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Résumé

En recourant a des facteurs contextuels, au-dela des facteurs individuels, I’analyse
contextuelle parvient & une meilleure identification des populations a risque, utile lors de
I’¢élaboration des programmes de santé. Les mod¢les multiniveau, largement utilisés dans
les milieux de recherche anglo-saxons mais plus rarement employ¢€s a partir de données
francaises, s’aveérent particulierement adaptés a 1’analyse des données contextuelles, parce
qu’ils tiennent compte de leur structure hiérarchique.

Cet article met I’accent sur la méthodologie d’utilisation des mod¢les multiniveau, tout en
rapportant certains résultats caractéristiques qui illustrent leurs potentialités par rapport aux
méthodes plus conventionnelles.

Comme d’autres méthodes, les modeles multiniveau sont capables de tenir compte de la
structure hiérarchique des données lors de la procédure d’estimation des parametres. Mais
au-dela, et plus spécifiquement, ils constituent aussi des outils d’investigation des effets
contextuels. Leur intérét spécifique est de distinguer la variabilité existant au niveau
individuel de la variabilité inter-groupe. Ainsi, en comparant la variance de niveau groupe
avant et apres introduction des caractéristiques individuelles, ils permettent de quantifier la
part que représentent les effets de composition dans la variabilité inter-groupe. Ils sont
d’autre part utiles pour déterminer si les variations inter-groupes repérées concernent
I’ensemble des individus des groupes, ou certaines personnes aux profils particuliers. Ils
permettent enfin d’évaluer dans quelle mesure cette variabilité inter-groupe complexe peut
étre expliquée par les caractéristiques contextuelles incluses dans le modele.

Pour ces raisons, I'utilisation des modéles multiniveau dans le champ de 1’analyse
contextuelle en épidémiologie sociale peut conduire a des résultats a la fois plus

consistants et plus riches.



Abstract

Using contextual factors beyond individual factors, contextual analysis allows a more
accurate identification of at-risk populations, which could be useful when planning health
programs. Multilevel models, widely used in British and North-American social
epidemiology research but less frequently with French data, are particularly suitable to
analyse contextual data, because they take into account their hierarchical structure.

This paper addresses methodological issues in the utilization of multilevel models, and
reports some results which illustrate their potentials compared to those of more
conventional statistical methods.

As well as other methods, multilevel models are able to take into account the hierarchical
structure of the data when estimating parameters. Furthermore, and more specifically, these
models can also be viewed as useful tools to investigate contextual effects. Their particular
interest is to disentangle individual-level variability and between-group variability.
Comparing the group-level variance before and after introduction of individual-level
characteristics allows to assess the extent to which between-group variability is linked to
compositional effects. Multilevel models can also help examine whether the between-
group variations affect all the members of the groups, or only specific sub-groups. Finally,
they can estimate how much of this complex between-group variability is explained by the
contextual factors included in the model.

The overall conclusion is that multilevel statistical methods should be used in social
epidemiology studies dealing with individual and contextual data, to produce results that

are both richer and more consistent.
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L’apport des modéles multiniveau dans ’analyse contextuelle en épidémiologie sociale :
une revue de littérature

Introduction

Jusqu’a une période récente, I’épidémiologie sociale s’est essentiellement focalisée sur 1’étude
des déterminants individuels de la santé et de 1’accés aux soins, dissociés du contexte
géographique, économique ou social [1-3]. Mais I’existence d’effets du contexte sur la santé
des individus et leur accés aux soins fait I’objet d’une reconnaissance croissante [4, 5].
L’analyse contextuelle en épidémiologie sociale

On appelle facteurs contextuels des variables qui caractérisent les groupes d’individus et
doivent comme telles étre mesurées a ce niveau. Ils ne renvoient pas nécessairement a
I’environnement géographique de résidence [1], mais concernent également, entre autres
exemples, le ménage [4, 6, 7], le milieu scolaire [8-10], I’organisation des soins [11-13] ou du
travail [ 14]. Beaucoup d’études ont souligné que la prise en compte des facteurs contextuels
dans les analyses, en plus des caractéristiques individuelles, pouvait permettre une meilleure
identification des populations a risque lors de I’élaboration des programmes de prévention ou
de répartition des ressources [1, 9].

