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Résumé

Contexte : Les ¢tudes sur 1’association entre la consommation de cannabis et I’activité physique
sont majoritairement transversales et rapportent des résultats contradictoires. Ce mémoire se
penche sur la relation entre les trajectoires de consommation de cannabis et celles d’activité

physique chez les jeunes adultes pour éclairer la recherche et informer la santé publique.

Objectifs : Décrire 1) les trajectoires sexospécifiques d’activité physique modérée a vigoureuse
(APMYV) et d’usage régulier (1-7 jours/semaine) de cannabis (URC) des adultes de 20 a 35 ans et

2) la relation entre les trajectoires des deux comportements.

Méthodes : Les données sur les 742 participants proviennent des cinq derniers cycles de 1’étude
longitudinale Nicotine Dependence in Teens. L’age moyen des participants a chaque suivi est de
20,3, 24,0, 30,5, 33,6 et 35,2 ans. La méthode fondée sur le groupement de Nagin est utilisée pour
identifier des trajectoires distinctes d’APMV et d’URC. Des probabilités conditionnelles reliant les

trajectoires des deux comportements sont estimées pour décrire leur relation.

Résultats : Les quatre trajectoires d’APMV et les deux trajectoires d’URC identifiées sont
similaires chez les deux sexes. Les probabilités conditionnelles suggerent que la trajectoire
croissante d’APMYV est associée a la trajectoire d’URC persistant chez les hommes et, dans une

moindre mesure, chez les femmes.

Conclusion : 11 existe des trajectoires distinctes d’APMV et d’URC chez les jeunes adultes. Les
individus, et plus particuliérement les hommes, qui ont des niveaux croissants d’APMV de 20 a 35

ans ont une probabilité accrue de consommer régulierement du cannabis durant la méme période.

Mots-clés : activité physique, consommation de cannabis, consommation de substances,
modélisation fondée sur le groupement, modeles de mélange de croissance, modeles de mélange

fini, étude longitudinale



Abstract

Background: Most studies investigating the association between cannabis use and physical
activity are cross-sectional and they report contradictory results. We investigated how cannabis use
and physical activity co-occur over time among young adults to better understand their relationship

and inform research and public health.

Objectives: Describe 1) sex-specific trajectories of moderate-to-vigorous physical activity
(MVPA) and regular (1-7 days/week) cannabis use (RCU) from age 20 to 35 and 2) associations

between the trajectories of these two behaviors.

Methods: A total of 742 participants from the five most recent cycles of the Nicotine Dependence
in Teens longitudinal study provided MVPA and RCU data. Mean age at each cycle was 20.3, 24.0,
30.5,33.6 and 35.2 years. Group-based trajectory modeling was used to identify distinct trajectories
of MVPA and RCU. Conditional probabilities linking trajectories across behaviors were estimated

to describe associations between MVPA and RCU trajectories.

Results: The four MVPA trajectories and the two RCU trajectories identified were similar across
sexes. Conditional probabilities suggested an association between the increasing MVPA trajectory

and the trajectory of persistent RCU, more so among men than among women.

Conclusion: Distinctive trajectories of MVPA and RCU exist in young adulthood. Individuals, and
particularly men, with increasing MVPA levels from age 20 to 35 have an increased probability of

RCU over the same age range.

Keywords: physical activity, cannabis use, substance use, group-based trajectory modeling, latent

class growth analysis, growth mixture modeling, finite mixture models, longitudinal study
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Chapitre 1 — Introduction

Le cannabis se positionne en téte de file des drogues les plus consommées dans le monde, si
I’on fait fi de I’alcool [1, 2]. Au Canada, 1’'usage du cannabis est nettement plus répandu que celui
d’autres substances psychoactives [3]. En effet, selon les résultats de I’Enquéte canadienne sur
I’alcool et les drogues (ECAD) de 2019, environ un Canadien sur cinq (21%) agé de 15 ans et plus
déclare avoir consommé du cannabis dans les 12 derniers mois, tandis que preés de 4% des
Canadiens rapportent avoir consommé au moins une drogue illégale (c.-a-d. la cocaine, I'ecstasy,
les méthamphétamines, les hallucinogénes, les inhalants, 1'héroine et la salvia) pendant la méme
période [3]. De surcroit, diverses enquétes canadiennes démontrent que la prévalence de I'usage
du cannabis a connu une hausse depuis la 1égalisation au Canada, en 2018, de sa vente, de sa
possession et de sa consommation a des fins non médicales par les adultes' [3]. Selon les résultats
de ’Enquéte québécoise sur le cannabis (EQC) 20222, ce phénoméne s’observe également au
Québec : la proportion de personnes ayant consommeé du cannabis au cours des 12 mois précédant
I’enquéte chez les 15 ans et plus a connu une augmentation en 2022 par rapport a 2018 (19% c.
14%) [5]. Cette proportion est également plus importante chez les hommes comparativement aux
femmes (23% c. 16%). En outre, les jeunes adultes de 21 a 24 ans sont proportionnellement les
plus nombreux a avoir consommé du cannabis au cours des 12 mois précédant I’enquéte (40%),
suivis par les 25-34 ans (37%) et les 18-20 ans (32%). De plus, pres du quart (24%) des utilisateurs
de cannabis agés de 15 ans et plus en ont pris 1 a 6 jours par semaine au cours des 12 mois précédant
I’enquéte — cette proportion étant plus grande chez les hommes que chez les femmes (28% c. 19%)
— et 14% en ont consommé tous les jours. Par ailleurs, les observations concernant 1’évolution des
habitudes de consommation devraient étre interprétées a la lumicre du contexte de la pandémie de

la COVID-19%, celui-ci ayant potentiellement favorisé 1’'usage de substances psychoactives,

"' En octobre 2018, la Loi encadrant le cannabis, qui concerne entre autres la possession, 1’approvisionnement et la
consommation de cannabis, et la Loi sur le cannabis, qui légalise I’utilisation du cannabis a des fins non médicales,
sont entrées en vigueur au Québec et au Canada respectivement [1].

2 Au moment de la rédaction de ce mémoire, les résultats complets de I’'EQC 2023 n’étaient pas disponibles (date de
publication prévue : avril 2024) [4].

3 Le 13 mars 2020, le gouvernement du Québec a déclaré ’état d’urgence sanitaire sur I’ensemble du territoire
québécois, en réponse a la pandémie de la COVID-19 [1, 6]. Cette mesure exceptionnelle, qui octroyait des pouvoirs
spéciaux aux autorités sanitaires pour freiner la propagation du virus (p. ex. confinements, fermeture de certains lieux
publics, obligation de travail a domicile), a pris fin le 1 juin 2022.



incluant le cannabis [1, 3, 7]. En effet, les modifications dans les habitudes de vie ainsi que les
sentiments associés a la pandémie tels 1’anxiété, le stress et I’ennui ont donné lieu a une situation

favorable a I’'usage de drogues [1].

