’exposition au RDP (oui / non) ;
- date de premiére exposition au RDP ;
- exposition annuelle au RDP en WLM ;
- date de déces par cancer du poumon ou par une cause autre que le cancer du poumon ou date

de fin de suivi.

4.1.3.1 Simulation de la date de naissance

La génération de la date de naissance de chaque sujet de la cohorte virtuelle comporte
deux étapes, la génération de I’année de naissance puis celle du jour de naissance (mois).

1) La distribution observée de I’année de naissance dans la cohorte de référence a été
utilisée pour déterminer une loi multinomiale pour ’année de naissance. Les proportions
observées de I’année de naissance (1881 a 1968) dans la cohorte de référence constituent les
paramétres de cette loi multinomiale. Un nombre aléatoire suivant une loi uniforme sur
I’intervalle [0,1] est généré pour chaque sujet de la cohorte virtuelle. A partir de la fonction de
répartition de la loi multinomiale et du nombre aléatoire génére, on détermine 1’année de
naissance pour chaque sujet.

2) 1l est supposé que les naissances sont uniformément réparties dans I’année. Pour
chaque sujet de la cohorte virtuelle, un nombre aléatoire suivant une loi uniforme sur
I’intervalle [0,1] est généré, représentant une fraction d’année (rapportée a 365 ou 366 jours

selon que I’année soit ou non bissextile), afin de déterminer son jour et son mois de naissance.
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4.1.3.2 Simulation de la date d’embauche

L’année d’embauche étant liée a I’année de naissance, neuf classes d’années de
naissance (<1920, 1920-1924, 1925-1929, 1930-1934, 1935-1939, 1940-1944, 1945-1949,
1950-1954, >1955) ont ¢été considérées et la date d’embauche a été générée
conditionnellement a la classe d’année de naissance. Dans chacune de ces classes, la
génération de la date d’embauche de chaque sujet s’est faite aussi en deux étapes, de fagcon
similaire a la procédure utilisée en 4.1.3.1 ci-dessus.

1) La distribution observée de I’année d’embauche de la cohorte de référence pour la
classe d’année de naissance concernée a été utilisée pour déterminer une loi multinomiale
pour I’année d’embauche. Un nombre aléatoire suivant une loi uniforme sur 1’intervalle [0,1]
est généré pour chaque sujet de la classe d’année de naissance. Ce nombre aléatoire permet de
déterminer 1’année d’embauche selon la fonction de répartition de la loi multinomiale.

2) La méthode de détermination du jour et du mois d’embauche suppose aussi que les
embauches ont été réparties uniformément dans 1’année sans tenir compte uniquement des
jours ouvrables. Pour chaque sujet de la classe d’année de naissance, un second nombre
aléatoire suivant une loi uniforme sur I’intervalle [0,1] est généré, représentant une fraction
d’année, afin de déterminer son jour et son mois d’embauche.

Les mémes deux étapes on été appliquées dans chacune des neuf classes d’années de
naissance pour la génération de la date d’embauche de chaque sujet de notre cohorte virtuelle.

Des précédentes simulations, les variables suivantes ont été déduites :

- 4ge a I’embauche,
- année d’entrée dans la cohorte = année d’embauche + 1 (selon le critére d’inclusion dans la
cohorte de référence qui est d’avoir ét¢ employé au moins un an),

- age a ’entrée dans la cohorte.
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4.1.3.3 Simulation du statut d’exposition au RDP

Il a été constaté dans la cohorte de référence que le statut d’exposition au RDP (oui /
non) était fortement corrélé a I’année d’embauche et a I’age a ’embauche. Quatre classes
d’années d’embauche (<1955, 1955-1964, 1965-1974, >1975) et trois classes d’age a
I’embauche (<35, 35-39, >40 ans) ont donc été créées, soit 12 classes au total en combinant
ces deux facteurs.

Pour une classe donnée d’age et d’année d’embauche, le statut d’exposition a été
généré de la facon suivante. Un nombre aléatoire suivant une loi uniforme sur I’intervalle
[0,1] est généré pour chaque sujet. Si ce nombre est inférieur ou égal a la proportion de
mineurs exposés au RDP dans la classe d’age et d’année d’embauche de la cohorte de
référence, le sujet est considéré comme exposé. Dans le cas contraire, le sujet est considéré
comme non expose.

Cette procédure a été appliquée dans chacune des 12 classes pour la génération du

statut d’exposition au RDP de chaque sujet de notre cohorte virtuelle.

4.1.3.4 Simulation de la date de premiére exposition chez les exposes

La simulation de la date de premiére exposition ne concerne que les sujets exposés. |l
a été constaté dans la cohorte de référence que la date de premiere exposition au RDP était
fortement corrélée a I’année d’embauche. Ainsi, I’année d’embauche correspond a 1’année de
premiere exposition au RDP pour 63,71 %, 71,56 %, 63,20 % et 63,79 % des sujets exposés
dans la cohorte de référence respectivement pour les quatre classes d’années d’embauche
(<1955, 19551964, 1965-1974, >1975).

Pour une classe donnée d’année d’embauche, la date de premiére exposition au RDP a
été générée en deux étapes, la détermination du nombre de sujets pour lesquels I’année
d’embauche correspond a I’année de premicre exposition au RDP et la génération de la date

de premiere exposition au RDP pour les autres. La détermination du nombre de sujets pour
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lesquels 1’année d’embauche correspond a I’année de premiere exposition au RDP a été
générée de la facon suivante. Un nombre aléatoire suivant une loi uniforme sur ’intervalle
[0,1] est généeré pour chaque sujet. Si ce nombre est inférieur ou égal a la proportion de
mineurs pour laquelle ’année d’embauche correspond a I’année de premiére exposition au
RDP dans la classe d’année d’embauche de la cohorte de référence, le sujet recoit la date
d’embauche comme date de premicre exposition au RDP.

Dans le cas contraire, la géenération de la date de premiére exposition au RDP a été
effectuée de facon similaire a la procédure utilisée pour la génération de la date de naissance
(4.1.3.1 ci-dessus).

Les mémes étapes on été appliquées pour les quatre classes d’années d’embauche pour
la génération de la date de premiere exposition au RDP de chaque sujet de notre cohorte
virtuelle.

Des précédentes simulations, il a été déduit la variable age a la premiere exposition au

RDP.

4.1.3.5 Simulation des valeurs d’exposition annuelle au RDP chez les exposés

La simulation des valeurs d’exposition annuelle au RDP ne concerne que les sujets
exposés. La discontinuité de I’exposition au RDP, la localisation de la mine et le type de mine
sont des facteurs qui ont un impact sur I’exposition annuelle au RDP au fil des années. Ces
facteurs ont donc été considérés pour la simulation de 1’exposition annuelle au RDP.

Simulation du profil d’exposition au cours de la carriére chez les exposés

Afin de tenir compte de la discontinuité éventuelle de I’exposition annuelle au RDP au
fil des années (1945 a 1999) des profils d’exposition au cours de la carriere ont été décrits
dans la cohorte de référence. Ces profils d’exposition caractérisent le débit d’exposition
chronique en continu ou avec discontinuité au RDP pour chaque sujet (exemple : un sujet
avec une exposition continue pendant toute la carriére (10 ans par exemple), pour cet individu
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la variable profil d’exposition prendra dans notre programme le format suivant ‘1111111111°
avec 1 indiquant I’année ou son exposition est non nulle et s’il y a une discontinuité¢ de
I’exposition pendant sa carriere, elle prendra par exemple le format ‘1010101010° avec 0
indiquant I’année ou son exposition est nulle). Pour chacune des années de premicre
exposition au RDP, la fonction de répartition d’une loi multinomiale pour les profils
d’exposition au cours de la carriére a été déterminée. Cette fonction de répartition a été
utilisée pour générer les profils d’exposition au cours de la carriére pour chacune des années
de la date de premiére exposition au RDP dans la cohorte virtuelle de facon similaire a la
procédure utilisée en 4.1.3.1.

Simulation de la localisation miniére par année chez les exposés

Pour chacune des années de 1945 a 1999, la distribution observée de la localisation
miniere (Crouzille, Forez, Henriette, Vendée et autres localisations minieres) dans la cohorte
de référence a été utilisée pour déterminer une loi multinomiale de la localisation miniére. A
partir des profils d’exposition au cours de la carriére simulés, la loi multinomiale a servi pour
la génération de la localisation miniére dans la cohorte virtuelle pour chacune des années de

1945 & 1999.

Simulation du type de mine par localisation miniére et par année chez les exposés

A partir des profils d’exposition au cours de la carriere et de la localisation minicre
simulés, le type de mine (fond / a ciel ouvert) a été généré de facon similaire a la procédure
utilisée pour la génération du statut d’exposition dans une classe donnée d’age et d’année
d’embauche.

Simulation des valeurs d’exposition annuelle au RDP chez les exposés

Tenant compte du profil d’exposition au cours de la carriére, de la localisation miniére

et du type de mine, les valeurs d’exposition annuelle au RDP ont été générées a partir d’une
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loi de distribution lognormale. Les paramétres de cette loi lognormale (moyenne et variance)
sont dérivés de la cohorte de référence pour les années ou des mesures avaient été effectuées
(1956-1999).

L’exposition pour la période 1945-1955 avait été reconstruite rétrospectivement par un
groupe d’experts dans la cohorte de référence (voir section 1.4.2.1 du chapitre 1) [23]. La
distribution de ces expositions reconstruites ne s’ajustait a aucune forme de loi. Il a été choisi
d’appliquer la distribution « modifiée » de ’année 1956. En effet, les galeries n’étaient pas
ventilées avant 1956, ce qui a entrainé des niveaux d’exposition beaucoup plus élevés que par
la suite. Pour tenir compte de cette différence, il a été choisi de prendre les médianes des
expositions annuelles reconstruites pour la période 1945-1955 comme des constantes a ajouter
a la moyenne de la loi lognormale de I’exposition de I’année 1956 pour générer les
expositions annuelles au RDP avant 1956. Ainsi, pour 1’année 1946 par exemple, une
distribution lognormale de moyenne égale a la somme de I’exposition au RDP annuelle
moyenne observée en 1956 et de la médiane de I’exposition reconstruite pour ’année 1946 et
de méme variance que celle de la distribution observée en 1956 a été retenue pour générer les
données d’exposition annuelles de I’année 1946.

Des précédentes simulations, la variable exposition professionnelle cumulée au RDP a

été déduite pour chaque année depuis I’embauche.

4.1.3.6 Simulation de la mortalité par une cause autre que le cancer du poumon

Dans la présente étude, les déces par une cause autre que le cancer du poumon durant
la période d’analyse correspondent a une censure du suivi a droite. Il s’est donc avéré
nécessaire de simuler la mortalité globale en excluant la mortalité par cancer du poumon afin
d’éviter les redondances. Dans cette simulation, on suppose que la mortalité toutes causes
hors cancer du poumon ne dépend d’aucun facteur de risque du cancer du poumon étudié, si
ce n’est de I’age et la période calendaire [127].
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En pratique, un age de déces par une cause autre que le cancer du poumon a été généré
a I’aide des statistiques nationales de mortalité¢ toutes causes hors cancer du poumon de la
population masculine francaise. Ces taux de mortalité sont disponibles par tranche d’age de
cing ans (15-19, 20-24, ..., 80-84 ans) et par année calendaire pour les hommes et les femmes
séparément. Afin de faciliter la simulation, des périodes calendaires de cing ans (1945-1949,
1950-1954, ..., 1995-1999) ont été considérées. A partir de la date d’entrée dans 1’étude, de
I’age a I’inclusion et des taux de mortalité, il a été déterminé un age de déces par une cause
autre que le cancer du poumon selon une loi exponentielle par intervalle avec un taux de
déces propre a chaque classe i combinant 1’age et la période calendaire.

Par exemple, considérons un mineur inclus en 1956 a 28 ans dans I’étude. On note A,
la durée maximale dans ce premier intervalle d’age et tenant compte de la classe d’année
calendaire correspondante, comme la différence entre la borne supérieure de la classe d’age et
I’4ge a Dl’inclusion. En considérant I’intervalle 25-29, on a A;= 2 et la classe d’année
calendaire 1955-1959, pour ce mineur, on génére un délai de survie pour le décés par déces
par une cause autre que le cancer du poumon depuis I’inclusion en tenant compte du taux de
mortalité dans la classe d’age et la période calendaire considérées (A, pour la classe i). Pour
générer ce délai de survie, on a recours a la fonction de répartition inverse de la loi
exponentielle par intervalle.

Une loi exponentielle de paramétre a pour fonction de répartition F(x)=1-e™ pour X €

[0,1] et pour fonction de répartition inverse F*(u)=— pour u ¢ [0,1].

In@—u)
A

En pratique, on génére un nombre aléatoire u compris entre 0 et 1 et on calcule la

quantité : 5, =F*(u) = —@ :
Si 6, < A,, alors un décés par une cause autre que le cancer du poumon est comptabilisé et

I’age de déces par une cause autre que le cancer du poumon est (ag+0,) ou a,=28 ans. Si
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0,> A, on passe a la classe d’age suivante 30-34 ans et on procéde comme précedemment,
jusqu’a atteindre 1’age de déces par une autre cause que le cancer du poumon ou I’age
correspondant a la fin du suivi dans la cohorte, soit la fin de I’année 1999.

Des précédentes simulations, il a été déduit la variable &ge de décés par une cause

autre que le cancer du poumon.

4.1.3.7 Simulation de la mortalité par cancer du poumon

La simulation de la mortalité par cancer du poumon (événement étudié) repose sur la
méme démarche que la simulation de la mortalité par cancer du poumon avec les différences
suivantes. Dans chaque classe d’age et d’année calendaire i, on considére une distribution
exponentielle du délai de survenue d’un décés par cancer du poumon de taux A, donné par le
produit du taux de mortalité par cancer du poumon dans cette classe d’age et d’année
calendaire, %,, par le risque relatif RRy lié a I’exposition cumulée X = x au RDP. Pour le
risque relatif, la forme :

RR=1+px
est retenue avec 3 I’exces de risque relatif par unité d’exposition cumulée et un temps de
latence de cinq ans pour I’exposition cumulée X au RDP. Ce temps de latence reflete le délai
minimum entre I’exposition au RDP et I’apparition de la maladie lié au mécanisme de
cancéerogénese [1, 3, 16].

Cing valeurs differentes (g = 0,000, 0,250, 0,700, 1,000 et 2,000 pour 100 WLM) de
I’ERR entre I’exposition au RDP et le risque de décés par cancer du poumon ont été
considérées pour la génération de I’age de déces par cancer du poumon.

Des precédentes simulations, les variables qui suivent ont été déduites :

- ’age de déces par une cause autre que le cancer du poumon (si inférieur a I’age au

31/12/1999)
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- ’age de déces par cancer du poumon (si inférieur a 1’age au 31/12/1999),
- I’age au 31/12/1999.

Le minimum de ces trois ages a été retenu pour 1’age de fin de suivi ainsi que le statut
correspondant (décedé par cancer du poumon, décédé par une cause autre que le cancer du

poumon ou vivant).

4.1.4 Comparaison des données de référence et des données simulées

Les figures 18-21 et le tableau VI présentent des données simulées pour les 5086

sujets avec 1000 répétitions et les données de la cohorte de référence.

—&— Référence —l— Virtuelle

Fréquences
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Année de naissance

Figure 19 : Distribution de I’année de naissance : comparaison entre la cohorte de

référence (cohorte francaise des mineurs d’uranium) et la cohorte virtuelle
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—&— Référence —l— Virtuelle

Fréquences

Année d'embauche

Figure 20 : Distribution de ’année d’embauche: comparaison entre la cohorte de

référence (cohorte francaise des mineurs d’uranium) et la cohorte virtuelle
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Figure 21 : Distribution des sujets selon le statut d’exposition au radon et ses
descendants : comparaison entre la cohorte de référence (cohorte francaise des

mineurs d’uranium) et la cohorte virtuelle
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Figure 22 : Distribution de D’exposition annuelle moyenne au radon et ses
descendants (WLM : Working Level Month) : comparaison entre la cohorte de

référence (cohorte francaise des mineurs d’uranium) et la cohorte virtuelle

Tableau VI : Age a D’entrée, 4ge a la sortie, 4ge a la premiére exposition, durée
d’exposition et exposition cumulée au RDP : comparaison entre la cohorte de référence
(cohorte francaise des mineurs d’uranium) et la cohorte virtuelle

Cohorte de référence  Cohorte virtuelle*

Age a I’entrée (années) : moyenne (SD) 28,8 (7,6) 28,8 (8,1)
Age a la sortie (années) : moyenne (SD) 58,9 (13,2) 59,0 (13,2)
Age a la premiére exposition (années) : moyenne (SD) 29,1 (7,8) 28,4 (8,6)
Durée d’exposition (années) : moyenne (SD) 13,1 (9,3) 12,6 (8,9)
Exposition cumulée au RDP (WLM) : moyenne (SD) 36,6 (71,1) 33,4 (44,3)

*moyennes de 1000 simulations; SD : écart-type (en anglais : Standard Deviation) ; RDP : radon et a
ses descendants a vie courte {en anglais : radon and its decay products (RDP)} ; WLM : Working
Level Month.

Dans la cohorte de référence, 159 déces par cancer du poumon et 1308 décés par une
cause autre que le cancer du poumon ont été observés avant le 1% janvier 2000. Pour 1000

simulations, selon la valeur de 8, le nombre moyen de deces par cancer du poumon varie de
112,7 (pour B = 0,000 pour 100 WLM) a 192,7 (pour B = 2,000 pour 100 WLM) et le
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nombre moyen de déces par une cause autre que le cancer du poumon va de 1299,0 (pour p =
0,000 pour 100 WLM) & 1276,8 (pour f = 2,000 pour 100 WLM).

Dans I’ensemble, 1’algorithme de simulation mis en place au cours de ce travail de
these fonctionne de maniére satisfaisante dans le sens ou les cohortes simulées reproduisent la
cohorte de référence. La différence observée entre 1’exposition annuelle moyenne au RDP
dans la cohorte de référence et 1’exposition annuelle moyenne au RDP dans la cohorte
virtuelle pour la période avant 1956 (voir Figure 22 et le tableau VI) est expliquée par les
hypotheses formulées dans 1’étude de simulation (sous-section 4.1.2.5). En effet, pour cette
période, I’exposition annuelle au RDP dans la cohorte virtuelle ne peut étre directement
comparée a celle dans la cohorte de référence car 1’algorithme de simulation n’utilise pas
directement les parameétres de distribution de 1’exposition annuelle au RDP. Cet algorithme de
simulation utilise de nouveaux paramétres de distribution de 1’exposition annuelle au RDP
basée sur la moyenne et la variance de la distribution I’exposition au RDP de ’année 1956 et

la médiane de 1’exposition annuelle au RDP propre a chacune des années de 1945 a 1955.
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4.2 Etude de I'impact des erreurs de mesure

4.2.1 Introduction

Une question spécifique dans les études épidémiologiques sur les effets des
rayonnements ionisants est 1’utilisation du modéle en exces de risque relatif (ERR) dans le
cadre de la régression de Poisson (voir la sous-section 2.3.2.3.1 du chapitre 2). Ce modele
exprime le risque relatif sous forme additive, soit 1+pX avec  I’ERR par unité de la variable
d’exposition X. Ce modele offre ainsi une alternative a 1’expression multiplicative du risque
relatif qui est en général donnée par la forme exponentielle exp(BX), avec exp(BX) le risque
relatif par unité de la variable d’exposition X [82]. Seules quelques publications ont exploré
I’impact des erreurs de mesure associées a 1’exposition dans les modéle en ERR [84, 87, 128].
Li et coll. ont examiné I’impact des erreurs de mesure dans les modeles en ERR dans le cadre
de la régression logistique uniquement [128]. Shin et coll. ont étudié I’impact des erreurs de
mesure dans les modéles en ERR dans le cadre de la régression de Poisson mais en
considérant seulement 1I’impact spécifique du seuil de détection du dosimétre [84]. Bennett et
coll. ont aussi étudié I’impact des erreurs de mesure dans les modeles en ERR dans le cadre
de la régression de Poisson mais leurs analyses ont porté exclusivement sur un type d’erreur
de mesure (erreurs de mesure classiques additives), sans tenir compte des autres types
d’erreurs de mesure souvent rencontrés dans les études de cohorte comme les erreurs de
Berkson ou les erreurs classiques multiplicatives ou encore des combinaisons de différents
types d’erreur (combinaison d’erreur classique et d’erreur de Berkson par exemple) [87]. En
effet, dans de nombreux cas, les erreurs de mesure associées a lI’exposition peuvent étre
complexes, surtout lorsque I’estimation de 1’exposition varie grandement dans le temps.

Dans la présente partie du chapitre 4 (section 4.2), I’objectif principal est d’étudier les

conséquences des erreurs de mesure de I’exposition au RDP sur I’estimation de ’ERR de
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déceés par cancer du poumon li¢ a I’exposition au RDP via 1’étude de simulation décrite ci-

dessus dans la section 4.1.2.

4.2.2 Matériels et méthodes

4.2.2.1 Analyses principales : ajout d’erreurs de mesure estimées dans la cohorte de

référence

Pour évaluer I’impact des erreurs de mesure sur I’estimation de I’ERR de déces par
cancer du poumon dans I’étude de simulation, il a été ajouté des erreurs de mesure aux
valeurs de I’exposition annuelle au RDP générées comme indiqué dans la section 4.1.3.5 de
ce chapitre. Les caractéristiques des erreurs de mesure ajoutées sont celles qui ont été
estimées dans la cohorte de référence a la section 3.5.1.2 du chapitre 3 [118]. Les erreurs de
mesure associées aux mesures de 1’exposition au RDP sont toutes de type non différentiel car
dans la cohorte de référence, les informations sur I’exposition au RDP ont été recueillies
avant que le statut vital ne soit connu. La Figure 16 et le tableau Ill présentent les
caractéristiques des erreurs de mesure associées a I’exposition au RDP dans la cohorte de
référence. Les formulations mathématiques des erreurs de Berkson et des erreurs classiques
ont été présentees dans les sections 2.2.2.3.1 et 2.2.2.3.2 du chapitre 2. Les écart-types relatifs
des erreurs de mesure associées a 1’exposition au RDP ont été estimés a 46,8 % pour la
période 1956-1974, 41,7 % pour 1975-1977, 32,6 % pour 1978-1982 et 10,1 % pour 1983-
1999 (voir section 3.5.1.2 du chapitre 3) [118]. Pour la période 1946-1955, la valeur de
I’écart-type relatif des erreurs de mesure associées a 1’exposition au RDP n’avait pas été
estimée. A partir de D’avis d’experts spécialisés dans la surveillance des rayonnements
(Algade), il a eté supposé que cette valeur est environ deux fois plus élevée que celle pour la

période suivante entre 1956 et 1974, a savoir 93,6 %. Les erreurs de mesure, U, associées a
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I’exposition au RDP dans la cohorte de référence ont une forme multiplicative et suivent une

distribution lognormale (voir section 3.5.1.3 du chapitre 3), soit : U~ LN(c? /2,57).

L’ERR de déceés par cancer du poumon di a I’exposition cumulée au RDP dans la
cohorte de référence a été estimé a 0,700 pour 100 WLM dans la cohorte francaise des
mineurs d’uranium {lorsqu’on considére un tableau de contingence avec uniquement les
dimensions suivantes : classes d’age, périodes calendaires et catégories d’exposition (voir la
Figure 12 du chapitre 2)} [16]. Afin de déterminer I’effet des erreurs de mesure selon les
valeurs de I’ERR, les décés par cancers du poumon ont été générés avec cingq valeurs

différentes de B dans 1’étude de simulation : 0,250, 0,700, 1,000 et 2,000 pour 100 WLM.
Des simulations ont été réalisées avec B = 0,000 pour 100 WLM pour évaluer I’impact des

erreurs de mesure en cas d’absence d’association entre le risque de décés par cancer du

poumon et I’exposition cumulée au RDP.

4.2.2.2 Analyses de sensibilité : ajout d’erreurs de mesure de différentes caractéristiques

Des analyses de sensibilité qui considerent des caractéristiques d’erreurs associées a
I’exposition au RDP différentes de celles déterminées dans la cohorte de référence ont été
réalisées afin d’évaluer les conséquences des caractéristiques des erreurs sur 1’estimation de
I’ERR.

La premiere analyse de sensibilité a étudié I’impact de la nature des erreurs de mesure.
Des erreurs de mesure multiplicatives de Berkson pures ou des erreurs de mesure
multiplicatives classiques pures associées a 1’exposition au RDP pour toutes les années entre
1946 et 1999 ont été considérées plutot que les erreurs de mesure multiplicatives d’abord de
nature Berkson (1946-1982) puis de nature classique (1983-1999) caractérisant la cohorte de

référence.
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Dans la seconde analyse de sensibilité, 1’effet de I’ampleur des erreurs de mesure a été
étudié, en divisant et en multipliant par deux la taille de I’écart-type des erreurs de mesure
associées a 1’exposition au RDP dans la cohorte de référence.

Les erreurs de mesure de fluctuation additive (distribution normale) ont été largement
discutées dans la littérature [9, 10, 14, 55, 60, 85, 87]. En troisieme analyse de sensibilité, des
erreurs de mesure de fluctuation additive (distribution normale) ont été considérées plutdt que
les erreurs de mesure de fluctuation multiplicative (distribution lognormale) caractérisant la
cohorte de référence.

En derniere analyse de sensibilité, des erreurs de mesure hétéroscédastiques (variance
dépendante de X) ont été considérées plutét que les erreurs homoscédastiques caractérisant la

cohorte de référence, avec des écarts-types estimés par: o, (X)=f(x)=log(x)/2 et
o,(X)=f(x)=log(x)/4. Pour prendre en compte I’hétéroscédasticité dans 1’étude de

simulation, des erreurs de mesure dont la variance augmente avec les valeurs d’exposition ont
été introduites [14, 129], suivant la distribution lognormale :

U ~ LN{o?, (x)/ 2, 65,(x) = (F (X))}

Par souci de concision, les résultats présentés dans le rapport sont uniquement ceux
des données générées avec une valeur de B égale a 0,700 pour 100 WLM. Des résultats
similaires ont été obtenus avec les valeurs de B a 0,250, 1,000 et 2,000 pour 100 WLM (voir

tableaux en annexe 4).

4.2.2.4 Estimation de ’exces de risque relatif et critéres d’évaluation de ’impact des

erreurs de mesure

Le modeéle de régression de Poisson en ERR est le modele le plus utilisé en
épidémiologie des radiations [3, 16-18, 21-23, 33, 71, 81, 82]. Comme présenté dans la sous-

section 2.3.2.3.1 du chapitre 2, pour la réalisation du modéle de régression de Poisson en
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ERR, les personnes-anneées et les événements (déces par cancer du poumon) sont distribuées
dans un tableau multi-dimensionnel (tableau de contingence) (voir la Figure 12 du chapitre 2).
Dans notre étude, un tableau de contingence avec les dimensions suivantes a été considérée :
classes d’age avec 12 catégories (<30, 30-34, ...,> 80 ans), périodes calendaires avec 11
catégories de cing ans (1945-1949, 1950 -1954, ..., 1994-1999) et catégories d’exposition
avec six catégories (0,> 0 - <10, 10 - <50, 50 - <100, 100 - <200, 200 + WLM). Un temps de
latence de cinq ans aussi été considéré pour I’exposition cumulée X au RDP. Pour chacune
des 12 x 11 x 6 = 792 cellules du tableau de contingence, le nombre d’événements, de
personnes-années et I’exposition au RDP moyenne pondérée est calculé. Dans ce tableau de
contingence, les événements sont supposés indépendantes et suivre une loi de Poisson [71].
Dans chaque cellules du tableau de contingence, 1’exposition au RDP moyenne pondérée est
calculée comme étant la somme des expositions au RDP individuelles cumulées laggées,
divisée par le nombre de personnes-années dans la cellule. Cette valeur moyenne pondérée de
I’exposition au RDP est utilisée dans le mod¢le de régression de Poisson en ERR [71, 81, 82].

Pour chaque ensemble de données simulées r (r = 1, 1000), le modele de régression de

Poisson en ERR (tel que présenté dans 1’équation 31 de la sous-section 2.3.2.3.1 du chapitre
2) a éte utilisé pour estimer I’ERR (3, ), I’écart-type de Br {en anglais : Standard Error (SE)},
I’intervalle de confiance a 95 % (IC) de B, et la p-value. La procédure PROC NLMIXED de

SAS telle que décrite par Richardson [82] a été utilisée pour la mise en ceuvre du modele en
ERR dans le cadre de la régression de Poisson.
Les parametres suivants ont été estimés pour chacune des situations considérées pour

évaluer les conséquences des erreurs de mesure dans 1’estimation de I’ERR.

a) Les valeurs moyennes et médianes de B sur les 1000 simulations et le biais relatif

moyen associé¢ a I’estimation de 3, a savoir : Biais =100x (E -B)/B.
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b) L’écart-type empirique {en anglais: Standard Deviation (SD)} de [3 obtenu a

partir de la distribution des estimations ﬁr et la moyenne des SE de [3 , obtenue comme suit :

1000

SE(B)=)__ SE(B,)/1000, oui SE(B,) est I’écart-type estimé sur les données de la r"™

simulation.

¢) La racine carrée de I’erreur quadratique moyenne {en anglais : Root Mean Squared

Error (RMSE)} de f, obtenue comme suit : RMSE = \/l(S?B,))2 +(§—B)2 .

d) Les 2,5°™ et 97,5°™ percentiles de la distribution de B obtenus de la distribution
empirique des estimations f’)r .

e) La probabilité de recouvrement, c'est-a-dire le pourcentage de fois ou I’IC a 95 %
de B, contient B parmi les 1000 simulations.

f) Le nombre de fois ou I’hypothése nulle (f = 0,000 pour 100 WLM) est rejetée au

seuil de 5 % pour un test du rapport de vraisemblance bilatéral parmi les 1000 simulations.
Dans le cas ou P est égal a 0, cette proportion correspond a I’erreur empirique de type I
(risque de premiére espece) et dans les autres cas ou 3= 0,000 pour 100 WLM, elle donne la
puissance empirique [130].

Tous les calculs ont été effectués avec le logiciel statistique SAS [131]. Les fonctions
RANUNI (loi uniforme) et RANNOR (loi lognormale) de SAS ont été utilisées pour générer

les nombres aléatoires.
4.2.3 Résultats

4.2.3.1 Impacts des erreurs de mesure

Le Tableau VII présente les résultats de I’étude de simulation avec et sans erreurs de

mesure ajoutées aux valeurs de 1’exposition au RDP simulées.
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Dans le cas ou aucune erreur de mesure n’est ajoutée a 1’exposition au RDP,

I’estimation de I’ERR moyen est trés proche de la vraie valeur de B utilisée pour générer les

données. Néanmoins, un léger biais absolu (ﬁ—B) positif allant de 0,003 a 0,023 pour 100
WLM existe pour les cing valeurs de B considérées. De méme, un biais relatif allant de 1,15 &
2,69 % pour les valeurs B non nulles est observé. L’estimation de ’ERR médian est
également proche de B, avec des différences absolues allant de -0,016 a -0,058 par rapport a
B, suggérant une 1égere asymétrie dans la distribution de ’ERR estimé, en particulier pour les

valeurs élevées de B (p = 1,000 et p= 2,000 pour 100 WLM). L’écart-type de I’estimation

de ’ERR (B) est également bien estimé (par rapport a 1’écart-type empirique de B) avec
néanmoins une légére sous-estimation pour les petites valeurs de B (B = 0,000 et = 0,250

pour 100 WLM). Etant donné la trés petite taille du biais dans I’estimation de I’ERR, la racine

carrée de I’erreur quadratique moyenne est presque égale a la moyenne des écart-types de
’estimation de [3 La probabilité de recouvrement de I’'IC a 95 % est proche de la valeur
nominale (0,950), sauf pour les petites valeurs de $ (p = 0,000 et B = 0,250 pour 100 WLM)
pour lesquelles la probabilité de recouvrement est plus faible que la valeur nominale (0,920 au
lieu de 0,950) & cause de la légére sous-estimation de I’écart-type de I’estimation de f3. Le
risque de premiere espece est supérieur a la valeur nominale de 5 % (il est égal a 8,0 %)
toujours & cause de la légére sous-estimation de 1’écart-type de I’estimation de B et, comme
attendu, la puissance statistique augmente avec f3.

