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1. Définitions

• Statistiques Spatiales

1ere loi de la géographie (Waldo Tobler) :

« Tout interagit avec tout, mais deux objets proches ont plus de chances de le faire 
que deux objets éloignés »

‒ Informations sur un phénomène géographique

‒ Cartographie != SIGS != Statistiques spatiales
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1. Définitions

• Statistiques Spatiales

‒ Analyse 

• « Structure » spatial du phénomène (auto-correlation, clusters spatiaux, tendances…)

• Explication de la structure (facteurs explicatifs)

 Auto-correlation spatiale  sous-estimation de la variance  Biais

‒ Données individuelles / agrégées (études écologiques)
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1. Définitions

• Etudes Ecologiques

‒ Etude épidémiologique 

‒ Etude de la co-variation de facteurs mesurés au niveau d’un groupe d’individu 

‒ Unité statistique = groupe

• Par ex. ménage, ville, département, région, pays

‒ Aucune information individuelle != Cohorte

 Biais écologiques 

• biais de pure spécification : pas d’information sur l’exposition individuelle  estimation 
biaisée de l’effet individuel

• Variabilité intra-unité (mesure et facteurs)
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Sylvia Richardson. « Problèmes méthodologiques dans les études écologiques santé-environnement »
Comptes rendus de l’Académie des Sciences – series III – Sciences de la vie. 2000;323(7):611-6.



2. Quelle question de Recherche

• Hétérogénéité spatiale de la 1ere vague de COVID-19 en France

• Unité statistique : Départements métropolitains

• Outcome : Taux d’incidence hospitalier

‒ Nombre cumulé de cas COVID-19 hospitalisés / 100 000 habitants
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Gaudart J, Landier J, Huiart L, Legendre E, Lehot L, Bendiane MK, Chiche L, Petitjean A, Mosnier E, 
Kirakoya-Samadoulougou F, Demongeot J, Piarroux R, Rebaudet S. Lancet Public Health 2021, Feb 5

https://www.thelancet.com/journals/lanpub/article/PIIS2468-2667(21)00006-2/fulltext
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19 Mars 2020 : 
Système d’information Hosp. SIVIC



2. Quelle question de Recherche

• Co-facteurs :

‒ Distribution Age et Sexe (40)

‒ Délai entre 1er décès et Confinement (17 Mars) (1)

‒ Accès aux soins (14)

‒ Urbanisation (5)

‒ Climat (9)

‒ HCQ/CQ (1)
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DataLPH.csv
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pathToData <- "C:/…/DataLPH.csv"
DataSet <- read.csv2(file = pathToData,  header = TRUE)
DataSet$HIncid <- 100000*DataSet$HCases / DataSet$Pop2020
colnames(DataSet)



3. Plan d’analyse

• Cartographie : 

‒ datafile + shapefile  attention identifiants

‒ Package « ggplot2 »  attention formatage préalage

• Auto-corrélation spatiale

• Co-facteurs : Réduction de dimension des co-facteurs

• Approche regressive / tenir compte du spatial

• Analyse de sensibilité (étude écologique)
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• Cartographie : datafile + shapefile

• Attention : les numéros de départements sont variables

‒ Par ex. 2A et 2B 

 nécessité d’adapter tout "character" ou tout "factor"

4. Cartographie
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pathToShp <- "C:/…/DPTShp"
DPT <- readOGR(dsn = pathToShp, layer = "DEPARTEMENT", stringsAsFactors = FALSE)



4. Cartographie
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DataSet$DptN2 <- as.character(DataSet$CODE_DEPT)
DataSet$DptN2[DataSet$DptN2 == 1] <- "01"
DataSet$DptN2[DataSet$DptN2 == 2] <- "02"
DataSet$DptN2[DataSet$DptN2 == 3] <- "03"
DataSet$DptN2[DataSet$DptN2 == 4] <- "04"
DataSet$DptN2[DataSet$DptN2 == 5] <- "05"
DataSet$DptN2[DataSet$DptN2 == 6] <- "06"
DataSet$DptN2[DataSet$DptN2 == 7] <- "07"
DataSet$DptN2[DataSet$DptN2 == 8] <- "08"
DataSet$DptN2[DataSet$DptN2 == 9] <- "09"