Avec I’avénement récent de la législation entourant le cannabis et I’acceptabilité sociale
grandissante de ce dernier [1], il importe de se pencher sur les effets potentiels de la consommation
sur la santé pour permettre, d’une part, aux individus de faire des choix éclairés concernant leur
propre consommation et, d’autre part, aux acteurs de santé publique d’avoir acces a des données
permettant d’appuyer leurs décisions en matieére d’amélioration de la santé de la population. Bien
que, lorsque consommé, le cannabis puisse, entre autres, procurer une sensation d’euphorie et de
détente, une littérature scientifique croissante indique que son usage — particulieérement lorsque ce
dernier est notamment fréquent (quotidien ou quasi quotidien), sur une longue période (plusieurs
mois ou années) et précoce (débute tot a 1’adolescence) — est également associé a un éventail de
risques et de méfaits pour la santé physique et mentale [8-10]. Effectivement, la consommation
réguliére et prolongée de cannabis est par exemple associée a un risque accru de dépendance au
cannabis et d’apparition de troubles psychiques comme la dépression et les troubles anxieux [8-
17]. Par ailleurs, les adolescents et les jeunes adultes sont plus susceptibles de subir les effets
déléteres du cannabis sur certaines fonctions cognitives, telles que 1’apprentissage, la mémoire et
I’attention, puisque le cerveau poursuit son développement jusqu’a I’age de 25 ans environ [9-11,

18].

Peu d’études se sont penchées sur la relation entre la consommation de cannabis et la pratique
d’activité physique, cette dernicre étant essentielle a la prévention et au traitement des maladies
chroniques, comme le diabéte, les maladies cardiovasculaires et les cancers [19]. Bien que certaines
¢tudes indiquent que ces deux comportements pourraient étre associés, il demeure incertain si I'un
peut augmenter ou diminuer la probabilité de survenue de 1’autre [20-28]. Certaines études
suggerent que 1’usage de cannabis peut réduire, d une part, la capacité de faire de I’exercice a cause
d’une diminution de la fonction pulmonaire (lorsque le cannabis est fumé) et, d’autre part, la
performance en raison d’une altération du contrdle moteur [20, 22, 26, 29-31]. D’autre études
indiquent que la consommation de cannabis peut, entre autres, diminuer la douleur et
I’inflammation induites par ’exercice, augmenter la capacité de récupération apres ’effort, et

accroitre 1’appréciation de 1’activité physique [22, 23, 29, 30, 32-35]. Puisque, jusqu’a présent,
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principalement des études transversales [20-25] ont analysé la relation entre la consommation de
cannabis et la pratique d’activité physique, une analyse de I’évolution des deux comportements au
cours de 1’age adulte pourrait étre utile pour la formulation d’hypothéses sur les mécanismes sous-
tendant leur association. En outre, une meilleure compréhension de I’association entre le cannabis
et ’activité physique pourrait permettre de mieux cibler la prévention des problémes de santé liés

a ’'usage du cannabis et la promotion de I’activité physique.

Le présent mémoire vise a brosser le portrait des parcours d’évolution de I’usage de cannabis
et de la pratique d’activité physique des adultes de 1’age de 20 ans jusqu’a I’age de 35 ans, et a
décrire les éventuels liens entre les trajectoires des deux comportements. Les recherches antérieures
indiquent qu’en général, la consommation de cannabis augmente entre 1’adolescence et le début de
I’age adulte, puis s’amenuise a partir de la mi-vingtaine jusqu’a la mi-trentaine [7, 36, 37], tandis
que la pratique d’activité physique décline avec I’age [38, 39]. Ces observations peuvent toutefois
s’avérer réductrices, car elles ne tiennent pas compte de la possibilité d’une hétérogénéité dans les
patrons d’évolution [36, 37]. Notre analyse utilise la méthode fondée sur le groupement de Nagin
[40, 41], qui permet de mettre en lumiére des sous-groupes distincts de trajectoires. Les données
analysées proviennent de 1’étude longitudinale montréalaise Nicotine Dependence in Teens (ci-
apres NDIT) [42], dont 1’objectif principal est de décrire 1’évolution naturelle de la dépendance a

la nicotine chez les jeunes.

Ce mémoire, qui s’articule autour de huit chapitres, débute par une recension des écrits portant
sur I’usage du cannabis et sur ’activité physique. A la lumiére de cette exploration de la littérature
scientifique, nous énongons les objectifs du mémoire ainsi que nos hypothéses de départ dans le
troisieme chapitre. Le quatriéme chapitre se penche quant a lui sur le devis d’étude de NDIT, en
plus d’expliciter la méthodologie. Les principaux résultats de nos analyses sont ensuite présentés
sous forme de manuscrit dans le chapitre subséquent. Le sixiéme chapitre inclut des analyses et des
résultats supplémentaires. Le septiéme chapitre est consacré a une discussion des résultats et de
leur contribution au domaine de la santé publique. Enfin, le huitiéme et dernier chapitre permet de

clore ce mémoire.
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Chapitre 2 — Recension des écrits

2.1 Cannabis

Le cannabis correspond a une plante contenant des substances psychoactives, c’est-a-dire des
substances qui, lorsque consommeées, affectent les processus mentaux, tels que la perception, la
conscience, la cognition, ’humeur et les émotions [43, 44]. Parmi les différentes classes de
substances psychoactives, le cannabis appartient a la catégorie des perturbateurs — aux cotés de
I’ecstasy et de la kétamine notamment — qui peuvent affecter la perception spatiotemporelle,

stimuler la sensibilité aux sons et aux couleurs, et occasionner une confusion des sens [44, 45].

Dans les lignes qui suivent, une description du cannabis et de ses composants est présentée. Par
la suite, ce texte fournit un aperg¢u du systéme endocannabinoide, et la pertinence de ce dernier
dans le contexte de la consommation de cannabis est expliquée. Un survol des principaux effets du
cannabis sur la santé est ensuite proposé. Cette section se termine par une discussion sur les enjeux

relatifs a la mesure de [’usage de cannabis.

2.1.1 Description et composition

La plante de chanvre, Cannabis sativa (ci-apres C. sativa), permet de produire essentiellement
trois préparations psychoactives : la marijuana (feuilles, tiges et fleurs séchées), le haschich (résine
séchée, combinée a d’autres composantes séchées de la plante, et compressée sous forme solide)
et ’huile de cannabis (huile visqueuse issue de la marijuana ou du haschich) [44]. Le cannabis peut
par ailleurs étre consommé de plusieurs fagons, incluant I’inhalation (p. ex. fumer ou vaporiser),
I’ingestion (p. ex. manger ou boire un produit alimentaire contenant du cannabis) et la
consommation sublinguale (c.-a-d. déposer le produit sous la langue pour que les muqueuses

I’absorbent) [12, 46].

En outre, les feuilles et les sommités fleuries du C. sativa produisent plus de 500 composés
organiques, dont les phytocannabinoides (ou cannabinoides exogeénes) [44, 47]. Parmi les plus de
100 phytocannabinoides connus, les principaux sont le delta-9-tétrahydrocannabinol (THC), le
cannabinol (CBN) et le cannabidiol (CBD) [44, 47]. Le THC est le constituant qui est a 1’origine
de la majorité des effets psychoactifs du cannabis [44, 47]. Le CBN posséde quant a lui des



propriétés psychoactives moindres qui correspondent environ au dixieme de celles du THC [44,
47]. Pour ce qui est du CBD — qui n’a aucun effet psychoactif —, il module en quelque sorte le THC,

car ’augmentation de sa concentration diminue les effets psychoactifs du THC [44].

