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MODELE LINEAIRE MIXTE
ET ANALYSE LONGITUDINALE
DES CHOIX ALIMENTAIRES

Claire CHABANET *, Sophie NICKLAUS*, Vincent BOGGIO **,
Sylvie ISSANCHOU *

RESUME

Les choix alimentaires de jeunes enfants sont suivis sur un an : le nombre de
plats choisis, ainsi que la composition en protéines, glucides et lipides des repas
composés par les enfants sont modélisés. Des modeéles linéaires avec effets aléatoires
et fixes permettent de prendre en compte le caractére longitudinal des données.
Des outils graphiques permettant d’examiner les résidus et les effets aléatoires sont
utilisés pour construire et valider le modéle. Une simulation montre les limites
de P'utilisation du graphique empirique d’autocorrélation des résidus, utilisé pour
vérifier 'indépendance des erreurs ou 'adéquation du modele de dépendance entre
les erreurs. Enfin, une présentation graphique du modele estimé est proposée.

ABSTRACT

Food choices of young children are followed up during one year : the number of
dishes, and the protein, carbohydrate and lipid contents of the meals chosen by the
children are modelised. Linear models including fixed and random effects allow to
take into account the longitudinal character of the data. Graphical tools are used in
order to build and validate the model. A simulation shows the limits of the within
group residuals autocorrelations used to check the independance between errors, or
that the modelisation of the dependance is right. Finally, a graphical presentation
of the model is proposed.

1. Données, objectifs et intéréts des modeles linéaires
mixtes

Entre 1982 et 1999, les choix de 397 enfants 4gés de 2 & 3 ans ont été observés
dans une créche dijonnaise, lors des repas de midi présentés sous forme de
libre service. Pour chaque repas, les enfants pouvaient choisir librement entre
deux entrées, un plat de viande ou poisson, deux légumes ou féculents, deux
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produits laitiers, et du pain. Le personnel de la créche enregistrait les choix
de chaque enfant. En moyenne, chaque enfant a participé & 110 repas. Les
nombres de plats choisis par repas ont été moyennés mensuellement. Les
valeurs obtenues sont présentées pour quelques enfants (Fig. 1). Les nombres
de calories apportées par repas, par les protéines, les glucides et les lipides
ont été estimés, puis moyennés mensuellement. Le nombre de repas entrant
dans ces moyennes mensuelles vaut 10 en moyenne, il varie entre 1 et 23 selon
le nombre de repas pris a la créche dans le mois, par chaque enfant. Des
variables descriptives individuelles sont disponibles, comme le sexe, le mode
d’allaitement ou 'indice de masse corporelle (imc), égal au rapport du poids
sur le carré de la taille; cet indice permet d’évaluer la corpulence, il est mesuré
a lentrée de I'enfant dans 1’étude.
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FIG. 1. - Moyennes mensuelles du nombre de plats choisis, en fonction du nombre
de mois écoulés depuis ’entrée de ’enfant dans 1’étude, pour sept des enfants.

Le cadre des modeles linéaires mixtes permet de décomposer la variabilité
des données en une variabilité moyenne explicable par des effets fixes, une
variabilité individuelle prise en compte par les effets aléatoires, et une vari-
abilité résiduelle. L’approche choisie est exploratoire, le but de la modélisation
étant la description et la quantification de la variabilité des comportements.
Grace a la modélisation, le comportement alimentaire moyen des enfants en
situation de choix est caractérisé, la variabilité individuelle de ces comporie-
ments est quantifiée, les caractéristiques des enfants susceptibles d’expliquer
la variabilité individuelle sont recherchées (Pinheiro, 2002).