DataSet$DptN3 <- DataSet$CODE_DEPT
DataSet$DptN3[DataSet$DptN3 == "2B"] <- "202"
DataSet$DptN3[DataSet$DptN3 == "2A"] <- "201"
DataSet$DptN3 <- factor(DataSet$DptN3)



• Regrouper les 2 objets

• « map »  « dataframe » pour utiliser ggplot2

4. Cartographie

12Jean Gaudart, Aix Marseille Univ INSERM IRD ISSPAM APHM 2021

DPT@data <- data.frame(DPT@data, DataSet[match(DPT@data[,"CODE_DEPT"], DataSet[,"DptN2"]),])

DptLine <- fortify(DPT, region = "CODE_DEPT")
DPT@data$id <- DPT@data$CODE_DEPT
DptLineD <- join(DptLine, DPT@data, by = "id")



• Carte 1

4. Cartographie
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HIncidMap <-
ggplot(data = DptLineD) +
aes(long, lat, group = group, fill = HIncid) +
geom_polygon() +
geom_path(color = "black") +
coord_equal()+
scale_fill_gradient2(low = muted("green"),

mid = "white",
high = "red",
midpoint = 0,
space = "Lab",
na.value = "grey50",
guide = "colourbar",
aesthetics = "fill") +

labs(title = "COVID-19 in-hospital incidence", fill = "Cases \n/100,000 inhab.") +
scale_x_continuous(name = NULL, labels = NULL) +
scale_y_continuous(name = NULL, labels = NULL) +
annotate("text", x = 100000, y = 7090000, label = "A", size = 6, alpha = 0.8) +
theme(plot.margin = margin(0, 0, 0, 0, "cm"), panel.background = element_rect(fill = "white"))



4. Cartographie
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HIncidMap HIncidMap2



5. Auto-corrélation spatiale

• Coefficient de Moran (1917-1988)

Rappel Coefficient de corrélation de Pearson
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5. Auto-corrélation spatiale

• Coefficient de Moran (1917-1988)

‒ Coefficient de corrélation

‒ Pondéré par les distances

‒ Similarités entre régions :

écart à la moyenne de la région i  écart à la moyenne de la région j

16Jean Gaudart, Aix Marseille Univ INSERM IRD ISSPAM APHM 2021

  

 





 




K

i

i

K

ji

jiij

YYw

YYYYwK

I

1

2

,
Plus les zones i et j sont 
éloignées, moins le poids 
est important
















ijd

ij ew



 


nonsi

dsi
w

ij

ij
,0

,1 



5. Auto-corrélation spatiale

• Interprétation

I >0: régions voisines: mêmes écarts à la moyenne = pattern sous forme de clusters

I <0: régions voisines:  écarts à la moyenne, = pattern régulier

I =0: aucune corrélation spatiale

Mesure de l'écart à la moyenne générale : 

pas d'interprétation locale possible 
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5. Auto-corrélation spatiale
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• Matrice de voisinage

• Estimation du coefficient et test

nbDPT <- poly2nb(pl = DPT, row.names = DPT$CODE_DEPT, snap = 5, queen = TRUE)

Liste des polygones
Nb points frontières Une seule frontière suffit

moran.test(x = DPT$HIncid, listw = nb2listw(nbDPT, style = "W", zero.policy = TRUE))



5. Auto-corrélation spatiale
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• Graphique des voisins

moran.plot(x = DPT$HIncid, 
labels = DPT$NOM_DEPT, 
listw = nb2listw(nbDPT,  style = "W", 
zero.policy = TRUE), 
xlab = "incidence Hospitaliere", 
ylab = "incidence Hospitaliere dans le 
voisinnage")