Dans le cas ou des erreurs de mesure sont ajoutées aux valeurs d’exposition au RDP,
pour le scénario ou I’exposition au RDP n’est pas associée au risque de déces par cancer du

poumon (pour B = 0,000 pour 100 WLM), nous observons que les ERR estimés sans et avec

ajout des erreurs de mesure sont tres proches. Pour le cas avec ajout des erreurs de mesure,
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I’écart-type de I’estimation de [3 est sous-estimé, la probabilité de recouvrement de I’IC a 95

% est tres proche de la valeur nominale (0,952) et le risque de premiére espece est proche de
la valeur nominale (4,8 %).

En présence d’une association positive entre I’exposition au RDP et le risque de déces
par cancer du poumon (c’est-a-dire, pour les quatre valeurs positives de B, soit B = 0,250,

0,700, 1,000 et 2,000 pour 100 WLM)), un important biais relatif négatif (c’est-a-dire,
atténuation tendant vers I’hypothése nulle) sur I’estimation de ’ERR est mis en évidence. Ce

biais est de I’ordre de 60 % et est remarquablement similaire quelle que soit la taille de B (-
61,57 %, -61,65 %, -61,88 % et -62,19 % pour 0,250, 0,700, 1,000 et 2,000 pour 100 WLM
respectivement). Le biais absolu augmente avec les valeurs de 3, allant de -0,154 (pour p =
0,250 pour 100 WLM) a -1,244 (pour B = 2,000 pour 100 WLM). L’étude de I’estimation de
I’ERR médian suggere une légere asymétrie dans la distribution de ’ERR estimé. Cependant,
I’écart-type de D’estimation de B est sans biais. Compte tenu de la grandeur du biais
d’atténuation dans I’estimation de I’ERR et de son augmentation avec 3, la racine carrée de
I’erreur quadratique moyenne est beaucoup plus grande que la moyenne des écart-types de
I’estimation de B et augmente fortement avec P. L’augmentation du biais absolu
d’atténuation sur I’estimation de ’ERR associée a la taille de  entraine une probabilité de

recouvrement de I’IC a 95 % beaucoup plus faible que 0,950 pour les valeurs non nulles de

B. Ainsi, pour la valeur la plus élevee de B (2,000 pour 100 WLM.) par exemple, la

probabilité de recouvrement de I’'IC a 95 % est seulement de 0,014 au lieu de 0,950. Quelle

que soit la valeur de B, la puissance statistique est tres peu réduite par rapport a la situation

sans erreur de mesure ajoutée.
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Tableau VII : Résultats de I’étude de simulation avec et sans erreur de mesure (U) associées a I’exposition au radon (222Rn) et ses
descendants sur ’estimation de ’excés de risque relatif (ERR) basé sur 1000 répétitions, pour cinq valeurs de PERR utilisées pour
générer des déces par cancer du poumon

Médiane de  Biais relatif

Moyenne de X eme eme Puissance
4 I’ERR par rapport a . Moyenne 257" et 97,5 o
pourlllglou\jVLM pour 100 la moyenne i{:rf,'ggl;f de SE RMSE percentiles CP emr()(%que
WLM de ’ERR (%)
Non wk i
8= 0 pour 100 Sans U 0,009 -0,016 estimable 0,214 0,199 0,199 -0,320-0,491 0,920 8,0
WLM Avec U 0,006+ -0,003 estz\'n?:ble 0087 0086 008 -0,133-0208 0952 48
B = 0,250 pour Sans U 0,253 0,227 1,29 0,254 0,245 0,245 -0,175-0,804 0,920* 6,5
100 WLM Avec U* 0,096+ 0,087 -61,57 0,103 0,103 0,185 -0,077-0,322 0,594* 53
B =0,700 pour  Sans U 0,719 0,673 2,69 0,325 0,329 0,330 0,206-1,495 0,951 64,1
100 WLM Avec U 0,268* 0,255 -61,65 0,131 0,134 0,452 0,048-0,591 0,163* 49,9
B =1 pour Sans U 1,020 0,973 2,00 0,378 0,380 0,380 0,400-1,912 0,948 92,1
100 WLM Avec U* 0,381* 0,361 -61,88 0,150 0,152 0,637 0,137-0,711 0,085* 82,3
B =2 pour Sans U 2,023 1,942 1,15 0,549 0,544 0549 1,170-3,252 0,952 100
100 WLM Avec U? 0,756* 0,727 -62,19 0,222 0,211 1,262 0,406-1,246 0,014+ 100

WLM : Working Level Month ; *Erreurs de mesure de caractéristiques déterminées a partir de la cohorte francaise des mineurs d’uranium ; SD : Ecart-type
empirique {en anglais : Standard Deviation (SD)} ; SE : Ecart-type de B {en anglais : Standard Error (SE)} ; RMSE : Racine de ’erreur quadratique moyenne
; CP : Probabilité de recouvrement de ’intervalle de confiance a 95 % de B ; 'risque de premiére espéce pour p=0; *Différence statistiquement significative
par rapport a B au seuil de 5 % ; **Différence statistiquement significative par rapport a la valeur nominale 0,950 au seuil de 5 %.
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4.2.3.2 Analyse de sensibilité : Impacts de caractéristiques (nature, taille, structure et
distribution) des erreurs de mesure

Le Tableau VIII présente les résultats de I’étude de simulation sur 1’estimation de
I’ERR de déces par cancer du poumon selon I’exposition cumulée au RDP sans et avec des
erreurs de mesure lorsque 1’on fait varier leurs caractéristiques par rapport a celles
déterminées sur la cohorte de référence. Les résultats présentés sont uniqguement ceux obtenus
pour la valeur de B égale & 0,700 pour 100 WLM.

La Figure 23(a-d) illustre graphiquement I’impact de la variation des caractéristiques
des erreurs de mesure sur 1’estimation du risque relatif de déces par cancer du poumon en

fonction de I’exposition au RDP.

4.2.3.2.1 Influence de la nature des erreurs de mesure

Le processus de mesure de I’exposition au RDP a chang¢ au fil des années dans la
cohorte de référence. Les informations sur ce processus permettent de distinguer les erreurs de
mesure de Berkson pour la période 1946-1982 des erreurs classiques pour les années
suivantes.

Les investigations sur I’influence de la nature des erreurs de mesure ont montré que les
résultats obtenus en présence d’erreurs de mesure de Berkson sur toute la période d’étude
(c’est-a-dire, de 1946 a 1999) sont identiques a ceux obtenus lorsqu’on considére des erreurs
de mesure de Berkson (de 1946 a 1982) suivies par des erreurs de mesure classiques (de 1983
a 1999). En effet, un biais relatif négatif de 61,64 % a été observé (contre 61,65 %). Ce
résultat met en évidence ’impact décisif des erreurs de mesure dans la premiére période de
1946-1982, ou I’exposition au RDP ainsi que les erreurs de mesure de cette exposition étaient
beaucoup plus élevées, en particulier de 1946 a 1955.

Pour des erreurs de mesure classiques sur toute la période d’étude (de 1946 a 1999),
un biais négatif persiste, quoique beaucoup plus petit, d’une valeur de 19,38 % (voir Tableau
VIII et la ligne pointillée grise dans la Figure 23(b)). L écart-type de 1’estimation de fi est
plus élevé et proche de sa valeur sans erreur de mesure. La probabilité de recouvrement de
I’IC a 95 % est inférieure a la valeur nominale (0,865 au lieu de 0,950) a cause de
I’atténuation de I’estimation de I’ERR. Il est cependant beaucoup plus proche de la valeur
nominale que dans le cas des erreurs de mesure de Berkson sur toute la période 1946-1999.
La puissance statistique est pratiguement inchangée quelle que soit la nature (Berkson ou

classique) des erreurs de mesure (50,2% et 49,3% respectivement).



4.2.3.2.2 Influence de la taille des erreurs de mesure

L’investigation de I’effet de la taille des erreurs de mesure a été faite par la réduction
et la multiplication par deux de 1’écart-type relatif des erreurs de mesure dans la cohorte de
réference. Cette investigation montre que ce paramétre a une tres forte influence sur
I’estimation de I’ERR. Lorsque la taille des erreurs de mesure est doublée, 1’atténuation
engendrée sur I’estimation de I’ERR est si importante qu’elle tend a faire disparaitre
I’association entre le risque de déces par cancer du poumon et I’exposition au RDP (voir le
Tableau VIII et la ligne pointillée noire presque a 1’horizontale sur la Figure 23(c)). En effet,
la moyenne et la médiane de 1’estimation de I’ERR sont respectivement de 0,020 et 0,019
pour 100 WLM, avec un biais relatif d’atténuation sur ’ERR de plus de 97 %. La probabilité
de recouvrement de I’IC a 95 % est a zéro (c’est-a-dire aucun des 1000 IC & 95 % obtenus ne

contient la valeur de  égale a 0,700 pour 100 WLM) et la puissance statistique est seulement

de 35,3 %. Pour le cas ou la taille des erreurs de mesure est divisée par deux, les résultats
obtenus sont intermédiaires entre ceux de 1’analyse principale et ceux sans ajout des erreurs

de mesure.

4.2.3.2.3 Influence de la distribution des erreurs de mesure

En analyse principale, il est supposé¢ des modeles d’erreur multiplicatifs avec une
distribution lognormale des erreurs de mesure. En supposant cette fois-ci une fluctuation
additive des erreurs de mesure avec une distribution Gaussienne, aucun biais d’atténuation sur
I’estimation de ’ERR n’est mis en évidence (voir le Tableau VIII et la ligne pointillée grise
sur la Figure 23(d)) et les résultats sont identiques a ceux obtenus dans la situation sans ajout

des erreurs de mesure.

4.2.3.2.4 Influence de la structure des erreurs de mesure

Dans la cohorte de référence, la variance des erreurs de mesure ne varie pas selon les
valeurs d’exposition au RDP, c’est-a-dire que ces erreurs de mesure sont homoscédastiques.
Lorsque 1’on suppose I’hypothése contraire, c’est-a-dire des erreurs de mesure
hétéroscédastiques, on observe des biais d’atténuation plus élevés qu’en cas d’erreurs de

mesure homoscédastiques. Pour un degré d’hétéroscédasticité élevé (o, =f(x) =log(x)/2),

I’atténuation engendrée sur I’estimation de I’ERR est si grande (98,5%) qu’elle tend a faire
disparaitre 1’association entre le risque de déces par cancer du poumon et I’exposition

cumulée au RDP (voir le Tableau VI1II et la ligne pointillée noire qui est presque horizontale
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dans la Figure 23(e)). La probabilité de recouvrement de I’IC a 95 % est a zéro et la puissance

statistique est seulement de 30,8 %.
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Figure 23 : Résultats de I’étude de simulation avec et sans erreurs de mesure

associées a I’exposition au radon sur I’estimation du risque relatif pour différentes

caractéristiques d’erreur de mesure
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Tableau VIII : Résultats de I’étude de simulation avec et sans erreur de mesure (U) associées a I’exposition au radon (222Rn) et ses
descendants sur I’estimation de ’excés de risque relatif (ERR) basé sur 1000 répétitions, pour la vraie de ’ERR a 0,700 pour 100 WLM
utilisée pour génerer des déeceés par cancer du poumon et pour différentes caractéristiques d’erreurs de mesure

Moyenne Médiane de Biais relative :
Y , par rapport a SD 2,5 et Puissance
de ’ERR I’ERR e Moyenne eme -
la moyenne empirique RMSE 97,5 CP  empirique
pour 100 pour 100 de ’ERR  de ’ERR de SE percentiles (%)
WLM WLM (%)
Sans U 0,719 0,673 2,69 0,325 0,329 0,330 0,206-1,495 0,951 64,1
Erreurs* 0,268* 0,255 -61,65 0,131 0,134 0452 0,048-0,591 0,163** 499
avec U Nature Erreurs classiques 0,564* 0,531 -19,38 0,283 0,284 0,315 0,075-1,214 0,865** 49,3
Erreurs Berkson 0,269+ 0,255 -61,64 0,131 0,134 0,452 0,048 -0,590 0,159** 50,2
Taille o, /2 0,569* 0,530 -18,71 0,259 0,265 0,296 0,158 -1,202 0,878** 59,2
oy %2 0,020* 0,019 -97,15 0,012 0,011 0,680 0,001-0,048 0,000** 35,3
Distribution Log(V)
additive N2, O-I\Z/IE) 0,702 0,652 0,31 0,315 0,321 0,321 0,197-1,449 0,948 63,9
Stlrgcture, _ oy =log(X)/4 0,236* 0,228 -66,22 0,118 0,120 0,497 0,041-0,531 0,098** 47,7
heteroscedastique . _ 1og(x) 2 0,011* 0,010 198,49 0,008 0,006 0,689 -0,001-0,028 0,000%* 30,

WLM : Working Level Month ; *Erreurs de mesure de caractéristiques déterminées a partir de la cohorte francaise des mineurs
d’uranium ; SD : Ecart-type empirique {en anglais : Standard Deviation (SD)} ; SE : Ecart-type de p {en anglais : Standard Error
(SE)} ; RMSE : Racine de U’erreur quadratique moyenne ; CP : Probabilité de recouvrement de l'intervalle de confiance a 95 % de
p; *Différence statistiquement significative par rapport a p au seuil de 5 % ; **Différence statistiquement significative par
rapport a la valeur nominale 0,950 au seuil de 5 %.



4.2 .4 Discussion

Les études de cohorte professionnelle telle que la cohorte francaise des mineurs
d’uranium (cohorte de référence) sont une source essentielle d’information sur les risques
sanitaires induits par 1’exposition professionnelle aux rayonnements ionisants et pour le
systeme de radioprotection [1, 6, Erreur! Source du renvoi introuvable.]. Il est donc
important de comprendre 1’impact des erreurs de mesure associées aux expositions sur les
estimations de risque tirées de ces études. La présence des erreurs de mesure qui affectent
I’exposition au RDP atténue fortement I’estimation de I’ERR de décés par cancer du poumon
dans notre étude de simulation. Nos résultats indiquent également que 1’ampleur des biais
d’atténuation sur les estimations de I’ERR dépend en grande partie des caractéristiques de

Perreur, a savoir sa nature, sa taille, sa structure et sa distribution.

4.2.4.1 Effet de I’erreur de mesure en régression de Poisson : étude de cohorte

professionnelle longitudinale

L’effet des erreurs de mesure dans les modéles non linéaires n’est pas toujours facile a
prévoir [8]. Le biais d’atténuation mis en évidence dans ce travail est cohérent avec celui qui a
été obtenu par Kiichenhoff et coll. et Bender et coll. [14, 61]. Ces auteurs ont étudié 1’effet
des erreurs de mesure de Berkson sur I’estimation du rapport des risques instantanés {en
anglais : hazard ratio, (HR)} dans le modéle de régression de Cox. De méme, Stiirmer et coll.
ont ¢étudi¢ I’effet des erreurs de mesure sur I’estimation des rapports de cote {en anglais :
odds ratio, (OR)} dans le cadre du modeéle logistique dans des études cas-témoins et ont aussi
mis en évidence un biais dans le sens d’une atténuation [13].

Selon nos résultats, lorsque I’exposition au RDP est positivement associée au risque de
déces par cancer du poumon et que les caractéristiques des erreurs de mesure sont celles de la

cohorte de référence, le biais relatif sur I’estimation de I’ERR est de I’ordre de 60 %, allant
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dans le sens d’une sous-estimation quelle que soit la taille de I’ERR considéré. Par ailleurs,
I’ampleur du biais relatif varie d’environ 19 a 98 % lorsque des variations plausibles des
caractéristiques clés des erreurs de mesure sont considérées. Ces valeurs sont cohérentes avec
celles rapportees par Bender et coll. [14] qui ont trouvé un biais relatif sur les estimations du
HR allant de 6,81 a 66,15 % selon les caractéristiques des erreurs (additives ou multiplicatives
de nature Berkson, additives ou multiplicatives de nature classique).

L’atténuation substantielle de ’ERR dans nos simulations est, semble t-il, largement
due a la grande taille de I’erreur qui est considérée pour les années avant 1956 (93,6 %
d’erreur relative). Apres cette période, I’écart-type relatif des erreurs de mesure diminue
progressivement au fil du temps, de 46,8 % en 1956-1974 a 10,1 % en 1983-1999 [118]. En
effet, lorsque des analyses sont conduites uniquement sur la période 1956-1999, I’atténuation
de I’ERR est seulement d’environ 20 % au lieu de 60 %. Toutefois, si la taille de 1’écart-type
relatif des erreurs de mesure pour la période avant 1956 dans la cohorte de référence était plus
grande que la valeur de 93,6 % que nous avons déterminée, ce qui n’est pas a exclure compte
tenu de la fragilité de cette détermination (voir chapitre 3), alors les conséquences des erreurs
de mesure seraient encore plus importantes (avec une atténuation supérieure a 60 %).

Schafer et Gilbert [12] ont rapporté que prendre en compte les erreurs de mesure
associées a 1’exposition augmente les coefficients de risque radio-induit d’environ 10 % chez
les survivants de la bombe atomique, de 50 a 100 % dans les études sur le radon résidentiel,
de 60 % chez les mineurs du Colorado, de 30 % dans I’étude sur les leucémies associées aux
retombées de 1I’Utah et de 100 % pour 1’étude sur les cancers thyroidiens associés aux
retombées des essais nucléaires en Utah. Les résultats obtenus dans le présent travail
suggerent que 1’estimation du coefficient d’ERR de la cohorte de référence pourrait aussi
augmenter d’environ 60 %, si elle était ré-analysée avec des méthodes de correction de I’effet

des erreurs de mesure.
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Ignorer les erreurs de mesure peut conduire a d’autres problémes en plus du biais
d’atténuation sur I’estimation ponctuelle de I’ERR discuté ci-dessus. D’autres auteurs, y
compris Kiichenhoff et coll., ont étudié I’'impact des erreurs de mesure uniquement sur
I’estimation des écart-types des parameétres de risque et ont trouvé aussi qu’en présence des
erreurs de mesure 1’estimation de 1’écart-type des parameétres de risque est plus petite [94].
Quant a Stiirmer et coll., ils ont trouvé que la probabilité de recouvrement de 1I’IC a 95 % est
fortement réduite en présence d’erreur de mesure pour les grandes valeurs du coefficient de
risque (OR) [13]. Le présent travail aboutit a la méme conclusion.

Enfin, lorsque I’exposition au RDP n’est pas associée au risque de déces par cancer du
poumon (B =0), il n’y a pas de biais dans I’estimation de ’ERR. Comme attendu, ce résultat
suggere que les erreurs de mesure ne conduisent pas a la mise en évidence de fausses

associations quand il n’en existe pas [132].

4.2.4.2 Influence des caractéristiques des erreurs de mesure sur 1’estimation des risques

radio-induits

Etant donné que des études de validation (interne ou externe) utilisant des mesures
‘vraies’ de I’exposition au RDP, des données répétées ou des données instrumentales ne sont
pas disponibles dans la cohorte de référence (cohorte frangaise des mineurs d’uranium), les
caractéristiques des erreurs de mesure sur 1’exposition au RDP dans la cohorte de référence
ont été déterminées a partir de la méthodologie décrite dans la section 3.4.3 du chapitre 3.
Ainsi, 1l est essentiel d’évaluer, par des analyses de sensibilité, le biais dans 1’estimation de
I’ERR en faisant varier les caractéristiques des erreurs de mesure.

Selon Carroll et coll. [8], il est crucial de classer correctement les erreurs de mesure
selon leur type (classique ou Berkson). Le présent travail retrouve que le biais dans
I’estimation de ’ERR dépend en effet fortement du type des erreurs de mesure. La littérature

sur les mines d’uranium, les rapports annuels de la surveillance radiologique des mineurs
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d’uranium en France et les entretiens avec des experts ont permis de déterminer sans trop de
difficultés la nature des erreurs de mesure (erreurs de Berkson de 1946 a 1982 et erreurs
classiques de 1983 a 1999) dans la cohorte de référence. Le biais d’atténuation de I’estimation
de I’ERR dépend aussi fortement de I’ampleur des erreurs de mesure. Kiichenhoft et coll. ont
auparavant abouti a la méme conclusion [61]. Dans notre travail, les erreurs
hétéroscédastiques ont produit un plus grand biais d’atténuation sur I’estimation de I’ERR que
les erreurs homoscédastiques et le niveau d’atténuation était fortement augmenté avec le
degré d’hétéroscédasticité. Ce constat n’est pas semblable aux conclusions de Guolo et
Brazzale qui ont rapport¢ une atténuation plus réduite en présence d’erreurs
hétéroscédastiques que d’erreurs homoscédastiques [15]. Cette différence peut étre due au fait
que ces auteurs ont utilis¢é un modele d’erreur additif et ont considéré un seul scénario
d’erreur hétéroscédastique donné par : o, (X) =f(X) =x/5.

Les résultats avec une distribution additive des erreurs sont trés proches de ceux sans
ajout des erreurs de mesure. En particulier, il n’y a pas d’atténuation de I’ERR, contrairement
a ce qui a été observé avec une distribution multiplicative des erreurs. Ce constat est
compatible avec les résultats de Bender et coll. [14]. En effet, ces auteurs dans leur étude ont
exploré I’impact des erreurs de mesure de Berkson additives et ils ont observé que ces erreurs
n’engendraient qu’un biais relatif négatif de ’ordre de 7 % sur ’HR, tant pour un modéle
exponentiel que pour un modéle de Gompertz [14]. Les mode¢les d’erreur additifs ont
largement été discutés et appliqués [9, 10, 14, 15, 55, 60, 85, 87, 133]. Cependant, moins de
travaux avaient porté sur les modeles d’erreurs multiplicatifs, bien que ces modeles soient
mieux adaptés a de nombreux types d’exposition rencontrés en épidémiologie des
rayonnements ionisants, telles que 1’exposition au RDP, compte tenu du fait de la forme de
répartition inégale de cette exposition et du fait qu’elle ne prend que des valeurs non

négatives [14, 61]. Guolo et Brazzale ont étudié les conséquences des erreurs de mesure en
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utilisant une distribution béta asymetrique pour les erreurs de mesure et leur conclusion était
aussi que le biais dépendait fortement de la forme de la distribution des erreurs de mesure

[15].
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4.3 Méthodes de correction de I'effet des erreurs de mesure

4.3.1 Introduction

De nombreuses méthodes visant a corriger 1’effet des erreurs de mesure ont été
développées. Ces méthodes sont présentées dans la section 2.4 du chapitre 2. En pratique,
cependant, malgré I’omniprésence des erreurs de mesure de I’exposition dans les études
épidémiologiques, I'utilisation de méthodes de correction de I’effet de ces erreurs est encore
rare. Cela a été montré par Jurek et coll. [134] qui ont choisi au hasard 57 des 436 études
épidémiologiques publiées dans trois revues épidémiologiques majeures (American Journal of
Epidemiology et Epidemiology pour I’ensemble de 1’année 2001 et International Journal of
Epidemiology de decembre 2000 a octobre 2001). Ces auteurs ont trouvé que seulement un
article sur les 57 a évalué quantitativement 1I’impact des erreurs de mesure et a fourni des
estimations corrigées. Une raison du non recours aux méthodes de correction peut étre
qu’elles exigent de disposer de données répétées, de données de validation ou sinon de
connaitre les caractéristiques (nature, taille, structure et distribution) des erreurs de mesure
[8]. Une autre raison non moins importante est que 1’on sait trés peu de choses sur la
robustesse ou la performance de la plupart des méthodes de correction publiées,
particuliérement pour des erreurs de mesure multiplicatives et de distribution non gaussienne
[8, 13]. Pour la plupart des méthodes de correction publiées, seules les erreurs de mesure
classiques avec une distribution gaussienne ont éte explorées [61].

La présente étude se situe dans le domaine de 1I’épidémiologie des radiations ou les
erreurs de mesure peuvent avoir des caractéeristiques complexes qui dépendent du processus
de mesure utilisé [57]. Dans la présente partie du chapitre 4 (section 4.3), I’objectif principal
est de comparer les propriétés statistiques et les performances de trois méthodes de correction

fonctionnelles, pour la correction de 1’effet des erreurs de mesure de 1’exposition au RDP sur
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I’estimation de ’ERR de déces par cancer du poumon via 1’étude de simulation décrite ci-
dessus en section 4.1.2 : la méthode de substitution (aussi appelée régression-calibration)
notée RC-SM, la méthode de calibration de 1’estimation (une variante de la régression-

calibration) notée RC-ECM et la méthode de simulation extrapolation notée SIMEX.

4.3.2 Matériels et méthodes

La présente étude porte uniquement sur les données simulées avec des valeurs de B
égales a 0,700 et 2,000 pour 100 WLM. La valeur de B a 0,700 pour 100 WLM a été choisie
car c’est la valeur de B estimée dans la cohorte de référence des mineurs d’uranium frangais
(voir section 4.2.2.1) [16]. Avec la valeur de B égale a 2,000 pour 100 WLM, I’ajout des
erreurs de mesure de la cohorte de référence conduit a une estimation naive de ’ERR de

0,756 pour 100 WLM (voir la derniére ligne du tableau VII dans la section 4.2.3.1 de ce

chapitre 4), proche de la valeur estimée dans la cohorte de référence.

4.3.2.1 Méthodes de correction des effets des erreurs de mesure

Les méthodes de correction fonctionnelles décrites dans la section 2.4 du chapitre 2
ont toutes ét¢ développées dans le cadre d’erreurs classiques additives. Dans cette partie, nous
présentons les extensions des méthodes de correction RC-SM, RC-ECM et SIMEX pour la
correction de I’effet des erreurs de mesure déterminées dans la cohorte de référence. Les deux
méthodes structurelles décrites dans la section 2.4 du chapitre 2 n’ont pas été appliquées pour
la correction de I’effet des erreurs de mesure dans notre étude du fait de plusieurs problémes :
absence de logiciels, difficultés de convergence du modele en ERR et temps d’exécution tres
long et difficilement compatible avec la réalisation d’un grand nombre de simulations (1000

simulations pour chaque scénario dans notre étude).
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Méthode de substitution (RC-SM)

Comme évoqué a la sous-section 2.4.1.2 du chapitre 2, le principe de base de la
correction de ’effet des erreurs de mesure par la méthode RC-SM est le remplacement des
vraies valeurs (non observées) de X par leurs valeurs prédites (ajustées) obtenues par la
régression linéaire de X sur W (valeurs observées mais imparfaites car sujettes a erreur).
Ceci n’est possible directement que si I’on dispose d’un sous-échantillon ou les valeurs de X
et de W sont observées (données de validation). Dans la cohorte de référence et donc dans
notre étude de simulation, nous ne disposons pas de données de validation. Nous ne disposons
pas non plus de données répétées qui pourraient permettre d’obtenir des valeurs prédites de X
d’une autre maniére (voir chapitre 2, section 2.4.1.1). Cependant, toutes les caractéristiques
des erreurs de mesure ont été déterminées (voir sous-sections 3.4.1.1 du chapitre 3 et 4.2.2.1
du chapitre 4). Elles sont de nature de Berkson de 1945 a 1982 puis de nature classique
ensuite, homoscédastiques et multiplicatives sur toute la période 1945-1999. Leur ampleur

relative (G, ) varie de 93,6 % a 10,1 % selon la période de mesure.

A partir des formulations proposées par Schafer et Gilbert [12] pour des erreurs de

mesure multiplicatives de nature Berkson ou classique, nous avons estimé la valeur ajustée

{E(X|W)} de la régression linéaire de X sur W. Pour des erreurs de mesure multiplicatives,
ces auteurs ont propose :

E(Xi, ‘V\/i’y) —gob’2 xW, , pour des erreurs de nature Berkson,

E(X,, |W,,) = E(Xy)l’R§ xV\/i'Rj pour des erreurs classiques

avec i Dindividu (i=1...,5086), y [Dannée  (y=1945,...,1999),
R? :cs\z,\,y / (cs\z,\,y —o?) le rapport de fiabilité présenté dans I’équation 33 du chapitre 2, Wiy
I’exposition observée pour l’individu i pendant ’année y et X;, D’exposition réelle

correspondante.
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Ensuite, a partir de ces valeurs ajustées { E(X;, ‘V\/i’y) }. les analyses standard (modele

en ERR dans le cadre d’une régression de Poisson décrit a la sous-section 4.2.2.4 de ce
chapitre) ont été réalisées pour estimer ’ERR corrigé. L’estimation de 1’écart-type de ’ERR
corrigé a été faite de maniere asymptotique [63].

Meéthode de calibration de [’estimation (RC-ECM)

Dans la sous-section 2.4.1.2 du chapitre 2, le principe de base de la correction de
I’effet des erreurs de mesure par la méthode RC-ECM a été présenté. La methode RC-ECM
cherche a corriger directement la valeur du coefficient estimé (B) sur les données observées
(W et Y). Pour cela, la méthode RC-ECM se focalise sur 1’estimation du coefficient (y) de la

régression linéaire de X surW, au lieu de chercher a estimer les valeurs ajustées de X, soit

E(X|W). Rosner et coll. [89] ont ainsi proposé d’estimer le coefficient de régression corrigé

(ch) par calibration de I’estimation de ’ERR naif (estimé avec les valeurs de W et Y) ainsi
gue son écart-type comme indiqué dans la sous-section 2.4.1.2 du chapitre 2.

Ne disposant pas de données de validation, ni des données répétées pour estimer y
dans notre étude de simulation, nous avons utilisé a nouveau les formulations proposées par

Schafer et Gilbert [12] mentionnées ci-dessus pour {E(x.yy\vviyy)} et effectué la régression

linéaire de ces valeurs sur W, pour estimer y. Dans notre €tude, cette régression a éte faite

sur les expositions cumulées au RDP dérivées de Xy, etW,

\y» c’est-a-dire, sur la variable

d’exposition cumulée au RDP dans les tables de contingence (exposition moyenne pondérée
par les personnes-années dans chaque cellule de la table de contingence, voir la sous-section

2.3.2.3 du chapitre 2).
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Méthode Simulation Extrapolation (SIMEX)

L’idée sous jacente de la méthode SIMEX est que 1’effet des erreurs de mesure sur un
estimateur peut étre déterminé expérimentalement via des simulations [66, 67]. Les étapes
principales de la méthode ont été présentées a la sous-section 2.4.1.3 du chapitre 2. Ces étapes
ont donc été mises en ceuvre dans notre étude, a la seule différence que les données
d’exposition avec des erreurs de mesure croissantes ont ¢t¢ générées en tenant compte de la
forme multiplicative des erreurs de mesure dans notre étude.