2. Modélisation du nombre de plats choisis

2.1. stratégie de choix de modele

Pour modéliser le nombre de choix, la stratégie de choix de modéle a été
la suivante. Les variables et facteurs explicatifs sont le nombre de mois
écoulés depuis I'entrée de ’enfant dans I’étude (temps), et le mois, qui permet
de tenir compte d’une éventuelle variation saisonniére. Nous avons a priori
considéré 'ordonnée & l'origine, et l'effet temps comme des effets fixes et
aléatoires, en pensant qu’il existe une variabilité individuelle du niveau de
consommation et de son évolution. Dans un premier temps, nous avons
introduit I'effet saisonnier sous la forme d’un facteur mois 4 12 niveaux a effets
fixes (modele 1). Cet effet saisonnier étant significatif, nous avons souhaité
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le modéliser, a la fois pour réduire le nombre de parameétres du modele, et
pour décrire l'effet. Nous avons modélisé les effets fixes saisonniers sous la
forme d’une somme de 8 termes cosinus et sinus, de période T=12, 6, 4 ou 3
mois (modele 2), puis retenus les termes significatifs & 1% (modele 3). Pour
des raisons exposées en 2.2, ces effets saisonniers ont ensuite été introduits
4 la fois en effets fixes et en effets aléatoires (modeles 4, 5, 6). Enfin,
Pintroduction, en effets fixes, de caractéristiques des enfants susceptibles
d’expliquer partiellement la variabilité individuelle a été envisagée, nous avons
retenu un effet de I'ime qui est introduit en covariable (tous les modeles). La
variance des erreurs a été supposée inversement proportionnelle au nombre
de repas entrant dans le calcul de la moyenne mensuelle. Dés le modéle 1,
le graphique des résidus réduits en fonction des valeurs ajustées révélait une
hétérogénéité des variances. Cette hétérogénéité disparait lorsque la variance
des erreurs est supposée proportionnelle & une puissance de la moyenne, ce que
nous avons choisi pour tous les modeles. Le plus complet des modéles envisagés
est le suivant, tous les termes aléatoires étant supposés indépendants les uns
des autres.

Yij = e + , temps,; + B ime,

2 2
+ Z (6TICOS(_7rmO’i31,]’) + 6}tsin(—7rm0isij)) + €5
T=3,4,6,12 T T

pi ~ N(p,03),ai ~ N(a,03),ér, ~ N(‘ST»U%)"S’,F, ~ N (67, 0%),

2
g 2y
ei; ~ N (0, nrepas;, 17 )

i =1...397 (enfants), j=1,2,3,... (mois depuis I'entrée dans ’étude),
mois = 1 ... 12 (Septembre ... Aoiit).

effets fixes effets aléatoires
modele 1 u, a, 3, mois u,a a
modele 2 | u, @, 8, 83,64, 86, 612, 65, 64, 86, 615 po
modele 3 u,a,ﬂ,64,612,6{5 u,a
modele 4 u,a, B, 64,612,66 /J,,a,63,64,66,612,63,61'1,623, '12
modele 5 u,a, B, 64,612,656 U, a, b, 812, 6g, 619
modéele 6 u,a, B, 64,612,66 u, a, 54,612,%

Les modeles envisagés résumés ci-dessus, sont des modeles linéaires mixtes,
ils ont été estimés a l'aide de la fonction lme de la librairie NLME ! (Pinhei-
ro et Bates, 2000). L’estimateur utilisé est l’estimateur du maximum de
vraisemblance restreint. Les tests des effets fixes ont été réalisés a I'aide des

1. version 3.3, juin 2000. (NLME est une librairie Splus).
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tests de Wald, les tests des effets aléatoires & 1’aide des tests du rapport de
vraisemblance. Le modele en gras est le modele retenu.

La librairie NLME offre des outils graphiques d’aide au diagnostic qui per-
mettent, le cas échéant, de détecter une inadéquation du modele. La fonc-
tion «plot.lme » représente les résidus standardisés en fonction des valeurs es-
timées, c’est & dire en fonction des valeurs ajustées au niveau individuel i, +
&, temps,y; + B ime, + D3 4610 (6Tlcos(2%mois”) + 6,}1sin(277[mois”)).
Elle permet de repérer des observations extrémes, de détecter une inadéquation
de la modélisation de la variance des erreurs. Cette représentation peut étre

réalisée pour chacun des niveaux d’une autre variable, ce qui permet, par
exemple de vérifier que la variance ne dépend pas du sexe.

La fonction «qgnorm.lme» permet de représenter les quantiles de la loi
normale centrée réduite en fonction de chacun des effets aléatoires, ainsi
qu’en fonction des résidus standardisés (représentation normale des effets
ou des résidus). Si des points répartis autour d’une droite ne prouvent
pas la normalité des erreurs ou des effets aléatoires, un écart systématique
a la droite est le signe d’un écart a I’hypothése de normalité de Veffet
ou de l'erreur. Cet outil permet de détecter une inadéquation du choix
de la normalité pour les erreurs ou les effets aléatoires, par exemple de
détecter des distributions dissymétriques, multimodales, ou tout simplement
des observations, ou des individus extrémes. Dans le cas du nombre de choix, la
normalité des ordonnées a ’origine, des pentes et des erreurs est parfaitement
acceptable.