Concernant I’effet du niveau socio-économique de 1I’environnement de résidence, des travaux
nord-américains, mais aussi nord-européens, ont montré que I’indigence du contexte
résidentiel influait sur de nombreuses variables de santé, augmentant notamment les risques
de présenter un faible poids a la naissance [15, 16], de contracter une maladie chronique [17,
18], de rapporter une mauvaise santé [19-21] et finalement de mourir [22].

Mais les effets du contexte de résidence ne renvoient pas seulement a ses caractéristiques
socio-économiques. Par exemple, Sampson et coll. ont montré a Chicago que I’effet de

I’« efficacité collective » (ou capacité globale des résidents a intervenir pour régler les



problémes communs) sur le niveau de violence dans le quartier surpassait celui des
caractéristiques socio-économiques du voisinage [23].

Une difficulté centrale en analyse contextuelle est de savoir si les écarts de morbidité,
mortalité, etc. observés d’un groupe a I’autre résultent effectivement d’effets de contexte, ou
ne dépendent que des caractéristiques variables des individus qui s’y trouvent (c’est-a-dire
d’effets de composition). Contrairement a I’analyse contextuelle, I’analyse écologique qui met
en relation des facteurs collectifs et des niveaux moyens de morbidité, mortalité, etc. sans
tenir compte des caractéristiques individuelles est incapable de mettre en évidence de
véritables effets du contexte [24, 25]. Ainsi, d’apres Fiscella et Franks [26], I’association
écologique positive trouvée entre inégalités de revenus et mortalité est artéfactuelle, et résulte
de la relation concave non-linéaire entre le revenu individuel et 1’état de santé : a mesure que
les inégalités de revenus diminuent, 1’état de santé des plus pauvres s’améliore (leurs revenus
augmentant), sans que la baisse du revenu des plus riches n’entraine de détérioration sensible
de leur santé [26, 27].

Cette littérature illustre ¢galement la difficulté de savoir quels ajustements réaliser pour que
I’effet des caractéristiques collectives n’exprime que 1’effet du contexte, mais aussi fout I’effet
du contexte (ni trop, ni trop peu). Qu’il faille ou non ajuster sur une variable individuelle
dépend de son statut : facteur de confusion, ou facteur médiateur appartenant a une chaine de
causalité par laquelle la caractéristique contextuelle est supposée agir [3, 5, 22]. Etudiant
I’impact des inégalités de revenus sur la santé, divers auteurs s’interrogent sur le bien-fondé
d’un ajustement sur le revenu individuel : cela ne conduit-il pas a sous-estimer 1’effet réel des
inégalités de revenus en sur-ajustant sur certains des mécanismes (liés a la relation non-
linéaire entre revenu individuel et état de santé) par lesquels elles agissent sur le niveau de

sant¢ moyen [20, 28] ?



Toutefois, a la maniere d’une étude finlandaise des effets de la compression des effectifs sur
la santé des salariés conservant leur emploi, on procede parfois a un ajustement progressif sur
différents facteurs (jusqu’a un sur-ajustement) afin de mettre en lumicre les variables
intermédiaires. D’apres cette étude, les taux d’absence pour maladie étaient deux fois plus
importants aprés une forte qu’aprés une moindre compression d’effectifs, mais 1’ajustement
sur les changements intervenus dans le travail a diminué la force d’association de 49%,
mettant ainsi a jour certains des processus par lesquels cet effet contextuel agissait [14].

Vers une appréhension plus fine de la structure hiérarchique des données contextuelles

Les données des études contextuelles présentent fréquemment une structure hiérarchique : des
individus (au niveau 1) se trouvent regroupés au sein d’unités plus vastes (au niveau 2). Les
méthodes d’analyse qui ne tiennent pas compte de cette structure complexe de variabilité
peuvent étre en partie inefficientes. Apparus au milieu des années 1980, les modeles
multiniveau portent une attention particuliére a cette structure hiérarchique de la variabilité, et
constituent comme tels des outils utiles en analyse contextuelle. Snijders estime que 1’analyse
multiniveau s’est formée par la réunion de deux courants, celui de I’analyse contextuelle et
celui des modeles mixtes (c’est-a-dire employant des parametres fixes et aléatoires [29]) : les
individus et leur contexte, en tant que sources de variabilité distinctes et hiérarchiquement
organisées, ne sauraient étre modélisés adéquatement au moyen de modeles de régression
classiques. Ils sont souvent mieux représentés par des modeles qui, incluant des effets
aléatoires aux différents niveaux de la hiérarchie, permettent de modéliser, au-dela du vecteur
des espérances, la matrice des variances et des covariances.