Ainsi, M ensembles de données ont ét¢ générés avec des variances d’erreurs estimées
successivement augmentées comme suit : & xo? 0l & est le facteur d’augmentation de la
variance des erreurs de mesure (m=1,M) et &, est la valeur maximale de ce facteur. Carroll et
coll. recommandent ’utilisation de la valeur 2 pour &, [8]. Dans notre étude, nous avons
donc utilisé huit valeurs de ¢ allant de 0,25 a 2 (m=1,...,8) par pas de 0,25 (soit: 0,25 ;
0,50;0,75;1,00;1,25;1,5;1,75; 2,00).

Pour chaque valeur de &, la variable d’exposition au RDP est générée pour chaque

sujet expose de la cohorte et pour chaque année d’exposition suivant les modeles :

_ &
W, (,)=W,, /U, (erreurs de nature Berkson)

Ly?

_ m -
et W, (E,)=W,, xUr, (erreurs classiques),

avec i I’individu (i=1,...,5086), y I’année (y=1945,...,1999) et m le nombre de

simulations supplémentaires m=1,...,8. Wiy est la valeur d’exposition au RDP observée
pour le sujet i dans [’année y et Uﬁ; représente les erreurs de mesure multiplicatives pour le

sujet i dans I’année y au m'™™ facteur d’augmentation.
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Dans notre étude, pour chaque valeur de &, I’étape de génération de données et

I’estimation de I’ERR est répétée 20 fois (B = 20). Ensuite, la moyenne des ERR est calculée
S 1o
comme suit : B(§,) = Ezb:lﬁb(égm) .

Une fois ’ERR moyen calculé pour chaque valeur de &, I'implémentation de la

méthode se poursuit comme indiqué dans la sous-section 2.4.1.3 du chapitre 2, par
’utilisation d’une fonction linéaire quadratique pour estimer I’ERR corrigé. L’estimation de
I’écart-type de ’ERR corrigé est faite de la méme maniére que pour I’ERR [8, 63]. Pour

chaque valeur de &, I’écart-type de I’ERR est estimé pour chacune des B=20 répétitions et la

moyenne des estimations de 1’écart-type de I’ERR est calculée comme suit:

SE((E,) == Yo SEn(BE,)-

Toutes ces étapes de la méthode SIMEX sont répétées successivement pour chacune

des 1000 simulations de notre étude.

4.3.2.2 Analyses principales et de sensibilité et critéres d’évaluation de la performance

des méthodes de correction

Dans toutes les analyses, la mise en ceuvre des trois méthodes de correction
considérées (RC-SM, RC-ECM et SIMEX) s’est appuyée sur les caractéristiques des erreurs
de mesure de la cohorte de référence qui ont été ajoutées aux données simulées (voir sous-
section 4.2.2.1 de ce chapitre). Dans les analyses principales, il a été supposé que les
caractéristiques de ces erreurs avaient été parfaitement déterminées, c’est-a-dire que les
données d’exposition au RDP contenaient des erreurs de mesure ayant des caractéristiques
identiques a celles déterminées dans la cohorte de référence et que les méthodes de correction
utilisaient ces mémes caractéristiques. Dans les analyses de sensibilité, des erreurs de mesure

de caracteristiques différentes de celles de la cohorte de référence ont été utilisées pour
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générer des données d’exposition au RDP observées alors que les méthodes de correction
s’appuyaient toujours sur les caractéristiques des erreurs de mesure déterminées dans la
cohorte de référence, afin d’évaluer les performances des méthodes de correction lorsque la
détermination des caractéristiques des erreurs de mesure (nature, taille et structure) est
inexacte.

La premiére analyse de sensibilité explore les performances des méthodes de
correction lorsque des données d’exposition au RDP observées contenant des erreurs de
mesure de nature classique sur toute la période 1946-1999 sont générées mais sont corrigées
en supposant qu’elles contiennent des erreurs de nature Berkson (jusqu’en 1982) suivies par
des erreurs de nature classique (apres 1982) comme dans la cohorte de référence.

La seconde analyse de sensibilité étudie la performance des méthodes de correction si
la détermination de la taille des erreurs est inexacte, avec deux scénarios :

- des données d’exposition au RDP observées contenant des erreurs de mesure de taille
deux fois plus petite (c’est-a-dire, allant de 46,8 % a 5,05 %) que dans la cohorte de référence
sont générées mais sont corrigées en supposant qu’elles contiennent des erreurs de mesure de
taille identique a celle déterminées dans la cohorte de référence (c’est-a-dire, allant de 93,6 %
a10,1 %) ;

- des données d’exposition au RDP observées contenant des erreurs de mesure de taille
deux fois plus grande (c’est-a-dire, allant de 187,2 % a 20,2 %) que dans la cohorte de
référence sont générées mais sont corrigées en supposant qu’elles contiennent des erreurs de
mesure de taille identique a celle déterminées dans la cohorte de référence.

La troisiéme analyse de sensibilité étudie la performance des méthodes de correction si
la détermination de la structure des erreurs est inexacte, avec aussi deux scénarios :

- des données d’exposition au RDP observées contenant des erreurs faiblement

hétéroscédastiques (c’est-a-dire des erreurs avec des écarts-types donnés par:
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o, =f(x)=log(x)/4) sont générées mais sont corrigées en supposant qu’elles contiennent
des erreurs homoscedastiques comme dans la cohorte de référence ;

- des données d’exposition au RDP observées contenant des erreurs fortement
hétéroscédastiques (c’est-a-dire des erreurs avec des écarts-types estimés par:
o, =f(x)=log(x)/2) sont générées mais sont corrigées en supposant qu’elles contiennent
des erreurs homoscédastiques comme dans la cohorte de référence.

Etant donné les temps d’exécution trés longs et au vu des résultats de I’étude de
I’impact des erreurs de mesure, les analyses de sensibilité ont été exécutées uniquement sur
les données générées avec la valeur de = 2,000 pour 100 WLM.

Les mémes criteres utilisés pour I’évaluation de I’'impact des erreurs de mesure (voir
sous-section 4.2.2.4 dans ce chapitre) sont retenus pour comparer la performance des trois

méthodes de correction mises en ceuvre.

4.3.3 Résultats

4.3.3.1 Performance des méthodes de correction de ’effet des erreurs de mesure de la

cohorte de référence

Le Tableau IX présente les résultats sans correction de 1’effet des erreurs de mesure
(c’est-a-dire, en ignorant I’effet des erreurs de mesure) et avec correction pour les deux

valeurs d’ERR considérées (f =0,700 et § = 2,000 pour 100 WLM), selon les méthodes RC-

SM, RC-ECM et SIMEX.
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Tableau IX : Résultats de I’étude de simulation avec et sans correction de ’effet des
erreurs de mesure de I’exposition au radon (ZZZRn) et ses descendants sur I’estimation de
I’excés de risque relatif (ERR) basés sur 1000 répétitions, pour deux valeurs de ’ERR
utilisées pour géenérer des déces par cancer du poumon

Estimations Estimations corrigées
naives (aprés correction de I’effet des erreurs de mesure?)
(sans correction ) Méthode de . .
deleffetdes ~ Methodede o otionde  _Simulation
substitution . Extrapolation
erreurs ge (RC-SM) I’estimation (SIMEX)
mesure*) (RC-ECM)
B =0,700 pour 100 WLM
Moyenne de ’ERR pour 100 WLM 0,268* 0,471* 0,338* 0,525*
Médiane de ’ERR pour 100 WLM 0,255 0,440 0,318 0, 497
Biais relatif de ’ERR (%) -61,65 -32,68 -51,77 -25,02
SD empirique de ’ERR 0,131 0,249 0,166 0,275
Moyenne de SE 0,134 0,251 0,169 0,256
RMSE ‘ 0,452 0,340 0,400 0,310
2,5°™ et 97,5°™ percentiles 0,048 - 0,591 0,096 — 1,058 0,062 - 0,734 0,076 — 1,190
CpP 0,163** 0,753** 0,382** 0,801**
Puissance empirique (%) 49,9 39,2 49,3 54,1
 =2,000 pour 100 WLM
Moyenne de I’ERR pour 100 WLM 0,756* 1,354* 0,952* 1,538*
Meédiane de I’ERR pour 100 WLM 0,727 1,311 9,130 1,480
Biais relatif de I’ERR (%) -62,19 -32,29 -52,38 -23,13
SD empirique de ’ERR 0,222 0,408 0,281 0,468
Moyenne de SE 0,211 0,396 0,270 0,427
RMSE 1,262 0,758 1,082 0,629
2,5°™ et 97,5°™ percentiles 0,406 1,246  0,714-2,277  0504—1561 0,759 — 2,581
CP 0,014** 0,534** 0,107** 0,694**
Puissance empirique (%) 100 99,8 100 100

WLM : Working Level Month ; *Erreurs de mesure de caractéristiques déterminées a partir de la
cohorte francaise des mineurs d’uranium ; SD : Ecart-type empirique {en anglais : Standard

Deviation (SD)} ; SE : Ecart-type de B {en anglais : Standard Error (SE)} ; RMSE : Racine carrée de

’erreur quadratique moyenne ; CP : Probabilité de recouvrement de ’intervalle de confiance a 95 %
de pB; *Différence statistiquement significative par rapport a B au seuil de 5 % ; **Différence

statistiquement significative par rapport a la valeur nominale 0,950 au seuil de 5 %.

Le cas ou leffet des erreurs de mesure de I’exposition au RDP est ignoré, est présenté
ci-dessus dans la premiére colonne (section 4.2.3.1 dans ce chapitre, tableau V1I). Ignorer les
erreurs de mesure de 1’exposition au RDP conduit a un biais d’atténuation dans 1’estimation
de ’ERR (estimations naives) de I’ordre de 60 %, quelle que soit la valeur de ’ERR.

Les methodes de correction considérées (RC-SM, RC-ECM et SIMEX) ont permis une
réduction notable mais néanmoins partielle du biais d’atténuation sur I’estimation de ’ERR

(tableau 1X). La performance de correction de I’effet des erreurs de mesure par la méthode
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RC-ECM est la moins optimale des trois méthodes de correction considérees. En effet, avec
cette méthode, le biais d’atténuation a été trés peu réduit (bias relatif initial de 1’ordre 60 %
réduit seulement a environ 52 % apres correction). Quand a la méthode RC-SM, elle corrige
environ la moitié du biais relatif induit par les erreurs de mesure (bias initial réduit a environ
32 % apres correction). Dans notre étude, la méthode SIMEX semble fournir la meilleure
performance de correction de I’effet des erreurs de mesure, comparativement aux deux autres
méthodes de correction. En effet, avec cette méthode, le biais relatif induit par les erreurs de
mesure est substantiellement mieux corrigé (de -61,65 % a -25,02 % et de -62,19 % a -23,13
% respectivement pour des valeurs de B égales a 0,700 et 2,000 pour 100 WLM). Par
ailleurs, pour les trois méthodes de correction considérées, la réduction du biais relatif est
similaire quelle que soit la taille de ’ERR. Comme attendu, la correction de 1’effet des erreurs

de mesure se fait au prix d’une certaine perte de précision, ce qui a entrainé une augmentation
de I’écart-type de I’estimation de I’ERR (B) corrigé obtenu avec les trois méthodes de

correction considérées par rapport a I’estimation de 1’écart-type naif. Cela est particulierement
remarquable pour les deux méthodes de correction ayant fourni la meilleure performance de
réduction du biais d’atténuation (les méthodes RC-SM et SIMEX). Avec les trois méthodes de
correction, la racine carrée de I’erreur quadratique moyenne était inférieure au cas sans
correction, en raison de la réduction du biais d’atténuation, en particulier avec les méthodes
RC-SM et SIMEX. Cependant, la probabilit¢ de recouvrement de I’'IC a 95 % de ’ERR est
inférieure a la valeur nominale (0,950) ; cet effet était plus marqué avec la méthode RC-ECM
qu’avec les méthodes RC-SM et SIMEX. Enfin, la correction de I’effet des erreurs de mesure
avec les trois méthodes de correction considérées ne semble pas conduire a une amélioration

de la puissance statistique.
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4.3.3.2 Performance des méthodes de correction en cas de détermination inexacte des

caractéristiques des erreurs de mesure

Les Tableaux X-XII présentent les résultats des analyses de sensibilité sur la
performance des méthodes de correction en cas de détermination inexacte des caractéristiques

(nature, taille et structure) des erreurs de mesure sur les données générées avec la valeur de

= 2,000 pour 100 WLM.

Tableau X : Résultats de I’étude de simulation sur la performance des méthodes de
correction en cas de détermination inexacte de la nature des erreurs de mesure de
I’exposition au radon (222Rn) et ses descendants sur I’estimation de I’excés de risque
relatif (ERR) basés sur 1000 répétitions

Estimations corrigées
{erreurs de mesure de nature classique de 1946-1999

Estlrr]atlons corrigées en considérant une nature Berkson (1946-
(avecnzlr\r/:jrs de 1982) puis classique (1983-1999) comme dans la
cohorte de référence}
mesure de -
nature classique Méthode de Méthode de Simulation

de 1946-1999) substitution c%llbfatlop de Extrapolation
I’estimation

(RC-SM) (RC-ECM) (SIMEX)
 =2,000 pour 100 WLM
Moyenne de I’ERR pour 100 WLM 1,641* 1,360* 1,894* 3,324*
Meédiane de I’ERR pour 100 WLM 1,584 1,298 1,837 3,225
Biais relatif de I’ERR (%) -17,96 -32,02 -5,30 +66,18
SD empirique de I’ERR 0,462 0,403 0,550 0,996
Moyenne de SE 0,463 0,398 0,547 0,920
RMSE ‘ 0,586 0,754 0,557 1,612
2,5°™ et 97,5°™ percentiles 0,903 - 2,650 0,725 - 2,307 1,011 - 3,116 1,730 - 5,451
CP 0,804** 0,531** 0,916** 0,809**
Puissance empirique (%) 100 100 100 100

WLM : Working Level Month ; SD: Ecart-type empirique {en anglais : Standard Deviation (SD)} ; SE :
Ecart-type de B {en anglais : Standard Error (SE)} ; RMSE : Racine carrée de U'erreur quadratique
moyenne ; CP : Probabilité de recouvrement de 'intervalle de confiance a 95 % de B ; *Différence
statistiquement significative par rapport a B au seuil de 5 %; **Différence statistiquement
significative par rapport a la valeur nominale 0,950 au seuil de 5 %.

Comparativement aux resultats au tableau IX, le tableau X montre que lorsque les
données simulées ne contiennent que des erreurs de mesure de nature classique sur toute la

période 1946-1999, I’estimation naive de ’ERR est plus faiblement atténuée, avec un biais
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négatif de 17,96 % (proche du resultat a la section 4.2.3.2.1 dans ce chapitre et dans le tableau
VII).

Par rapport au tableau IX, le tableau X montre qu’en cas de détermination inexacte de
la nature des erreurs de mesure, les résultats sur la performance des méthodes de correction
sont plus contrastes. Alors que la méthode SIMEX entraine une trés forte surestimation (sur-
correction) de I’ERR (estimé a 3,224 pour 100 WLM, traduisant un biais relatif positif de 66,2
%), la méthode RC-SM conduit a une forte sous-estimation de I’ERR (estimé a 1,360 pour
100 WLM, biais relatif négatif de 32,02 %). En revanche, la méthode RC-ECM corrige
presque complétement I’ERR avec un biais d’atténuation de seulement -5,30 %. Ce constat
s’applique également aux autres critéres d’évaluation.

En conclusion, la performance des méthodes de correction (RC-SM et SIMEX)

apparait donc étre tres tributaire de la spécification précise de la nature des erreurs de mesure.
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Tableau XI : Résultats de I’étude de simulation sur la performance des méthodes de
correction en cas de determination inexacte de la taille des erreurs de mesure de
I’exposition au radon (222Rn) et ses descendants sur D’estimation de I’exces de risque
relatif (ERR) basés sur 1000 répétitions

Estimations naives
{avec erreurs de
mesure de taille deux
fois plus petite (allant

Estimations corrigées
{apreés correction d’erreurs de mesure considérées de
taille similaire a celle de la cohorte de référence (allant
de 93,6 % a 10,1 %)}

Méthode de

de 46,8 % a 5,05 %) Méthode de libration d Simulation
que dans la cohorte de substitution Cﬁes ti?n:tione Extrapolation
référence} (RC-SM) (RC-ECM) (SIMEX)
B =2,000 pour 100 WLM
Moyenne de I’ERR pour 100 WLM 1,610* 1,252* 1,799* 3,308*
Meé¢diane de I’ERR pour 100 WLM 1,552 1,206 1,729 3,182
Biais relatif de I’ERR (%) -19,51 -37,39 -10,03 +65,40
SD empirique de I’ERR 0,441 0,362 0,502 0,946
Moyenne de SE 0,436 0,358 0,498 0,882
RMSE 0,585 0,829 0,537 1,578
2,5°™ et 97,5°™ percentiles 0,922 — 2,638 0,677 -2,071 1,001 -2,948 1,864 — 5,431
CP 0,758** 0,419** 0,880** 0,791**
Puissance empirique (%) 99,8 100 99,9 100

Estimations naives
{avec erreurs de
mesure de taille deux

Estimations corrigées
{aprés correction d’erreurs de mesure considérées de
taille similaire a celle de la cohorte de référence (allant

. de 93,6 % a 10,1 %)}

fois plus grande (allant Méthode de

de 187,2 % a 20,2 %) Méthode de calibration de Simulation

que dans la cohorte de substitution Pestimation Extrapolation

référence} (RC-SM) (RC-ECM) (SIMEX)

Moyenne de I’ERR pour 100 WLM 0,049* 0,039* 0,037* 0,089*
Meédiane de I’ERR pour 100 WLM 0,048 0,038 0,035 0,086
Biais relatif de ’ERR (%) -97,54 -98,06 -98,16 -95,54
SD empirique de ’ERR 0,016 0,014 0,015 0,033
Moyenne de SE 0,014 0,012 0,011 0,025
RMSE _ 1,951 1,961 1,963 1,911
2,5°™ et 97,5°™ percentiles 0,021 - 0,086 0,016 — 0,069 0,016 — 0,065 0,034- 0,165
CP 0,000** 0,000** 0,000** 0,000**
Puissance empirique (%) 99,3 97,9 99,3 98,4

WLM : Working Level Month ; SD : Ecart-type empirique {en anglais : Standard Deviation (SD)} ; SE :
Standard Error (SE)}; RMSE : Racine carrée de Uerreur quadratique
moyenne ; CP : Probabilité de recouvrement de U'intervalle de confiance a 95 % de B ; *Différence
statistique significative par rapport a B au seuil de 5 % ; **Différence statistique significative par
rapport a la valeur nominale 0,950 au seuil de 5 %.

Ecart-type de B {en anglais :
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Le tableau XI présente les résultats obtenus avec les trois méthodes de correction
lorsque la détermination de la taille des erreurs associées a 1I’exposition au RDP était inexacte.

Lorsque les données simulées contiennent des erreurs de mesure de taille deux fois
plus petite (haut du tableau XI) que celles déterminées dans la cohorte de référence mais
corrigées comme étant de taille similaire (surestimétion des erreurs de mesure), les résultats
sont proches de ceux du tableau X, tant pour I’estimation naive que pour les méthodes de
correction. En effet, ’estimation naive de I’ERR est aussi plus faiblement atténuée, avec un
biais négatif de 19,51 % (proche du résultat présenté a la section 4.2.3.2.2 dans ce chapitre et
dans le tableau VII). Apres application des méthodes de corrections, une trés forte
surcorrection de ’ERR est encore obtenue avec la méthode SIMEX (estimé a 3,308 pour 100
WLM, traduisant un biais relatif positif de 65,2 %). La méthode RC-SM conduit a une forte
sous-estimation de I’ERR (estimé a 1,252 pour 100 WLM, avec un biais relatif négatif de 37,4
%). Par contre, la méthode RC-ECM corrige d’une maniére notable I’ERR, avec un biais
d’atténuation restant de -10,0 %.

Lorsque les données simulées contiennent des erreurs de mesure de taille deux fois
plus grande (bas du tableau XI) mais corrigées comme étant de taille similaire a celles
déterminées dans la cohorte de référence (sous-estimation de la taille des erreurs de mesure),
I’estimation naive de I’ERR est plus fortement atténuée, avec un biais négatif d’environ 98 %
(proche aussi du résultat a la section 4.2.3.2.2 dans ce chapitre et dans le tableau VII) et
aucune des trois méthodes de correction ne semble fournir une réduction notable du biais
d’atténuation. En effet, le biais d’atténuation d’environ 98 % reste inchangé avec les
méthodes RC-ECM et RC-SM, en revanche ce biais est réduit seulement a 95,5 % avec la

méthode SIMEX.

140



En conclusion, la performance des trois méthodes de correction considérées dans notre

étude semble étre fortement tributaire de la détermination précise de la taille des erreurs de

mesure.

Tableau XII : Résultats de I’étude de simulation sur la performance des méthodes de
correction en cas de détermination inexacte de la structure des erreurs de mesure de
I’exposition au radon (222Rn) et ses descendants sur I’estimation de I’excés de risque
relatif (ERR) basés sur 1000 répétitions

Estimations naives
(avec erreurs de
mesure de structure

Estimations corrigées
(apres correction d’erreurs de mesure considérées de
structure homoscédastique comme déterminée dans la
cohorte de référence)

Méthode de

faiblement Méthode de calibration de Simulation
hétéroscédastique) substitution l’els timlation Extrapolation
(RC-SM) (RC-ECM) (SIMEX)
B =2,000 pour 100 WLM
Moyenne de I’ERR pour 100 WLM 0,659* 0,559* 0,661* 1,298*
Médiane de ’ERR pour 100 WLM 0,637 0,537 0,634 1,254
Biais relatif de ’'ERR (%) -67,05 -72,06 -66,96 -35,08
SD empirique de I’ERR 0,195 0,176 0,213 0,415
Moyenne de SE 0,186 0,164 0,190 0,366
RMSE ‘ 1,354 1,450 1,353 0,942
2,5°™ et 97,5°™ percentiles 0,346 — 1,119 0,277 - 0,973 0,332- 1,143 0,649 — 2,242
CP 0,003** 0,000** 0,006** 0,470**
Puissance empirique (%) 99,9 99,9 99,9 99,9

Estimations naives
(avec erreurs de
mesure de structure

Estimations corrigées
(apreés correction d’erreurs de mesure considérées de
structure homoscédastique comme déterminée dans la
cohorte de référence)

Meéthode de

fortement Meéthode de libration d Simulation
hétéroscédastique) substitution Cﬁefs tri?n';?one Extrapolation
(RC-SM) (RC-ECM) (SIMEX)
Moyenne de I’ERR pour 100 WLM 0,027* 0,022* 0,002* 0,046*
Meédiane de I’ERR pour 100 WLM 0,025 0,020 0,002 0,044
Biais relatif de ’ERR (%) -98,65 -98,92 -99,88 -97,71
SD empirique de I’ERR 0,013 0,007 0,002 0,026
Moyenne de SE 0,008 0,020 0,001 0,013
RMSE ‘ 1,973 1,978 1,998 1,954
2,5°™ et 97,5°™ percentiles 0,005 - 0,057 0,003 — 0,048 0,000 — 0,007 0,003 - 0,109
CP 0,000** 0,000** 0,000** 0,000**
Puissance empirique (%) 96,5 94,0 95,7 91,9

WLM : Working Level Month ; SD : Ecart-type empirique {en anglais : Standard Deviation (SD)} ; SE :

Ecart-type de B {en anglais :

Standard Error (SE)}; RMSE : Racine carrée de U'erreur quadratique

moyenne ; CP : Probabilité de recouvrement de 'intervalle de confiance a 95 % de B ; *Différence
statistique significative par rapport a B au seuil de 5 % ; **Différence statistique significative par

rapport a la valeur nominale 0,950 au seuil de 5 %.
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Le tableau XII présente les résultats obtenus avec les trois méthodes de correction
lorsque la détermination de la structure des erreurs associées a I’exposition au RDP était
inexacte.

Lorsque les données simulées contiennent des erreurs de mesure de structure
faiblement hétéroscédastique (haut du tableau XII) mais corrigées comme étant de structure
homoscédastique comme dans la cohorte de référence, I’estimation naive de I’ERR présente
un biais d’atténuation d’environ 67 % (proche du biais présenté dans les analyses principales
a la section 4.2.3.1 dans ce chapitre et dans le tableau IX). Aprés la mise en ceuvre des
méthodes de correction, le biais d’atténuation n’a pas été corrigé avec les méthodes RC-ECM
et RC-SM. Par contre, une meilleure performance de correction est obtenue avec la méthode
SIMEX. En effet, avec cette méthode, le biais relatif initial de -67,05 % est notablement
réduit (-35,08 %) malgré I’inexactitude de la structure des erreurs.

Dans le cas ou la correction est faite sur des données simulées contenant des erreurs
fortement hétéroscédastiques (bas du tableau XII) supposées homoscédastiques comme dans
la cohorte de référence, les résultats sont proches de ceux présentés dans le bas du tableau XI
(lorsque I’on considérait une taille d’erreur de mesure deux fois plus grande que celle
observée dans la cohorte de référence). L’estimation naive de ’ERR est trés fortement
atténuée, avec un biais négatif d’environ 99 % et aucune des trois méthodes de correction ne
semble fournir une réduction notable du biais d’atténuation.

En conclusion, la performance des trois méthodes de correction considérées dans notre
étude semble étre fortement dépendante de la détermination précise de la structure des erreurs

de mesure.
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4.3.4 Discussion

L’objectif principal de cette étude était de comparer les propriétés statistiques et la
performance de trois méthodes fonctionnelles de correction (RC-SM, RC-ECM et SIMEX)
de D’effet des erreurs de mesure de I’exposition au RDP sur I’estimation de I’ERR de déces
par cancer du poumon au moyen de 1’étude de simulation décrite ci-dessus en section 4.1.2,
Nos résultats indiquent que les trois méthodes de correction d’erreurs considérées ont permis
une réduction notable mais partielle du biais d’atténuation. Un avantage semble exister pour
la méthode de simulation extrapolation (SIMEX) dans notre contexte. Néanmoins, la
performance des trois méthodes considérées est fortement influencée par une détermination

erronée des caractéristiques des erreurs de mesure.

4.3.4.1 Performance des méthodes de correction de I’effet des erreurs de mesure

La plupart des méthodes de correction de I’effet des erreurs de mesure a été proposée
dans la littérature au cours des dernieres années [8, 136]. Leur performance pour corriger
I’effet des erreurs de mesure n’a pas été étudiée en profondeur dans les applications [136]. En
effet, dans ces applications, les erreurs de mesure pouvaient avoir diverses caractéristiques
(différentielle ou non différentielle, Berkson ou classique, additive ou multiplicative,
homoscédastique ou hétéroscédastique,...). Une spécification précise de ces caractéristiques
est nécessaire pour une mise en ceuvre efficace des méthodes de correction lorsque des
données de validation et des données répétées ne sont pas disponibles [69].

Correction de [’effet des erreurs de mesure de la cohorte de référence

Selon nos résultats (analyses principales), quelle que soit la méthode de correction
considérée (RC-SM, RC-ECM ou SIMEX), une réduction du biais d’atténuation induit par
I’effet des erreurs de mesure sur I’estimation de I’ERR est observée. La performance de
correction obtenue avec la methode SIMEX dans notre contexte semble Iégerement meilleure

que celle des deux autres méthdoes, quelle que soit la taille de I’ERR (tableau IX).
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Limite des méthodes de régression calibration dans notre contexte

La performance de correction de ’effet des erreurs de mesure par les méthodes RC-
SM et RC-ECM (connues sous le nom de régression calibration) n’est pas optimale. Ce
résultat peut avoir selon nous deux explications principales : (1) la littérature rapporte que les
méthodes RC-SM et RC-ECM sont optimales lorsque des données de validation et des
données répétées sont disponibles pour une sous-population ou pour I’ensemble de la
population [8, 12, 14, 63, 69, 89, 90, 135], ce qui n’est pas le cas dans notre étude. (2) Il est
aussi rapporté dans la littérature que les méthodes RC-SM et RC-ECM sont optimales pour la
correction des erreurs additives classiques et que pour des erreurs multiplicatives classiques,
une transformation logarithmique s’avére nécessaire [8, 135]. Dans notre étude, les erreurs de
mesure sont multiplicatives et ont une nature beaucoup plus complexe (erreurs Berkson
suivies par des erreurs classiques, voir sous-section 4.2.2.1 de ce chapitre) que la simple
erreur additive classique couramment rencontrée dans les publications sur le sujet. La
transformation logarithmique suggérée par les auteurs n’a pas été effectuée dans notre travail
car le modele en ERR est un modéele linéaire généralisé et n’exige pas la normalisation des
variables explicatives [71]. Ainsi, pour des raisons d’échelle, 1’exposition au RDP a été
maintenue a son échelle initiale tant pour les estimations naives que pour 1’application des
méthodes de correction. Dans leur étude de simulation sur la comparaison des méthodes de
correction des erreurs de mesure dans le cadre des études cas-témoins Guolo et Brazzale [14]
ont aussi rapporté que la méthode de régression calibration n’est pas une option viable pour la

correction de I’effet des erreurs de mesure de forme multiplicative.
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Sensibilité des méthodes de correction a la caractérisation erronée des erreurs de
mesure

Nos trois analyses de sensibilité mettent en évidence la sensibilité des méthodes de
correction de I’effet des erreurs de mesure dans le cas ou la détermination de leurs
caractéristiques (nature, taille et structure) est inexacte.

La performance de deux des trois méthodes de correction considérées (RC-SM et
SIMEX) est trés affectée par I’inexactitude de la nature des erreurs. Ces méthodes de
correction apparaissent donc étre tres dépendantes de la détermination précise de la nature des
erreurs. Ce résultat est en accord avec 1’idée de Carroll et coll. [8] selon laquelle il est crucial
de classer correctement les erreurs de mesure (nature classique ou de Berkson) et s’étend aux
autres caractéristiques (taille et structure homo ou hétéroscédastique).

La performance des trois méthodes de correction considérées (RC-SM, RC-ECM et
SIMEX) est tres affectée par la surestimation/sous-estimation de la taille des erreurs au cours
de la correction.

Dans le cas d’une détermination inexacte de la structure des erreurs de mesure, la
performance des trois méthodes de correction considérées (RC-SM, RC-ECM et SIMEX) est
tres affectée. Pour le premier scénario (données avec erreurs de structure faiblement
hétéroscédastique corrigées comme étant de structure homoscédastique), on peut constater
que la méthode SIMEX permet une réduction du biais d’atténuation parmi les trois méthodes
de correction considérées. Pour le deuxiéme scénario (données avec erreurs de structure
fortement hétéroscedastique corrigées comme étant de structure homoscédastique), aucune
des trois méthodes ne permet la réduction du biais d’atténuation induit par les erreurs de
mesure.