2.1.2 Systéme endocannabinoide

Le corps humain produit des molécules analogues aux phytocannabinoides qui se nomment
endocannabinoides (ou cannabinoides endogénes), et qui agissent comme le THC [48, 49]. Le
systtme endocannabinoide (SEC) — qui participe a la régulation de plusieurs processus
physiologiques et physiopathologiques (incluant, entre autres, la fonction immunitaire et
cardiovasculaire, la digestion, la reproduction, I’inflammation et la douleur) — est principalement
compos¢ d’endocannabinoides (I’anandamide et le 2-arachidonoylglycérol ou 2-AG), de
récepteurs de cannabinoides de type 1 et de type 2 (CB1 et CB2) et d’enzymes responsables de la
synthese et de la dégradation des endocannabinoides [47-51]. Les récepteurs CB1 présents dans le
cerveau, la moelle épinicre et les neurones sensoriels périphériques jouent un rdle dans les voies
de la douleur: ils peuvent moduler la transmission de I’information nociceptive au niveau
présynaptique en inhibant le reldchement de neurotransmetteurs excitateurs et/ou au niveau
postsynaptique en diminuant 1’excitabilit¢ neuronale [52]. Les récepteurs CB1 et les
endocannabinoides présents dans le cerveau contrdlent 1’absorption calorique, tandis que ceux
présents dans les cellules périphériques (hépatocytes, adipocytes, cellules des 1lots pancréatiques)
régulent I’homéostasie énergétique [53]. Particulierement apres un épisode de stress ou une bréve
privation de nourriture, les endocannabinoides présents dans le cerveau et I’intestin gréle agissent
comme des modulateurs locaux de 1’expression et de l’action des neurotransmetteurs, des
hormones et des adipokines impliqués dans le contréle métabolique [53]. Les récepteurs CB2,
principalement présents dans les lymphocytes et les macrophages, participent aux processus
immunitaires et inflammatoires [53, 54]. Les effets des endocannabinoides sur le systeme
cardiovasculaire sont complexes et incluent des effets presseurs et dépresseurs, la bradycardie, la
vasodilatation et I’inhibition de la neurotransmission dans les systémes nerveux central et
périphérique [55]. Dans le systéme reproducteur féminin, le SEC affecte notamment la
folliculogénese, la maturation ovocytaire et la sécrétion des hormones sexuelles par les ovaires
[54]. Les endocannabinoides et les récepteurs CB1 et CB2 sont également présents au niveau du

tissu testiculaire, des spermatozoides et de I’axe hypothalamo-pituito-gonadique et, de ce fait, le
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SEC est impliqué dans le controle du systeme reproducteur masculin et le fonctionnement des

spermatozoides [56, 57].

Le SEC revét une importance particuliére dans le contexte de la consommation de cannabis
puisqu’a I’instar des endocannabinoides, les phytocannabinoides exercent majoritairement leurs
effets biologiques en se liant (avec une affinité variable) aux récepteurs CB1 et CB2 [47, 48, 50].
Etant donné que le maintien de I’homéostasie des divers systémes du corps humain constitue le
role principal du SEC, il est attendu que les interactions entre ce dernier et les cannabinoides
exogenes (c.-a-d. ceux présents dans le cannabis) puissent occasionner des effets physiologiques
qui altérent le fonctionnement des organes et qui affectent la santé [48, 56, 58]. En effet, certains
auteurs suggerent que les cannabinoides exogeénes pourraient notamment entrer en compétition
avec les endocannabinoides pour se lier aux récepteurs de cannabinoides et, de ce fait, perturber le
SEC, et rompre 1’équilibre de celui-ci [56]. Par ailleurs, puisque le SEC a été découvert
relativement récemment, les mécanismes impliqués dans son fonctionnement ne sont pas encore

tous bien compris [48].

2.1.3 Effets sur la santé de l1a consommation de cannabis

L’usage de cannabis a une multitude d’effets sur plusieurs organes et fonctions du corps humain
[44]. Le cannabis peut €tre utilisé a des fins médicales afin de, par exemple, stimuler I’appétit, de
traiter la douleur chronique, la nausée et I’insomnie, et de réduire la spasticité (augmentation
anormale du tonus musculaire) pour des conditions comme la sclérose en plaques [47, 59]. En ce
qui a trait & son usage récréatif — qui est li¢ aux effets psychoactifs du cannabis —, les gens
consomment principalement cette substance pour son effet d’euphorie, mais également pour
d’autres effets comme la diminution de I’anxiété, et I’augmentation de la confiance en soi et de la

sociabilité [44].

En outre, une littérature scientifique grandissante met en évidence des associations notables
entre la consommation de cannabis et divers effets négatifs sur la santé [10]. Ceux-ci dépendent de
nombreux facteurs tels la teneur en THC et en CBD, les prédispositions personnelles ou familiales
a un trouble de santé mentale (p. ex. trouble psychotique), la fréquence et le mode de
consommation, 1’age d’initiation de 1’'usage de cannabis, et le contexte social de la consommation

[12, 44, 60]. Parmi les effets néfastes, indésirables ou désagréables a court terme se retrouvent
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notamment la confusion, la somnolence, 1’altération de fonctions cognitives comme la mémoire,
I’apprentissage, la concentration et 1’attention, 1’augmentation du temps de réaction, et I’anxiété,
la peur ou la panique [8, 10, 18]. De plus, lorsque 1’'usage de cannabis est régulier (quotidien ou
quasi quotidien) et sur une longue période (plusieurs mois ou années), il peut augmenter le risque
de dépendance au cannabis, entrainer des problémes respiratoires lorsque la fumée de cannabis est
inhalée (p. ex. toux, respiration sifflante, bronchite et production accrue de mucus), et rendre les
consommateurs plus susceptibles de développer des problémes de santé mentale (p. ex. anxiété,
dépression ou troubles psychotiques particulierement chez ceux et celles ayant des antécédents
psychiatriques personnels ou familiaux) a long terme [8, 10, 18]. Par ailleurs, les études indiquent
que la probabilité que le cannabis puisse nuire a la santé augmente lorsque la consommation est
amorcée a ’adolescence, lorsque 1’'usage est régulier et sur une longue période, et lorsque les

produits de cannabis ont une forte teneur en THC [8, 10, 12].

2.1.4 Mesure de la consommation de cannabis

La mesure de I’exposition au cannabis constitue un enjeu méthodologique de taille dans les
études s’intéressant aux effets sur la santé de cette substance psychoactive [61, 62]. Effectivement,
particulierement lorsqu’il est question de consommation récréative de cannabis, il est difficile
d’obtenir un historique de ’exposition détaillé en raison notamment de ’absence de dose
standardisée, et de 1’existence de plusieurs voies d’administration, incluant les diverses méthodes
d’inhalation [62-64]. De surcroit, la mesure objective de biomarqueurs de 1’'usage de cannabis (p.
ex. a partir d’échantillons de sang ou d’urine) n’est pas fiable dans certaines circonstances (p. ex.
lorsque la fenétre de détection du THC n’est pas respectée), et les études visant a découvrir de tels
biomarqueurs sont rares [62, 65-67]. En outre, la grande variété de souches de cannabis et la
variabilité correspondante dans la concentration des substances actives du cannabis (p. ex. THC et

CBD) compliquent également la caractérisation de I’exposition au cannabis [62, 64].