6. Réduction de dimension

• Nombreux co-Facteurs

 Fléau de la dimension (1961, Richard Bellman)

 Colinéarités

• Solutions 

‒ Extraction de caractéristiques

‒ Sélection de variables => ACP + CAH {FactoMineR}
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Lê S, Josse J, Husson F. FactoMineR: an R package for multivariate analysis. J Stat Softw. 2008; 25: 1-18



6. Réduction de dimension
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colnames(DataSet[53:92])

PCAAge <- PCA(DataSet[, c(53:92)], graph = T, ncp = 25) #graph = F



6. Réduction de dimension
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classiffAge <- HCPC(PCAAge, nb.clust = 4)



6. Réduction de dimension
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classiffAge$desc.var



6. Réduction de dimension
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DataSet <- cbind(DataSet, classiffAge$data.clust$clust)
dim(DataSet)
colnames(DataSet)[c(97)]
colnames(DataSet)[c(97)] <- c("ClAge")
DataSet$ClAge <- factor(DataSet$ClAge, levels = c(1, 2, 3, 4))
boxplot(DataSet$Hincid ~ DataSet$ClAge, xlab = "Classes d'Ages", ylab = "Incidences Hospitalières")



7. Approche régressive

• Rappel du cadre general de la modélisation statistique
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𝑔 𝐸 𝑌/𝑋1, 𝑋2 = 𝛼 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2

Fonction 
de lien  Normale : 

 Binomiale :

 Poisson :

𝑔 𝑧 = 𝑧

𝑔 𝑧 = 𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡 𝑧 = 𝑙𝑜𝑔
𝑧

1 − 𝑧
𝑔 𝑧 = 𝑙𝑜𝑔 𝑧



7. Approche régressive

• Loi de Poisson (Denis Siméon)
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p 𝑌 = 𝑘 =
𝜆𝑘

𝑘!
𝑒−𝜆



7. Approche régressive

• Loi de Poisson (Denis Siméon)
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p 𝑌 = 𝑘 =
𝜆𝑘

𝑘!
𝑒−𝜆

Nombre 
d’occurences



7. Approche régressive

• Loi de Poisson (Denis Siméon)
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p 𝑌 = 𝑘 =
𝜆𝑘

𝑘!
𝑒−𝜆

Nombre 
d’occurences

Nombre moyen 
d’occurence



7. Approche régressive

• Loi de Poisson (Denis Siméon)

29Jean Gaudart, Aix Marseille Univ INSERM IRD ISSPAM APHM 2021

p 𝑌 = 𝑘 =
𝜆𝑘

𝑘!
𝑒−𝜆

𝑌~𝑃 𝜆

𝐸 𝑌 = 𝑉𝑎𝑟 𝑌 = 𝜆



7. Approche régressive

• Modèle de Poisson
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𝑙𝑜𝑔 𝐸 𝑌/𝑋1, 𝑋2 = 𝛼 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2

𝑒𝛽1 = 𝐼𝑅1
Rapport 
d’incidences



7. Approche régressive

• Modèle de Poisson
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𝑙𝑜𝑔 𝐸 𝑌/𝑋1, 𝑋2 = 𝛼 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2

𝑒𝛽1 = 𝐼𝑅1
Rapport 
d’incidences

𝑙𝑜𝑔 𝐸 𝑌/𝑋1, 𝑋2 = 𝑜𝑓𝑓𝑠𝑒𝑡(log 𝑝𝑜𝑝 ) + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2

𝑒𝛽1 = 𝑆𝐼𝑅1
Rapport 
d’incidences 
standardisées



7. Approche régressive

• Modèle de Poisson
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Mod1 <- glm(HCases ~ del, data = DataSet, family = "poisson")
summary((Mod1))