Notons que, dans des cas ou la détermination des caractéristiques des erreurs de

mesure est fortement erronée (taille d’erreur trés sous-estimée ou forte hétéroscédasticité non
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considérée), la méthode SIMEX peut induire une forte sur-correction de P’ERR estimé. A
notre connaissance, ce constat n’avait pas été indiqué précédemment dans la littérature. Ce
risque de sur-correction renforce encore le constat fait par Carroll et coll. [8] concernant
I’importance de la précision de 1’évaluation de la taille des erreurs de mesure et de la
caractérisation precise de la structure homo ou hétéroscédastique des erreurs au cours de la
mise en ceuvre de la méthode SIMEX. Ce pré-requis s’applique aussi aux autres méthodes de

correction.

Problemes intrinseques a la méthode SIMEX

Comme évoqueé dans les sous-sections 2.4.1.3 du chapitre 2 et 4.3.2.1 de ce chapitre,
une étape d’extrapolation entre les ERRs estimés et & basée sur fonction linéaire quadratique
est utilisée dans la méthode SIMEX. Comme de nombreux auteurs [1, 12, 14, 55, 66, 67, 91,
92], nous avons fait le choix d’une fonction linéaire quadratique car il est rapporté qu’avec
cette hypothese la méthode est optimale. Cook et Stefanski [91] ont proposé comme une
alternative possible a la fonction linéaire quadratique, la fonction linéaire simple pour 1’étape

d’extrapolation. Pour cette alternative, ces auteurs recommandent 1’utilisation de la valeur &,,
égale a 1. Des analyses complementaires considérant différentes valeurs de &, et une

extrapolation avec une fonction linéaire plutdt qu’avec la fonction linéaire quadratique ont été
effectuées et il a été observé une trés grande sensibilité de la méthode SIMEX au choix de ces
facteurs. Des travaux complémentaires seraient nécessaires pour renforcer les

recommandations sur le choix de ces facteurs selon les conditions d’application.

En conclusion, les trois méthodes de correction d’erreurs considérées ont permis une
réduction notable mais partielle du biais d’atténuation, avec toutefois un avantage pour la

méthode SIMEX dans notre contexte. Nous pensons donc que la méthode SIMEX est une
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option viable pour la correction de 1’effet des erreurs de mesure, tout comme Guolo et
Brazzale [14] ’avaient avancé. En effet, elle présente une performance pouvant étre optimale
pour corriger diverses caractéristiques d’erreurs et peut étre utilisée dans le cadre de différents
modeles de régression (linéaire ou non). Cependant, des travaux complémentaires de
recherche sont encore nécessaires pour éprouver sa performance dans diverses situations

d’erreur de mesure.

4.3.4.2 Implications de nos travaux sur I’estimation des risques en épidémiologie des

radiations

Chez les mineurs d’uranium, de nombreuses études (UNSCEAR 2006) ont été
réalisées dans différents pays [1, 4, 16-23, 58, 94, 33-37, 137, 138], mais seulement Stram et
coll. [137] et Heidenreich et coll. [58] ont pris en compte les erreurs de mesure de 1’exposition
au RDP lors de I’analyse du risque de cancer du poumon associé a I’exposition RDP. Stram et
coll. [137] ont utilis¢ une méthode d’imputation proche de la régression calibration (la
méthode de substitution RC-SM décrite ci-dessus), tandis que Heidenreich et coll. [58] ont
utilisé une méthode de correction structurelle (approche basée sur la vraisemblance) dans le
cadre d’un modele mécanistique a deux é€tapes (initiation et promotion) {en anglais : two-
stage clonal expansion model} dans la cohorte des mineurs d’uranium du Plateau du
Colorado. Ces auteurs ont obtenu un risque relatif nettement accru apres la correction de
I’effet des erreurs de mesure de I’exposition.

Dans la cohorte francaise des mineurs d’uranium, lorsque nous considérons dans notre

étude de simulation le cas ou les données ont été simulées avec la valeur de B égale a 2,000

pour 100 WLM, I’ajout des erreurs de mesure de la cohorte de référence conduit a une
estimation naive de I’ERR de 0,756 pour 100 WLM. Cette estimation naive est assez proche

de ’ERR de 0,700 pour 100 WLM estimé réellement dans la cohorte de référence. Les
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résultats de la correction de 1’effet des erreurs de mesure dans la cohorte simulée avec la
valeur de B égale a 2,000 pour 100 WLM semblent donc transposables a la cohorte francaise
des mineurs d’uranium. Ainsi, I’estimation de I’ERR de cancer du poumon dans la cohorte
frangaise des mineurs d’uranium prenant en compte l’effet des erreurs de mesure de

I’exposition au RDP pourrait étre de I’ordre de 1,800 pour 100 WLM.
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DISCUSSION GENERALE, PERSPECTIVES ET CONCLUSION

Discussion générale

L’objectif de cette these était d’étudier I’impact de la prise en compte des erreurs de
mesure de I’exposition au radon dans I’estimation du risque de déceés par cancer du poumon
associé a cette exposition au sein de la cohorte francaise des mineurs d’uranium. Le travail
effectué apporte des éléments de réponses sur quatre points principaux :

e la faisabilité d’une caractérisation précise des erreurs de mesure, méme en 1’absence de
mesures répétées et de données de validation,

e lintérét d’une étude de simulation permettant de contrdler tous les paramétres liés au
risque, a 1’exposition et aux erreurs de mesure pour quantifier I’impact de ces erreurs et
évaluer la performance des méthodes de correction,

e ['importance de I'impact des erreurs de mesure dans ’estimation de la relation entre
I’exposition au radon et le risque de déces par cancer du poumon chez les mineurs
d’uranium,

e [’efficacité des méthodes de correction mais aussi leur sensibilit¢ a la bonne

caractérisation des erreurs de mesure.

Evaluation des caractéristiques des erreurs de mesure

Pour pouvoir « corriger » 1’effet des erreurs de mesure, il est nécessaire de disposer de
mesures répetées ou de données complémentaires sur un sous-groupe (données de
validation). Cependant, comme dans de nombreuses études, ni des mesures répétées ni des

données de validation n’étaient disponibles dans la cohorte francaise des mineurs d’uranium.
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Des évaluations de type B (utilisation de connaissances disponibles pour 1’évaluation des
erreurs) ont permis de déterminer I’ampleur de chaque source d’erreur inhérente au processus
de mesure de I’exposition des mineurs d’uranium francgais. Ensuite ces sources d’erreurs ont
été combinées au moyen de la méthode RSS (‘root sum square’, décrite dans la sous-section
3.4.2). Ce travail a été motivé par le fait que les méthodes de mesure des trois expositions
radiologiques (RDP, LLR et rayonnements gamma) dans les mines d’uranium francaises ont
varié dans le temps. Les erreurs de mesure de ces expositions ont donc des caractéristiques
diverses. A partir des données de la littérature [1, 57, 61, 14, 107] et des informations
disponibles sur les processus de mesure ces trois expositions radiologiques, les
caractéristiques des erreurs de mesure ont été déterminées dans la cohorte francaise des
mineurs d’uranium en considérant la nature de ces erreurs - Berkson puis classique -, leur
type - corrélé ou non corrélé -, leur structure - homoscédastique -, leur distribution -
lognormale- et leur genre multiplicatif.

Ce travail a permis d’apprécier la qualité des expositions mesurées au cours de la
surveillance radiologique des mineurs d’uranium en France de 1956 a 1999 et de constater
que les améliorations apportées a cette surveillance au cours du temps ont permis de diminuer
sensiblement I’ampleur des erreurs de mesure.

Selon Muirhead [57], il n’est pas aisé d’estimer précisément la taille des erreurs de
mesure car méme le recours aux données répétées ou aux données de validation a un codt (par
exemple financier). L’évaluation de type B nécessite beaucoup de travail supplémentaire et,
pour certaines études, cette évaluation ne peut €tre réalisée étant donné le peu d’informations
disponibles sur le processus de mesure. Cependant, cet auteur suggere que I’étude des erreurs
de mesure doit étre faite au cas par cas et qu’a défaut de I’estimation précise de la taille des

erreurs de mesure, ses caracteristiques (nature, structure et distribution) doivent étre
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déterminées et évoquées dans les publications. Nous adhérons aussi a cette idée car 1I’impact
des erreurs est fonction de leur nature, de leur forme et de leur distribution.

Au cours de ce travail, I’estimation la plus précise possible des erreurs de mesure des
trois expositions radiologiques considérées dans la cohorte frangaise des mineurs d’uranium
(RDP, LLR, gamma) a été réalisée. Ce travail a conduit a la rédaction d’un manuscrit sur la
quantification du risque de déces par cancer du poumon liés aux doses au poumon chez les
mineurs d’uranium frangais, que nous avons cosigné [138]. Ces trois expositions
radiologiques contribuent a la dose au poumon et notre travail apportant des éléments sur les
erreurs associées a leur mesure, il participe a la discussion sur les erreurs de mesure des doses
aux organes, en plus des autres sources d’erreurs telles que le choix du modéle humain ou la

précision des codes de calcul de dose.

Mise en place d’une étude de simulation

L’¢étude de I’'impact des erreurs de mesure de I’exposition au RDP dans les modéles en
ERR dans le cadre de la régression de Poisson a été réalisée a partir d’'une étude de
simulation. Selon Burton et coll. [130], I’é¢tude de simulation est un outil de choix pour
I’investigation des situations complexes rencontrées dans la pratique. Dans notre étude, un
algorithme de simulation a été développé pour générer des données de cohorte longitudinales
virtuelles avec des caractéristiques aussi semblables que possible a celles de la cohorte
frangaise des mineurs d’uranium (cohorte de référence). La mise en place de I’algorithme de
simulation a été complexe car, pour chaque individu cet outil devait permettre de générer les
caractéristiques genérales de la population (jour, mois et année de naissance, jour, mois et
année d’embauche, ...), une exposition chronique continue ou discontinue au RDP (profil
d’exposition au cours de la carriere, pour chaque individu et pour chacune des années) et la

survenue de déces par cancer du poumon ou par une cause autre que le cancer du poumon en
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tenant compte a la fois de I’exposition au RDP et des taux de mortalité par cancer du poumon
et les autres causes dans la population masculine francaise de 1946 a 1999. La réalisation de
cette thése n’aurait pas été possible sans la mise en place de cette étude de simulation. En
effet, I’objectif était de fournir des résultats en termes d’impact des erreurs de mesure et de
correction du biais lié a ces erreurs qui puissent étre transposes directement a la cohorte
francaise des mineurs d’uranium. Des analyses portant sur les données de la cohorte de
référence n’auraient pas permis d’évaluer le bais li¢ aux erreurs de mesure ou de comparer les
performances (capacité a retrouver les estimations proches de la situation sans ajout des
erreurs de mesure) des méthodes de correction de 1’effet des erreurs de mesure et notamment
leur capacité a réduire le biais. En outre, I’étude de simulation a permis d’envisager de

multiples scénarios d’erreur.

Quantification de ’impact des erreurs de mesure sur I’estimation de ’ERR de décés par
cancer du poumon

Les données d’exposition au RDP sont initialement générées sans erreur de mesure
ajoutées dans les simulations. Ensuite, des erreurs de mesure de 1’exposition au RDP sont
ajoutées a ces expositions dont les caractéristiques sont celles qui ont été déterminées a partir
de la cohorte francaise des mineurs d’uranium. La différence dans 1’estimation de I’ERR sans
ajout et avec ajout des erreurs de mesure révele que ces erreurs induisent un biais
d’atténuation important de ’ordre de 60 %. Alors que ce biais relatif semble peu dépendant
du niveau d’exces de risque de déces par cancer du poumon, le biais absolu augmente avec le
niveau d’exces de risque.

Le biais d’atténuation mis en évidence dans notre travail dans les modéles en ERR
dans le cadre de la régression de Poisson avait été trés peu exploré. L’atténuation obtenue est

en accord avec les résultats obtenus dans la littérature pour d’autres modeles (régression
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logistique, régression de Cox, régression de Poisson avec lien exponentiel) [10, 13, 14, 61, 63,
69]. Nos résultats viennent renforcer ceux de Kuchenhoff et coll. [61] et Bender et coll. [14]
sur ’effet des erreurs de mesure de nature Berkson dans les modéles non linéaires ou
loglinéaires. Comme ces auteurs, nous avons montré que ce type d’erreur entraine aussi des
biais d’atténuation dans ces modéles non linéaires ou loglinéaires, contrairement a son impact
dans les modeles linéaires (estimation non biaisée du coefficient de régression en présence
d’erreur de nature Berkson, voir sous-section 2.3.1.2 du chapitre 2) [14, 61].

L’¢tude de simulation a ¢été aussi utilisée pour explorer I’'impact d’erreurs de
caractéristiques autres que celles qui ont été estimées dans la cohorte de référence (par
exemple une structure hétéroscédastique, des erreurs de nature pure Berkson ou pure
classique). En accord avec d’autres auteurs [14, 15], nos résultats corroborent 1’idée selon
laquelle I’impact des erreurs est fonction de leurs caractéristiques. La spécification la plus
précise possible des erreurs de mesure est donc capitale pour la connaissance de leur impact

réel.

Performance des méthodes de correction de I’effet des erreurs de mesure

L’étude de simulation a permis de comparer les propriétés statistiques et les
performances de trois méthodes de correction fonctionnelles (RC-SM, RC-ECM et SIMEX)
pour la correction de 1’effet des erreurs de mesure de 1’exposition au RDP sur I’estimation de
I’ERR de déces par cancer du poumon. Les trois méthodes de correction d’erreurs considérées
ont permis une réduction notable mais partielle du biais d’atténuation. Un avantage semble
exister pour la methode de simulation extrapolation (SIMEX) dans notre contexte.
Néanmoins, si cette méthode est facile a comprendre, sa mise en ceuvre exige beaucoup de

temps d’exécution.
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Les trois methodes de correction fonctionnelles considérées présentent des limites.
Elles sont toutes tres sensibles aux caractéristiques des erreurs de mesure. Ainsi, elles peuvent
étre optimales pour certains types d’erreur et non optimales pour d’autres. La méthode
SIMEX apporte la meilleure correction dans notre contexte (analyses principales : correction
des erreurs estimées dans la cohorte de référence) méme si la correction du biais peut étre trés
imparfaite, voire entrainer une sur-correction de I’ERR quand les caractéristiques des erreurs
de mesure sont mal évaluées (analyses de sensibilité). Elle pose par ailleurs des problémes
intrinséques liés au choix des parameétres internes a la méthode (choix de la valeur maximale
du facteur d’augmentation de la variance des erreurs, nombre de données supplémentaires
générées et choix de la fonction d’extrapolation). Dans notre étude, ces paramétres ont été
déterminés sur la base de la littérature [8, 67, 135]. Cependant, les différents calculs effectués
au cours de nos travaux ont montré I’influence de ces parameétres sur les résultats obtenus. La
sensibilité¢ de la méthode SIMEX au choix de ces parametres mériterait d’étre explorée plus
en détail dans de futurs travaux de recherche. De tels travaux méthodologiques devraient
permettre de mieux définir les conditions d’application de la méthode SIMEX et peut-étre
d’aboutir a des recommandations d’utilisation qui font actuellement défaut.

Au cours de nos travaux, la correction des erreurs de mesure par les méthodes
structurelles a été discutée. Avec I’aide du Professeur Chantal Guihenneuc-Jouyaux,
I’implémentation pratique de 1’approche bayésienne a été étudiée mais n’a pas €ét€ mise en
ceuvre pour la correction de 1’effet pour la correction de I’effet des erreurs de mesure dans
notre étude, du fait de problémes de convergence rencontrés avec la régression de Poisson et
du tres long temps d’exécution constaté (plus de neuf heures par simulation soit plus de 9000
heures par scénario). Les problémes de convergence rencontrés par I’approche bayésienne
avec la régression de Poisson avec des taux de référence interne utilisée pour 1’estimation de

I’ERR dans notre étude ne sont pas retrouvés dans les modeles en ERR avec des taux de
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réference externe. Nous espérons que de futurs travaux de recherche sur cette approche seront
mis en place sur la base du programme de calcul que nous avons développé.

Malgré de grands progres dans la méthodologie concernant la correction de I’effet des
erreurs de mesure de 1’exposition, les méthodes actuellement développées dans littérature ont
été peu utilisées en pratique. En plus des raisons évoquées dans la section 3 du chapitre 4 pour
expliquer la réticence a adopter les méthodes de correction (I’exigence de la connaissance des
caractéristiques des erreurs de mesure, 1’absence d’information sur la robustesse ou la
performance de la plupart des méthodes de correction publiées), le manque de logiciels

disponibles pour les mettre en ceuvre y contribue également.

Perspectives

A trés court terme, les trois méthodes de correction d’erreurs considérées seront
appliquées aux données réelles de la cohorte frangaise des mineurs d’uranium, afin de fournir
des estimations de ’ERR pour 100 WLM prenant en compte 1’effet des erreurs de mesure.

A moyen terme, une comparaison des méthodes de correction fonctionnelles et
structurelles pourra étre réalisée. Pour cela, le programme mis en place pour 1’approche
bayésienne devra étre validé, et les trois méthodes de correction considérées dans cette these
devront étre adaptées a des modeles en ERR avec taux de référence externe. Il serait aussi
intéressant d’explorer plus avant les limites des méthodes de correction, et en particulier leur
sensibilité aux valeurs des paramétres internes, dans le but d’en faire des outils plus fiables de
mieux en déterminer les domaines d’application.

A plus long terme, les erreurs quantifiées pour les expositions aux LLR et aux
rayonnements gamma pourront étre prises en compte dans les analyses des risques associés a
ces expositions. Chacune des trois expositions radiologiques présentes dans les mines
d’uranium (RDP, LLR et gamma) contribuant aux doses aux organes, les erreurs associées a

chacune d’entre elles devront étre prises en compte dans 1’estimation des erreurs associées
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aux doses. Ces erreurs pourront aussi étre prises en compte dans les analyses sur la future
cohorte conjointe des mineurs d’uranium du projet EUROCAN Miners (Voir Annexe 5). Ce
projet, mis en place en particulier par I’'IRSN, vise a regrouper les cohortes de mineurs
d’uranium frangais, tchéque et allemande, ainsi que trois cohortes canadiennes. La prise en
compte des erreurs ne pourra pas étre appliquée d’emblée puisqu’il faudra d’abord
caractériser les erreurs de mesure spécifiques a chacune des cohortes impliquées dans le
projet. Néanmoins, le travail réalisé au cours de cette thése devrait représenter une base utile
et une source d’informations précieuse pour les partenaires de ce projet.

De maniére plus large, il serait aussi intéressant que ce travail soit étendu a d’autres
cohortes de travailleurs (cohortes des travailleurs du nucléaire exposés en contamination
interne ou externe), a des cohortes de patients traités par radiothérapie (interne ou externe) ou
méme encore a diverses études épidémiologiques couvrant d’autres domaines (épidémiologie

nutritionnelle, environnementale,...).

Conclusion

A ce jour, la littérature scientifique ne présente pas de consensus sur la méthodologie
1déale pour la prise en compte des erreurs de mesure sur la variable d’exposition. Ce mémoire
présente un travail de recherche en plusieurs étapes sur la prise en compte des erreurs de
mesure de I’exposition associant la détermination des caractéristiques des erreurs, 1’étude de
I’impact de ces erreurs et la correction de leur effet. Il met en évidence I’importance de la
prise en compte de I’impact des erreurs de mesure de I’exposition au RDP sur I’estimation du
risque de déces par cancer du poumon dans les études épidémiologiques chez les mineurs
d’uranium.

Ce travail présente un intérét direct en santé publique et en radioprotection. En effet, a
I’heure actuelle, la Commission Internationale de Protection Radiologique évalue le risque sur
la vie entiére associé au radon sur la base des résultats issus des études épidémiologiques de
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mineurs [6, Erreur ! Source du renvoi introuvable.]. Ainsi, la production de valeurs d’ERR
corrigées des erreurs de mesure du RDP devrait permettre une réelle amélioration du systeme
de protection contre les effets de 1’exposition au radon.

Ce travail présente un intérét méthodologique. Les calculs effectués ont mis en
évidence un biais d’atténuation dans les modeles en ERR dans le cadre d’une régression de
Poisson, ce qui n’avit pas été exploré jusque-la. Notre étude de simulation a permis d’évaluer
la performance de plusieurs méthodes pour la correction de ce biais et a illustré la grande
sensibilité de ces méthodes aux caractéristiques des erreurs de mesure et aux valeurs des
parameétres internes a ces méthodes. S’il a permis d’identifier la méthode de correction la plus
adaptée a la cohorte frangaise des mineurs d’uranium, ce travail milite pour un
approfondissement de 1’analyse des limites de ces méthodes et une meilleure détermination de
leurs conditions d’application.

Nous espérons que ce méemoire contribuera a la sensibilisation des chercheurs au
probléme des erreurs de mesure en épidémiologie, a I’amélioration des connaissances sur les

méthodes de correction de ces erreurs et au développement de leur utilisation.
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Abstract: The reliability of exposure data directly affects the reliability of the risk estimates
derived from epidemiological studies. Measurement uncertainty must be known and
understood before it can be corrected. The literature on occupational exposure to radon
(**Rn) and its decay products reveals only few epidemiological studies in which uncertainty
has been accounted for explicitly. This work examined the sources, nature, distribution, and
magnitude of uncertainty of the exposure of French uranium miners to radon (**Rn) and its
decay products. We estimated the total size of uncertainty for this exposure with the root sum
square (RSS) method, which may be an alternative when repeated measures are not available.
As a result, we identified six main sources of uncertainty. The total size of uncertainty
decreased from about 47% in the period 1956-1974 to 10% after 1982, illustrating the

improvement of the radiological monitoring system over time.
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1. INTRODUCTION

Epidemiological studies have helped to establish that different types of exposure to
ionizing radiation (IR) increase the risk of cancer in humans. The risk varies for different
kinds of exposure (internal or external), different levels of exposure and exposure rates, and in
various circumstances (occupational, medical, environmental, or accidental) (UNSCEAR
2006 report, BEIR VI 1999 report, BEIR VII 2006 report, Preston et al 2003). These studies
must rely on high quality exposure data to quantify the exposure-response relations between
IR and adverse health effects. This is an essential and critical issue, because the reliability of
exposure data directly affects the reliability of the risk estimates derived from these studies
(Muirhead 2008).

Among populations occupationally exposed to IR, cohorts of miners — of uranium,
fluorspar, iron, and tin — have made it possible to investigate the health risks associated with
radon exposure (Shiquan et al 1993, Rogel et al 2002, Rericha et al 2006, Villeneuve et al
2007, Tomasek et al 2008, Schubauer-Berigan et al 2009, Vacquier et al 2009, Wakeford
2009, Walsh et al. 2010, Kreuzer et al 2010). The French cohort of uranium miners serves as
an important source of information about the lung cancer risk associated with exposure to low
levels of radon (*?Rn) and its decay products (RDP) (Tomasek et al 2008, Vacquier et al
2009). Compared with other cohorts of miners, the French cohort is characterized by low
levels of cumulative exposure received at a low dose rate over a long period (Vacquier et al
2009). Various methods have been used in different mining countries to estimate exposure to
RDP (**®po, #Po, *?Po, 2'?Bj and ???Rn), they have improved considerably over time.

The recorded exposure values in all miners' studies are associated with uncertainty, the
nature of which varies with the measurement method. The potential effect of this uncertainty
on risk assessment depends on its nature (Muirhead 2008). Various statistical methods have

been proposed to correct for the effect of uncertainty in risk assessments. Implementation of



these procedures requires relatively detailed knowledge of uncertainty (Heid et al 2002,
Carroll et al 2006).

With only a few exceptions (Schiager et al 1981, Stram et al 1999, Heidenreich et al
2004, Bender et al 2005, Kichenhoff et al 2007), the numerous analyses of miners have not
considered uncertainty in exposure estimates (Shiquan et al 1993, Rogel et al 2002, Rericha et
al 2006, Grosche et al 2006, Tomasek et al 2006, 2008, Villeneuve et al 2007, Schubauer-
Berigan et al 2009, Vacquier et al 2008, 2009, Walsh et al 2010, Kreuzer et al 2010,
Schnelzer et al 2010, van Dillen et al 2010, Lane et al 2010, Leuraud et al 2011). Stram et al
(1999) used techniques (modelling and imputation) to re-examine RDP exposure estimates for
the Colorado Plateau cohort. This approach reduced the variability of exposures, which may
have adverse consequences on risk estimates.

Heidenreich et al (2004) also investigated uncertainty in the Colorado plateau cohort.
In the German cohort of uranium miners, Bender et al (2005) and Kiichenhoff et al (2007)
also examined the effects of uncertainty, but they considered cumulative RDP exposure
estimates only and not uncertainty associated with yearly exposure. Heidenreich et al (2004),
Bender et al (2005), and Kiichenhoff et al (2007) had no actual information about the
magnitude of uncertainty and thus assumed arbitrary values. The actual size of uncertainty is
thus unknown. Only Schiager et al (1981) in their report on radiation monitoring of US
uranium miners estimated total relative standard uncertainty based on various radiation
monitoring methods. They had identified the main sources of uncertainty in estimating
exposures, examined the magnitude of each source of uncertainty, and estimated the overall
magnitude of uncertainty for US uranium miners, before 1981.

Considering the differences between the radiation monitoring methods used in US
uranium mines and those used in France, this study of uncertainty in our cohort appears

essential. The aim of our study was to assess uncertainty associated to yearly exposures to



RDP in Working Level Months (WLM). Our approach had four major steps: to review the
uranium extraction process, the mining conditions and the radiation monitoring methods of
French uranium mines over time; to identify and examine the main sources of uncertainty
over time; to estimate the overall magnitude of uncertainty, and finally to characterize the
structure of uncertainty, i.e., its nature and the shape of its distribution.

This work is a preliminary step toward taking uncertainty into account in the risk

models for this cohort and in assessing their impact on the exposure-risk relations.

2. MATERIALS AND METHODS
2.1 The French uranium mines

The uranium industry in France developed in the aftermath of the Second World War.
Prospecting for uranium began in 1946. Thereafter, the CEA (French Atomic Energy
Commission) — COGEMA (French General Company of Nuclear Materials, called AREVA
NC today) group operated most mining sites in France (Vacquier et al 2009). The French
uranium miners cohort was defined from CEA and COGEMA administrative files. The last
uranium mine in France closed in 1999.
2.1.1 Mining and extraction in French uranium mines

The mining cycle consists of four main phases: drilling, blasting, mucking, and roof
control. Mining and extraction and the conditions of their performance in French uranium
mines changed profoundly over time (Table 1). Initially, once the ore body was identified, a
shaft up to 300 m deep was sunk in the vicinity of the ore veins, and crosscuts were driven
horizontally to the veins at various levels, usually around 100-200 m long (Chadwick 1982).
Similar tunnels, known as drifts, were driven along the ore veins from the crosscut. This “rise
cut and fill” method was used to extract the ore after blasting and to fill the space remaining

with waste rock and cement (Chadwick 1982). This type of mining exposed miners to



relatively high levels of “’Rn gas and y rays because they worked in small dead-end galleries
(Chadwick 1982). The initial period, between 1947 and 1955, was characterized by manual
work, a dusty atmosphere, and hard physical labour. Beginning in 1956, drilling under water
injection became widespread in French mines, and forced ventilation was generalized for
radiation protection purposes. Beginning in 1978, mechanization led to marked changes in
miners' working conditions, alleviating in particular the physical arduousness of the labour
(Vacquier et al 2009). The “descending cut” method had already begun to replace the
previous “rise cut and fill” method. Uranium ore extraction now started from the surface to
the depths of the uranium ore. This “descending cut” method built wide tunnels that permitted
the circulation of trucks and other gear for collecting ore. This type of mining, and especially
the use of trucks and other equipment, exposed miners to relatively high levels of long-lived
radionuclides from uranium ore dust. This equipment generated large quantities of dust
particles, pushed through the tunnels by the powerful ventilation systems that had been
installed (Jammet and Pradel 1955, Pradel and Zettwoog 1984) to help evacuate %?Rn gas.
They significantly reduced the mean level of RDP exposure in French uranium mines.
2.1.2 Assessment of radon (*?Rn) and its decay products (RDP) exposure

Radiological protection measures and radiological measurements were introduced as
early as 1956 in the French mines. This monitoring consisted of assessing exposure to RDP,
long-lived radionuclides and external gamma rays, by either indirect or direct measurements.
Exposure assessment methods changed over time, as shown in Figure 1 and Table 1
(Bernhard et al 1991). Each IR exposure was registered in the miner’s file as an individual
annual exposure. This paper focuses on RDP exposure.

Figure 1 shows three periods that must be distinguished according to the method of
RDP exposure assessment. Individual annual exposure for the first period (1946-1955) was

reconstructed retrospectively in 1981 by a group of experts, based on historical environmental



measurements in the mines and on information about the place and period of job for each
miner (Bernhard et al 1991, Tirmarche et al 1993). From 1956 to 1982, RDP exposure for
each miner was routinely recorded monthly on the basis of weekly measurements of ambient
radon gas concentrations (Cgrn) by place and by job, with scintillation flasks developed by
Beneix-Fuhrman and Pradel (Pradel and Zettwoog 1984, Pineau 1986). An equilibrium factor
was applied to estimate the potential alpha energy concentration (PAEC) of RDP from gas
measurements. The equilibrium factor (F) was defined as the ratio of the PAEC for the actual
mixture of radon decay products to that which would apply at radioactive equilibrium,
Estimates of each miner's annual exposure Pp(T) are based on the combination of the PAEC
and records of working time T, according to the following product:

Py(T) = PAEC x T

inh.Jm®  inJm? working time in hours (h)

where PAEC is obtained as:

PAEC = Crn x F X 5.5x10°

inJ.m? in Bq.m (equilibrium factor) (potential o energy

at equilibrium per Bq of *?Rn, in J.Bq™)

The year 1983 saw the introduction of a new dosemeter device, called the integrated
system of individual dosimetry (ISID), developed after ten years of experimentation
(Zettwoog 1981, Pineau 1986). Each miner carried this device to measure direct PAEC and
individual radon exposure monthly. RDP exposure was expressed in WLM, 1 mJ.h.m™ being

equivalent to 0.28 WLM.

2.2 Sources and magnitude of uncertainty for assessing of RDP exposure



The quality of the recorded exposure values varied because it depended on the
measurement method used. The types of uncertainty thus also varied and required different
investigations. We identified the main sources of uncertainty in the estimation of RDP
exposure considered and estimated the magnitude of the relative uncertainty due to each
factor based on the literature review, annual reports of radiological monitoring of French
uranium mines and expert advice. In particular, the results by Zettwoog (1981), Schiager et al
(1981) and the UNSCEAR 2006 report contributed greatly to our work. We have transposed
some of their results when the methods used for assessing exposures in French mines were the
same as in the US. When there were differences, we have adjusted these results according to
the available information (annual reports of radiological and expert advice). Experts
specialized in radiation monitoring (Algade) and those responsible for uranium exploitation in
France (AREVA) participated in discussing and determining the relative uncertainty estimates
for each of RDP exposure.