La plupart des études observationnelles — particulierement les études de cohorte et les études
cas-témoins — ont recours a des mesures autodéclarées pour déterminer 1’exposition au cannabis
[61, 62]. Ces derniéres peuvent étre récoltées a ’aide de différentes méthodes, incluant les
entrevues structurées et semi-structurées, et les questionnaires auto-administrés [65]. Les mesures
autodéclarées peuvent étre incomplétes, inexactes ou imprécises en raison notamment du fait que

les investigateurs ne posent pas de questions permettant de tenir compte des différentes facettes de
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I’'usage de cannabis (p. ex. la quantité consommeée, et la fréquence, la durée et la voie de
consommation), ou parce que les utilisateurs de cannabis ont une connaissance limitée de certains
aspects de leur consommation, et peuvent étre réticents a divulguer certaines informations [62, 68].
De surcroit, plusieurs études ne mesurent que la fréquence de I’usage sans tenir compte de la
quantité consommeée (p. ex. le nombre moyen de joints fumés par jour ou la quantité totale par unité
de temps), alors que celle-ci permettrait d’améliorer 1’estimation de 1’exposition totale au cannabis
[61, 68]. Toutefois, méme avec cette information additionnelle relative a la quantité, la variabilité
du dosage et la puissance du cannabis (concentration ou teneur en THC) demeurent des sources

d’erreur dans la mesure de I’exposition au cannabis [61, 68].

En outre, la capacité de rappel de 1’'usage de substances peut étre affectée par divers facteurs
[62]. En effet, les défaillances de la mémoire, le désir de conformité aux normes sociales percues
et la présence de comorbidités psychiatriques chez les individus ayant une dépendance au cannabis
sont des exemples de facteurs pouvant influencer I’exactitude des déclarations concernant la
consommation de drogues [62, 68, 69]. Par ailleurs, malgré le fait que, d’une part, des associations
entre la consommation de cannabis et celle d’autres substances (p. ex. I’alcool) ont été observées
dans certaines études et, d’autre part, que la polytoxicomanie (c.-a-d. la consommation simultanée
ou alternée d’au moins deux drogues) peut avoir un effet confondant sur les effets du cannabis sur
la santé, la consommation d’autres substances n’est pas toujours évaluée dans les études qui

mesurent 1’exposition au cannabis [62, 70].

2.2 Activité physique

L’activité physique permet d’améliorer et de protéger la santé physique et mentale, tout en
augmentant I’espérance de vie. Elle joue un rdle crucial dans la prévention et dans la prise en charge
des maladies chroniques comme le diabéte de type 2, le cancer et les maladies cardiovasculaires
et, par le fait méme, permet de mitiger les impacts négatifs de celles-ci sur la santé des populations

et sur I’économie des systemes de santé [19, 71].

Dans les prochaines lignes, le concept multidimensionnel que constitue ’activité physique est
d’abord défini. Les recommandations mondiales en mati¢re d’activité physique et la situation par
rapport a I’atteinte de celles-ci sont ensuite présentées. Ce texte met également en évidence, d’une

part, les bienfaits de 1’activité physique et, d’autre part, les problémes alarmants liés a I’inactivité
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physique. Finalement, cette section résume les différentes méthodes permettant de mesurer les

niveaux d’activité physique chez des individus.

2.2.1 Définition, domaines et dimensions de I’activité physique

L’activité physique est communément définie comme « tout mouvement corporel produit par
les muscles squelettiques qui requiert une dépense d’énergie » [19, 72]. Cette dépense d’énergie
est habituellement mesurée en kilocalories ou en utilisant I’équivalent métabolique (MET), qui est
une unité exprimant I’intensité de I’exercice [72]. De plus, I’activité physique peut étre classifice
comme étant structurée ou accessoire [72]. L’activité physique structurée (ou I’exercice) est
planifiée, et effectuée dans le but de promouvoir les bénéfices sur la santé et sur la forme physique,
tandis que 1’activité physique accessoire est non planifiée, et résulte généralement des activités

quotidiennes au travail, a la maison et durant le transport.

I1 existe quatre domaines d’activité physique [72]. Celle-ci peut étre associ¢e au transport (p.
ex. aller au travail en vélo), aux tiches domestiques (p. ex. pelleter ou jardiner), aux loisirs (p. ex.
faire de 1’escalade ou danser), ou au travail ou a I’occupation principale (p. ex. transporter des
colis) [73, 74]. Historiquement, les approches visant a promouvoir 1’activité physique ont mis
I’accent sur I’activité physique de loisir, et les instruments de mesure ont été développés et validés
conséquemment [72]. Cependant, puisque l’activit¢ physique dans les autres domaines peut
¢galement étre bénéfique pour la santé, la mesure globale de ’activité physique devrait inclure

chacun des quatre domaines susmentionnés [72].

S’ajoute a ce qui précede les quatre dimensions de I’activité physique : le mode ou le type, la
fréquence, la durée et I’intensité [72]. Le mode correspond a I’activité physique en question (p. ex.
marche ou natation), ou peut faire référence aux demandes physiologiques et biomécaniques (p.
ex. activité aérobie c. anaérobie, entrainement de résistance ou de force, entrainement d’équilibre
et de stabilité). La fréquence représente quant a elle le nombre de sessions d’activité physique par
jour ou par semaine. La durée se rapporte pour sa part au temps (en minutes ou en heures) consacré
a I’activité durant une période déterminée (p. ex. les sept derniers jours ou le dernier mois). Enfin,
I’intensité correspond au taux de dépense énergétique, et est un indicateur de la demande
métabolique d’une activité physique. Elle peut étre quantifiée objectivement a partir de mesures

physiologiques (p. ex. rythme cardiaque ou quotient respiratoire), mesurée subjectivement a 1’aide
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de caractéristiques perceptuelles (p. ex. évaluation de I’effort per¢u), ou quantifiée par le

mouvement du corps (p. ex. nombre de pas par minute).

2.2.2 Recommandations en matiére d’activité physique pour les adultes

L’organisation mondiale de la santé¢ (OMS) émet des lignes directrices pour différents groupes
d’age et sous-populations concernant la quantité d’activité physique nécessaire au maintien et a
I’amélioration de la santé [19]. Selon ces recommandations mondiales, les adultes agés de 18 ans
et plus devraient faire, chaque semaine, au moins 150 minutes d’activit¢ physique d’intensité
modérée ou au moins 75 minutes d’activité physique d’intensité soutenue ou une combinaison
équivalente d’activité physique modérée et vigoureuse, et des activités de renforcement musculaire
au moins deux fois. Par ailleurs, alors que des études antérieures indiquaient que I’activité physique
modérée a vigoureuse devrait étre pratiquée par tranches d’au moins 10 minutes, des résultats plus
récents démontrent que des séances de moins de 10 minutes peuvent également étre bénéfiques
pour la santé [75, 76]. Les recommandations en matiere d’activité physique modérée a vigoureuse

sont donc axées sur le nombre total de minutes hebdomadaires — sans égard a la durée des séances.