L’apport spécifique des modeles multiniveau



Présentation des modeles multiniveau
Pour simplification, notre présentation du modele multiniveau s’appuie sur le cas linéaire
simple (nous élargirons briévement aux mod¢les linéaires généralisés par la suite). Sous sa

forme la plus simple, le modele s’articule autour de 1’équation suivante :
Yii = Bo+ Bixj tugtej  ou e ~N(O, o) etug ~N(0, ;) (1)

ou y;; désigne la variable dépendante pour un individu 1 appartenant au groupe j. Les modeéles
multiniveau différent des modeles de régression classiques du fait de la spécification
complexe des résidus, estimés simultanément aux niveaux des individus (e;) et des groupes
(uoj). On considére que les résidus, a chaque niveau, sont issus d’une population plus large
[3] : ils sont indépendants entre eux, normalement distribués, et de moyenne 0. En outre, les
ug; sont supposés indépendants des e;;. 11 est important de noter que les ug; ne constituent pas

des parameétres au sens statistique du terme. Concernant 1’effet aléatoire de niveau 2, un seul
paramétre est ici estimé : la variance o, des résidus des différents groupes.

Les uo;, qui caractérisent I’effet propre a chaque groupe j, peuvent étre calculés a posteriori a

partir des résidus bruts (r; = y; - ¥, ), en appliquant un facteur de rétrécissement (shrinkage

factor) a la valeur moyenne 1; des résidus dans chaque groupe :

figj= — ¢
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Le facteur de rétrécissement vaut moins que 1. Plus I’effectif n; du groupe j est faible, ou plus
la variabilité intra-groupe est importante comparée a la variabilité inter-groupe, plus le résidu
moyen rj du groupe j sera rétréci en direction de 0. Selon Burton et coll., I'utilisation des
facteurs de rétrécissement, qui aboutit a des résultats plus conservateurs, consiste a séparer la
part des résidus qui pourrait étre due a des variations réelles de celle qu’il est plus prudent

d’attribuer a des fluctuations d’échantillonnage [30]. Cette estimation conditionnelle a



I’ensemble de I’échantillon contraste avec I’approche traditionnelle ou le manque relatif
d’information se refléte dans la taille des écart-types [31-33].

Des modeles multiniveau ont également été développés pour les variables dépendantes
binaires, a modalités multiples, ou suivant une loi de Poisson. Pour ces variables discrétes, il
existe une relation entre la moyenne et la variance de la distribution qui conduit, en terme de
modé¢lisation multiniveau, a une relation entre les paramétres de la partie fixe du modéele et
ceux de la partie aléatoire [34]. Les modéles multiniveau linéaires généralisés tiennent compte
de la distribution spécifique des résidus au niveau individuel tout en maintenant I’hypothése
de normalité pour les résidus de niveau 2 [3]. Pour prendre 1’exemple d’une variable binaire
(échec ou succes par exemple), le modele logistique exprime le logit de la probabilité de
succes a I’aide d’une fonction linéaire plus un résidu ug; normalement distribué variable selon

le groupe. La fonction logit étant la fonction de lien, il n’existe toutefois pas de relation
simple entre la variance de la probabilité et la variance o°, des résidus de niveau 2.

En intégrant des résidus aux différents niveaux de la hiérarchie, les modéles multiniveau
tiennent adéquatement compte de la structure complexe des données lors de 1’estimation des
parametres. Mais au-dela, cette propriété fait d’eux des outils utiles lors de I’investigation des
effets du contexte [21, 35, 36].

Résolution des problemes liés a la non-indépendance des observations

Lorsque les données présentent une structure hiérarchique, on peut suspecter des problemes
de corrélation des résidus au sein des groupes. Ne pas en tenir compte peut entrainer une
estimation incorrecte des parametres et de leurs écart-types, notamment pour les variables
contextuelles auxquelles nous nous intéressons ici plus particuliérement.