2.3 Overall size of uncertainty for RDP exposure
The law of propagation of uncertainty allowed us to determine the combined relative

standard uncertainty (§,) associated to RDP exposure, using the root sum square (RSS)

method. This method is derived by analogy from the statistical calculation that would be used

to estimate the variance of a product of independent random variables. For K individual
relative uncertainties, then &, =[&2 +8&%+...+5%1"?, as long as the K individual relative

uncertainties are independent (Ku 1966, Abramowitz et al 1972, Schiager et al 1981,
UNSCEAR 2006 report, Giroud et al 2007). In our case, the size (o) of each individual
source of relative uncertainty has been estimated, and the combined relative uncertainty size
was then calculated as the square root of the sum of the squares of each individual relative
uncertainty.

2.4 Nature and shape of uncertainty in RDP exposure



According to the “Guide to the Expression of Uncertainty in Measurement” (BIPM
2008), there are two kinds of uncertainty evaluation — Type A and Type B. Type A refers to
an evaluation of uncertainty by the statistical analysis of series of observations. In contrast,
Type B refers to an evaluation of uncertainty by means other than the statistical analysis of
series of observations. Type B evaluation of uncertainty may be done from experience on the
measurement process, scientific judgment, or published data. The latter approach is the one
used in our work and all uncertainties have been determined by Type B evaluation.

Variability arises from heterogeneity across people, places or time, whereas
uncertainty represents a lack of knowledge about factors affecting exposure. It was also useful
to separate all sources of uncertainty into two categories as follows: unshared (non-
systematic) uncertainty in which uncertainty is considered as “random”, and shared
(systematic) uncertainty, in which uncertainty consists in a systematic bias that is the same for
all individuals in a specific group or time period (Gilbert et al 1995).

Two natures of uncertainty model are often considered in statistical epidemiology
literature (Muirhead 2008). Classical uncertainty occurs when the recorded exposures, noted
W, are independently distributed around the ‘true’ values, X. This uncertainty generally
occurs when a quantity is directly measured with an imprecise measurement device. For
example, the use of the individual dosemeter referred to as an ISID system typically induces
classical uncertainty. Less intuitive at first glance is the Berkson uncertainty. This occurs if a
groups’ observation is assigned to each individual of the group, but the value for individuals
would differ within each group (Heid et al 2002). In this situation, the ‘true’ exposures are
independently distributed around the values assigned on the basis of the exposure assessment.
For example, exposure estimates based on the monitoring of ambient air typically involve

Berkson uncertainty. In practice, uncertainty in exposure estimates may arise from a



combination of classical and Berkson uncertainty and are rarely of pure Berkson or pure
classical nature (Heid et al 2002, Muirhead 2008).

Various examples have been described in detail in the review of radiation
epidemiology by Muirhead (2008), the report of a US National Cancer Institute workshop
(Ron et al 1999), and in a special issue of Radiation Research, published in July 2006 with an
introduction by Simon et al. These authors all suggest that the potential impact of uncertainty
must be considered on a case-by-case basis. Indeed, the characteristics (nature, size, structure,
and distribution) of uncertainty strongly influence the effects of uncertainty.

The difference between measured exposure and true exposure is described by
mathematical formulas that are the most important assumption underlying all methods dealing
with uncertainty. In general, the assumptions of uncertainty model are a particular source of
concern in terms of correcting uncertainty. The additive uncertainty model has been widely
discussed and applied (Carroll et al 2006, Ron et al 1999, Fuller et al 1987, Lubin et al 1998).
Less work has been done on the multiplicative uncertainty model, which is appropriate for
many types of exposure encountered in radiation epidemiology (Lubin et al 1998, Bender et
al 2005, Kuchenhoff et al 2007). These mathematical formulations are summarized as follows
(Carroll et al 2006):

X =W X U; with W and U independent for a multiplicative model in Berkson
uncertainty
and W =X X U; with X and U for a multiplicative model in classical uncertainty,
where W is measured exposure and X is true exposure (always unknown) and U is

uncertainty.

3. RESULTS

3.1 Sources of uncertainty in relation to RDP exposure

10



Six primary sources contributing to the overall uncertainty in RDP exposure have been
identified, namely: 1) natural variations of air-borne radon gas concentrations; 2) precision of
the measurement device; 3) approximation of the equilibrium factor; 4) human error; 5)
estimation of working time; and 6) record-keeping and data writing. The effects of some of
these factors depend greatly on the dosimetric method used for exposure assessment, as
described in Table 1. Table 2 presents the values retained after consultation with experts and a
literature review. Four periods after 1955 were differentiated, reflecting major changes in
radiological monitoring.

3.1.1 Natural variations of air-borne radon gas concentrations

The concentration of radon gas in uranium mines is not constant over time and
fluctuates sharply. Individual or occasional measurements of samples of radon gas in uranium
mines are thus very unreliable. It has been reported that uncertainty due to fluctuations in
mine atmospheres between routine measurements are around 30.0% (UNSCEAR 2006 report,
Schiager et al 1981). This value comes from a statistical analysis performed by Makepeace
and Stocker in 1979 on ambient samples from Canadian mines (Schiager et al 1981). Ambient
samples were used in French uranium mines. Thus, we have characterized this source of
uncertainty as shared uncertainty for RDP exposure among miners exposed before 1982. We
have also assumed that uncertainty due to the fluctuation of RDP concentrations was also
around 30.0%, mainly from 1956 to 1974. From 1975 to 1982, the number of measurements
doubled. We thus decided to divide the value of uncertainty due to these fluctuations by 2
for this period. Beginning in 1983, the ISID system was used to measure continuous
individual RDP exposure. Uncertainty due to the variations of air-borne radon concentrations
was accordingly no longer a problem.

3.1.2 Precision of the measurement device

11



Many methods have been used to decrease uncertainty in ambient sampling measurements
that use scintillation flasks (UNSCEAR 2006 report, Schiager et al 1981). None of these
methods reports uncertainty greater than 20.0% (Schiager et al 1981). We thus assumed that
uncertainty due to the precision of the measurement device was around 20.0% for scintillation
flasks across all periods from 1956 through 1982. Zettwoog (1981) reported that uncertainty
due to the precision of the measurement device with the ISID system was less than 10.0%.
Uncertainty associated to the precision of the measurement device was characterized as
shared uncertainty for RDP exposure among miners exposed before 1982.

3.1.3 Approximation of the equilibrium factor (F)

Beginning in 1956, forced ventilation was generalized in French mines for radiation
protection purposes. The value of F depends on the ventilation rate and tends to decrease with
ventilation and air exchange. In French uranium mines between 1956 and 1982, several
thousand ambient gas measurements per year were performed. In order to estimate F, several
hundreds direct measurements of PAEC per year were also performed. Respective average F
values of 22% and 19% were retained for the periods 1956-1977 and 1978-1982 (Zettwoog
1981). From 1983 onwards, personal dosimeters (SIDI) have permitted to measure both
concentration of radon gas and PAEC, allowing to derive F. The average F estimated in 1983
was 17% (Zettwoog 1981). Comparing F values for the periods 1956-1977 and 1978-1982
with that for the year 1983, we estimated that uncertainty associated to the choice of F was
29.4% for the period 1956-1977 and 11.8% for 1978-1982. Uncertainty associated to the
determination of F was characterized as shared uncertainty for RDP exposure among miners
exposed before 1982. With direct PAE measurements of RDP part of the ISID system since
1983, an equilibrium factor was no longer needed from 1983 onwards (Zettwoog 1981,
Pineau 1986).

3.1.4 Human error (Operator responsible for air samples)

12



Unintentional mistakes made by radiological protection operators during
measurements also contribute to the overall uncertainty in the determination of RDP
exposure. The magnitude of human error depends on the number of manual operations
performed by the operator. This source of uncertainty can be reduced by proper training of
technicians and maintenance of instruments. They are more difficult to assess and control than
instrument uncertainty. Based on the literature, in particular the value reported by Schiager et
al (1981) for uranium mines in the US (UNSCEAR 2006 report) and on our interviews with
experts, uncertainty associated with human error was estimated to be equal to 2.0% for the
1956-1982 period. We assumed that the level of radiation protection training of French
technicians was at least equivalent to that of US technicians. Uncertainty associated to
operator responsible for ambient measurements has been characterized as shared uncertainty
for RDP exposure among miners exposed before 1982. For 1983-1999, again, continuous air
pumping with the ISID system has eliminated operator error.

3.1.5 Estimation of working time

Estimation of working time is crucial for the computation of individual exposure based
on PAEC. In most cases, the time spent in various locations by miners is closely related to the
type of job or the mining phase or both. Radiological protection operators checked the time
spent by each miner in each location or phase. Based on the literature and our interviews with
experts, uncertainty due to inaccurate working time was estimated to be 4.0% for RDP
exposure before 1978. This value was borrowed from Schiager et al (1981), as similar
procedures were used in the US and in France to verify the time spent by each uranium miner
in each location. The introduction of mechanization in the mines in 1978 caused some
difficulties in the organization of IR monitoring, especially in the estimation of working time
and in actual knowledge of the miner's work location. These problems might have increased

uncertainty compared to the periods just before mechanization. Therefore, we considered that
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the size of this uncertainty could have doubled. Uncertainty associated to inaccurate working
time has been characterized as unshared uncertainty among the entire cohort. After 1983,
individual exposure was estimated directly and continuously, and there were no further
uncertainty related to estimates of working time.

3.1.6 Record-keeping and data writing

We have assumed that the probability of inaccurate writing of location, WLM, or
working time was the same from 1956 through 1982. Schiager et al (1981) estimated
uncertainty due to inaccurate writing of these indicators at around 1.5%. Based on similar
arrangements for writing of location, WLM, or working time, we thus assumed this same
value. After 1983, only location and WLM required writing, and we estimated uncertainty due
to writing error at around 1%. We characterized this source of uncertainty as shared
uncertainty among the entire cohort.

From 1956 through 1962, the dosimetric data were recorded each year on individual
hand-written forms listing the miner's name. From 1963 to 1971, one annual mechanized form
listed the data for each miner, classified according to mining division and site. From 1972 to
1978, a magnetic tape listed the annual individual dosimetric data. Starting in 1979, these
have been collected annually on floppy disks. Although the methods for storing exposure data
have improved significantly over the decades, these changes have not affected the miners'
RDP exposure. Even the paper files are still in good condition.

3.2 Estimation of the overall magnitude of uncertainty in RDP exposure

From the magnitude of the various sources of uncertainty over time, we have
computed the overall size of uncertainty in RDP exposure according to the RSS method. The
overall uncertainty for RDP exposure was 46.8% for the period 1956-1974, 41.7% for 1975-
1977, 32.6% for 1978-1982, and 10.1% for 19831999 (Table 2).

3.3 The nature and shape of uncertainty in measuring RDP exposure

14



Table 3 summarizes the characteristics of uncertainty associated with RDP exposure in
French uranium mines. Theoretical considerations and information available about the
measurement process (Figure 1 and Table 1) made it possible to distinguish periods for which
uncertainty associated with RDP exposure was mainly of Berkson or of classical nature.
Indeed, in the French uranium mines, uncertainty associated with RDP exposure from a
retrospective reconstruction for the period 1946-1955 and from ambient measurements of
radon in mines for the period 1956-1982, was of Berkson nature. Whereas, the use of the
individual dosemeter referred to as an ISID system typically, induces classical uncertainty
associated with RDP exposure for the period 1983-1999.

The additive uncertainty is mainly assumed to be normally distributed. However, the
skewed distribution of RDP exposure data may create problems in applying the usual additive
uncertainty models that assume normal distribution. In such cases, multiplicative uncertainty
models that assume log-normally distributed uncertainty are frequently used. RDP exposure
in our population study presented asymmetric distributions tending towards log-normal; based
on this information, we have assumed multiplicative uncertainty models with log-normal
distributions.

The mathematical formulations linking measured exposure (W), true exposure (X) and
uncertainty (U) are presented in table 3, for the Berkson uncertainty model for the period
1946-1982 and for the classical uncertainty model for the period 1983-1999 (Carroll et al

2006).

4. DISCUSSION
We characterized uncertainty associated to RDP French uranium miners based on a
literature review, annual reports of radiological monitoring and expert advice. We defined

four different periods after 1955 reflecting major changes in radiological monitoring. Six
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main sources of uncertainty for RDP exposure among French uranium miners were identified.
For each period, the nature, shape and overall magnitude of uncertainty was estimated. The
total size of uncertainty decreased over time from about 47% in the period 1956-1974 to 10%
after 1982.
4.1 Exposure to ionizing radiation among French uranium miners

In 1944, E. Lorenz, describing the diseases of uranium miners in Schneeberg Germany
and Joachimstal Czechoslovakia, first reported an association between their exposure to high
concentrations of dust and radon and the induction of lung cancer. Based on this initial study
and bearing in mind the absence of recommended exposure limits by the International
Commission on Radiological Protection (ICRP) at that time, the CEA attempted to provide
the best possible monitoring of French miners' IR exposure. Monitoring at that time consisted
of estimates of radioactivity levels in the French uranium mines. France was the first country
to organize such monitoring (Pradel and Zettwoog 1984, Pineau 1986, Zettwoog 1981,
Chadwick 1982). The primary reasons for radiation protection monitoring were to reduce IR
exposures to levels as low as reasonably achievable and to ensure that no individuals received
an exposure exceeding the maximum individual exposure limit. The design of IR monitoring
programs was then and is now intended to meet three objectives: (1) to detect and avoid
unnecessary exposure, (2) to determine total exposure and risks with reasonable confidence,
and (3) to verify compliance with established legal limits (Schiager et al 1981). The
radiological monitoring of French miners consisted in assessing the exposure of each miner in
real time, based on indirect or direct measures for RDP, long-lived radionuclides, and external
gamma rays exposures. These measurements necessarily included uncertainty, which can
affect our knowledge of the miners' actual exposure level. This paper focused on uncertainty
in RDP exposure.

4.2 Uncertainty in measuring RDP exposure of French uranium miners

16



For an 8-month period (October 1978 to May 1979) Piechowski et al (1981) compared
individual and ambient monitoring of RDP exposure in a French uranium mine. This analysis
found that ambient monitoring minimized RDP exposure values and that only individual
monitoring showed that RDP exposure exceeded the ICRP limits. The authors also suspected
that the natural variations of air-borne radon gas concentrations, highly linked to the
equilibrium factor, and working time to be the main cause of the differences observed
(Piechowski et al 1981). Our work presents all of the main sources of uncertainty in RDP
exposure values, including those identified by Piechowski et al (1981). In the literature, only
the report by Schiager et al (1981) covered uncertainty in RDP exposure (UNSCEAR 2006
report). We identified all of the same major sources of uncertainty associated with this type of
exposure as they did. They, however, omitted uncertainty due to the choice of an equilibrium
factor, because RDP exposure among US uranium miners was based on direct PAEC
measurement.

4.3 Estimation of the overall size of uncertainty

The method generally used to evaluate the total uncertainty (5,,c ) is the repeated
measures approach (Carroll et al 2006, Heid et al 2002). If there are duplicate measurements,
W, and W,, and W is their mean, it is assumed that the total uncertainty can be calculated as
follows:

8ye =100x (W, W, )/ W .

Repeated measures are not available in the occupational radiation exposure studies on which
this paper focuses. It was therefore necessary to estimate total uncertainty by other methods
(Carroll et al 2006). In our case, the RSS method was applied to estimate the total uncertainty

(8, ) in RDP exposure. This method computes the total relative uncertainty as the sum of the

individual relative uncertainty (Abramowitz et al 1972, Schiager et al 1981, Giroud et al

2007). The different sources of uncertainty were identified and their size was quantified, but it
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was not possible to assess specific associations linking the different sources of uncertainty.
The RSS method therefore appeared as a fairly feasible and adapted approach in this context.
This method has already been used for similar applications by different authors in various
fields of research (UNSCEAR 2006 report, Giroud et al 2007, Zhukovsky et al 2011).
However, when the assumption about the independence of individual sources of uncertainty is
not valid, covariance terms must be added to the estimation of uncertainty. In our case, we
have assumed the independence of the individual sources of uncertainty. This assumption of
independence may be discussed, as some factors may appear to be associated (for example,
the operator in charge of air samples also verified the miners' working time, which may raise
questions about the independence of uncertainty sources). However, as measurement
processes were different for each factor, our assumption of independence is reasonable. The
RSS method is dependent on the availability of information about methods of measuring
exposure, so that the non-identification of a major source of uncertainty may have a large
influence on the overall size of the uncertainty. Nevertheless, we think that our approach was
complete enough to allow us not to miss any important source of uncertainty. For some
periods, the magnitude of uncertainty may be largely influenced by assumptions that were
taken based on the annual reports of radiological monitoring and expert advice in the field of
mines radiation protection.

Our results show that the magnitude of uncertainty was high, especially during the
early decades (1956-1974), with estimated uncertainty about 47.0%. These results provide
information about the degree of reliability of RDP exposure measured in the early decades. In
US uranium miners, Schiager et al (1981) found a range from 37.0% to 41.0% for the total
size of the RDP uncertainty (UNSCEAR 2006 report). After 1974, the doubling of the number

of annual ambient measurements reduced the magnitude of uncertainty.
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Our estimates of the overall uncertainty may appear low in regard to the multiples
sources of uncertainty. Nevertheless, the following four points should be considered: 1) The
assessed uncertainties in relation to exposure will, for many individuals, could substantially
be smaller than uncertainty associated with individual estimates of dose. 2) Our results are
very coherent to other estimates calculated in other countries (US, Canada) for the same
periods (UNSCEAR 2006 report). 3) Our results were obtained through close collaboration
with experts of radiological monitoring in the French uranium mines. 4) Estimates of the size
of uncertainty relate only to the period after 1955 (i.e., after the implementation of radiation
protection measures in the French uranium mines). The relatively small uncertainty estimates
may be partly explained by the good quality of the measurement devices and of the
radiological monitoring system. Indeed, considerable efforts have been made to decrease
levels of RDP exposure among French uranium miners over time and have substantially
succeeded. These efforts included improving mining and extraction conditions, establishing
radiological monitoring, and providing better exposure assessment. Our results show that, in
addition to decreasing the level of RDP exposure, these efforts have also helped to reduce the
overall magnitude of uncertainty in relation to RDP exposure.

Another method has been used in the literature to assess the size of uncertainty.
Bender et al (2005), Kuichenhoff et al (2007) and Heidenreich et al (2004) assumed that total
RDP exposure variance in the presence of uncertainty amounts to 150% of RDP exposure
variance without uncertainty. So, the RDP exposure variance was bigger by 50%, as a result
of this assumption. Based on this assumption, uncertainty values obtained by this method
were higher than those obtained with the RSS method, respectively 139.6% to 59.2% versus
46.8% to 10.1%. The RSS method appears to be less arbitrary, more able to take into account
the different sources of information available regarding uranium extraction in France, and

allows reflecting varying magnitude of uncertainty over time.
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4.4 Nature and shape of uncertainty in measuring RDP exposures

We have determined the characteristics of uncertainty in RDP exposure, based on
theoretical considerations and information about the measurement processes used in French
uranium mines. Some sources of uncertainty were shared and some sources of uncertainty
were unshared (non-systematic). For instance, sources of uncertainty associated to RDP
exposure were classified as follows: natural variation of airborne radon gas concentrations,
precision of the measurement device, approximation of equilibrium factor, operator in charge
of air samples were shared MEs among all miners exposed before 1982, and uncertainty
associated to the estimation of working time was unshared uncertainty among all miners
exposed before 1982. Therefore, the overall uncertainty estimated for each period appeared to
be a mixture between shared and unshared uncertainty. The assertion that uncertainty for RDP
exposure from ambient monitoring is pure Berkson uncertainty is debatable. Indeed, the
overall uncertainty associated to RDP exposure before 1983 include some sources that are
subject to classical uncertainty (e.g., working time by each worker). Thus, uncertainty
associated with RDP exposure from ambient monitoring may arise from a combination of
Berkson and classical uncertainty for the same time periods (Muirhead 2008), but we
considered that the relative contribution of Berkson uncertainty was much higher than that of
classical uncertainty. This observation may prove essential if the proportion of classical
uncertainty is very high, because classical and Berkson uncertainty have different effects
(Carroll et al 2006, Mallick et al 2002).

For the years 1946 to 1955, measurements were not available, and exposures were
retrospectively reconstructed by an expert group. Because of the likelihood of significant
uncertainty correlation, it was not possible to determine all the characteristics of uncertainty
for this period.

4.5 Impact and correction of uncertainty in epidemiological studies of IR exposure
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Many epidemiological investigations of IR exposures have estimated uncertainty for
individual study subjects and then assessed the exposure-response relation. However, large
uncertainty in exposure estimates can bias the estimated risk coefficient and may also distort
the shape of the exposure-response function (Armstrong 1990, Gilbert et al 1995, Ron et al
1999, Heid et al 2002, Mallick et al 2002, Heidenreich et al 2004, Bender et al 2005, Carroll
et al 2006, Kichenhoff et al 2007, Muirhead 2008, Pierce et al 2008). Pierce et al (2008),
studying A-bomb survivor data, argued that the assumption that uncertainty was typically in
the range of 35.0-50.0% resulted in a downward bias of approximately 10.0-15.0% in
radiation risk estimates (Armstrong 1990).

Previous analyses on the French cohort of uranium miners showed that the period of
exposure was a major modifier of the exposure risk relationship. The estimated excess relative
risk (ERR) of death from lung cancer associated to RDP exposure was ten times higher after
1955 (ERR per 100 WLM = 2.09; standard error 0.68) than before 1956 (ERR per 100 WLM
= 0.21; standard error 0.22) (Vacquier et al 2009). Most of this difference may be explained
by the major change in exposure assessment between these two periods. Indeed, RDP
exposure before 1956 was reconstructed retrospectively more than 25 years later by a group
of experts (Tirmarche et al 1993). The magnitude of uncertainty before 1956 is expected to be
much higher than that estimated uncertainty in the present article for the period after 1956.
Furthermore, some level of systematic bias leading to an overestimation of RDP exposure
before 1956 cannot be ruled off.

Uncertainty can have far greater consequences on radiation risk estimates when the
exposure or exposure rate is low. Thus, it is essential both to understand uncertainty and to
take them into account in evaluating the effects of low-level exposures and low exposure
rates. Although many authors have discussed correction methods (Carroll et al 2006, Heid et

al 2002, Ron et al 1999, Gilbert et al 1995, Mallick et al 2002, Pierce et al 2008, Armstrong
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1990), their use requires knowledge of the characteristics of uncertainty (i.e., nature,
distribution, and magnitude). Epidemiological studies of occupational exposures provide a
very valuable support to the development of the radiation protection system (Wakeford 2009).
Clearly, uranium miner studies have provided standard risk estimates for RDP-induced lung
cancer. Nevertheless, up to now, the literature on occupational RDP exposure reveals only
few epidemiological studies in which uncertainty has been accounted for explicitly. The
present work provides the basis for a quantification of the relationship between RDP exposure
and lung cancer risk among French uranium exposed after 1956, taking into account the

impact of ME.

5. CONCLUSION

The French uranium miners cohort is characterized by very low levels of cumulative
exposure received at a low dose rate over a long period (Vacquier et al 2009). Measurements
of RDP exposure included uncertainty. This work helped to improve knowledge of the
sources, nature, distribution, and magnitude of uncertainty in RDP exposure in the French
uranium miners cohort. It is a preliminary step in assessing the impact of uncertainty on the
RDP exposure-risk relation and in accounting for uncertainty in the risk models. The
application of correction methods for uncertainty should provide more reliable estimates of

RDP-associated lung cancer in the near future.
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1946 1956 1983
A A A
I Retrospective I I .
RDP* reconstruction by Ambient measurements by Potential alpha energy
I expert group scintillation flasks I personal dosemeters
Forced Widespread
ventilation ISID**

*Radon and Decay Progeny; **Integrated system of Individual dosimetry

Figure 1: Processes for assessing exposure to radon (**?Rn) and its decay products in French

uranium mines
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Table 1: Methods and conditions of mining and extraction in French uranium mines and

assessment of exposure to radon (***Rn) and its decay products (RDP)

Periods 1946-1955 1975-1977 1978-1982 1983-1999
Extraction
Mining method Rise cutand fill Rise cutand fill Rise cutand fill Descending cut Descending cut
Type of work Manual Manual Mechanized Mechanized
Drilling Dry / wet Wet Wet Wet
Ventilation Natural Good Good Good
RDP exposure assessment
Method Estimated byan  PAEC’° from PAEC** from PAEC* " from Personal
expert group ambient ambient dosimetric
measurements measurements measurements system ISID*
and F* and F*
x time spent x time spent x time spent
Number of measurements Few At least one per Several per Several per Continuous
measurements in week week measurements
1954 (>40,000/y) (>40,000/y)
Measurement device scintillation scintillation scintillation ISID* with
flasks flasks flasks ionograph track
detector
Mean yearly exposure (WLM*) 21.3 19 14 04

*Working Level Months; *Integrated system of Individual dosimetry; ° °Potential Alpha Energy Concentration;

*Equilibrium Factor
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Table 2: Sources and magnitude of uncertainty for exposure to radon (**Rn) and its decay

products (RDP) (%)

Periods
Sources 1956-1974 1975-1977 1978-1982 1983-1999
Natural variations of air-borne radon gas concentration 30.0 21.2 21.2 0.0
Precision of the measurement device 20.0 20.0 20.0 10.0
Approximation of equilibrium factor 29.4 29.4 11.8 0.0
Operator in charge of air samples 2.0 2.0 2.0 0.0
Estimation of working time 4.0 4.0 8.0 0.0
Record-keeping and data writing 15 15 15 1.0
Combined relative standard uncertainty* 46.8 41.7 32.6 101

*Estimated using the root sum square (RSS) method
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Table 3: Nature and shape of uncertainty in assessing exposure to radon (**Rn) and its decay

products of French uranium miners

Periods 1946-1955 1956-1982 1983-1999
Nature Berkson Berkson Classical
Uncertainty model - Multiplicative Multiplicative
Distribution - Lognormal Lognormal

X=W X U; X=W X U; W=X X U;
withW_L U withW_1 U with X 1L U

Mathematical formulation

U: uncertainty; W: measured exposure; X: true exposure (always unknown); _L_ = independent
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Abstract Measurement error (ME) can lead to bias in the analysis of epidemiologic studies.
Here a simulation study is described that is based on data from the French Uranium Miners'
Cohort and that was conducted to assess the effect of ME on the estimated excess relative risk
(ERR) of lung cancer death associated with radon exposure. Starting from a scenario without
any ME, data were generated containing successively Berkson or classical ME depending on
time periods, to reflect changes in the measurement of exposure to radon (*’Rn) and its decay
products over time in this cohort. Results indicate that ME attenuated the level of association
with radon exposure, with a negative bias percentage on the order of 60% on the ERR
estimate. Sensitivity analyses showed the consequences of specific ME characteristics (type,
size, structure, and distribution) on the ERR estimates. In the future, it appears important to
correct for ME upon analyzing cohorts such as this one to decrease bias in estimates of the

ERR of adverse events associated with exposure to ionizing radiation.



Introduction

In epidemiological studies, it can be difficult or impossible to measure exposure
accurately, and investigators must often resort to surrogate measures (Cochran, 1968; Schafer
and Gilbert, 2006; Carroll et al., 2006; Muirhead, 2008). The difference between true
exposure and its surrogate measure is called measurement error (ME). The presence of ME
affecting the covariate in regression models has long been recognized as a source of bias in
epidemiologic studies. In general, ME leads to the attenuation of linear regression model
parameters toward the null (Cochran, 1968; Fuller, 1987; Armstrong, 1990; Reeves et al.,
1998; Schafer and Gilbert, 2006; Carroll et al., 2006). The effect of ME generally tends to
attenuate parameters in non-linear models although this is more difficult to predict in that
context.

Among populations occupationally exposed to ionizing radiation, cohorts of uranium,
fluorspar, iron, and tin miners have been used to investigate the health risks associated with
exposure to radon (*’Rn) and its decay products (denoted radon thereafter) (BEIR VI, 1999;
BEIR VII, 2006; UNSCEAR Vol | and IlI, 2009; Villeneuve et al., 2007; Tomasek et al.,
2008; Vacquier et al., 2008 and 2009; Kreuzer et al., 2010; Mdéhner et al., 2010). In these
studies, exposure information was often incomplete, and exposure estimates had to rely in part
on interpolation, extrapolation, and reconstruction of mining conditions that were present
decades earlier, and frequently markedly different from more modern conditions (Muirhead
2008).

Few of the numerous analyses of lung cancer risk in uranium miners have explored
ME in estimating radon exposure (Heidenreich et al., 2004; Bender et al., 2005; Kiichenhoff
et al.,, 2007). Heidenreich et al. (2004) investigated the impact of ME on the estimated
parameters of the two-stage clonal expansion models in the Colorado Plateau uranium miners'
cohort. Their results indicated that, if ME is large and can be estimated, the analysis should
make use of this information. They also showed that the potential consequences of ME are
difficult to predict for the two-stage clonal expansion model and that both attenuation and
amplification are possible. Similarly, Kuchenhoff et al. (2007) and Bender et al. (2005)
conducted a simulation study using baseline data from the German Uranium Miners' Cohort
study to investigate the effect of ME in cumulative radon exposure estimates. Kiichenhoff et
al. (2007) assessed the effect of Berkson ME on parameter estimates in Cox regression
models, and Bender et al. (2005) studied the effect of ME in Cox models with exponential,
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Weibull, and Gompertz distributions to generate appropriate survival times in simulation
studies. These authors reported that ME leads in all cases to attenuation of the true effect for
both covariates, shown by negative relative bias values. However, Kiichenhoff et al. (2007)
did not see a substantial bias in the presence of small ME and in the case of rare diseases.

A specific issue in epidemiological studies of the ionizing radiation (IR) effects is the
use of the excess relative risk (ERR) model that is often fitted with Poisson regression. The
ERR model offers an important alternative to the exponential rate model (i.e., a multiplicative
relative risk model) for cohort studies when an exponential change in disease rates with IR
exposure does not conform to observed data (Richardson, 2008). The impact of ME on
exposure in the ERR model has not yet been adequately explored. To date, only a few papers
have considered this issue (Bennett et al., 2004; Shin et al., 2005; Li et al., 2007). Li et al.
(2007) have examined the impact of ME in ERR models in logistic regression only while Shin
et al. (2005) have studied this impact in ERR models fitted with Poisson regression by
focusing on the specific impact of the dosimeter detection threshold. Bennett et al. (2004)
have investigated the impact of ME in similar ERR models also, but their analyses focused
exclusively on one specific type of ME (classical additive ME), without considering varied
types of ME often encountered in cohort studies. In many instances, ME in exposure may be
complex, especially when characteristics of ME vary over time following changes in the
process of exposure measurement.

In the present article, the main objective was to investigate the consequences of ME
associated with radon exposure on estimates of the ERR of lung cancer death with a
simulation study. This approach allowed to completely control ME, and to compare the
estimated ERR, with and without ME. Specifically, simulations were used to assess the bias
attributable to ME in estimating the ERR of lung cancer mortality and other properties of
ERR estimators. To make the simulation study as realistic as possible, data from the French
Uranium Miners' Cohort (FUMC) study guided the design of the present simulation
experiments (Vacquier et al., 2008 and 2009). Similarly, the detailed characteristics of ME
previously analyzed in this cohort were used to determine the ME to be considered in
generating radon observed exposure (Allodji et al.,, 2011). A sensitivity analysis was
performed to examine the impact of specific characteristics of ME (type, size, structure and
distribution) on the estimated ERR.