En outre, la limite inférieure de 150 minutes d’activité physique modérée par semaine a été
choisie, car de nombreuses études ont observé que les individus atteignant ce seuil ont une
meilleure condition physique, sont moins a risque de développer plusieurs conditions médicales
invalidantes, et affichent des prévalences de maladies chroniques plus faibles, comparativement
aux personnes inactives [77]. D’autre part, lorsque plus de 300 minutes d’activité physique
d’intensit¢ modérée ou plus de 150 minutes d’activité physique d’intensité soutenue sont
accumulées tout au long de la semaine, des bénéfices additionnels pour la santé peuvent étre

escomptés [19].

Selon le rapport sur la situation mondiale de ’activité physique publié par I’OMS en 2022 [71],
plus du quart (27,5%) de la population adulte mondiale n’atteint pas les niveaux recommandés
d’activité physique. De surcroit, en 2016, les niveaux d’inactivité physique a 1’échelle mondiale
étaient plus élevés, d’une part, pour les femmes comparativement aux hommes (32% c. 23%) et,
d’autre part, pour les pays a revenu ¢€levé par rapport aux pays a faible revenu (36,8% c. 16,2%)
[19, 71]. Par ailleurs, plusieurs auteurs s’entendent sur le fait que I’inactivité physique est un

concept distinct de la sédentarité [78]. L’inactivité physique correspond a un niveau d’activité
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physique qui est en de¢a des recommandations en vigueur. La sédentarité fait quant a elle référence
a « toute situation d’éveil caractérisée par une dépense énergétique inférieure a 1,5 MET en position

assise, inclinée ou allongée » [79].

En ce qui concerne le Canada, les résultats de 2018 et de 2019 de I’Enquéte canadienne sur les
mesures de la santé indiquent qu’environ la moitié¢ (49,2%) des adultes agés de 18 a 79 ans suivent
les recommandations mondiales en matiere d’activité physique, et cette proportion s’éléve a 46,4%
chez les femmes et a 52,0% chez les hommes [76, 80]. Egalement, 58% des Canadiens agés de 18
a 39 ans ont effectué¢ au moins 150 minutes d’activité physique modérée a vigoureuse par semaine,
comparativement a 52% des 40 a 59 ans et a 33% des 60 a 79 ans [76]. L’activité physique a par
ailleurs été mesurée dans cette enquéte a 1’aide de moniteurs électroniques portés par un échantillon

représentatif de Canadiens [76].

Au Québec, la proportion de personnes agées de 15 ans et plus qui atteignent les niveaux
recommandés d’activité physique modérée a vigoureuse — en ne considérant que I’activité physique
de loisir et de transport — est de 45,4%, selon les données autodéclarées de I’Enquéte québécoise
sur la santé de la population menée en 2020-2021 [81]. Egalement, cette proportion est similaire
chez les hommes (45,7%) et chez les femmes (45,0%). Par ailleurs, plus du tiers (37,1%) des
Québécois agés de 15 ans et plus ont fait moins d’une fois par semaine de I’activité physique, dans

le cadre de leurs loisirs et de leurs déplacements, durant les quatre semaines précédant 1’enquéte.

2.2.3 Effets de ’activité physique sur la santé

La pratique régulicre d’activité physique constitue un facteur de protection essentiel contre
diverses maladies non transmissibles — ces derniéres étant responsables de prés des trois quarts
(74%) des déces dans le monde, et de plus de 60% de ceux au Canada chaque année [19, 71, 82-
84]. L’atteinte des niveaux d’activité physique recommandés peut notamment permettre de
prévenir et de traiter ’hypertension, la cardiopathie coronarienne, 1’accident vasculaire cérébral et
le diabéte; de réduire le risque de développer plusieurs types de cancers (incluant les cancers du
sein et du codlon); de diminuer les symptomes de la dépression et de I’anxiété; et d’améliorer la

santé cognitive, la santé osseuse et la condition physique [19, 71].

En revanche, I’inactivité physique constitue le quatrieme facteur de risque de mortalité en

importance dans le monde [77, 83]. De surcroit, les individus qui n’atteignent pas les
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recommandations en matiére d’activité physique voient leur risque de déces prématuré majoré de
20 a 30%, comparativement a ceux qui sont suffisamment actifs [19, 71]. Par ailleurs, a I’échelle
mondiale, 7 a 8% de tous les cas de maladies cardiovasculaires, de dépression et de démence, et

environ 5% des cas de diabéte de type 2, pourraient €tre évités si les gens étaient plus actifs [71].

D’autre part, en plus d’accabler les individus et leur entourage, les maladies non transmissibles
associées a I’inactivité physique représentent un fardeau économique considérable pour les
systémes de santé nationaux, et pour I’économie mondiale [71]. L’OMS prévoit d’ailleurs qu’entre
2020 et 2030, il y aura, a I’échelle mondiale, prés de 500 millions de nouveaux cas de maladies
chroniques évitables, ce qui occasionnera des colits de soins de santé s’¢levant a plus de 300
milliards de dollars US (ou environ 27 milliards de dollars US par an), si la prévalence actuelle de
I’inactivité physique ne diminue pas [71]. De plus, la contribution du Canada a ces coflits est estimée

a 4,6 milliards de dollars US d’ici 2030 (ou 421 millions de dollars US par an) [85, 86].

2.2.4 Mesure de ’activité physique

Les méthodes permettant de mesurer 1’activité physique peuvent étre divisées en deux
catégories principales : les méthodes objectives et les méthodes subjectives [72]. Les méthodes
objectives — qui ont recours a des moniteurs portables mesurant directement un ou plusieurs
signaux physiologiques (p. ex. accélération ou rythme cardiaque) — incluent les mesures de la
dépense énergétique (p. ex. calorimétrie indirecte), les mesures physiologiques (p. ex. monitorage
cardiaque), les détecteurs de mouvement (p. ex. accélérometre), et les méthodes combinant plus
d’un type de détecteur (p. ex. combinaison des mesures du monitorage cardiaque et de
I’accélérometre). (Pour plus d’informations sur ces méthodes, voir [72, 87].) En outre, les
méthodologies objectives ont notamment la capacité de fournir des mesures particulierement
valides, fiables et détaillées de 1’activité physique et de la dépense énergétique [72]. Elles
présentent toutefois quelques désavantages tels leurs colts ¢élevés, la nécessité d’une expertise
technique au sein de 1’équipe de recherche pour les utiliser correctement, et 1’incapacité de certains

appareils de discerner les dimensions ou les domaines de 1’activité physique [72, 87].