Enfin, dans notre modele, les erreurs sont supposées indépendantes. Nous
avons voulu vérifier cette hypothese en utilisant conjointement la fonction
«ACF.lme» et la fonction «plot.ACF», qui permettent de calculer et de
présenter ’autocorrélation empirique des résidus standardisés.

2.2. autocorrélation des résidus standardisés
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1.0 — w — 1.9f .
0.8 0.8 0.8}
g g g
8 0 L Hos g 04
g 04 g o4 § 04
< < <
02 02 // r 0.2 L
1R m—
02 02 [ 02 L
© 2 2 6 8 10 iz o 2 4 6 8 1o i2 0 2 4 6 8 10 iz
a) Decalage b) Decalage c) Decalage

FIG. 2. — Modélisation du nombre moyen de plats choisis. Graphique empirique
d’autocorrélation des résidus standardisés, dans le cas des modeles 3, 5, 6.
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Le graphique d’autocorrélation des résidus standardisés du modele 3 (Fig. 2a)
révele une structure qui nous a conduit & envisager des termes périodiques
aléatoires. L’introduction de termes périodiques aléatoires modifie effective-
ment cette structure d’autocorrélation. Le choix des termes & introduire se
pose. Une premiére stratégie a consisté & introduire des termes périodiques
aléatoires cosinus et sinus de périodes 12, 6, 4, 3 mois (modele 4), et & sup-
primer successivement les termes non significatifs, pour aboutir au modele 5.
Le modele ainsi obtenu présente des autocorrélations négatives pour les
décalages de 1 et 2 mois (Fig. 2b). Une seconde stratégie consiste & in-
troduire en aléatoire les termes périodiques déclarés significatifs en effets
fixes. L’hypothése sous-jacente est 1’existence d’un effet périodique fixe, dont
I’amplitude varie aléatoirement d’un enfant & I’autre. On obtient alors des
autocorrélations entre résidus significatives, négatives, ne dépendant pas du
décalage (Fig. 2c). Par ailleurs, nous avons simulé un jeu de données avec
300 individus, 10 instants de mesure, une ordonnée & l'origine individuelle
distribuée normalement, (moyenne 5, écart-type 1), et une pente fixe (0.05),
une erreur résiduelle distribuée normalement (moyenne 0, écart-type 0.7). Le
modele composé d’une ordonnée a l'origine et d’une pente en effets fixes,
et d'une ordonnée a l'origine aléatoire révele des autocorrélations significa-
tives, négatives, indépendantes du décalage, du méme ordre de grandeur que
celles que nous obtenons. Cette simulation montre les limites de l'outil :
Pautocorrélation entre les résidus n’est pas égale a ’autocorrélation entre les
erreurs. Si cet outil permet de détecter de fortes structures d’autocorrélation,
la détection d’une faible autocorrélation des résidus ne signifie pas que les
erreurs sont corrélées. .

Lo gS* g;-
3 / %g- %g-
B i i
. 3 3
D mesouim by FIEFIEIIFITE Lk e

FIG. 3. — Nombre de plats choisis, effets fixes et effets aléatoires :

a) nombre moyen de plats choisis, pente et intervalle de confiance (trait plein); le
trait pointillé vertical gauche présente la variabilité résiduelle (demi-hauteur égale &
1.96 * écart-type résiduel), celui de droite représente la variabilité individuelle, aprés
prise en compte de 'imc. Les droites obliques en pointillé présentent la variabilité
des pentes individuelles.

b) effet fixe du mois de ’année sur le nombre de plat choisis.
c) effet fixe de l'imc sur le nombre de plat choisis.

Les intervalles de confiance présentés ont une probabilité de recouvrement égale a 95 %.
Les effets fixes sont représentés en traits pleins, les effets aléatoires en pointillés.
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Ce résultat nous amene & considérer le modele 6, comme satisfaisant, malgré
la structure d’autocorrélation observée. Enfin, un test robuste des effets fixes,
réalisé avec SAS 2 (proc mixed, option empirical) sur le modele 6, confirme
la significativité des effets fixes retenus.

Les effets fixes et aléatoires estimés.sont présentés graphiquement (Fig. 3).
La variabilité individuelle du nombre de plats choisis est tres grande, elle
est partiellement expliquée par 'imec de ’enfant (la prise en compte de l'imc
diminue de 3% 1’écart-type individuel 7). De méme, la variabilité des pentes
est importante. Les effets mois et imc sont présentés a la méme échelle, ce qui
permet de comparer 'amplitude des effets; 1’effet de I'imc est grand comparé
a Deffet mois.