Concernant 1’estimation incorrecte des parametres, une étude des facteurs de réalisation de
césariennes prophylactiques en France a montré que le modéle multiniveau estimait 1’effet des

caractéristiques des maternités plus important que le modele classique : une tendance moindre



a réaliser des césariennes dans les maternités qui recevaient beaucoup de femmes « a risque »
a ainsi ét¢ mise en évidence [36]. En effet, le modele simple ne permet pas de séparer 1’effet
des facteurs contextuels étudiés des variations résiduelles liées aux caractéristiques de niveau
2 non prises en compte, et peut ainsi conduire selon les cas a une sur- ou sous-estimation de la
valeur des parametres. Au contraire, les résidus de niveau 2 que les mod¢les multiniveau
incorporent augmentent leur aptitude a capter les variations résiduelles, permettant ainsi une
estimation plus consistante des effets contextuels étudiés [37].

Concernant 1’écart-type des paramétres des effets contextuels (niveau 2), un nombre
important d’études ont montré que les modéles classiques aboutissent souvent a des
estimations incorrectes : parce qu’ils ne tiennent pas compte de la violation de I’hypothéese
d’indépendance des observations, et négligent le fait qu’un méme nombre d’observations
fournit de ce fait moins d’information, ils sous-estiment 1’écart-type des paramétres des
facteurs de niveau 2 [30, 36, 38-40]. Le risque de premiére espece s’en trouve accru, et
I’analyse, trop peu conservatrice, risque de déboucher sur de fausses inférences [9, 41]. Ainsi
Kleinschmidt, étudiant I’effet du niveau socio-économique de I’environnement de résidence
sur la propension a fumer, a trouvé qu’un modele a effets fixes qui ne tenait pas compte de la
structure hiérarchique des données sous-estimait 1’écart-type du parametre associé a cet effet
[39].

Au contraire, les modéles multiniveau aboutissent a une estimation des écart-types des
parametres des effets contextuels qui tient compte de la structure hiérarchique des données et
de la violation résultante de I’hypothése d’indépendance. L.’emploi des modeles multiniveau a
seule fin d’estimation plus juste constitue cependant une utilisation restrictive de ces
techniques. Dans ce type de recours, les auteurs omettent d’ailleurs souvent de rapporter les

composants aléatoires (e; et u;), jugés sans intérét véritable. Au contraire, il est possible de



considérer la dépendance entre les résidus a I’intérieur des groupes comme un phénomene
intéressant en soi, plutdt que comme une nuisance [30, 42].

Des outils d’investigation des effets du contexte

Une utilisation plus aboutie des méthodes multiniveau s’appuie souvent sur une stratégie de
modélisation caractérisée par I’emploi de modeles d’ une complexité croissante [36, 42-46].
Beaucoup d’auteurs entament 1’analyse par un modele multiniveau vide (1’équation (1) sans le
terme Px;; dans le cas linéaire simple), qui fournit la répartition initiale de la variance entre
les différents niveaux, grace aux termes aléatoires inclus a chacun d’eux. En quantifiant
ensuite la réduction que connait la variance de niveau 2 apres ajout des variables
individuelles, on s’efforce de distinguer la part des variations inter-groupes due a des effets
proprement contextuels de celle imputable aux caractéristiques des personnes [3, 7].

Ainsi que le montre une étude des comportements agressifs chez les jeunes réalisée en milieu
scolaire [8], il peut également étre intéressant de calculer le coefficient de corrélation
intraclasse : celui-ci mesure ici la part des variations résiduelles dans les conduites agressives
imputable au niveau 2 (classes d’¢éleves), et est calculé avant et apres introduction des
caractéristiques individuelles : respectivement 10,1% et 5,3% dans le cas spécifique des
comportements turbulents en classe (mesurés au moyen d’une échelle continue). En
proportion, I’introduction des facteurs individuels a donc entrainé une chute plus importante
de la variance inter-groupe que de la variance intra-groupe. Malgré cette réduction, les
variations au niveau classe demeuraient significativement différentes de zéro.

Le calcul du coefficient de corrélation intraclasse est plus compliqué lorsque la partie
aléatoire du modele connait une spécification plus complexe ou que I’on ne se trouve pas dans
le cas linéaire simple [3, 35]. Plusieurs définitions du coefficient de corrélation intraclasse ont

par exemple été proposées dans le cas du modele logistique [42].