Materials and methods

The French Uranium Miners’s Cohort and standard Poisson regression analysis

The French Uranium Miners' Cohort

The FUMC study is an important source of information about the lung cancer risk
associated with exposure to low levels of radon (Tirmarche et al., 1993; Rogel et al., 2002;
Laurier et al., 2004; Tomasek et al., 2008; Vacquier et al., 2008 and 2009). Compared with
other cohorts of miners, the FUMC is characterized by very low levels of cumulative
exposure received at a low dose rate over a long period. This cohort includes 5,086 men
employed as uranium miners for at least one year between 1946 and 1990 by the companies
responsible for uranium extraction in France, namely, CEA (French Atomic Energy
Commission) and COGEMA (French General Company of Nuclear Materials, called AREVA
NC today). The hiring of uranium miners was stopped at the end of 1990 in France but
follow-up continued for 10 more years, i.e., until December 31, 1999, at which time the
percentage of loss to follow-up was very small (1.2%). Radon exposure was estimated
individually for each year of employment of each uranium miner. Earlier reports have
described the methods of data collection in detail (Tirmarche et al., 1993; Rogel et al., 2002;
Laurier et al., 2004; Vacquier et al., 2008 and 2009). Radon exposure was registered in each
miner's file as an individual annual exposure. It was expressed in working level months
(WLM). One Working Level Month (WLM) is the cumulative exposure from breathing an
atmosphere at a concentration of one working level (WL) for a working month of 170 hours.
One WL corresponds to 3,700 Bg, 1.3 10° MeV or 20.8 10° J per cubic meter of air
(Tirmarche et al., 2010). Due to changes in the methods of measurement, the characteristics of
ME for radon exposure in the FUMC varied over time. Previous work (Allodji et al., 2011)
determined the most plausible characteristics of ME in the FUMC for radon exposure for the
years 1956 to 1999, based on literature about uranium mines, annual reports of radiological
monitoring of French uranium mines, as well as on information from interviews with experts
specialized in radiation monitoring (from the company Alpha Gamma Delta, called Algade)
and with those responsible for uranium exploitation in France (from AREVA NC). Annual
individual measurements were not available for the first period (1946-1955). Therefore, an

expert group had to reconstruct these annual individual exposures retrospectively from



available information characterizing the type and duration of work of each miner and the

characteristics of each mine (Tirmarche et al., 1993).

Standard Poisson regression analysis

The FUMC has been the basis for many epidemiological studies (Tirmarche et al.,
1993; Rogel et al., 2002; Laurier et al., 2004; Vacquier et al., 2008 and 2009). The primary
regression model often used for these epidemiological studies is the ERR model with Poisson
regression. In order to perform these analyses, person-years and events (deaths from lung
cancer) are distributed in a multi-dimensional table with at least three dimensions. In the
present paper, person-years and events were distributed into: attained age with 12 categories
(<30, 30-34, ..., 75-79, >80 years), calendar period with 11 five-year categories (1945-1949,
1950-1954, ..., 1994-1999), and lagged cumulative radon exposure with six categories (0,
>0-<10, 10-<50, 50-<100, 100-<200, 200+ WLM). A five-year lag was applied for
cumulative radon exposure to take into account a minimum latent period between exposure

and effect.

For each of the 12x11x6 = 792 cells of this table, the number of events, of person-

years, and the weighted average radon exposure were calculated. In the person-years table

observed numbers of events (Y

(tae)) Were assumed to be realizations of independent Poisson

variables with means and variances (Breslow and Day, 1987):
E(Miae) = Uvz(t,m = Hitae

where a denotes attained age categories, t calendar time categories and e are lagged

cumulative radon exposure categories.

The weighted average radon exposure was computed as the sum of individual lagged
cumulative radon exposures divided by the number of person-years within each of these pre-
specified cells. This weighted average radon exposure value constituted the radon exposure

value ( X, . .) used in Poisson regression analysis (Wood et al., 1997).

t,ae

The relationship between lagged cumulative radon exposure and relative risk of lung

cancer death was estimated with a linear ERR Poisson model, of the form:

ﬂ“(t,a,e)
RR=—""==1+ X, .., Q)
(t.a)



where RR is the relative risk, A

(t,a.e)

the hazard rate of dying of lung cancer for

calendar time period t, age category a and lagged cumulative radon exposure level e, 4, ,, the

internal baseline hazard rate (in the absence of exposure) for time period t and age category a,

and g is the ERR per unit of lagged cumulative radon exposure (Breslow and Day, 1987).

If C .., denotes the number of person-years for calendar time period t, age category a

and lagged cumulative radon exposure level e, then the corresponding expected number of
events (i.e., lung cancer deaths) is given by:

E(Y)(t,a,e) = C(t,a,e)ﬂ“(t,a) (1+ﬂx(t,a,e)) ' (2)

Simulation study

We conducted a simulation study to investigate the consequences of ME associated
with radon exposure on estimates of ERR for lung cancer death. To perform this study as
realistically as possible, the simulated samples were generated to reproduce exposure data
from the FUMC study (Vacquier et al., 2008 and 2009).

Simulation algorithm for data generation with the true exposures

One thousand independent cohort samples of 5,086 miners each were generated, and a

6-step procedure was applied to generate a simulated cohort, for each value of 2.

1) Date of birth: In the first step, 5,086 dates of birth were independently generated,
one for each miner. For this, after generating the calendar year-of-birth from the empirical
multinomial distribution of year-of-birth observed in the FUMC, the precise date of birth in
terms of day and month was randomly generated within that year according to a uniform

distribution.

2) Date of employment: In the second step, according to the nine categories of
simulated date-of-birth (<1920, 1920-1924, 1925-1929, 1930-1934, 1935-1939, 1940-1944,
1945-1949, 1950-1954, >1955), a date of first employment was generated for each individual



from the empirical multinomial distribution of the original FUMC year-of-employment data

and from an assumed uniform distribution within each year.

3) Exposure status: In the third step, for each individual within each category defined
by simulated year-of-employment (<1955, 1955-1964, 1965-1974, >1975) and age at first
employment (<35, 35-39, >40 years), exposure to radon (ever, never) was simulated from a

Bernoulli distribution with parameters derived from the original FUMC data.

4) Date of first exposure and career exposure: In the fourth step, for each exposed
individual, the year of first exposure was generated from its empirical multinomial
distribution conditional on categories of year of first employment. The career exposure of
each miner in the original FUMC was determined, from year of first exposure to year of last
exposure, taking into account the possibility of discontinuity in the career exposure (years
with no exposure). Simulated career exposure was generated from the empirical multinomial

distribution according to the year of first exposure.

5) True exposure: In the fifth step, lognormal distributions were used to generate
individual yearly radon exposures for each exposed subject. Parameters (mean and variance)
of these lognormal distributions were derived from the original FUMC radon exposure
distributions between 1956 and 1999 stratified both by location in France (Vendée, Crouzille,
Forez or Herault) and type of mine (underground or open-pit). Thus, six sets of parameters
were used, one for each combination of location and type of mine. For each subject, location
and type of mine had been generated in a preliminary step from multinomial and binomial

distributions, respectively, with parameters derived from the original FUMC data.

Annual individual measurements of radon exposure before 1956 were not available:
therefore, radon exposures had to be reconstructed in a semi-quantitative manner by an expert
group. For the purpose of the present study, radon exposures for years 1946-1955 were
generated by using parameters (mean and variance) derived from the radon exposure
distribution in 1956. Radon exposure depends on the ventilation rate. In an attempt to reflect
the fact that ventilation was not established in the French uranium mine galleries until 1956,
we added the median value assigned by the experts for each year before 1956 to the mean of

radon exposure for 1956 in our simulation study.

It was assumed that the yearly radon exposures so generated were true (error-free)
radon exposures, denoted X in the simulations although they were based on observed error-
prone FUMC radon exposures.



6) Deaths from lung cancer or from other causes: In the sixth step, time to death from
lung cancer and time to death from other causes were generated independently by using
piecewise-constant hazard rates according to 12 age groups (<30, 30-34, ..., 75-79, >80
years) and 11 five-year calendar time periods (1945-1949, 1950-1954, ..., 1994-1999).
Historical mortality rates obtained from French mortality statistics provided by the National
Institute of Health and Medical Research (INSERM-CépiDC) were used to generate time to
death from causes other than lung cancer. It was assumed that hazard rates of death from
causes other than lung cancer were not influenced by radon exposure. On the contrary, hazard
rates of death from lung cancer were obtained as the product of historical rates of lung cancer
death for the relevant age (a) and calendar period (t) category, and the RR associated with

cumulative five-year lagged radon exposure, X, ,, namely 1+ 8X,,.

taa?

The FUMC study estimated the ERR for lung cancer at around 0.700 per 100 WLM of
radon exposure with the three-dimensional person-year table described above (Vacquier et al.,

2008 and 2009). To evaluate the impact of ME for different values of £, this value was used
in our simulations, as well as the values of 0.000, 0.250, 1.000 and 2.000 per 100 WLM.

A subject was considered to have died of lung cancer or other causes depending on
which event occurred first. If death occurred after December 31, 1999, the subject’s

observation was censored at that date, with the subject still alive.

Simulation of measurement error in radon exposure based on the French Uranium Miners'
Cohort

To assess the impact of the characteristics of ME on the estimated ERR for lung
cancer in the present simulation study, error-prone (i.e., containing ME) yearly radon
exposure values were derived that were denoted W from the true (i.e., without ME) yearly
radon exposure values X, using the characteristics of ME (described below) that were assessed

as most consistent with the FUMC data.

In the FUMC, information on covariates was collected before the outcome of interest
was known, so that only non differential ME was considered. The type of radon exposure in
the FUMC varied over time from Berkson to classical, reflecting changes in the process of
radon exposure measurement over time in the French uranium mines. Indeed, ME associated
with radon exposure retrospectively reconstructed for the years 1946 to 1955 and ME

associated with ambient measurements of radon in mines for the years 1956 to 1982 were
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determined as of Berkson type (Allodji et al., 2011) since they reflected a group’s average
assigned to each individual suiting the group’s characteristics (Buzas et al., 2004; Carroll et
al., 2006; Muirhead, 2008). In contrast, ME associated with individual alpha dosimeters for
the years 1983 through 1999 was determined as classical (Allodji et al., 2011) since radon

exposure was then measured individually.

Bender et al. (2005) reported that due to the skewed distribution of some exposures
(radon in their study), the application of usual additive ME assuming normally distributed ME
may be problematic. They as Lubin et al. (1998) recommended, in this case, to use
multiplicative ME assuming log-normally distributed ME. Following their recommendation,
we considered multiplicative ME with the following mathematical form (Buzas et al., 2004;
Carroll et al., 2006):

X =W x ME , with E(MENV) =1 for Berkson error

and W = X x ME, with E(ME‘X) =1 for classical error.

In the case of classical error, W was generated as: W = X x ME.
In the case of Berkson error, W was generated as: W = X + ME..

Because radon exposure in the FUMC presented asymmetric yearly distributions
tending towards log-normal (LN ) distributions, the following LN fluctuation was assumed
(Bender et al., 2005; Kichenhoff et al., 2007; Allodji et al., 2011):

ME~LN(-o;./2;0..) with o, the ME variance.

The FUMC data supported the hypothesis that ME size did not vary with radon
exposure level, i.e., that it was constant relative ME was assumed across all yearly exposure
measurements within prespecified periods (Allodji et al., 2011). Based on previous work by
Allodji et al. (2011), the standard deviation of ME (o,,.) for radon exposure in the FUMC
was set at 46.8% for the 1956-1974 period, 41.7% for 1975-1977, 32.6% for 1978-1982, and
10.1% for 1983-1999. Based on advice from experts specialized in radiation monitoring
(from the Algade company), we assumed that the size of the ME associated with radon
exposure for the period 1946-1955 was twice as great as that for the succeeding period, 1956-
1974, i.e., 93.6%.
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Sensitivity analyses for varying characteristics of measurement error

Sensitivity analyses were conducted in order to explore the impact of ME
characteristics on the bias in estimating ERR. Namely, ME and “observed” radon exposure
data were generated with different characteristics of ME than those determined from the
FUMC data. Changes of ME characteristics for data generation were explored one
characteristic at a time, i.e., separate changes in type, size, distribution and structure were
successively explored. For the sake of simplicity, results are presented below only for data

generated with g equal to 0.700 per 100 WLM. Similar results were obtained with g values
of 0.250, 1.000, and 2.000.

The first set of sensitivity analyses consisted in two analyses exploring the impact of
type of ME. Radon exposure data containing only multiplicative classical ME or only

multiplicative Berkson ME for all years between 1946 and 1999 were generated.

The second set of sensitivity analyses investigated the effect of ME size. Data were
generated with ME of half the size determined from the FUMC data (i.e., ME size ranging
from 46.8% to 5.05%) or twice that size (i.e., ME size ranging from 187.2% to 20.2%).

The third set consisted in one sensitivity analysis exploring the impact of ME
distribution. Radon exposure data were generated with additive normally distributed ME

rather than multiplicative log-normally distributed ME.

The fourth set of sensitivity analyses explored the impact of ME structure. Radon
exposure data were generated with relative ME weakly variable with radon exposure level

(standard deviation of ME given by o, =log(X)/4 for X =x) or relative ME highly

variable with radon exposure level (o, =log( X )/ 2) rather than constant relative ME.

Determination of the ERR value yielding a naive ERR estimate of 0.700 per 100 WLM

New simulations were run based on ME characteristics identical to those described in
Subsection “Simulation of measurement error in radon exposure based on the French
Uranium Miners' Cohort”, i.e., based on ME characteristics determined from the FUMC data.
Their goal was to determine the ERR value yielding naive ERR estimate 0.700 per 100 WLM,
i.e., the naive ERR estimated from the FUMC data without taking into account any ME. Two
values were determined, one yielding mean estimated ERR of 0.700 per 100 WLM and one
yielding median estimated ERR of 0.700 per 100 WLM. This was done by trial and error.
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Namely, in view of the 62% relative bias on the mean estimated ERR and the 64-65% relative
bias on the median estimated ERR for all non null true ERR values (see below), the ERR
interval 1.800-2.000 was considered. For each ERR value between 1.800 and 2.000 with steps
of 0.010, 1,000 simulations were run and the mean and median estimated ERR were obtained.
Linear regression was fitted to the set of 21 means so obtained and the ERR value for which
the linear regression line intersected the horizontal line with ordinate 0.700 per 100 WLM on
the Y-axis was retained as the ERR value yielding a mean ERR estimate of 0.700 per 100

WLM. The same approach was used for the median ERR estimate.

ERR estimates and criteria for evaluating the impact of measurement error on ERR estimates

For each simulated set i (i=1 to 1,000), ERR estimate /3, standard error (SE) estimate
SE (,ﬁi ) and 95% confidence interval (Cl) of 5 were obtained using SAS PROC NLMIXED
as described by Richardson (2008).

The following parameters were estimated for each run of 1,000 simulated sets to
evaluate bias and other properties of ERR estimates with and without ME.
a) Mean and median values of ﬁ over 1000 generated data sets and average relative bias in

estimating /3, namely, Bias =100 x (E - p.

b) Empirical standard deviation of ,B as obtained from the standard deviation of the

1000
i=1

distribution of estimates /3, and mean SE of /3, obtained as SE(8)=>." SE(/;)/1000.

c) Root mean squared error (RMSE) of 3, i.e., RMSE = \/(SE(ﬁ))2 + (E - B)?*;

d) 2.5th - 97.5th percentiles of the distribution of ,B as obtained from the empirical
distribution of estimates ,Bi .

e) Coverage probability, i.e., the proportion of 95% Cls of g containing £ in 1000
simulations.

f) Proportion of simulated samples in which the null hypothesis (8 =0) is rejected at the 5%

two-sided significance level. In the case where £ is set to O, this proportion yields the
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empirical Type I error and, in other cases where =0, it yields the empirical power (Burton

et al., 2006).

All calculations were performed with the SAS statistical software package (SAS
Institute Inc. 2003). The RANNOR and RANUNI SAS functions were used to generate

random numbers.

Results

Descriptive statistics for real and simulated data sets

Table 1 presents the characteristics of the simulated and the original FUMC data
(Vacquier et al.,, 2008 and 2009) and shows only minor differences between them. For
example, the simulated data yielded a mean age at entry into the cohort virtually identical to
that of the real data, i.e., 28.8 years. Figure 1 shows the annual distribution of mean radon
exposure between 1946 and 1999 for the simulated and real data. It too shows only slight
differences between the real and simulated data for the period from 1956 to 1999. The
differences observed between simulated and real data for radon exposure before 1956 (see
Fig. 1) were due to choices made regarding the simulation of radon exposure for this period
during which exposure was reconstructed (see step 5 of subsection “Simulation algorithm for
data generation with the true exposures ”).

In the original FUMC, 159 deaths from lung cancer were observed. Our simulations

with the five values of S over 1,000 replications yielded mean lung cancer deaths ranging

from 112.7 (for £ =0) to 192.7 (for £=2.0).

Impact of measurement error

Table 2 reports simulation results with and without ME in radon exposure, with the

ME characteristics determined to be most plausible from the FUMC, for each value of g

considered. First, when simulated radon exposure was without ME, the mean estimated ERR

was very close to the true value of £ used to generate the data for all five values of S

considered, with absolute positive bias ranging from 0.003 to 0.023 per 100 WLM and

relative bias ranging from 1.15 to 2.69% (for non-null values of ). Median estimated ERR
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was also close to £, with absolute differences ranging from -0.016 to -0.058 relative to £,
suggesting slight skewness in the distribution of estimated ERR particularly for larger values

of S. The SE of ERR estimate ﬁ was also well estimated (relative to the standard deviation

of ﬁ’) with slight underestimation for small values of g (£=0.000 and S =0.250 per 100
WLM). Given the very small magnitude of bias in estimating ERR, RMSE was almost equal
to the mean SE of B Coverage of 95% CI of g was nominal, except for small values of S
(£ =0.000 and S =0.250 per 100 WLM) for which coverage was lower than nominal (0.920

instead of 0.950) because of the slight SE underestimation. Type | error was above the
nominal 5% value (8.0%) as a result of the slight SE underestimation, and statistical power

increased with £ as expected.

Second, when cumulative radon exposure values included ME, we observed similar
results when cumulative radon exposure was not associated with risk of death from lung

cancer, i.e., for £=0.000. Again, we found almost no bias in estimating the ERR despite a

weakly significant difference (p=0.048) between the mean estimated ERR (0.006 per 100
WLM) and the null value. The difference with the situation without ME was that the mean SE
estimation was also unbiased, with nearly nominal 95% CI coverage and 5% Type | error. In
the presence of a positive association between cumulative radon exposure and risk of lung

cancer death (i.e., for the four positive values of £), there was substantial negative bias (i.e.,

attenuation) in ERR point estimates, on the order of 60%. Whereas relative bias was

remarkably similar for all four values of £, absolute bias increased with g, ranging from -
0.154 (for £=0.250 per 100 WLM) to -1.244 (for £=2.000 per 100 WLM). Similar findings
were noted when examining the median of estimated ERR, with again some skewness in the
distribution of estimated ERR. The SE of ERR estimate  was estimated without bias. Given
the large attenuation bias in estimating ERR and its increase with £, RMSE was much larger
than mean SE and increased sharply with £. The increasing absolute attenuation bias
affecting ERR estimates with increasing £ resulted in 95% CI coverage that was much lower
than 95% for non-null values of g, dramatically so for the higher values of £, e.g., 1.4%
instead of 95% for £=2.000 per 100 WLM. Statistical power was somewhat reduced

compared to the situation with no ME because of the attenuation bias in ERR estimation: this

reduction was counterbalanced to some extent by the smaller variability in ERR estimates.

14



Effect of different types, sizes, structures and distributions of measurement error

Table 3 reports results of the simulations on the estimated ERR for the associations
between the risk of lung cancer death and cumulative radon exposure without ME and with
ME, either with the most plausible characteristics determined from the FUMC as above, or
with alternative characteristics in order to assess the sensitivity of these results to ME

characteristics.

Influence of measurement error type

We previously determined that changes in radon exposure measurement over time in
French uranium mines supported Berkson ME for the period 1946-1982 and classical ME
thereafter (Allodji et al., 2011). The present exploration of the impact of type of ME shows
(see Table 3) that results in case of Berkson ME for the entire study period (i.e., 1946-1999)
would be essentially identical to the results for Berkson followed by classical ME, with
61.64% negative relative bias. If ME were classical throughout the entire study period, there

would still be a substantial negative bias, albeit much smaller, i.e., 19.38% (see Table 3). The
SE of ERR estimate B would be higher, in line with the higher values of ,é but 95% CI
coverage would be lower than nominal as a result of attenuation of the ERR estimates. It

would nonetheless be much closer to the nominal value than in the case of Berkson ME in the

1946-1982 period. Note that the statistical power would be virtually unchanged.

Influence of measurement error size

Examining the effect of magnitude of ME by halving and doubling ME size relative to
the reference values determined from the FUMC revealed that this parameter had a dramatic
impact on ERR estimates. When magnitudes of ME were twice the FUMC values, attenuation
was large enough to make the association disappear (see Table 3), with mean and median
ERR estimates of 0.020 and 0.019 per 100 WLM, respectively, and a relative ERR bias over
97%. Moreover, 95% CI coverage was equal to zero (i.e., none of the 1,000 95% Cls obtained
contained the ERR value 0.700 per 100 WLM), and statistical power only 35.3%. Results
with magnitude of ME halved were intermediate between results based on ME size from the
FUMC and results without ME.
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Influence of measurement error distribution

From the FUMC, it was assumed that the ME model was multiplicative with a log-
normal distribution (Allodji et al., 2011). Assuming an additive fluctuation of ME, with a
normal distribution, resulted in no attenuation bias on the ERR (see Table 3) and results are
essentially identical to those obtained without ME.

Influence of measurement error structure

Looking at radon exposure data were generated with relative ME weakly or highly
variable with radon exposure level rather than constant relative ME suggested that attenuation
of the ERR increased with the degree of relationship between relative ME and radon exposure
level. For a high degree of relationship between relative ME and radon exposure level,
attenuation was also large enough to make the association disappear (see Table 3), 95% ClI

coverage was equal to zero and statistical power was low (30.8%).

ERR values yielding a naive ERR estimate of 0.700 per 100 WLM

For data generated with an ERR value of 1.80 per 100 WLM, mean and median
estimated ERR were 0.688 and 0.664, respectively, while for data generated with ERR value
2.00 per 100 WLM, mean and median estimated ERR were 0.756 and 0.727 per 100 WLM,
respectively (see Table 2). As shown on Fig. 2, the median ERR estimate was larger than the
mean ERR estimate, with a difference between 0.025 and 0.030 because of the slight
skewness of the ERR distribution (see also Subsection “Impact on measurement error”). The
two linear regression slopes were nearly parallel and intersected the horizontal line with
ordinate 0.700 per 100 WLM on the Y-axis at respective values 1.830 and 1.890 per 100
WLM (Fig. 2). Thus, if the characteristics of ME previously determined are correct, these
results suggest that the ERR of lung cancer death associated to radon exposure is in the range
1.8-1.9 per 100 WLM.
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Discussion

Cohort studies such as the FUMC are a key source of information about the health
risks of exposure to ionizing radiations. It is therefore important to understand the impact of
ME on the risk estimates derived from these studies. The presence of ME affecting radon
exposure strongly attenuated ERR estimates for lung cancer death in our simulated
longitudinal cohorts. The present results also indicate that the magnitude of bias affecting the
ERR estimates largely depends on the characteristics of ME, namely, its type, size, structure

and distribution.

Effect of measurement error on Poisson regression in a longitudinal occupational cohort

The effect of ME in non-linear models is not always easy to predict (Carroll et al.,
2006). The present finding of an attenuation bias is consistent with that of Bender et al. (2005)
and Kuchenhoff et al. (2007), who investigated the effect of Berkson ME on hazard ratio
estimates with Cox regression models, as well as that of Sturmer et al. (2002), who used a
logistic model to investigate the effect of ME on odds ratios estimates in case-control studies.

According to the present results, when radon exposure was positively associated with
the risk of lung cancer death and the ME characteristics were those determined from the
FUMC, relative bias of the ERR parameter was about 60% regardless of the true ERR value
(except 0). Moreover, the magnitude of relative bias varied from about 30 to 60% when
plausible variations in key characteristics of ME were considered. These values are consistent
with those reported by Bender et al. (2005) who found that the relative bias of hazard ratio
estimates ranged from 6.81 to 66.15% according to ME characteristics (additive and
multiplicative Berkson, additive and multiplicative classical).

The substantial attenuation of the ERR coefficient in the present simulations is due
largely to the high magnitude of the ME considered for the years before 1956 (93.6% ME
relative to radon exposure). After this period, the magnitude of ME decreased progressively
over time, from 46.8% in 1956-1974 to 10.1% in 1983-1999 (Allodji et al., 2011). Indeed,
when the present analysis was restricted to the 1956-1999 period, the attenuation of the ERR
coefficient was only about 20% rather than 60%. Since generated radon exposure was lower
than the original observed exposure for the period before 1956 (see Fig. 1), the impact of ME
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in this initial period could be even larger and might result in an attenuation greater than 60%
for the entire study period.

Schafer and Gilbert (2006) reported that taking exposure/dose ME into account
increased the estimated risk coefficients by about 10% for A-bomb survivors, 50-100% for
the residential radon studies, 60% for the Colorado miners, 30% for the Utah fallout leukemia
study, and 100% for the Utah fallout thyroid study. The present results suggest that the
estimated ERR coefficient in the FUMC might increase by about 60% if it was reanalyzed
with methods that allowed correction for ME. Previous analyses on the French cohort of
uranium miners showed that the period of exposure was a major modifier of the exposure risk
relationship. The ERR of death from lung cancer associated to radon exposure was ten times
higher after 1955 (ERR per 100 WLM = 2.090; standard error 0.680) than before 1956 (ERR
per 100 WLM = 0.210; standard error 0.220) (Vacquier et al 2009).

Ignoring ME can produce other problems in addition to the attenuation bias of the
ERR discussed above. Other authors, including Kiichenhoff et al. (2007), have investigated
the impact of ME only on SE and found, similar to the present study, that ME yielded smaller
SEs. Stiirmer et al. (2002) too found that the coverage probability of the 95% Cls can become
very small for larger risk coefficient values. The present results were also consistent with this
conclusion.

Finally, when radon exposure was not associated with the risk of lung cancer death

(4 =0), there was no bias in the ERR estimates in the present simulations. As expected, this

result suggests that ME does not lead to spurious associations when there truly is no

association (Zeger et al., 2000).

Influence of measurement error characteristics on estimated ERR

Because validation studies (internal or external) using exact measurements of radon
exposure, replication data, or instrumental data with reference measurements are not available
in French uranium mines, the most likely characteristics of ME on radon exposure were best
determined based on the literature, annual reports of radiological monitoring, and interviews
with experts (Allodji et al., 2011). Thus, it was essential to assess bias in ERR estimation with
sensitivity analyses considering variations in key characteristics of ME.

As noted by Carroll et al. (2006), it is crucial to classify ME correctly as of the
classical or Berkson type. The present results show that bias in ERR estimation depends

markedly on the type of ME in the initial 1946-1982 period. Fortunately, the literature on
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uranium mines, the annual radiological monitoring reports for French uranium mines, and
information from interviews with experts, as described in the methods section, clearly
supported Berkson ME for this initial period.

As expected when various ME sizes were considered, attenuation bias of the ERR
estimate was found to depend strongly on ME size. Kiichenhoff et al. (2007) previously came
to the same conclusion.

Radon exposure data were generated with relative ME varying with radon exposure
level produced greater attenuation of the ERR estimate than did constant relative ME, and
attenuation increased sharply with the degree of relationship between relative ME and radon
exposure level. This finding is not consistent with that of Guolo and Brazzale (2008) who
reported reduced attenuation in cases of ME varying with exposure level relative to constant
ME. This difference may be due to the fact these authors used an additive model for ME.

Results with an additive ME distribution were very close to those without ME (Table
3). In particular, there was no attenuation of the ERR, contrary to what was observed with the
multiplicative distribution of ME suggested by the FUMC data. A possible explanation is that
Berkson error was the dominant type of ME in the present study because Berkson error
spanned a much longer time period than classical error (37 years from 1946 to 1982 vs. 17
years from 1983 to 1999) during which both radon exposure level and associated ME were
much higher than in the following period. Thus, in the sensitivity analysis where additive
normal ME was considered, the results mostly reflected those expected with additive normal
Berkson error, namely a lack of bias in estimating . An indirect argument in favor of this
explanation is that, in the first set of sensitivity analyses (Table 3), with only pure
multiplicative Berkson error, the ERR estimate was very close to that estimated in the present
primary analysis with Berkson error from 1946 to 1982 followed by classical error from 1983
to 1999 (0.269 against 0.268), thus reflecting the dominant role of Berkson error relative to
classical error in the present study. Moreover, this finding is consistent with that of Bender et
al. (2005), who investigated the effect of additive and multiplicative Berkson error and
additive and multiplicative classical error for radon exposure on hazard ratio estimates with
Cox regression models. Indeed, their results showed that additive Berkson error leads to much
less severe bias (about 7%) than multiplicative Berkson error (27%). Guolo and Brazzale
(2008) explored the impact of ME using an asymmetric beta distribution for ME. Their
conclusion was similar to ours: bias depends strongly on the shape of the ME distribution
(Armstrong 1990).
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Strengths and limitations

To our knowledge, this is the first investigation considering ERR models fitted with
Poisson regression and ME with structures that varied over time. Previous work, that of
Bender et al. (2005) and Kuichenhoff et al. (2007), in particular, considered ME with Berkson
or classical type, but the same ME throughout all time periods.

In the present simulations, yearly radon exposures were generated from the FUMC
exposure data so that generated radon exposure closely matched observed exposure in the
FUMC. These exposure data were then used as the reference data to estimate the impact of
ME on the estimated ERR coefficient. However, FUMC exposure data were themselves
subject to ME so that the generation of exposure data containing ME modeled after FUMC
exposure data already incorporating error may appear to be a somewhat convoluted
simulation strategy. It is, nonetheless, in line with that used by numerous other authors
(Heidenreich et al., 2004; Bender et al., 2005; Shin et al., 2005; Kuchenhoff et al., 2007;
Guolo and Brazzale, 2008). Moreover, using a more direct strategy whereby ME was
subtracted from generated exposure data modeled after the FUMC exposure data yielded
results that were very similar to those presented here, with attenuated ERR estimates and
magnitude of relative bias of about 60% (data not shown). It is noted that, of course, ERR
estimates without ME must not be interpreted as error-free estimates.

The present simulation study could have been more general and could have explored
many more different scenarios and patterns of radon exposure. However, our goal was to
generate exposure data without and with ME with characteristics closely tailored to those in
the FUMC, in order to obtain results directly relevant to the FUMC.