3. Modélisation des pourcentages de protéines, glucides
et lipides

Nous avons envisagé de modéliser directement les proportions, ou de les

transformer par la transformation «centered log-ratio» log ( L )T 3, Oll
P1p2 p3
D1, D2, p3 désignent les proportions de protéines, glucides et lipides, et p;

désigne 1'une des 3 proportions. Cette transformation a été proposée pour
analyser des données de composition, et interpréter correctement la matrice de
corrélations entre les différentes composantes (Aitchison, 1986). Pour chacune
des composantes, nous avons considéré ’ordonnée a l’origine fixe et aléatoire,
la pente fixe et aléatoire, un effet fixe de I'imc, des effets saisonniers fixes non
interprétés en raison de la variation saisonniére des menus proposés (modéles
1 et 3 ci-dessous).

La modélisation simultanée des trois proportions a été réalisée en créant
un pseudo-facteur «composante», a trois niveaux, un niveau par variable
(glucides, lipides, protéines) (Thiébaut et al., 2002). Ce pseudo-facteur a été
introduit dans le modeéle sous forme d’effet principal, pour tenir compte du
fait que la proportion moyenne est différente d’une composante a I'autre.
Tous les effets fixes, et tous les effets aléatoires ont été introduits sous forme
d’interaction avec le pseudo-facteur : si une variable explicative a pour effet
d’augmenter I'une des proportions, cela doit se traduire par la diminution
d’au moins une des deux autres proportions, de telle fagon que la somme des
trois proportions estimées soit égale & un. La variance résiduelle est supposée
dépendante de la composante, et inversement proportionnelle au nombre de
repas. Le plus complet des modéles envisagés s’écrit :

Yijk = Wik + qirlempsi; + Brime; + Y1xpain; + yar fromage; + yarviande;+
2m 2m
Z <6chos(———moisij) + 6}ksin(——moisi,-)) + €ijk
T=34,6,12 T T
oi

pik ~ N (pk, 032, i ~ Nk, 055), €iji ~ N(0, —=—
nrepas;;

2. version 8.01.
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i =1...397 (enfants), j=1,2,3,... (mois depuis 'entrée dans P’étude)},
k =1,2,3 composantes (1 : protéines, 2 : glucides, 3 : lipides),

mots = 1... 12 (Sept ... Aolt), cor(pik, tik') = Prkr €t cor(oik, k') = Pl
Tous les autres termes aléatoires sont supposés indépendants les uns des
autres.

Les termes saisonniers conservés sont les termes significatifs & 1 %, dans le
modele 1 ci-dessous : 815, b6,, 0, 6125, 64,y 01255 O12,, 063, Op,- Lies mémes
termes sont retenus, a partir du modele 3.

modele 1 | pik, ok, Bk, sans transformation
termes saisonniers

modeéle 2 | u;x, @ik, Bk, Yik» Y2k, Y3k, sans transformation
termes saisonniers

modele 3 | pik, ok, Bk, avec transformation
termes saisonniers «centered log-ratio »

modele 4 | uir, &k, Bk, Y1k Yok, Y3k, avec transformation
termes saisonniers «centered log-ratio»

Pour les modeles 1 et 3, les effets enfant aléatoires estimés présentaient des
distributions fortement dissymétriques (Fig. 4a, modele 1). Sachant qu'il
existe une grande variabilité du niveau de consommation en fromage, que
7% des enfants n’en consomment pas du tout (Fig. 5c), nous avons pensé
que le niveau de consommation en fromage pouvait influencer fortement
la proportion de lipides consommés. De méme, les niveaux individuels de
consommation en viande et pain sont susceptibles d’influencer respectivement
les proportions de protéines et de glucides.

Modele 1 Modele 2 Modele 4 Modele 2

Quantiles de la loi N(0,1)
1

Quantiles de Ia loi N(0,1)
R

Quantiles de la loi N(0,1)

Quantiles de 1a loi N(0,1)

03 21 01 03 01 01 6 202 468 6 202468
a) Effets aléatoires Effets aléatoires b)  Résidus standardisés Résidus standardisés

FI1G. 4. - Modélisation de la proportion de lipides : a) quantiles de la loi normale
N(0,1) en fonction des ordonnées & l'origine aléatoires, dans le cas des modeles 1
et 2; b) quantiles de la loi N(0,1) en fonction des résidus standardisés, dans le cas
des modeles 4 et 2. '