Les méthodes subjectives sont pour leur part divisées en deux sous-types : les questionnaires
(la méthode la plus populaire) et les journaux [72, 87]. Les questionnaires dépendent de la capacité

de rappel des participants a la recherche, et permettent d’identifier les divers domaines et
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dimensions de I’activité physique a partir de réponses autodéclarées (dans un questionnaire rempli
a la main ou informatisé) ou d’entrevues [72, 87]. Il existe trois catégories de questionnaires : les
questionnaires globaux, les questionnaires de rappel et les questionnaire d’historique quantitatif
[72]. Les questionnaires globaux auto-administrés fournissent un bref apercu (a partir de deux a
quatre questions) du niveau d’activité physique d’un individu, et permettent de déterminer si celui-
ci atteint les recommandations en matiére d’activité physique ou de classifier les répondants
(actifs/inactifs) [72]. Les questionnaires de rappel, tels que le Questionnaire international sur les
activités physiques (IPAQ) [88] utilis¢ dans ce mémoire, permettent quant a eux d’évaluer le
volume total d’activité physique classée selon le niveau d’intensité ou selon le domaine [72]. Il est
a noter que le IPAQ tient compte des quatre domaines d’activité physique (c.-a-d. 1’activité
physique liée au transport, aux tdches domestiques, aux loisirs et au travail) [88]. En outre, les
questionnaires de rappel sont souvent employés pour estimer la proportion d’adultes qui suivent
les recommandations en matic¢re d’activité physique, et pour identifier les changements dans les
comportements liés a 1’activité physique [72]. Les questionnaires d’historique quantitatif sont
habituellement administrés dans le cadre d’entrevues, et comportent typiquement 20 a 60 questions
détaillées sur I’activité physique se rapportant au dernier mois, a la dernieére année ou a la vie enticre
[72]. 1ls sont généralement utilisés pour, d’une part, mieux cerner les types et les intensités
d’activité physique qui contribuent a la mortalité et, d’autre part, pour se pencher sur les divers

types de morbidités et de comportements liés a la santé [72].

La seconde méthode subjective, c’est-a-dire les journaux, permet d’obtenir un compte-rendu
détaillé en temps réel (heure par heure ou activité par activité) de 1’activité physique et des
comportements sédentaires d’une personne [72, 87]. Les journaux, qui sont disponibles sous
différentes formes (p. ex. cahiers ou applications mobiles), sont remplis par les participants afin de
recueillir des informations notamment sur la durée, sur I’intensité et sur le type d’activité physique
[72]. Par ailleurs, les propriétés psychométriques des questionnaires sur 1’activité physique peuvent
étre évaluées a 1’aide des journaux, et ceux-ci peuvent constituer des outils de mesure

complémentaires aux méthodes objectives [72].

Les méthodologies subjectives possedent plusieurs forces, telles que leurs moindres cofits et
leur facilité d’emploi — ce qui favorise leur utilisation auprés d’un grand nombre d’individus —, et

leur capacité d’évaluer les différentes dimensions et domaines de I’activité physique [72, 87]. En
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revanche, elles présentent aussi des faiblesses comme le risque de biais de rappel et de biais de
désirabilité sociale — particulieérement dans le cas des questionnaires, puisque ceux-ci ne requicrent
pas de documenter 1’activité physique en temps réel —, la nécessité d’adapter les questionnaires ou
les journaux a la population étudiée et au contexte culturel, et le fardeau pour les participants que
peut représenter ce genre d’instrument de mesure (p. ex. le temps et I’effort requis pour compléter
le questionnaire ou le journal) [72, 87]. Par ailleurs, les études de validation démontrent que
globalement, les questionnaires sont capables de mesurer I’activité physique vigoureuse avec un
haut niveau d’exactitude [72, 87]. Lorsqu’il est question de mesurer 1’activité physique d’intensité

faible a modérée ou la dépense énergétique, ces derniers sont cependant moins robustes [72, 87].

En somme, en raison de I’existence d’une multitude d’instruments de mesure de ’activité
physique, le choix d’une méthode valide, fiable et appropriée pour la question de recherche et pour
le devis d’étude peut constituer un défi pour les chercheurs [87]. Chaque méthodologie posseéde ses
propres forces et limites qui devraient étre prises en compte par les investigateurs [87]. La sélection
d’une méthode appropriée dépend par ailleurs de plusieurs facteurs, incluant la variable d’intérét a
mesurer (p. ex. Iatteinte des recommandations en matiére d’activité physique), la faisabilité et la
praticabilité (p. ex. il faut considérer le nombre de personnes a évaluer et le fardeau pour les
participants) et la disponibilité des ressources financicres et matérielles, et celle du personnel de

recherche [72, 87].

2.3 Relation entre la consommation de cannabis et la pratique

d’activité physique chez les adultes

La relation entre la consommation de cannabis et la pratique d’activité physique chez les adultes
dans la vingtaine et trentaine demeure  ce jour peu étudiée et non élucidée. A notre connaissance,
six études transversales [20-25] et trois études longitudinales [26-28] ont examiné cette association
— qui est probablement bidirectionnelle si elle existe [22] —, et celles-ci mettent en lumicre des
résultats contradictoires. Effectivement, des associations positives [22, 23, 26, 27], inverses [20,
21, 24, 27, 28] et nulles [25, 26, 28] sont rapportées dans cette littérature scientifique. Les
différences notamment dans la structure d’age des échantillons, dans 1’ajustement pour les
variables de confusion, dans la conceptualisation des variables et dans les outils de mesure de

celles-ci contribuent probablement a 1’hétérogénéité des résultats observés.
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Dans les lignes qui suivent, quelques hypothéses pouvant expliquer I’éventuelle association
entre 1’usage du cannabis et I’activité physique sont proposées. Etant donné que ce mémoire se
penche sur les trajectoires de consommation de cannabis et d’activité physique et sur leur relation,
une synthese critique des études longitudinales susmentionnées est par la suite présentée. Cette
derniere n’inclut pas les devis transversaux, car ceux-ci ne sont pas destinés a I’analyse de

I’évolution de phénomenes au fil des ages ou du temps.

2.3.1 Mécanismes sous-tendant I’association entre la consommation de

cannabis et la pratique d’activité physique

Bien que la recherche sur I’association entre I’usage de cannabis et la pratique d’activité
physique n’en soit qu’a ses débuts, quelques hypothéses ont été avancées pour expliquer cette
relation. Les études investiguant les effets respiratoires de la consommation de cannabis fumé
indiquent généralement qu’un usage chronique (consommation hebdomadaire ou plus fréquente
sur plusieurs mois ou années) peut réduire la fonction pulmonaire et, de ce fait, la capacité de faire
de I’exercice [20, 22, 29]. De plus, comme la consommation de cannabis peut altérer le contrdle
moteur, la performance sportive pourrait étre affectée négativement [10, 26, 29, 30]. Egalement,
I’'usage prolongé de cannabis peut étre un facteur de risque pour le syndrome amotivationnel, ce
dernier étant caractérisé par une apathie et une passivité pouvant mener a une baisse de productivité
et une aversion pour les comportements orientés vers un but [89]. Au contraire, certains auteurs
suggerent que la performance sportive serait améliorée par 1’usage de cannabis, car celui-ci
diminuerait la douleur induite par 1’exercice physique, favoriserait la relaxation musculaire chez
les athletes en plus de réduire I’anxiété vécue par ces derniers, et améliorerait 1I’oxygénation des
tissus [21, 22, 29, 34]. La réduction de la douleur, des courbatures et de I’inflammation pourrait
par ailleurs faire en sorte que les consommateurs réguliers de cannabis seraient plus motivés a faire
de l’activité physique, puisque leur capacité de récupération apres un effort serait accrue [22, 23,
29, 30, 32-35]. 1 est également possible que la suppression de la douleur permettrait d’accroitre
I’appréciation de I’activité physique, ce qui constituerait une raison pour consommer du cannabis

avant I’activité en question [32, 34].