Le plus souvent, les modeles ¢laborés ne comportent que deux niveaux, mais parfois trois [2,
6, 12, 19, 23, 47] ou quatre [7, 43]. Par exemple, étudiant le poids des enfants en Iran,
Hosseini et coll. rapportent que 60% des variations résiduelles se trouvaient au niveau
individuel, 20% au niveau ménage, 12% étaient liées au voisinage et 8% a la province de
résidence [48]. Dans la plupart des études, le calcul des résidus associés a chaque groupe
(shrunken estimates) ne permet pas de classer les groupes par rapport au phénomene étudié,
car les intervalles de confiance sont trop larges. Il n’est souvent possible que de comparer les
groupes aux résidus extrémes.
Un niveau de complexité supérieur dans la spécification de la partie aléatoire du modele est
atteint en permettant a 1’effet des caractéristiques de niveau 1 de varier d’un groupe a 1’autre :
¥ij = Bo + Pixij g + iy + e ol &~ N(0, o7 ), uj ~N(0, o5, ) et u;~N(0, o, )
)
Le coefficient associ¢ a la variable X se décompose ici, comme I’ordonnée a I’origine ou
« intercept », en une partie fixe et une partie aléatoire. Les parties fixes de ’ordonnée a
I’origine (PBo) et de la pente (3;) sont intéressantes en tant qu’effets individuels, alors que les
parties aléatoires (uo; et ujj) peuvent €tre interprétées en termes d’effets contextuels,
puisqu’elles représentent des différences entre groupes [9]. Ainsi, trouvant que les individus
les moins favorisés rapportaient plus fréquemment une maladie chronique au recensement
Britannique de 1991, Shouls et coll. ont montré a I’aide d’un modéle multiniveau que la
valeur du parametre associé a cet effet présentait des variations significativement différentes
de zéro d’un district a ’autre [18]. Alors que des variations significatives au niveau de la
seule ordonnée a I’origine (o, ) permettraient de présumer d’un effet contextuel global,
agissant de fagon uniforme sur I’ensemble des membres de chaque district, les aléas de I’effet

du statut socio-économique individuel (o2, ) suggérent I’existence d’effets contextuels plus



complexes [45], ciblés ou spécifiques, agissant de facons différentes sur les individus selon

leur niveau socio-économique.

Dans le modéle ci-dessus, en plus de o2, et 5., , le modéle doit estimer un troisiéme

u1s
parametre aléatoire de niveau 2, la covariance entre les ug; et les uy;. En effet, on ne peut pas
supposer a priori que ceux-ci ne soient pas corrélés. Cette covariance permet de déterminer si
les effets contextuels global (ug;) et plus ciblé (uy;) agissent en se renfor¢ant I’un I’autre,
jouant dans le méme sens dans les mémes groupes (covariance positive) ou de facon
antagoniste (covariance négative) [47]. Dans 1’étude précédemment citée, Shouls et coll.
rapportent une covariance négative significativement différente de zéro, indiquant que 1’effet
du statut socio-économique individuel sur la propension a déclarer une maladie chronique
¢tait moins important dans les districts présentant les plus hauts taux de maladie chronique
(qui étaient par ailleurs les moins favorisés).

Le travail d’explication contextuelle ne commence que lorsque 1’on cherche a expliquer les

variations inter-groupes observées (¢, o-,) au moyen de variables de niveau 2.

¥ii = Boo + BroXij T Borzj + Pi1z Xy + ugy + uxi + e 3)

ot ejj ~ N(0, 52), ugj ~N(0, 52,) et ujj ~N(0, 57,)

ou z; représente la valeur de la variable contextuelle Z dans le groupe j.

Etudiant la survie des patients apres hospitalisation pour arrét cardiaque en Sueéde, Merlo et
coll. rapportent que les disparités identifiées d’un hopital a 1’autre apres ajustement ont pu étre
expliquées, quoique partiellement, par des facteurs de niveau hopital : plus grande était la
taille de I’hopital, meilleur était le pronostic de survie [35]. Quoique diminuée, la variance de
niveau hopital est demeurée significative apres introduction de ce facteur, le modele
multiniveau indiquant ainsi la nécessité de poursuivre I’investigation contextuelle.