Nous avons donc estimé, pour chaque enfant, son niveau de consommation
en fromage, en viande ou poisson, et en pain, en calculant le nombre moyen
de choix par repas sur ’ensemble du temps de séjour & la créche. Ces trois
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variables sont introduites en effets fixes, dans les modeles 2 et 4. L’objectif est
ici de rendre plus acceptable I'hypothese de normalité des effets individuels. 11
s’agit en méme temps, de «réduire la variabilité individuelle » en I’expliquant
partiellement par des caractéristiques individuelles introduites en covariables.
La prise en compte des niveaux de consommation réduit les écarts-types
individuels de 37 &4 52 % selon les composantes. De méme, nous avons recherché
si des variables comme le sexe, le mode d’allaitement de I’enfant & sa naissance,
etc ... pouvaient expliquer les pourcentages de protéines, glucides, lipides. Une
fois pris en compte les niveaux individuels de consommation, la normalité des
effets individuels est acceptable (Fig. 4a, modéle 2).

Par ailleurs, I'hypothése de normalité des résidus est plus acceptable pour le
modele 2 que pour le modéle 4 (Fig. 4b). Nous avons donc choisi le modele
2 basé sur la modélisation directe des proportions. La représentation normale
des effets enfant aléatoires a permis de détecter quatre ou cing enfants ayant
des comportements extrémes (consommation de glucides particuliérement
élevée, ou consommation de lipides ou de protéines particulierement faible).
Le modele a été estimé de nouveau en omettant ces quelques enfants pour ne
pas surestimer la variabilité individuelle.

Les niveaux de consommation ont des effets déterminants sur les composi-
tions. Ils expliquent partiellement la variabilité individuelle. En moyenne, la
proportion de lipides est la plus élevée; les proportions de glucides et de
lipides augmentent linéairement entre 2 et 3 ans, alors que la proportion de
protéines diminue. Mais les proportions sont extrémement variables d’un en-
fant a autre, de méme que les pentes. Les déterminants principaux de la com-
position en glucides, lipides et protéines, sont respectivement les niveaux indi-
viduels de consommation en pain, fromage, et viande. Les enfants dont 'indice
de masse corporelle est plus élevé que la moyenne consomment légerement plus
de glucides que les autres. Enfin, la variabilité résiduelle, c’est a dire la vari-
abilité d’'un mois a ’autre, pour un méme enfant, est trés élevée. Les résultats
obtenus pour la proportion de lipides sont présentés graphiquement (Fig. 5).

4. Conclusion

La construction d'un modele requiert le choix des effets fixes, des effets
aléatoires, de la structure de corrélation éventuelle entre effets aléatoires,
d’un modele pour la variance des erreurs, outre le choix des lois des termes
aléatoires. Les outils de diagnostic, basés sur 'examen des effets aléatoires
et des résidus sont indispensables & la construction du modele. Nous avons
montré que si les autocorrélations empiriques des résidus peuvent révéler
des autocorrélations entre erreurs qu’il est nécessaire de modéliser, le fait
de détecter une faible autocorrélation n’est pas nécessairement le reflet d’un
modele inadéquat. Nous présentons les modeéles estimés sous forme graphique,
en représentant simultanément les effets fixes, la variabilité associée aux effets
aléatoires et la variabilité résiduelle.

L’intérét de la modélisation réside dans la description du comportement
alimentaire d’enfants dans une situation d’observation réelle, et surtout dans
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lipides lipides
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temps(mois) niveau de consommation en fromage nombre de choix de fromage

a) b) )

FIG. 5. — a) proportion moyenne de lipides, pentes et intervalles de confiance a
95 % sont représentés en traits pleins. Les 3 barres verticales en pointillé présentent,
de gauche a droite, la variabilité résiduelle, la variabilité individuelle de I’ordonnée
a Dorigine, la variabilité individuelle de 1'ordonnée & l'origine restant aprés prise
en compte des niveaux de consommation en pain, fromage et viande (intervalles
de confiance & 95 %). Les droites obliques en pointillé présentent la variabilité
individuelle des pentes (intervalles de confiance a 95 %).

b) effets fixes et intervalles de confiance & 95 % du niveau de consommation en
fromage (nombre de prises par repas) sur la proportion de lipides.

c) distribution des nombres de choix de fromage par repas.

I’observation de I’évolution de ce comportement. L’imc est rarement montré
comme étant un facteur d’influence des niveaux de consommation dans les
études expérimentales, ce qui renforce I'intérét de ces données. Concernant
la proportion de nutriments consommsés, cette approche permet d’avancer
des niveaux moyens mais souligne surtout l'importance de la variabilité
individuelle, rarement présentée par ailleurs.
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