En outre, une autre hypotheése permettant d’expliquer 1’association positive entre 1’'usage de
cannabis et I’activité physique provient du fait que, particulierement durant 1’adolescence, les

comportements et les attitudes relatives a la consommation de substances peuvent étre influencés
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par I’entourage [90-92]. En effet, I’influence des pairs peut se manifester par le fait que ceux qui
ont des amis qui consomment des substances sont plus susceptibles de penser que 1’usage de
drogues constitue la norme et est donc approprié [22]. Puisque les personnes physiquement actives
ont tendance a avoir un réseau social plus étendu [22, 93, 94], Smith et collab. [22] suggérent
qu’elles pourraient étre plus susceptibles de se voir exposées a des pairs qui consomment du

cannabis et, par le fait méme, d’étre influencées par ceux-ci.

D’autre part, la motivation a étre physiquement actif pourrait étre influencée par ’'usage de
cannabis via un mécanisme neurobiologique sous-tendant I’euphorie du coureur (de 1’anglais
runner’s high) [23]. Cette derniére correspond a 1’état de bien-&tre qui accompagne 1’activité
physique modérée a vigoureuse, et qui est caractérisé par notamment une euphorie, une réduction
de ’anxiété et une hypoalgésie [23, 95]. Les premiceres recherches sur I’euphorie du coureur ont
attribué¢ celle-ci a la libération accrue, apreés 1’exercice physique intense, d’endorphines — des
opioides endogenes (fabriqués par le corps) aux propriétés analgésiques et euphorisantes [95-97].
Or, I’activité physique entraine aussi une hausse des taux sanguins d’une autre classe de molécules
de récompense : les endocannabinoides — des cannabinoides produits par le corps et qui agissent
comme le THC [34, 35, 49, 95, 98, 99]. Une littérature grandissante suggere que ces derniers
seraient les principaux responsables des effets euphorisant, anxiolytique et analgésique de I’activité
physique [23, 33-35, 95, 97, 98]. Effectivement, contrairement aux endorphines dont la structure
hydrophile ne permet pas de franchir aisément la barriere hémato-encéphalique (c.-a-d. la barriére
séparant le systéme nerveux central de la circulation sanguine) pour rejoindre les centres nerveux
qui contrdlent les sensations d’euphorie, les endocannabinoides lipophiles peuvent facilement
pénétrer le cerveau [95, 98]. En outre, plusieurs auteurs pensent que I’effet apaisant de 1’activité
physique — probablement induit par ’augmentation des endocannabinoides circulants provoquée
par I’exercice — stimulerait la motivation a étre physiquement actif [23, 30, 32, 34, 97]. Des études
indiquent cependant que les cannabinoides exogeénes (c.-a-d. 1’usage de cannabis) pourraient
interférer dans le systéme endocannabinoide, mais il reste a déterminer si cette perturbation a un

impact positif ou négatif sur la motivation a faire de I’activité physique [23, 30, 32, 33].
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2.3.2 Etudes sur la relation entre la consommation de cannabis et la pratique

d’activité physique chez les adultes : synthése critique des écrits

Cette synthese critique porte sur trois études longitudinales qui seront présentées 1’une a la suite
de l’autre, en débutant par I’étude comportant le plus de mesures répétées, soit celle de Terry-
McElrath et coll. [28]. Les auteurs ont analys¢ les données longitudinales d’un échantillon national
représentatif de 11 741 individus (composé d’hommes a 48%) provenant de 16 cohortes de classes
terminales (de 1986 a 2001) d’écoles secondaires américaines. Les participants ont été suivis de
I’age de 18 ans jusqu’a environ 26 ans, et les données ont été récoltées a cinq reprises (a 18, 19-20,
21-22,23-24 et 25-26 ans) a I’aide de questionnaires autodéclarés. Les chercheurs ont employé un
modele de courbe de croissance latente a processus paralléles pour analyser la relation entre la
fréquence de la participation aux sports, a I’athlétisme ou aux exercices et la fréquence de ’'usage
de cannabis. Ainsi, pour chacun des deux comportements, I’hétérogénéité dans les trajectoires
individuelles dans la population était décrite par rapport a une trajectoire moyenne. De plus, deux
périodes distinctes ont été considérées (pour des raisons pratiques) : la période comprise entre 1’age
de 18 et 21-22 ans et celle s’étendant de 21-22 a 25-26 ans. Pour la période comprise entre 18 et
21-22 ans, les auteurs ont observé une association inverse significative, mais néanmoins faible,
entre les trajectoires moyennes, en contrdlant notamment pour la participation a des sports d’équipe
en milieu scolaire a 18 ans. Pour ce qui est de la période comprise entre 21-22 et 25-26 ans, aucune
association significative n’a été mise en évidence. Une des limites de cette étude provient du fait
que la mesure de la participation aux sports, a I’athlétisme ou aux exercices est effectuée a 1’aide
d’une seule question (relative a la fréquence) qui, d’une part, n’est pas issue d’un outil validé et,
d’autre part, ne permet pas d’obtenir des informations plus spécifiques, telles la durée et I’intensité
de I’activité physique. Ce choix méthodologique a potentiellement introduit un biais d’information,
en raison d’erreurs de classification de la fréquence de 1’activité physique. En outre, cette étude a
subi une attrition non négligeable (taux de rétention de 69% au 1 suivi, de 63% au 2° suivi, de
58% au 3¢ suivi et de 54% au 4° suivi). Puisque les informations contenues dans I’article ne
permettent pas de déterminer si celle-ci est survenue aléatoirement ou non, la possibilité¢ de la
présence d’un biais de sélection ne devrait pas étre écartée. D’autre part, puisque les individus
pourraient possiblement suivre des trajectoires distinctes d’activité physique et de consommation

de cannabis, une méthode permettant de mettre en évidence la diversité des patrons d’évolution (p.
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ex. la méthode fondée sur le groupement [40, 100] présentée plus loin dans ce chapitre) pourrait

étre plus appropriée que celle utilisée dans 1’étude de Terry-McElrath et coll. [28].