Dans I’équation (3), I’effet de la variable individuelle X se compose d’une partie fixe

complexe (effet principal et interaction inter-niveaux (« cross-level interaction ») : 1o Xjj +



B11zjxjj) et d’une partie aléatoire résiduelle (u;x;) [3]. Alors que I’introduction de variables
contextuelles (z;) permet de réduire (et donc d’expliquer) les variations inter-groupes globales
(c?2,), 'utilisation d’interactions inter-niveaux (z;x;;) croisant le facteur individuel X et
diverses variables de niveau supérieur peut servir a expliquer les variations du coefficient
associé¢ a X (o2,) [2, 10]. L utilisation d’interactions inter-niveaux est utile lorsque le modéle

inclut plusieurs effets aléatoires (ordonnée a 1’origine et pentes), afin de distinguer quels
facteurs contextuels contribuent a expliquer les variations de chacun d’entre eux.

Etudiant la pratique du partage de seringues par des utilisateurs de drogues regroupés dans des
centres adaptés, Wang et coll. ont montré que plus la fréquence des injections était élevée
chez un individu, plus celui-ci avait tendance a partager des seringues avec d’autres
utilisateurs [49]. Toutefois, cette association présentait des variations significatives d’un
centre a I’autre, que des interactions inter-niveaux ont permis d’expliquer : I’augmentation de
la fréquence globale du partage de seringues dans un centre tendait a rendre encore plus forte
cette association, alors que I’augmentation de la fréquence moyenne des injections dans le
centre I’atténuait. Ces deux interactions inter-niveaux ont permis d’expliquer 96% des
variations d’un centre a I’autre de I’effet individuel li¢ a la fréquence des injections.

Parce qu’ils n’identifient pas en propre les variations inter-groupes résiduelles, les modeles de
régression simples, contrairement aux modeles multiniveau, ne permettent pas de déterminer
la part des variations inter-groupes expliquée, ni si celles-ci demeurent significatives apres
introduction des facteurs contextuels [6]. Ainsi, étudiant les effets de la distance individuelle
et de la distance moyenne des résidents d’un quartier au débit d’alcool le plus proche sur les
normes d’utilisation d’alcool que les individus considéraient légitimes, Scribner et coll. ont
estimés que les variables individuelles et contextuelles utilisées expliquaient respectivement
9,3% et 14,7% de la variance globale. Mais c’est spécifiquement a I’aide des techniques

multiniveau qu’ils ont montré que les variables individuelles n’expliquaient que 11,5% de la

10



variance liée au niveau individuel, alors que les facteurs contextuels rendaient compte de
89,3% de la variance liée au niveau quartier [44].

Discussion

Capables de tenir compte de la structure hiérarchique des données, les modeles multiniveau
apparaissent particulierement adaptés a 1’analyse des données contextuelles. Toutefois, ils ne
sont pas incontournables en analyse contextuelle, soit que la structure des données ne requiere
pas leur utilisation, soit que d’autres méthodes permettant de tenir compte de la hiérarchie
soient utilisées.

Quand utiliser un modele multiniveau plutot qu 'un modeéle a effets fixes ?

Du fait de la dépendance des résidus au sein des groupes, les modéles multiniveau s’aveérent
plus adaptés a I’analyse des données contextuelles que les modéles conventionnels, souvent
incapables de tenir compte de fagon efficace de la structure hiérarchique des données.
Toutefois, si la variance des composants aléatoires de niveau 2 n’apparait pas
significativement différente de zéro, un modéle classique a effets fixes sera aussi adéquat, et
moins complexe. Et méme s’il existe une variabilité inter-groupe significative, diverses
alternatives reposant sur I’emploi de ces modeles a effets fixes peuvent €tre envisagées.

Une premiere solution consiste a estimer un modele de régression pour chaque groupe, mais
n’est pas tres attractive si il existe un nombre important de groupes aux effectifs faibles [34].
Une seconde possibilité est d’introduire dans un modele unique n—1 variables binaires
indicatrices de I’appartenance a 1I’un des n groupes. Cette seconde approche n’est guére plus
adaptée si le nombre de groupes est €levé, et si leurs effectifs sont faibles. Auquel cas, il est
intéressant d’utiliser un modéle multiniveau, qui n’introduit pas 1’appartenance de chaque
individu a son groupe en tant que variable (a 1’aide d’effets fixes) mais en tant que niveau (a
I’aide d’un effet aléatoire) [31]. Un tel modele aboutit a des estimations « rétrécies » de 1’effet

de chaque groupe moins sujettes a caution (uy;), et a de surcroit I’avantage d’étre plus
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parcimonieux [32]. Les mod¢les multiniveau sont particulieérement adaptés lorsque les
groupes constituent un échantillon d’une population plus large de groupes sur laquelle on
souhaite réaliser des inférences, et non des entités uniques étudiées spécifiquement [3].
Toutefois, certains obstacles a I’utilisation des modeles multiniveau ne doivent pas étre
négligés lorsque 1’on s’interroge sur la nécessité d’y recourir.