Modified estimation of the association between radon exposure and risk of lung cancer death

The simulation results shown in Subsection “ERR values yielding a naive ERR
estimate of 0.700 per 100 WLM” suggest that the ERR for lung cancer death associated with
radon exposure in the FUMC is in the range 1.8-1.9 per 100 WLM of radon exposure, hence
much higher than the naive ERR estimate of 0.700 per 100 WLM that was obtained when no
ME was taken into account. This range (i.e., 1.8-1.9 per 100 WLM) is also much higher than
the weighted mean average ERR estimate of 0.590 per 100 WLM published in the UNSCEAR
2006 report (2009) and obtained from naive ERR estimates without any attempt to control or

correct for ME. Although no error correction methods per se were used, the approach in
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Subsection “ERR values yielding a naive ERR estimate of 0.700 per 100 WLM” is akin to
indirect error-correction, so that ERR values in the range 1.8-1.9 per 100 WLM may be
regarded as error-corrected ERR values. They ought to be considered as more valid than the
naive ERR estimate for the FUMC data provided ME characteristics previously determined
from the FUMC data and used to generate the simulated data are correct, at least
approximately. Further sensitivity analyses to complement results in Subsection “ERR values
yielding a naive ERR estimate of 0.700 per 100 WLM” might be worthwhile. Moreover, it
would be very useful to apply error-correction methods such as regression-calibration
methods or the SIMEX method (Carroll et al., 2006) to the FUMC data as well as other
cohorts such as those still active in Canada (Villeneuve et al., 2007), the Czech Republic
(Tomasek et al., 2008), and Germany (Kreuzer et al., 2010; Mohner et al., 2010). If
confirmed, our findings of an ERR estimate in the range 1.8-1.9 per 100 WLM could lead to
major changes in the protection of workers against radon in the future. Indeed,
epidemiological results from miners’ studies provide a major contribution to assess lung
cancer risk associated to radon exposure (in conjunction with studies of indoor radon
exposure (Darby et al., 2005)), and today, miners’ studies are still the main source of
information on which the estimation of lifetime lung cancer risk induced by radon exposure is
based (Tirmarche et al., 2010). Further studies are needed to quantify and reduce uncertainty
in the estimation of radon exposure or lung doses due to radon exposure and to quantify the

impact of this uncertainty in the estimated radon-risk relationship.

Conclusion

In the specific context considered in the present work, i.e., exposure data reflecting
those in the FUMC, simulations showed strong attenuation in estimates of ERR of lung
cancer mortality with relative bias of about 60% regardless of the true ERR value (except 0)
and possibly higher depending on key ME features. Simulations results also suggested that the
true ERR for lung cancer death associated with radon in the FUMC might be in the range 1.8
to 1.9 per 100 WLM. Thus, in analyzing occupational cohorts such as the FUMC, it appears

absolutely essential to explore and correct for ME.

In future work, it is planned to compare various approaches to correct for ME in the
specific context of the FUMC. It is also planned to consider exposure to long-lived
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radionuclides and external gamma rays present in mine atmospheres. Selected correction
methods will then be applied to the FUMC, in order to derive lung cancer risk estimates
associated to radiation exposure among miners corrected for ME. These new estimates will be
of great importance in the discussion and consolidation of international radiation protection

standards.
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Figure caption

Fig 1 Mean annual exposure to Radon (***Rn) and decay products between 1946 and 1999,

for real data (French Uranium Miners' Cohort) and simulated data.

Fig 2 Simulation results on the relationship between true ERR and naive mean and median
ERR estimates
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Table 1. Characteristics of real data (French Uranium Miners' Cohort) and of

simulated data

Characteristics Real data Simulated data*
Number of miners 5,086 5,086
Number of person—years of follow-up 153,076.6 153,568.8
Age at entry into the cohort (years): mean (SD) 28.8 (7.6) 28.8 (8.1)
Age at end of follow-up (years): mean (SD) 58.9 (13.2) 59.0 (13.2)
Miners exposed to radon, No (%) 4,133 (81.3) 4,142.6 (81.4)
Age at first exposure (years): mean (SD) 29.1 (7.8) 28.4 (8.6)
Duration of exposure (years): mean (SD) 13.1(9.3) 12.6 (8.9)
Cumulative exposure (WLM): mean (SD) 36.6 (71.1) 33.4 (44.3)

*means from 1,000 replications; WLM: Working Level Month; SD: Standard Deviation.
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Table 2: Simulation results of estimated excess relative risk (ERR) based on 1,000 replications, for five values of the true ERR (,B) used to generate lung cancer

deaths for exposed subjects to Radon (*Rn) and decay products, without and with measurement error (ME), according to the characteristics of ME determined

from the French Uranium Miners' Cohort

Root
) Relative Bias  Empirical Mean Coverage o
Mean ERR Median ERR mean 2.5th - 97.5th N Empirical
based onmean  SD of standard ] Probability
per 100 WLM per 100 WLM squared percentiles Power (%)
ERR (%) ERR error (95% CI)
error
IB =0 per Without ME 0.009 -0.016 Not estimable 0.214 0.199 0.199 -0.320-0.491 0.920** 8.0
100 WLM With ME 0.006* -0.003 Not estimable ~ 0.087 0.086 0.086  -0.133-0.208 0.952 4.8'
3 =0.250 per Without ME 0.253 0.227 1.29 0.254 0.245 0.245  -0.175-0.804  0.920* 6.5
100 wLM With ME 0.096* 0.087 -61.57 0.103 0.103 0.185  -0.077-0.322 0.594** 5.3
/3 =0.700 per Without ME 0.719 0.673 2.69 0.325 0.329 0.330  0.206 —1.495 0.951 64.1
100 WLM With ME 0.268* 0.255 -61.65 0.131 0.134 0452  0.048-0.591  0.163* 49.9
IB: 1 per Without ME 1.020 0.973 2.00 0.378 0.380 0.380 0.400 —1.912 0.948 92.1
100 WLM With ME 0.381* 0.361 -61.88 0.150 0.152 0.637  0.137-0.711 0.085* 82.3
IB = 2 per Without ME 2.023 1.942 1.15 0.549 0.544 0.549 1.170 - 3.252 0.952 100
100 WLM With ME 0.756* 0.727 -62.19 0.222 0.211 1.262  0.406—1.246 0.014x 100

WLM: Working Level Month; SD: Standard Deviation; CI: confidence interval; "Type I error for = 0 ;*Statistically significantly different from S at the 5%

level; **Statistically significantly different from the nominal value 0.95 at the 5% level.

29



Table 3: Simulation results of estimated excess relative risk (ERR) based on 1,000 replications, using g (Excess Relative Risk) equal to 0.700 per 100 WLM,

without and with incorporating measurement error (ME), according to various characteristics of ME

Root
Mean ERR Median ERR  Relative Bias Empirical Mean Coverage o
mean  2.5th - 97.5th N Empirical
per 100 per 100 based onmean  SDof  standard ] Probability
squared  percentiles power (%)
WLM WLM ERR (%) ERR error (95% CI)
error
Without ME 0.719 0.673 2.69 0.325 0.329 0.330 0.206—1.495 0.951 64.1
With ME* From FUMC 0.268* 0.255 -61.65 0.131 0.134 0.452 0.048-0.591 0.163** 49.9
Nature All Classical 0.564* 0.531 -19.38 0.283 0.284 0.315 0.075-1.214 0.865** 49.3
All Berkson 0.269* 0.255 -61.64 0.131 0.134 0.452 0.048-0.590 0.159** 50.2
Size halved* 0.569* 0.530 -18.71 0.259 0.265 0.296 0.158-1.202 0.878** 59.2
doubled* 0.020* 0.019 -97.15 0.012 0.011 0.680 0.001-0.048 0.000** 35.3
Additive log(ME)
s 0.702 0.652 0.31 0.315 0.321 0.321 0.197-1.449 0.948 63.9
2
distribution ~N(- th/lE/Zl ol)
Variable o =10g(X)/4  0.236* 0.228 -66.22 0.118  0.120  0.497 0.041-0.531 0.098** 477
relative ME
o =10g(X)/2  o0.011* 0.010 -98.49 0.008  0.006  0.689 -0.001-0.028 0.000** 30.8

WLM: Working Level Month; SD: Standard Deviation; CI: confidence interval; o,,c = ME standard deviation. *Statistically significantly different from £ at the

5% level; **Statistically significantly different from the nominal value 0.95 at the 5% level; *Relative to the ME size determined from the French Uranium

Miners' Cohort.
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Figure 2.
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The Performance of Functional Methods for Correcting non-Gaussian Measurement
Error within Poisson Regression: Corrected Excess Risk of Lung Cancer Mortality in
Relation to Radon Exposure among French Uranium Miners

Abstract

A broad variety of methods for Measurement Error (ME) correction have been developed, but
these methods have rarely been applied possibly because their ability to correct ME is poorly
understood. We carried out a simulation study to assess the performance of three error-
correction methods: two variants of regression-calibration (the Substitution Method and the
Estimation Calibration Method), and the Simulation Extrapolation method (SIMEX). Features
of the simulated cohorts were borrowed from the French Uranium Miners’ Cohort in which
exposure to radon had been documented from 1946 to 1999. In the absence of ME correction,
we observed a severe attenuation of the true effect of radon exposure, with a negative relative
bias of the order of 60% on the excess relative risk of lung cancer death. In the main scenario
considered, i.e., when ME characteristics previously determined as most plausible from the
French Uranium Miners’ Cohort were used both to generate exposure data and to correct for
ME at the analysis stage, all three error-correction methods showed a noticeable but partial
reduction of the attenuation bias, with a slight advantage for the SIMEX method. However,
the performance of the three correction methods highly depended on the accurate
determination of the characteristics of ME. In particular, severe overestimation was
encountered in some scenarios with the SIMEX and lack of correction was encountered with
the three methods in some other scenarios. For illustration, we also applied and compared the
proposed methods on the real data set from the French Uranium Miners’ Cohort study.

Key words: measurement error, error-correction methods, Poisson regression, uranium
miners exposed to radon, lung cancer risk.
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1. Introduction

The issue of erroneously measured variables is very common in many research areas
and has long been acknowledged in epidemiology [1-10]. Typically, it arises in observational
studies, such as those carried out in radiation epidemiology [10]. It has long been recognized
that ignoring the presence of Measurement Error (ME), i.e., performing so-called naive
regression analysis, may affect inferential results [1, 5]. ME can substantially bias parameter
estimates, make coverage levels of confidence intervals unsuitable, and reduce power of tests.
Moreover, ME can lead to distortion of the shape of the exposure-response function [1-10]. A
large number of methods aiming at correcting for ME have been developed [7-9]. In practice,
however, despite the ubiquity of ME, the use of methods for correcting ME is still scarce.
This was shown by Jurek et al. [11] who found that only one out of 57 randomly selected
articles in three major epidemiological journals had quantitatively evaluated the impact of ME
and provided estimates corrected for ME. One reason may be that all ME correction methods
require some knowledge about the distribution of the ME [7-9, 12]. If the ME variance is not
known, it must be estimated based on internal or external validation studies, replication data
or instrumental data, which can be costly and logistically difficult if not impossible to obtain
[8]. Another important reason is that many of the proposed methods make strong assumptions
about the data structure and little is known about their robustness or performance [8, 13].

The present study is situated in the field of radiation epidemiology, where ME occurs
because of the complex nature of the process of radiation monitoring or exposure assessment.
Only a small number of radiation epidemiological studies have tried to correct for ME in
estimating the risk associated with radiation exposure [14, 15]. Specifically among miners,
many studies [16-25] have been performed in different countries, but only Stram et al. [14]
and Heidenreich et al. [15] have considered ME in exposure to radon (222Rn) and its decay

products (RDP) when analyzing their association with lung cancer risk. Stram et al. [14] used
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an imputation approach, whereas Heidenreich et al. [15] used likelihood-based techniques
applied to a two-stage clonal expansion (TSCE) model. Both articles considered the Colorado
Plateau Uranium Miners’ Cohort and obtained substantially increased risk estimates after ME
correction.

In most cases, classical ME with a Gaussian distribution was considered [8, 26, 27].
However, in many situations in radiation epidemiology or in other fields, ME of the Berkson
type occurs and, in view of the frequently skewed distribution of the exposure variable, ME
may be non-Gaussian [26, 27].

In a previous simulation study, we investigated the consequences of ME associated
with RDP exposure and found that ME strongly attenuated excess relative risk (ERR)
estimates for lung cancer death in our simulated longitudinal cohorts, with relative bias of
approximately 60% for various values of the true (non-null) ERR [28]. Our results also
indicated that the magnitude of the relative bias largely depended on ME characteristics
namely, its nature, size, structure and distribution [28].

The aim of this paper was to compare the statistical properties and performance of
three functional techniques to correct for non-Gaussian ME in a continuous covariate, i.e., the
Substitution Method (also called regression-calibration) denoted RC-SM, the Estimation
Calibration Method (a regression-calibration variant) denoted RC-ECM, and the Simulation
Extrapolation method denoted SIMEX. Comparisons were performed within simulated
longitudinal cohorts using an ERR model fitted with Poisson regression and considering
specific ME characteristics pertaining to RDP exposure in the French Uranium Miners’
Cohort (FUMC).

The outline of the remainder of this article is as follows. Section 2 gives a short
overview of the FUMC and of the characteristics of ME in RDP exposure in this cohort. In

Section 3, we describe Poisson regression analysis and the three ME correction methods
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considered in this work and their extension to the specific context of the FUMC. In Section 4,
our simulation study is described and its results are reported in Section 5. In Section 6, we
illustrate the use of these methods on real data from the FUMC study, where the effect of
RDP exposure on excess risk of lung cancer death is investigated. In Section 7, we conclude

with a discussion of the results.

2. French Uranium Miners’ Cohort data

The characteristics of the FUMC have been previously described [19-21, 28, 29].
Compared with other cohorts of miners, the FUMC is characterized by very low levels of
cumulative exposure received at a low dose rate over a long period. Briefly, this cohort
includes 5,086 men employed as uranium miners for at least one year between 1946 and 1990
by the companies responsible for uranium extraction in France, namely CEA (Atomic Energy
Commission) and COGEMA (General Company of Nuclear Materials, named AREVA NC
today). The follow-up is relatively long with a mean duration of 30 years (range: 0.1-53.6
years) with a very small percentage of loss to follow-up (1.2%) [29]. Included uranium miners
contribute 153,063 person-years at risk. During the study period (1946-1999), 1467 (28.8%)
deaths occurred including 159 lung cancer deaths. RDP exposure was estimated individually
for each year of employment by methods that changed over time. For the first period (1946—
1955), individual annual exposure was reconstructed retrospectively in 1981 by a group of
mining experts [19]. RDP exposure from 1956 through 1982 was estimated from individual
records; exposure for each miner was routinely recorded each month in files, based on
measurements of ambient radon gas concentration at work sites, time worked and type of job.
Since 1983, individual exposure has been determined by personal measurements of RDP
exposure using the integrated system of individual dosimetry (ISID) [29]. Annual RDP

exposure is expressed in Working Level Months (WLM) [29], which is a measure of the



©CoO~NOUTA,WNPE

Statistics in Medicine

concentration of potential alpha particles per liter of air emitted by RDP. The recorded RDP
exposure values in all miners’ studies are subjected to ME, the nature of which varies with the
exposure measurement method. The most likely characteristics of ME in the FUMC for RDP
exposure for the years 1946 to 1999 have been determined previously according to available
observations, expert judgment and literature data and have been extensively described
elsewhere [28]. Briefly, the nature of the ME of RDP exposure in the FUMC varied over time
from Berkson (1946-1982) to classical (1983-1999) ME, reflecting changes in the process of
RDP exposure measurement over time in French uranium mines. Because RDP exposure in
the FUMC presented asymmetric distributions tending towards log-normal (LN) distributions,
a multiplicative ME model with log-normal fluctuation was assumed [26-28].
Homoscedasticity of ME across all yearly exposure measurements within pre-specified
periods was assumed and the relative error of ME for RDP exposure in the FUMC was
estimated at 93.6% for the 1946-1955 period, 46.8% for the 1956-1974 period, 41.7% for

1975-1977, 32.6% for 1978-1982, and 10.1% for 1983—-1999 [28].

3. Regression analysis and methods for correcting measurement error
We use the following notation throughout: let X; =~ be the explanatory variable (yearly

RDP exposure) for individual i (i = 1 to 5086 in the FUMC) and year of exposure y (y =

1946 to 1999 in the FUMC), which cannot be directly observed. Instead of X,.,y, the
mismeasured variable W,  is observed and U, | is the ME associated with W, . In this paper,

the exposure of interest is the cumulative RDP exposure with a five-year lag, denoted and
1£(y=5)

defined as X" = z X, . Similarly, the error-prone lagged cumulative exposure denoted
1=1946

W™ . A five-year lag was applied for cumulative RDP exposure to take into account a

minimum latent period between RDP exposure and potential effect on lung cancer mortality.

6

Page 6 of 35



Page 7 of 35

©CoO~NOUTA,WNPE

Statistics in Medicine

3.1 Poisson regression analysis

A specific issue in epidemiological studies of the ionizing radiation effects is the use
of the ERR model that is often fitted with Poisson regression. This ERR model offers an
important alternative to the exponential rate model (i.e., a multiplicative relative risk model)
for cohort studies when an exponential change in disease rates with ionizing radiation
exposure does not conform to observed data [30]. Therefore, following previous analyses of
the FUMC data [19-21, 28, 29], an ERR model was used both to analyze simulated and real
FUMC data in this work. The hazard of lung cancer death was related to cumulative RDP

exposure as follows:

A
RR =129 — 14 gx o (equation 1)

(t,a,e)?
(t.a)

where X" = denotes cumulative exposure for attained age category a, calendar time

(t,a,e)

category 7 and cumulative exposure category e (see below), 4, ., is the hazard rate of dying

tya,e

of lung cancer in year ¢, age a and cumulative exposure category e, A, is the internal hazard

(t,a)
rate in the absence of exposure (X “" = 0), and £ is the ERR per unit of cumulative RDP

exposure (i.e., per 100 working level months) and RR is the relative hazard for cumulative
exposure level e relative to lack of exposure [30, 31].

In order to perform these analyses, person-years and events were distributed in a
multi-dimensional table with the following three dimensions: attained age with 12 categories
(<30 years, 10 five-year categories from 30-34 to 75-79 years, >80 years), calendar period
with 11 five-year categories (1945-1949, 1950-1954, ..., 1994-1999), and lagged cumulative
RDP exposure with six categories (0, (0,10], (10-50], (50-100], (100-200], >200 WLM).

For each of the 12x11x6 = 792 cells of this table, the numbers of events and person-
years, and the weighted average RDP exposure were calculated. Throughout all cells,

7
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observed numbers of events Y

(t,a,e

, were assumed to be realizations of independent Poisson

variables with respective means and variances [30, 31]:

E(Y,,.)= 0'3““) = H,...,» TOr each attained age category a, calendar time category 7

and lagged cumulative RDP exposure category e.
The weighted average RDP exposure was computed as the sum of individual lagged

cumulative RDP exposures divided by the number of person-years within each cell and was

the RDP exposure value ( X'/, ) used in Poisson regression analysis [32]. Depending on the

(t,a,

“"  was a realization of W

(t,a.e) (t,a.e)

analysis and the use of error-correction methods or not, X

the observed lagged cumulative exposure, or the expected value of X ., or a realization of

(t,a.e)?

we - with inflated ME (see below).

(t,a,e)

3.2 Methods for correcting measurement error

We describe thereafter the three functional error-correction methods considered in this

paper.

3.2.1. Substitution Method (RC-SM)

The RC-SM method is a conceptually straightforward approach to reduce ME bias that
has been successfully applied to a broad range of regression models in view of its simple
applicability. This method has its roots in the work by Armstrong [4] for generalized linear
models and Prentice [2] for proportional hazard regression. It has been used also in logistic
regression (e.g., see Rosner et al. [33]) and Poisson regression (e.g., see Fung and Krewski
[36D).

The principle of RC-SM is the replacement of each unobserved value of X by its

expected value conditional on the observed value of W, i.e., (E[X |W]i y) for subject i and

8
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year y. This expected value is usually obtained from the linear regression of X on W provided
joint observations of X and W are available or from repeated data on W if they are available.
The analysis (Poisson regression model in our study) is then run using expected values only to
estimate the ERR and resulting standard error (SE). For further details, see Carroll et al. [8].
In the FUMC setting, no observations of X;, were available, thus barring the use of
regression methods to obtain expected values of X conditional on W. Similarly, no repeated

data were available. Since the ME variance had been estimated in previous work [28], we

used the formulation of E [X |Wl , proposed by Schafer and Gilbert [9] for multiplicative

ME that expresses the expectation of X;, conditional on W;, as the following function of the

ME variance, 03 :

2
%y,

E [X |W] =e = x W, ~for multiplicative Berkson ME;
i,y >

E[xw] = E[x,, ] <w,®

iy with  R’=0, /(oy —0;)  for

U,\
multiplicative classical ME. The value of of,v used in the above expressions and the type of

error (Berkson or classical) depends on the time period to which y belongs. From expected

values of X;, so obtained, expected cumulative lagged RDP exposure values of X[ = were

(t,a.e)
obtained for all 792 cells of attained age category a, calendar time category ¢ and lagged
cumulative RDP exposure category e. Then, Poisson regression was run on these expected

values.

3.2.2. Estimation Calibration Method (RC-ECM)
This method first published by Rosner et al. [33] shares with the RC-SM method its
simplicity of application. Its principle is to use knowledge on the relationship between X and

W in order to directly correct the regression coefficient obtained from the naive regression
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analysis relating the risk of an event to the mismeasured exposure variable W. Thus, in
contrast with the RC-SM method, the correction is made directly on the coefficient of
regression of interest (the ERR per unit of lagged cumulative RDP exposure, /£, in our setting)
rather than on the observed mismeasured exposure W. Rosner et al. [33] proposed to use the

following simple formulas for the corrected parameter:

A

Bew=B17 and SE(B,) =SEBY 172 +SEG < (B 17,
where 7 is the estimated slope of the linear regression of X on W and ,ﬁ the parameter from

the naive regression analysis relating the risk of event to the mismeasured exposure variable
W. As the RC-SM method, the RC-ECM method requires validation or repeated data to
estimate the coefficient y.

Because no validation or repeated data were available in the FUMC setting, we again

used the formulations of E [X |Wl , proposed by Schafer and Gilbert [9] mentioned above in

order to obtain expected values of X;, and in turn expected cumulative lagged RDP exposure

values of X" , for all 792 cells of attained age category a, calendar time category ¢ and

(tae)?
lagged cumulative RDP exposure category e. The coefficient 7 was then estimated (along
with its SE) from the linear regression of expected cumulative lagged RDP exposure values of
X"  onobserved values of W "

(t,a.e) (t,ae) *

3.2.3. Simulation Extrapolation (SIMEX)

The SIMEX method is a simulation-based method, sharing with RC-SM and RC-ECM
their simplicity of application, but with a larger computational burden. It was developed by
Cook and Stefanski [12] and Carroll et al. [8]. The underlying idea is that the effect of ME

can be determined and corrected for using simulations.

10
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The SIMEX algorithm has two main steps, a resampling-like step and an extrapolation

step that may be succinctly described as follows:

i) In the resampling-like step, M datasets with additional ME are generated with 03‘.
successively increased by adding & x alzjy to it, where &, is the factor of increase in the ME
variance that takes strictly positive values between 0 and &,,, the maximum value of this
factor. Following recommendations by Carroll et al. [8], &,, was set equal to 2 in our study
and we used eight values of £, from 0.25 to 2, thus using steps of 0.25 (i.e., 0.25, 0.50, 0.75,

1.00, 1.25, 1.50, 1.75, and 2.00). For each value of & , RDP exposure was generated for each

subject and for each year of exposure, according to the following models taking into account

the ME nature:

W, (&, )=W,, /U, for Berkson ME,

and W, (S, )=W, xU f; , for classical ME.
where W, is the observed mismeasured exposure and U f'; are the generated additional non-
Gaussian ME at the m" factor of increase, i.e., U™ ~LN{-(&, x oy 12); &, %oy, ). For each
value of &, , new “observed” exposure values W, (¢, ) were generated, leading to values of
Wi, for all 792 cells of attained age category a, calendar time category ¢ and lagged
cumulative RDP exposure category e. This was repeated B=20 times for each value of & .
For each data set, the estimated naive ERR per 100 WLM ( ,3) and its SE were obtained from

Poisson regression and their average values were computed over the B sets as follows:

e, )%Zfﬁb(aﬂ )and SE{ f(£, )} =%Zf1@Eb{B( £,

11
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ii) In the extrapolation step, the relationship of these average estimates with ME size

measured by & were then fitted in order to extrapolate back to the case of no ME, i.e., & = -

1.
Extrapolation was performed using a linear quadratic function as recommended by

Cook and Stefanski [12] and Carroll et al. [8].

4. Simulation study

We conducted a simulation study to compare the respective performances of the three
error-correction methods for correcting non-Gaussian ME associated with RDP exposure on
the estimated ERR for lung cancer death. Our simulated samples were generated to reproduce
as closely as possible exposure data from the FUMC study [28, 29].

Briefly, we generated 1,000 independent cohort samples of 5,086 miners each.
Lognormal distributions were used to generate individual yearly RDP exposure for each
exposed subject. Parameters (mean and variance) of lognormal distributions were derived
from original FUMC RDP exposure distributions. Historical mortality rates obtained from
French mortality statistics provided by the French National Institute of Health and Medical
Research (INSERM-CépiDC) were used to generate time to death from causes other than lung
cancer by using piecewise-constant hazard rates. It was assumed that hazard rates of death
from causes other than lung cancer were not influenced by RDP exposure. On the contrary,
hazard rates of death from lung cancer were obtained as the product of historical rates of lung

cancer death for the relevant age and calendar period category by the relative risk associated

cum

with cumulative five-year lagged RDP exposure, X", namely 1+ SX/[". We considered

two values of f, namely £ = 0.700 and £ = 2.000 per 100 WLM. In line with the strategy

followed by numerous other authors [15, 26, 27, 35, 36], it was assumed that the yearly RDP

12
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exposures generated were true (error-free) RDP exposures (X, ) in the simulations although

they were based on observed error-prone FUMC RDP exposures. To assess the impact of the
characteristics of ME on the estimated ERR for lung cancer in our simulation study, we added

ME to each unobserved yearly RDP exposure value X, to obtain W;,, the observed yearly

RDP exposure assessed with ME. We used the characteristics of ME that were assessed as
most consistent with the FUMC data (described in Section 2). For further details, see our
previous simulation study where the generation of true unobserved and observed RDP
exposures as well as the generation of lung cancer deaths and deaths from other causes are
described extensively [28].

In all analyses, the implementation of the three error-correction methods considered
(RC-SM, RC-ECM, and SIMEX) relied on the characteristics of ME as previously determined
from the FUMC. In the main analysis, it was assumed that these characteristics perfectly
captured the true ME in the FUMC, i.e., observed RDP exposure data were generated based
on these characteristics. In sensitivity analyses, different characteristics of ME were used to
generate observed RDP exposure data in order to assess the performance of correction
methods in the case where the determination of ME characteristics was inaccurate. The three
following sets of sensitivity analyses were performed corresponding to an inaccurate
determination of the nature, size or structure of ME:

i) The first set explored the behavior of correction methods when simulated data
containing only classical ME associated with RDP exposure for all years between 1946 and
1999 were generated instead of Berkson ME (until 1982) followed by classical ME (after
1982) as determined from the FUMC.

ii) In the second set, data were generated with ME size twice smaller (i.e., ME size

ranging from 46.8% to 5.05%) or twice larger (i.e., ME size ranging from 187.2% to 20.2%)

13
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than the size determined from the FUMC (i.e., ME size ranging from 93.6% to 10.1%)
throughout all years from 1946 to 1999.
iii) In the third set, data were generated with weakly heteroscedastic ME

{ O'Uy( x,, )=log(x,,)/4 for X, =x,} or highly heteroscedastic ME
{O'Uv( x,,)=log(x,,)/2 for X, =x 1} instead of homoscedastic ME as determined from

the FUMC.
For the sake of simplicity, sensitivity analyses results are presented only for data

generated with £ equal to 2 per 100 WLM. Indeed, results with £ equal to 0.700 per 100
WLM were qualitatively similar to those with £ equal to 2.000 per 100 WLM.

In all situations, 1000 simulations were performed. Each method for correcting ME
allowed us to estimate the corrected ERR per 100 WLM denoted ﬁA’rCW and SE (ﬁrw ) for each

replication » (r =1 to 1000). The performance of error-correction methods was assessed by
considering the following criteria: mean and median values of estimated ERR, standard
deviation of its empirical simulation distribution, mean SE, root mean squared error (RMSE),
2.5th and 97.5th percentiles of the empirical simulation distribution of estimated ERR,
coverage probability of the 95% confidence interval of the ERR, and empirical power of the
test comparing the estimated ERR to value 0.

All calculations were performed with the SAS statistical software package. PROC
NLMIXED of SAS was used to fit linear relative rate Poisson regressions (equation 1) as

described by Richardson [30].

5. Simulation results

14
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5.1. Main analyses results: performance of correction in case of perfect knowledge of
measurement error characteristics

Table I reports simulation results without correction (i.e., ignoring ME) and after
correction of ME effect, for the two values of £ considered, i.e., 0.700 and 2.000 per 100
WLM. First, when ME in RDP exposure values was ignored, there was a substantial negative
bias (i.e., attenuation) in naive ERR point estimates, in the order of 60%. Whereas relative

bias was similar regardless of £, absolute bias increased (in absolute value) from 0.432 for
£ = 0.700 per 100 WLM to 1.244 for S = 2.000 per 100 WLM. Similar findings were
noticed when examining the median of estimated ERR, with slight skewness in the

distribution of the estimated ERR. The SE of ERR estimate ( ,3 ) was estimated without any
noticeable bias as indicated by the almost identity of the mean SE estimate of ,ﬁ and the

empirical standard deviation of ,[;’ . Given the large attenuation bias in estimating ERR, the
RMSE was much larger than the mean SE and was higher for £=2.000 per 100 WLM
because of the larger absolute attenuation bias for this value. The strong attenuation bias

affecting ERR estimates resulted in 95% CI coverage probability far lower than nominal,

especially for f =2.000 per 100 WLM (i.e., 0.014 instead of 0.950). For £ = 2.000 per 100

WLM, the statistical power was not affected by the presence of ME in RDP exposure in view
of the large number of events (the mean number of lung cancer deaths over 1,000 replications
was 192.7).

Second, when error-correction methods (RC-SM, RC-ECM and SIMEX) were
implemented, the attenuation bias was reduced substantially but not completely (see Table I).
About 60% of the attenuation bias was corrected using the SIMEX method and about 50%
using the RC-SM method, whereas only about 15% was corrected using the RC-ECM

method, for the two values of the ERR considered. With the three functional error-correction
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methods, the SE of ERR estimate ( ,3 ) was estimated with no apparent bias, except perhaps
for a small downward bias with the SIMEX method. As expected, there was some loss of
precision from taking ME into account, which resulted in higher SE of ,ﬁ with the error-

correction methods than with the naive method, especially so for the two methods that
provided the best correction of the attenuation bias (RC-SM and SIMEX). Nevertheless, the
RMSE was smaller with the three correction methods than with the naive method because of
the lower attenuation bias, especially so again for the RC-SM and SIMEX methods. In view
of the incomplete correction of the attenuation bias, the coverage probability of the 95% ERR
CI remained lower than nominal with the correction methods, although to a much lesser
extent with the RC-SM and SIMEX methods relative to the naive method. Statistical power
was in the same order with the correction methods as with the naive method as a result of

decreased attenuation bias and decreased precision (increased SE).