7. Approche régressive

• Modèle de Poisson
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Mod2 <- glm(HCases ~ offset(log(Pop2020)) + del, data = DataSet, family = "poisson")
summary(Mod2)



7. Approche régressive

• Modèle Additif Généralisé (GAM) package {mgcv} (Simon Wood) 
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𝑔 𝐸 𝑌/𝑋1, 𝑋2 = 𝛼 + 𝛽1𝑋1 + 𝑠 𝑋2



7. Approche régressive

• Modèle Additif Généralisé (GAM) package {mgcv} (Simon Wood) 
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𝑔 𝐸 𝑌/𝑋1, 𝑋2 = 𝛼 + 𝛽1𝑋1 + 𝑠 𝑋2

Fonction de lissage
Ex. Spline



7. Approche régressive

• Modèle Additif Généralisé (GAM) package {mgcv} (Simon Wood) 
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𝑔 𝐸 𝑌/𝑋1, 𝑋2 = 𝛼 + 𝛽1𝑋1 + 𝑠 𝐿𝑜𝑛𝑔, 𝐿𝑎𝑡

Gaussian Process



7. Approche régressive

• Modèle Additif Généralisé (GAM)
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Mod3 <- gam(HCases ~ offset(log(Pop2020)) + del + s(X_CENTROID, Y_CENTROID, bs="gp", k=75, m=2), 
data = DataSet, family = "poisson")
summary(Mod3)



7. Approche régressive

• Modèle Additif Généralisé (GAM)
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Uni1 <- gam(HCases ~ offset(log(Pop2020)) + del + s(X_CENTROID, Y_CENTROID, bs="gp", k=75, m=2), 
data = DataSet, family = nb())
summary(Uni1)

Negative Binomiale



7. Approche régressive
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CaseModel <- gam(HCases ~ offset(log(Pop2020)) + 
HCQCQn + del + ClAge + ClClim +  ClUrb + ClSys  + 
s(X_CENTROID, Y_CENTROID, bs = "gp", k = 75, m = 2), 
data = DataSet, family = nb())
summary(CaseModel)



7. Approche régressive
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exp(CaseModel$coefficients[2:14])
exp(CaseModel$coefficients[2:14] - 1.96*summary(CaseModel)$se[2:14])
exp(CaseModel$coefficients[2:14] + 1.96*summary(CaseModel)$se[2:14])



7. Approche régressive
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DPT@data <- cbind(DPT@data, residuals(CaseModel, type = "scaled.pearson")) 
dim(DPT@data)
colnames(DPT@data)[109]
colnames(DPT@data)[109] <- "HRes"

nbDPT <- poly2nb(pl = DPT, row.names = DPT$CODE_DEPT, snap = 5, queen = TRUE)
moran.test(x = DPT$HRes, listw = nb2listw(nbDPT, style = "W", zero.policy = TRUE))

• Coefficient d’auto-corrélation de Moran sur les résidus



7. Approche régressive
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moran.plot(x = DPT$HRes, labels = DPT$NOM_DEPT, listw = nb2listw(nbDPT,  style = "W"), xlab = "Residus modèle", ylab = 
"Residus modèle dans le voisinnage")

• Coefficient d’auto-corrélation de Moran sur les résidus



8. Analyse de sensibilité

• Garder le même modèle, 

mais changer d’Outcome : nombre d’Allergies aux urgences
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DataAllerg <- read.csv2("C:/.../DataAllergies.csv")
colnames(DataAllerg)
summary(DataAllerg$DepCode)
DataSet <- data.frame(DataSet, DataAllerg[match(DataSet[, "DptN2"], DataAllerg[, "DepCode"]),])



8. Analyse de sensibilité
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Allerg1 <- gam(NbAllergies ~ offset(log(Pop2020)) +
HCQCQn + del + ClAge + ClClim +  ClUrb + ClSys +
s(X_CENTROID, Y_CENTROID, bs = "gp", k = 74, m = 2),
data = DataSet, family = nb())
summary(Allerg1)
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