Premierement, on doit se demander si le surcroit de complexité qu’entraine I’utilisation de ces
modeles est justifié par les résultats obtenus. En effet, tester ’adéquation d’un modele
multiniveau, vérifier ses hypothéses sous-jacentes, estimer la part de la variance expliquée
constituent des opérations moins aisées que dans le cas des modéles conventionnels a effets
fixes.

Deuxiemement, quoique des modules adaptés aient été introduits dans les logiciels standards,
on fait souvent appel a des logiciels spécifiques pour estimer les paramétres des modeles
multiniveau (tableau I) [42, 46]. Les deux principaux logiciels spécialisés sont MLwiN et
HLM. De tous les logiciels spécialisés, MLwiN, largement basé sur les travaux de Goldstein
[50], est le seul qui permette la manipulation des données. Il peut également étre utilisé pour
la réalisation de graphiques et le calcul de statistiques de base. Les possibilités du second
logiciel, HLM, sont plus restreintes. Cela le rend toutefois plus accessible, le nombre de choix
a effectuer étant plus limité. Un accent particulier est mis sur les interactions inter-niveaux,
qui n’occupent pas une place aussi centrale dans le logiciel MLwiN. Parmi les logiciels
d’importance secondaire, on peut citer VARCL, tres utilis¢ au début des années 1990. Mais
n’ayant pas été¢ développé depuis cette période, il n’a pas bénéficié des améliorations
intervenues dans les procédures d’estimation. On doit également citer MIXFOO, nom
générique d’une série de programmes gratuits (MIXOR, MIXREG, etc.), ainsi que le logiciel

MLA, également gratuit et fonctionnant sous DOS.
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Parmi les logiciels standards, le logiciel SAS, grace a la PROC MIXED et aux macros
GLIMMIX et NLINMIX, permet de réaliser divers modeles multiniveau linéaires généralisés
ainsi que non-linéaires. Cependant, I’accent est mis sur les modéles mixtes plutdt que
proprement multiniveau, et la notion de niveau doit étre réintroduite par un arrangement
approprié des données [46]. Snijders et Bosker estiment que cette orientation rend le logiciel
moins efficient que d’autres plus spécialisés pour le cas ou des effets aléatoires sont
incorporés a différents niveaux d’une hiérarchie [42]. D’autres logiciels généralistes (BMDP,
SPSS) incluent des possibilités de modélisation multiniveau plus ou moins étendues.

Un troisieme obstacle a 1’utilisation de mod¢les multiniveau est que ceux-ci requicrent des
données organisées de fagon hiérarchique. Or par exemple, pour des raisons de
confidentialité, les grandes enquétes nationales francaises fournissent rarement le code de la
commune de résidence des individus, pourtant nécessaire a la reconstitution de la hiérarchie
regroupant les individus au sein de leur commune.

Tous ces obstacles doivent étre pris en compte lorsque 1’on s’interroge sur la nécessité de
recourir a un modele multiniveau. Ceux-ci ne devraient étre employés que lorsque les données
ou les questions posées le requierent.

Méthodes alternatives d’analyse des données hiérarchiques

Méme en cas de corrélation résiduelle des observations au sein des groupes, le recours aux
modeles multiniveau n’est pas indispensable, surtout si I’intérét du chercheur concerne les
seuls effets fixes. Divers logiciels spécialisés dans 1’analyse des données d’enquétes
présentant une structure d’échantillonnage complexe (SUDAAN, WesVar) permettent de
corriger les écart-types des parametres des effets de contexte, sous-estimés lorsque que la
corrélation intraclasse n’est pas prise en compte [51].