5.2. Sensitivity analyses results: performance of correction methods in case of imperfect
knowledge of measurement error characteristics

The sensitivity analyses results are given in Tables II, III and IV.

Table II shows that when simulated data contained only classical ME over the whole
1946-1999 period, the naive estimate was not too distant from the true ERR value 2.000
(mean ERR of 1.641, 18.0% negative bias). Results with error-correction methods were in
sharp contrast, with a very serious overestimation (overcorrection) with the SIMEX method
(mean ERR of 3.224, 66.2% positive bias), no correction with the RC-SM method (mean
ERR of 1.360, 32.0% negative bias) and an almost complete correction with the RC-ECM
method (mean ERR of 1.837, 5.3% negative bias). The RC-ECM yielded coverage of the 95%

ERR CI close to nominal (91.6%), whereas the RC-SM method yielded low coverage in view
of the attenuation bias and low SE of ,[;’
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Table III presents the results obtained with the three functional error-correction
methods when the determination of the size of ME associated with RDP exposure was
inaccurate. When data were simulated with half the size of ME as determined from the FUMC
(top half of Table III), results were very close to results in Table II both for the naive method
and the three error-correction methods. There was again a very serious overcorrection with
the SIMEX method (mean ERR of 3.308, 65.4% positive bias), no correction with the RC-SM
method (mean ERR of 1.252, 37.4% negative bias) and an almost complete correction with
the RC-ECM method (mean ERR of 1.799, 10.0% negative bias). When data were simulated
with twice the size of ME as determined from the FUMC (bottom half of Table III), none of
the three error-correction methods was able to provide any meaningful bias correction, as
relative negative biases ranged from 95.5% (with the SIMEX method) to 98.2% (with the RC-
ECM method). All three methods yielded null coverage of 95% ERR CI (the 95% CI never
contained the true value £in all 1000 simulations).

Table IV presents the results obtained with the three functional error-correction
methods when ME was heteroscedastic instead of homoscedastic as determined from the
FUMC. In case of low heteroscedasticity (top half of Table IV), the regression-calibration
methods provided no bias correction (mean ERR of 0.559, 72.1% negative bias with the RC-
SM method; mean ERR of 0.661, 67.0% negative bias with the RC-ECM method), whereas
the SIMEX method corrected approximately half the attenuation bias (mean ERR of 1.298,
35.1% negative bias). 95% CI coverage was 47% with the SIMEX method and less than 1%
with the regression-calibration methods. In case of high heteroscedasticity (bottom half of
Table IV), none of the three error-correction methods was able to provide any meaningful bias
correction, as relative negative biases ranged from 97.7% (with the SIMEX method) to 99.9%

(with the RC-ECM method). All three methods yielded null coverage of 95% ERR CIL.
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6. Application to a real example

In this section, we apply the naive method and the three error-correction methods to
the FUMC data for the whole 1946-1999 period looking at the association between RDP
exposure and risk of lung cancer death. As in all our simulations, the three error-correction
methods were applied assuming the characteristics of ME previously determined from the
FUMC were correct (non-Gaussian ME, ME size, homoscedastic structure and Berkson
followed by classical nature). Table V presents the ERR estimates, associated SE estimates
and 95% CI of ERR without and with correction. Figure 1 gives a graphical, display of the
use of the SIMEX method.

The naive ERR estimate indicates a significant association between RDP exposure and
lung cancer death risk, i.e., a relative hazard of 1.776 for an increase in RDP exposure of 100
WLM. All three error-correction methods yielded higher ERR estimates ranging from 0.909
per 100 WLM (with the RC-ECM method) to 1.700 per 100 WLM (with the SIMEX method)
corresponding to increases between 17% (with the RC-ECM method) and 119% (with the
SIMEX method) relative to the naive 0.776 ERR estimate per 100 WLM. Of note, the ERR
estimate with the SIMEX method is not included in the 95% CI yielded by the naive or RC-
ECM method. The correction of ME was obtained at the cost of a loss of precision, with an
increased SE and increased width of the 95% ERR CI for all three methods relative to the

naive method, as expected. For the RC-ECM method, the estimate of the slope (7) of the

cum
(t,a,e

linear regression of expected values of X "' =~ obtained from the use of the formulas of

Schafer and Gilbert [9] on observed values W', was 0.854 (SE = 0.030), suggesting a

(t,a

moderate attenuation.
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7. Discussion

The aim of the present paper was to compare the statistical properties and respective
performances of three functional error-correction methods (RC-SM, RC-ECM and SIMEX)
regarding the estimation of the ERR of lung cancer death associated with error-prone RDP
exposure by a simulation study, under complex nature of ME as well as variable ME
magnitude according to the measurement process over time in the FUMC. Moreover, the
application of error-correction methods to the FUMC data allowed us to provide for the first
time a range of corrected ERR estimates of lung cancer death associated with cumulative

RDP exposure.

7.1. Performance of error-correction methods

When ME characteristics previously determined from the FUMC perfectly reflected
true ME, all three error correction method partially reduced the attenuation bias due to ME,
with a slightly better performance for the SIMEX method followed closely by the RC-SM
method and more distantly by the RC-ECM method. The RC-SM and RC-ECM methods are
the most commonly used methods to correct for ME in covariates, mainly because of their
simplicity. They yield consistent estimates of the parameters in linear regression and
approximately consistent estimates in nonlinear regression models, under the assumption of
non differential, additive homoscedastic ME [34]. However, the RC-SM and RC-ECM
methods have been reported to be optimal when validation data or repeated data are available
for a subset or for the whole population [8, 9, 13, 33, 35, 36], which was not the case in our
study. Moreover, the RC-SM and RC-ECM methods have been reported to be optimal for
correction of additive classical ME with Gaussian distribution [8, 34] and Guolo and Brazzale
[35] reported that regression-calibration methods were not a viable option for error-correction

when ME was multiplicative in their simulation study on the comparison of methods for
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correcting ME in the context of case-control studies. In our study, ME was multiplicative and
more complex (Berkson ME followed by classical ME) than the simple classical additive ME
commonly encountered in the literature.

When ME characteristics previously determined from the FUMC imperfectly reflected
true ME, three types of situations were encountered. In case of larger ME than assumed and in
case of high heteroscedascticity rather than assumed homoscedasticity, none of the three
error-correction methods was able to provide any correction of the attenuation bias due to
ME. In case of low heteroscedascticity rather than assumed homoscedasticity, the SIMEX
method was the only method to partially correct the attenuation bias due to ME, whereas the
regression-calibration methods provided no correction. In case of classical error rather than
assumed Berkson followed by classical error and in case of lower ME than assumed, the
SIMEX method substantially overcorrected the attenuation bias, which resulted in severely
upward biased ERR estimates, whereas the regression-calibration methods provided partial
correction of the attenuation bias with less severe bias than with the SIMEX. Thus, there is a
potential for the SIMEX method to severely overestimate the ERR in case of inaccurate
determination of the nature or size of ME. To our knowledge, this finding has not been
reported previously; although the phenomenon can be easily understood at least for the case
of lower ME than assumed. Indeed, when the added ME is too high for the additional points
simulated (e.g., twice higher in our simulations of the top half of Table III), there is a sharper

drop of mean ERR values with the increasing ME variance expansion factor & , thus
increasing the slope of the curve fitted to the simulated points for £, between 0 and 2, which

results in turn in a higher value of the extrapolated point at & = -1 (i.e., SIMEX estimate).

Our results from sensitivity analyses are not only consistent with the general point made by

Carroll et al. [8] that it is crucial to correctly determine ME nature (classical or Berkson type)
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in order to use error-correction methods but also extend this point to other characteristics (size

and structure) of ME.

7.2. Strengths, limitations and perspectives

Our work provides original results on the use and performance of error-correction
methods in a specific context. Indeed, to date, very few papers have considered the error-
correction on exposure in the ERR model fitted with Poisson regression. Shin et al. have
studied the impact of ME in ERR models fitted with Poisson regression by focusing on the
specific impact of the dosimeter detection threshold, but they did not attempt error correction
[39]. Bennett et al. have investigated the impact of ME in ERR models also, but their analyses
focused exclusively on classical additive ME, without considering the various other types of
ME that may be encountered in cohort studies [40].

Further investigation regarding the three functional methods considered in the present
work might be worthwhile. The use of the logarithmic transformation has been suggested by
some authors for regression-calibration methods, e.g., for the linear regression of expected X
on W in the RC-ECM method [8, 33]. Moreover, further investigation might be useful on the
ERR model fitted with external Poisson regression. Finally, a thorough investigation of
internal parameters of the SIMEX method might help to better define its conditions of optimal
use. In our work, the maximum value of the factor of increase of the ME variance (i.e.,

&, =2), the number of additional data generated for each value of the factor of increase (i.e.,

B=20) and the shape of the extrapolation function (i.e., linear quadratic) were determined on
the basis of previous recommendations and applications in the literature [8, 12, 35, 36].

Our work did not consider structural error-correction methods, in particular Bayesian
methods. The lack of statistical standard softwares to implement structural error-correction

methods, the convergence problems encountered with Bayesian methods and long running
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time for models such as the ERR model fitted with internal Poisson regression ruled out the

consideration of Bayesian methods in our simulation study in practice.

7.3. Corrected excess relative risk for lung cancer death associated with radon and
decay products in the French Uranium Miners’ Cohort

Schafer and Gilbert [9] reported that taking exposure/dose ME into account increased
the estimated risk coefficients by about 10% for A-bomb survivors, 50-100% for the
residential radon studies, 60% for the Colorado miners, 30% for the Utah nuclear fallout
leukemia study, and 100% for the Utah nuclear fallout thyroid study. Our results on the
FUMC data are consistent with these observations, since the ERR estimate was increased by
an amount comprised between 17% (with the RC-ECM method) and 119% (with the SIMEX
method), with an intermediate 41% increase with the RC-SM method. The remaining question
is whether the SIMEX method may have overcorrected the attenuation bias due to ME in our
analysis of the FUMC data, as observed in some of the sensitivity analyses of our simulation
study. It seems unlikely that the nature of ME was classical not only in 1983 and following
years but also before 1983 when RDP exposure was assessed from ambient measurements.
However, our determination of ME size may have been inaccurate particularly for the years
before 1956 but also possibly for the following years, so that overestimation with the SIMEX
method cannot be excluded. It is safe to say however that the ERR of lung cancer death lies
within the range 0.909 to 1.700 per 100 WLM of RDP exposure. It would be useful to analyze
FUMC data for the years 1956-1999 only, considering only workers recruited after 1955. This
would exclude the period from 1946 to 1955 for which RDP exposure was reconstructed by a
group of experts and there was little information on ME characteristics. This would limit the
use of error-correction methods to a time period when determination of ME characteristics

rests on more solid ground but would lead to a substantial loss of precision due to the
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exclusion of a period with high exposure. In any case, our results suggesting a higher ERR
than that from a naive analysis are important for protection against radon, because

epidemiological results from miners’ studies provide a major contribution to assess lung

©CoO~NOUTA,WNPE

10 cancer risk associated to RDP exposure (in conjunction with studies of indoor radon exposure
12 [37]), and today, miners’ studies are still the main source of information on which the
14 estimation of lifetime lung cancer risk induced by RDP exposure is based [18]. If our results
16 in the FUMC and those on the Colorado miners are confirmed by other studies that are still
active, such as in Canada [24], USA [25], Czech Republic [20, 23], and Germany [22], they

21 could lead to major changes in the protection of workers against radon in the future.
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Table I: Simulation results on the estimated excess relative risk (ERR) per 100 WLM
based on 1000 replications, for two values of the true ERR (/) used to generate lung

cancer deaths for subjects exposed to Radon (***Rn) and decay products, without and
with correction of the effects of measurement error determined from the French

Uranium Miners’ Cohort

Naive estimates

Corrected estimates

(after correction of measurement errori)

(without —
correction of Substitution Estimation Simulation
Calibration .
measureinent Method Method Extrapolation
error”) (RC-SM) (RC-ECM) (SIMEX)
/3 =0.700 per 100 WLM
Mean ERR per 100 WLM 0.268* 0.471* 0.338* 0.525%
Median ERR per 100 WLM 0.255 0.440 0.318 0. 497
Relative Bias (%) -61.65 -32.68 -51.77 -25.02
Standard Deviation of ERR 0.131 0.249 0.166 0.275
Mean of Standard Errors 0.134 0.251 0.169 0.256
Root Mean Squared Error 0.452 0.340 0.400 0.310
2.5th - 97.5th percentiles 0.048 - 0.591 0.096 — 1.058 0.062 - 0.734 0.076 — 1.190
Coverage Probability of 95% CI 0.163%* 0.753%%* 0.3827%%* 0.8017%*%*
Empirical power (%) 49.9 39.2 49.3 54.1
[ =2 per 100 WLM
Mean ERR per 100 WLM 0.756* 1.354% 0.952%* 1.538*
Median ERR per 100 WLM 0.727 1.311 9.130 1. 480
Relative Bias (%) -62.19 -32.29 -52.38 -23.13
Standard Deviation of ERR 0.222 0.408 0.281 0.468
Mean of Standard Errors 0.211 0.396 0.270 0.427
Root Mean Squared Error 1.262 0.758 1.082 0.629
2.5th - 97.5th percentiles 0.406 — 1.246 0.714 - 2.277 0.504 - 1.561 0.759 - 2.581
Coverage Probability of 95% CI 0.014** 0.534%%* 0.107** 0.694**
Empirical power (%) 100 99.8 100 100

WLM: Working Level Month; CI: confidence interval of ERR; *Statistically significantly different
from ,B at the 5% level; **Statistically significantly different from the nominal value 0.95 at the 5%
level; *Most plausible characteristics of measurement error as determined from the French Uranium

Miners’ Cohort (FUMC).
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Table II: Simulation results on the performance of error-correction methods when the
determination of the nature of measurement error associated with Radon (***Rn) and
decay products is inaccurate (classical measurement error corrected assuming a
succession of Berkson and classical measurement error as determined from the FUMC)
on the estimated excess relative risk (ERR) per 100 WLM for lung cancer death, based
on 1000 replications

Corrected estimates
(after correction of measurement error assumed to be

Naive estimates Berkson (1946-1982) followed by classical (1983-
(without correction of 1999) as determined from the FUMC)
only classical Substitution Estl.matl.on Simulation
measurement error) Calibration .
Method Method Extrapolation
(RC-SM) (RC-ECM) (SIMEX)
=2 per 100 WLM
Mean ERR per 100 WLM 1.641%* 1.360* 1.894* 3.324*
Median ERR per 100 WLM 1.584 1.298 1.837 3.225
Relative Bias (%) -17.96 -32.02 -5.30 +66.18
Standard Deviation of ERR 0.462 0.403 0.550 0.996
Mean of Standard Errors 0.463 0.398 0.547 0.920
Root Mean Squared Error 0.586 0.754 0.557 1.612
2.5th - 97.5th percentiles 0.903 - 2.650 0.725 -2.307 1.011-3.116 1.730 - 5.451
Coverage Probability of 95% CI 0.804%** 0.531%* 0.916%* 0.809%**
Empirical power (%) 100 100 100 100

WLM: Working Level Month; CI: confidence interval of ERR; *Statistically significantly different
from ,B at the 5% level; **Statistically significantly different from the nominal value 0.95 at the 5%
level.
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Table III: Simulation results on the performance of error-correction methods when the
determination of the size of measurement error associated with Radon (***Rn) and decay
products is inaccurate (measurement error of half or twice the size of ME used for
correction according to value determined from the FUMC) on the estimated excess
relative risk (ERR) per 100 WLM for lung cancer death, based on 1000 replications

Naive estimates
(without correction of

Corrected estimates
(after correction of measurement error assumed to be
of size determined from the FUMC)

lower size of Substitution Est%matllon Simulation
Calibration .
measurement error) Method Method Extrapolation
(RC-SM) (RC-ECM) (SIMEX)
=2 per 100 WLM
Mean ERR per 100 WLM 1.610% 1.252% 1.799* 3.308*
Median ERR per 100 WLM 1.552 1.206 1.729 3.182
Relative Bias (%) -19.51 -37.39 -10.03 +65.40
Standard Deviation of ERR 0.441 0.362 0.502 0.946
Mean of Standard Errors 0.436 0.358 0.498 0.882
Root Mean Squared Error 0.585 0.829 0.537 1.578
2.5th - 97.5th percentiles 0.922 - 2.638 0.677-2.071 1.001 —2.948 1.864 — 5.431
Coverage Probability of 95% CI 0.758%%* 0.419%%* 0.880%* 0.791%%*
Empirical power (%) 99.8 100 99.9 100

Naive estimates
(without correction of

Corrected estimates
(after correction of measurement error assumed to be
as determined from the FUMC)

higher size of Substitution Est%matllon Simulation
Calibration .
measurement error) Method Method Extrapolation
(RC-SM) (RC-ECM) (SIMEX)
Mean ERR per 100 WLM 0.049%* 0.039%* 0.037%* 0.089%*
Median ERR per 100 WLM 0.048 0.038 0.035 0.086
Relative Bias (%) -97.54 -98.06 -98.16 -95.54
Standard Deviation of ERR 0.016 0.014 0.015 0.033
Mean of Standard Errors 0.014 0.012 0.011 0.025
Root Mean Squared Error 1.951 1.961 1.963 1.911
2.5th - 97.5th percentiles 0.021 - 0.086 0.016 — 0.069 0.016 — 0.065 0.034-0.165
Coverage Probability of 95% CI 0.000%* 0.000%* 0.000%* 0.000**
Empirical power (%) 99.3 97.9 99.3 98.4

WLM: Working Level Month; CI: confidence interval of ERR; *Statistically significantly different
from ,B at the 5% level; **Statistically significantly different from the nominal value 0.95 at the 5%

level.
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Table IV: Simulation results on the performance of error-correction methods when the
determination of the structure of measurement error associated with Radon (222Rn)
and decay products is inaccurate (low or high heteroscedastic measurement error
corrected assuming homoscedasticity as determined from the FUMC) on the estimated
excess relative risk (ERR) per 100 WLM for lung cancer death, based on 1000

replications

Naive estimates
(without correction of

Corrected estimates
(after correction of measurement error assumed to be
homoscedastic as determined from the FUMC)

low heteroscedastic Substitution Est%matllon Simulation
Calibration .
measurement error) Method Method Extrapolation
(RC-SM) (RC-ECM) (SIMEX)
=2 per 100 WLM
Mean ERR per 100 WLM 0.659* 0.559* 0.661* 1.298%*
Median ERR per 100 WLM 0.637 0.537 0.634 1.254
Relative Bias (%) -67.05 -72.06 -66.96 -35.08
Standard Deviation of ERR 0.195 0.176 0.213 0.415
Mean of Standard Errors 0.186 0.164 0.190 0.366
Root Mean Squared Error 1.354 1.450 1.353 0.942
2.5th - 97.5th percentiles 0.346-1.119 0.277 - 0.973 0.332-1.143 0.649 —2.242
Coverage Probability of 95% CI 0.003%* 0.000%* 0.006%* 0.470%*
Empirical power (%) 99.9 99.9 99.9 99.9

Naive estimates
(without correction of

Corrected estimates
(after correction of measurement error assumed to be
homoscedastic as determined from the FUMC)

high heteroscedastic Substitution Estimation Simulation
Calibration .
measurement error) Method Method Extrapolation
(RC-SM) (RC-ECM) (SIMEX)
Mean ERR per 100 WLM 0.027* 0.022%* 0.002%* 0.046%*
Median ERR per 100 WLM 0.025 0.020 0.002 0.044
Relative Bias (%) -98.65 -98.92 -99.88 -97.71
Standard Deviation of ERR 0.013 0.007 0.002 0.026
Mean of Standard Errors 0.008 0.020 0.001 0.013
Root Mean Squared Error 1.973 1.978 1.998 1.954
2.5th - 97.5th percentiles 0.005 - 0.057 0.003 - 0.048 0.000 - 0.007 0.003 - 0.109
Coverage Probability of 95% CI 0.000%* 0.000%* 0.000%* 0.000%*
Empirical power (%) 96.5 94.0 95.7 91.9

WLM: Working Level Month; CI: confidence interval of ERR; *Statistically significantly different
from ,B at the 5% level; **Statistically significantly different from the nominal value 0.95 at the 5%

level.
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Table V: Naive and corrected excess relative risk (ERR) per 100 WLM for lung cancer
death associated with Radon (***Rn) and decay products in the French Uranium Miners’
Cohort

Corrected estimates

Naive estimates (after correction of measurement error’)
(without correction of Substitution Esgmatl.on Simulation
measurement error Calibration .
effects?) Method Method Extrapolation
(RC-SM) (RC-ECM) (SIMEX)
ERR per 100 WLM 0.776 1.098 0.909 1.700
Standard Error of ERR 0.280 0.398 0.330 0.570
95% confidence interval 0.226 — 1.325 0.317 - 1.879 0.262 — 1.556 0.583 - 2.817

WLM: Working Level Month; *based on most plausible characteristics as determined from the French
Uranium Miners’ Cohort.
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Corrected ERR Extrapolation step using a linear
(1.700 per 100 WLM) quadratic function
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52 (b): Estimation of the corrected standard error (SE) of the estimated ERR

54 Figure 1: Estimation of the corrected excess relative risk (ERR) per 100 WLM and its
55 standard error (SE) for lung cancer death associated with Radon (mRn) and decay
56 products in the French Uranium Miners’ Cohort using the simulation extrapolation
57 (SIMEX) error-correction method
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Annexe 2 : Exemple de fiche dosimétrique individuelle annuelle des

expositions au radon, aux poussiéres d’'uranium et aux rayonnements
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Annexe 3 : [llustration graphique des distributions des trois expositions

dans la cohorte des mineurs d’'uranium

1972

Summary Statistics

N 166
Moyenne 4.40
Std Dev 2.20
Minimum .045
Maximum 9.28
Intervalle 9.24

Percent

T T T T T T T
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w

Figure A-1 : distribution de 1’exposition au radon dans la localisation Forez en 1972
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Figure A-2 : distribution de I’exposition aux poussiéres d’uranium dans la localisation Forez
en 1972

1972

45
Summary Statistics
40
N 295
35 Moyenne 8.01
30 Std Dev 7.85
- Minimum .350
g 25 Maximum  32.6
8 % Intervalle  32.2
15
10

5

0 —
0 3 6 9 12 15 18 21 24 27 30 33 36 39 42 45 48 51 54 57 60 63

g

Figure A-3 : distribution de I’exposition aux rayonnements gamma dans la localisation Forez
en 1972
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Annexe 4 : Résultats des analyses de sensibilité avec les valeurs de =

0,250, 1,000 et 2,000 pour 100 WLM
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Tableau A-I : Résultats de I’étude de simulation avec et sans erreur de mesure (U) associées a I’exposition au radon (222Rn) et ses

descendants sur I’estimation de I’excés de risque relatif (ERR) basé sur 1000 répétitions, pour la vraie de ’ERR a 0,250 pour 100 WLM

utilisée pour générer des décés par cancer du poumon et pour différentes caractéristiques d’erreurs de mesure

Moyenne de Mediane de Biais relative 5 Beme o Puissance
I’ERR I’ERR par rapport a . Moyenne o céme g
empirique RMSE 97,5 CP empirique
pour 100 pour 100  la moyenne de de 'ERR de SE ercentiles (%)
WLM WLM I’ERR (%) P 0
Sans U 0.253 0227 1.29 0254 0245 0245 -0175-0804 0920~ 65
_ Erreurs’ 0.096" 0,087 6157 0103 0103 0185 -0077-0322 0594~ 53
avec U* Tyille Gy X2 0,007* 0,006 -97,05 0010 0009 0243 -0008-0,030 0000** 52
Distribution Log(L) 0,247 0.216 11,24 0248 0239 0239 -0,166-0803 0923* 66
additive ~N(-c% /2, o)
Structure o, =log(X)/4 0,085* 0,077 -65,86 0093 0092 0189 -0068-0292 0516** 55

hétéroscédastique

WLM : Working Level Month ; *Erreurs de mesure de caractéristiques déterminées a partir de la cohorte francaise des mineurs d’uranium ; SD : Ecart-type
empirique {en anglais : Standard Deviation (SD)} ; SE : Ecart-type de B {en anglais : Standard Error (SE)}; RMSE : Racine carrée de ’erreur quadratique
moyenne ; CP : Probabilité de recouvrement de U’intervalle de confiance a 95 % de B ; *Différence statistiquement significative par rapport a B au seuil de
5 % ; **Différence statistiquement significative par rapport a la valeur nominale 0,950 au seuil de 5 %.
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Tableau A-II : Résultats de I’étude de simulation avec et sans erreur de mesure (U) associées a I’exposition au radon (zzan) et ses

descendants sur ’estimation de I’excés de risque relatif (ERR) basé sur 1000 répétitions, pour la vraie de ’ERR a 1,000 pour 100 WLM

utilisée pour générer des décés par cancer du poumon et pour différentes caractéristiques d’erreurs de mesure

Moyenne Meédiane de Biais relative 5 Beme o Puissance
de ’ERR I’ERR par rapport a . Moyenne 2 céme g
empirique RMSE 97,5 CP empirique
pour 100  pour 100 la moyenne de de 'ERR de SE ercentiles (%)
WLM WLM I’ERR (%) P 0
Sans U 1,020 0,973 2,00 0378 0,380 0380 0400_1912 0048 921
~ Erreurs’ 0,381 0,361 61,88 0,150 0,152 0,637 0,137_0,711 0,085~ 823
avec U* Tajlje Oy X2 0,027* 0,026 97,25 0013 0012 0973 0,006-0058 0,000** 67,0
Distribution LogU) 0,996 0,950 0,43 0367 0371 0371 0380-1449 0942 918
additive ~N(-c% /2, o)
Structure o, =10g(X)/ 4 0333* 0,322 66,71 0136 0136 068l 01090649 0036** 79,6

hétéroscédastique

WLM : Working Level Month ; *Erreurs de mesure de caractéristiques déterminées a partir de la cohorte francaise des mineurs d’uranium ; SD : Ecart-type
empirique {en anglais : Standard Deviation (SD)} ; SE : Ecart-type de B {en anglais : Standard Error (SE)}; RMSE : Racine carrée de ’erreur quadratique
moyenne ; CP : Probabilité de recouvrement de ’intervalle de confiance a 95 % de B ; *Différence statistiquement significative par rapport a B au seuil de
5 % ; **Différence statistiquement significative par rapport a la valeur nominale 0,950 au seuil de 5 %.
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Tableau A-III : Résultats de I’étude de simulation avec et sans erreur de mesure (U) associées a I’exposition au radon (222Rn) et ses

descendants sur ’estimation de I’exceés de risque relatif (ERR) basé sur 1000 répétitions, pour la vraie de ’ERR a 2,000 pour 100 WLM

utilisée pour générer des décés par cancer du poumon et pour différentes caractéristiques d’erreurs de mesure

Moyenne Meédiane de Biais relative 5 Beme o Puissance
de ’ERR I’ERR par rapport a . Moyenne 2 céme g
empirique RMSE 97,5 CP empirique
pour 100  pour 100 la moyenne de de 'ERR de SE ercentiles (%)
WLM WLM I’ERR (%) P 0
Sans U 2023 1.942 115 0549 0544 0549 11703252 0952 100
_ Erreurs’ 0.756" 0727 762,19 0222 0211 1262 0406_1246 0014* 100
avec U* Tyille Gy X2 0,049% 0,047 -97,54 0016 0014 1951 0021-0086 0,000%* 993
Distribution Log(L) 1,992 1,015 -0,37 0539 0536 0536 1117-3231 0949 100
additive ~N(-c% /2, o)
Structure o, =log(X)/4 0,659% 0,637 -67,06 0186 0195 1354 0346-1119 0003** 999

hétéroscédastique

WLM : Working Level Month ; *Erreurs de mesure de caractéristiques déterminées a partir de la cohorte francaise des mineurs d’uranium ; SD : Ecart-type
empirique {en anglais : Standard Deviation (SD)} ; SE : Ecart-type de B {en anglais : Standard Error (SE)}; RMSE : Racine carrée de ’erreur quadratique
moyenne ; CP : Probabilité de recouvrement de ’intervalle de confiance a 95 % de B ; *Différence statistiquement significative par rapport a B au seuil de
5 % ; **Différence statistiquement significative par rapport a la valeur nominale 0,950 au seuil de 5 %.
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Annexe 5 : Projet EUROCAN MINERS

CANADA
IRSN CNSC

French cohort German cohort Czech cohort Eldorado cohort Ontario cohort ewfoundland coho
19461999 (2["]?) 19552003 1952 1999 1950 1999 19552004 1950 -2'].['1
5086 U miners 58,987 U miners 9,979 U miners 17,660 U miners 28,273 U miners 2,070 F miners

122,055 miners

Figure A-4 : lllustration du projet EUROCAN Miners
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Résumé court

L’objectif principal de cette theése est d’étudier I’impact de la prise en compte des erreurs de
mesure dans I’estimation de 1’excés de risque relatif (ERR) de déces par cancer di a
I’exposition au radon a partir de la cohorte frangaise des mineurs d’uranium. Une étude de
simulation basée sur cette cohorte a été mise en place pour étudier I’impact de ces erreurs sur
I’ERR ainsi que pour comparer la performance des méthodes de correction. La détermination
des caractéristiques des erreurs de mesure de 1’exposition au radon dans la cohorte frangaise
des mineurs d’uranium a permis de démontrer une diminution de leur ampleur au fil des
années. Les résultats de 1’étude de simulation ont montré que les erreurs de mesure de
I’exposition au radon conduisent a une atténuation importante de 1’estimation de ’ERR. Les
trois méthodes de correction d’erreurs considérées ont permis une réduction notable mais
partielle du biais d’atténuation, avec toutefois un léger avantage pour la méthode de
simulation extrapolation (SIMEX) et une forte sensibilité des trois méthodes a la
détermination précise des caractéristiques des erreurs de mesure. Ce travail illustre
I’importance de corriger I’effet des erreurs de mesure pour obtenir des estimations fiables de
I’ERR. De telles estimations devraient s’aveérer d’un intérét majeur en support des politiques
de protection contre le radon en radioprotection et en santé publique.

Mots-clés : Mineurs d’uranium, exposition au radon, erreur de mesure, modele en exces de

risque relatif, atténuation du risque estimé, méthode de correction de I’erreur de mesure.

Short abstract

The aim of this thesis is to take into account measurement error in the analysis of the
estimated excess relative risk (ERR) of lung cancer death associated to radon exposure based
on the French cohort of uranium miners. A simulation study based on this cohort has been
carried out to investigate the effects of measurement error on the estimated ERR and to assess
the performance of different methods for correcting these effects. Our work allowed a precise
characterization of measurement error among the French cohort of uranium miners, and
showed a decrease of its size over time. Simulation results showed that measurement error
lead to a strong attenuation of the ERR. All three error-correction methods showed a
noticeable but partial reduction of the attenuation bias, with a slight advantage for the
simulation-extrapolation method (SIMEX). The three methods proved to be highly sensitive
to the accuracy of the determination of the characteristics of measurement error. This work
illustrates the importance of measurement error correction in order to obtain reliable ERR
estimates. Such risk estimates should prove of great interest in the elaboration of radiation
protection measures against radon.

Key words: uranium miners, radon exposure, measurement error, excess relative risk model,
attenuation on the estimated risk, measurement error correction methods.
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