Une autre option est de recourir aux modeles marginaux, distincts des modeles a effets fixes

conventionnels car reposant sur les méthodes d’estimation de 1’équation d’estimation
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généralisée (generalized estimating equation). Les mod¢les marginaux, comme les modeles
multiniveau, tiennent compte de la structure hiérarchique des données. Mais au contraire des
modeles multiniveau qui incluent des effets aléatoires dans la série des prédicteurs linéaires,
les modeles marginaux modélisent de fagon indépendante les covariables susceptibles
d’affecter la variable dépendante, et la corrélation entre les résidus [30, 52]. Ainsi, alors que
les modéles mixtes analysent la variable dépendante conditionnellement aux effets aléatoires,
les modeles marginaux modélisent 1’espérance de la variable dépendante au travers de la
population. Pour cette raison, les paramétres des modeles marginaux constituent des valeurs
moyennes pour I’ensemble de la population, alors que les paramétres fixes des modéles
multiniveau valent pour un groupe typique (la moyenne des résidus étant égale a zéro). Dans
le cas linéaire simple, les coefficients des deux types de modeles sont équivalents, mais cela
n’est plus vrai pour d’autres modéles linéaires généralisés [3, 30, 52, 53].

En réalité, quoiqu’elles tiennent adéquatement compte de la corrélation des résidus a
I’intérieur des groupes lors de I’estimation des parameétres et de leurs écart-types, ces
approches alternatives aux modeles multiniveau n’ont pas pour objectif propre d’expliquer les
variations inter-groupes au moyen de variables de niveaux supérieurs [30, 53].

En résumé, les modeles multiniveau n’apparaissent pas indispensables si le coefficient de
corrélation intraclasse est faible, si les groupes sont peu nombreux et ont des effectifs
importants, ou si le chercheur s’intéresse surtout aux effets fixes [34].

Conclusion

A 1’aide des effets aléatoires qu’ils incluent aux différents niveaux, les modeles multiniveau
tiennent compte de la structure hiérarchique des données lors de la procédure d’estimation des
parametres et de leurs écart-types. Mais au-dela, les modeles multiniveau permettent de traiter

la variance de niveau 2 comme une source d’information potentielle, au contraire des
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approches plus classiques qui la considérent comme une nuisance [4, 32]. De cette fagon, ils
apportent des réponses a certaines questions pertinentes en analyse contextuelle [4].

Grace a leurs composants aléatoires, les modeles multiniveau sont en mesure de répartir les
variations résiduelles du phénomeéne entre les différents niveaux, et leur intérét spécifique est
de permettre d’examiner comment évolue cette répartition lors des ajouts successifs de
variables individuelles et contextuelles. Un premier apport des modeles multiniveau en
analyse contextuelle est de faire la part entre les effets de composition et les effets proprement
contextuels dans la variabilité inter-groupe observée, en comparant la variabilité inter-groupe
avant et apres inclusion des facteurs individuels.

L’introduction de divers coefficients aléatoires au niveau 2 permet de déterminer si les effets
contextuels agissent uniformément sur les individus du groupe, ou sur certains d’entre eux
plus spécifiquement. Les auteurs s’attachent ensuite en général a quantifier la réduction que
connait la variance des résidus de niveau 2 lorsque 1’on introduit des facteurs contextuels ou
interactions inter-niveaux. On examine ainsi si les variables contextuelles utilisées sont
capables d’expliquer les variations inter-groupes observées, ou si il faut recourir a d’autres
facteurs explicatifs.

En conclusion, les modeles multiniveau constituent des outils utiles dans 1’analyse des effets
du contexte, méme si leur utilisation est assez complexe et n’est pas toujours requise. Pour
peu que les variables individuelles et contextuelles pertinentes soient disponibles ou
spécifiquement recueillies, ces méthodes méritent d’avoir toute leur place dans 1’actuel
courant de recherche en épidémiologie sociale qui, en France, cherche a comprendre — au-
dela de la simple description des inégalités socio-économiques de santé aujourd’hui établie
[54] — D’effet des déterminants sociaux sur I’état de santé et le recours au soins [55, 56].
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TABLEAU 1. — Principaux logiciels spécialisés d’analyse multiniveau et sites internet correspondants.

MLwiN http://multilevel.ioe.ac.uk/index.html

HLM http://www.ssicentral.com/hlm/hlm.htm

VARCL http://www.assess.com/Software/VARCL.htm *

MIXFOO http://uic.edu/~hedeker/mix.html

MLA http://www.fsw.leidenuniv.nl/www/w3_ment/medewerkers/BUSING/MLA.HTM

a — Ce site internet n’est pas dédié au logiciel VARCL mais permet simplement de le commander.
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