La deuxiéme étude longitudinale est celle menée par Henchoz et coll. [27] auprés d’un
¢échantillon national représentatif constitué¢ de 4748 jeunes hommes suisses. Cette étude de cohorte
prospective visait notamment a évaluer si 1’activité physique ainsi que 1’une de ses composantes,
le sport et ’exercice, mesurées au début de 1’étude (To) (4ge moyen de 20 ans) seraient associées
a une consommation a risque de cannabis (définie par les auteurs comme une consommation de
cannabis au moins deux fois par semaine) 15 mois plus tard (T1). Les auteurs sont parvenus a des
résultats divergents. En effet, ils ont observé une association inverse modérée entre le sport et
I’exercice (covariable) a To et ’'usage a risque de cannabis (variable d’intérét) a Ti, et cette
association était encore plus marquée lorsque 1’activité physique faisait partie des variables
d’ajustement. Au contraire, une association positive modérée a été mise en évidence entre 1’activité
physique a Ty et la consommation a risque de cannabis a Ti, en contrdlant pour le sport et pour
I’exercice. Ces résultats semblent indiquer que la part d’activité physique non reliée au sport et a
I’exercice (p. ex. Dactivit¢ physique occupationnelle) serait associée positivement a la
consommation a risque de cannabis. En outre, une des forces de cette étude correspond au fait que
’activité physique a été mesurée a I’aide de la version abrégée du Questionnaire international sur
les activités physiques (IPAQ), un outil validé dans plusieurs pays [88, 101]. Toutefois, la variable
concernant le sport et I’exercice a pour sa part été mesurée a partir d’une question unique (relative
a la fréquence) dont la validité et la fiabilité n’ont pas été testées, ce qui a peut-étre non seulement
donné lieu a des erreurs de classification, mais en plus, a de la multicolinéarité avec la variable
correspondant a 1’activité physique. Egalement, le fait que seulement des hommes aient été inclus
dans I’étude compromet la validité externe de celle-ci, c’est-a-dire la généralisabilité¢ des
observations [102]. En effet, puisqu’il semblerait que le sexe puisse influencer la relation entre
’activité physique et 'usage de cannabis [103], les résultats de Henchoz et coll. [27] pourraient ne

pas €tre généralisables aux femmes.

La troisiéme et dernicre étude longitudinale est celle de French et coll. [26] qui a été réalisée
aupres d’un échantillon national représentatif provenant des deux derniers cycles (4° cycle, 2008-
2009; n = 14 784; age moyen de 28 ans et 5° cycle, 2016-2018; n = 12 043; 4ge moyen de 40 ans)

d’une étude de cohorte prospective américaine. Les analyses ont été effectuées a I’aide de modéles
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de régressions logistique et binomiale négative a effets fixes et a effets aléatoires. Leurs mode¢les a
effets fixes n’ont mis en évidence aucune association significative entre la fréquence d’utilisation
du cannabis durant les 30 derniers jours (covariable) et I’exercice et le sport dans les 7 derniers
jours (variable d’intérét), tandis que leurs modeles a effets aléatoires ont révélé une association
positive modérée entre ces deux variables. Une des forces de cette étude est que la robustesse des
résultats issus des modeles a effets fixes et de ceux a effets aléatoires a été confirmée a ’aide de
diverses analyses de sensibilité utilisant notamment d’autres hypothéses, définitions de variables,
sous-échantillons et poids d’échantillonnage. En revanche, des informations sur I’intensité
(modérée/vigoureuse) et la durée de 1’activité physique font défaut a cette étude. En effet, celle-ci
a uniquement recueilli des données sur le nombre de jours, durant la semaine précédente, ou les
participants ont fait chacune des sept formes d’activité physique proposées dans le questionnaire
autoadministré. En outre, ce choix d’outil de mesure non validé a possiblement introduit un biais
d’information en raison d’erreurs de mesure de 1’activité physique. Par ailleurs, ’ensemble de
variables d’ajustement dans les mode¢les était potentiellement insuffisant et/ou inadéquat, ce qui
pourraient avoir engendré une confusion résiduelle. Ce dernier constat s’applique d’ailleurs tout
autant aux deux études précédentes, c’est-a-dire celle de Terry-McElrath et coll. [28] et celle de

Henchoz et coll. [27].

En somme, ces trois études longitudinales parviennent a des résultats divergents sur la relation
entre 1’activité physique et I’'usage de cannabis, puisque des associations positives [26, 27], inverses
[27, 28] et nulles [26, 28] ont été trouvées. L’étude de Terry-McElrath et coll. [28] indique que
I’augmentation de la participation aux sports, a I’athlétisme ou aux exercices chez les jeunes adultes
pourrait étre reliée a une baisse de la consommation de cannabis au début de 1’dge adulte. Henchoz
et coll. [27] ont pour leur part constaté que le sport et I’exercice pourraient €tre associés a une
moindre prévalence de 1’'usage a risque de cannabis (au moins deux fois par semaine) chez les
jeunes adultes. Cet effet protecteur n’a toutefois pas été observé pour 1’activité physique non reliée
au sport et a I’exercice, qui, au contraire, pourrait étre positivement associ¢e a 1’usage a risque de
cannabis. Pour ce qui est de I’é¢tude de French et collab. [26], les résultats sont partagés : il pourrait
y avoir une association positive ou nulle entre 1’exercice physique et la consommation de cannabis

chez les jeunes adultes et ceux d’age moyen.
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En outre, le devis de 1’étude de Terry-McElrath et coll. [28] se démarque particulieérement par
ses multiples mesures répétées permettant de décrire, a 1’aide de trajectoires moyennes, 1’évolution
des deux comportements au début de 1’age adulte. Cependant, le concept de trajectoire commune
a toute une population ne convient peut-étre pas aux phénomenes étudiés, car des trajectoires
distinctes pourraient plausiblement exister [15, 38, 104-110]. De surcroit, il y a un manque d’études
comportant plusieurs mesures répétées échelonnées sur une longue période, puisque la plupart des
¢tudes longitudinales existantes ne posseédent que deux moments de collecte de données — ce qui
est insuffisant pour obtenir un portrait des patrons d’évolution [111-113]. Egalement, dans les trois
articles, I’association entre la pratique d’activité physique et la consommation de cannabis est
représentée par une statistique sommaire unique (p. ex. corrélation ou rapport de cotes).
L’interprétation commune d’une mesure d’association sommaire est que sa magnitude s’applique
uniformément a tous les individus de la population étudiée [40]. A moins que des analyses de sous-
groupes ne soient effectuées, cette approche ne permet pas de mettre en évidence le fait que
I’association pourrait varier au sein de la population, c’est-a-dire qu’elle pourrait étre faible pour
certaines sous-populations, alors qu’elle pourrait étre forte pour d’autres [40]. Ainsi, des études qui
permettraient, d’une part, d’identifier des trajectoires distinctes et, d’autre part, de mettre en
lumicre I’hétérogénéité dans la population par rapport a I’association entre les deux phénomenes
¢tudiés, seraient utiles pour obtenir une description détaillée et nuancée (c.-a-d. non limitée aux

tendances moyennes) de 1’évolution conjointe des deux phénomenes.

Par ailleurs, puisque les variables relatives a 1’activité physique sont généralement
conceptualisées par les chercheurs sans I’emploi d’outils validés, I'usage d’instruments de mesure
reconnus comme le IPAQ [88, 101] devrait étre plus répandu. D’autre part, parce qu’il pourrait
exister des différences entre les hommes et les femmes quant aux trajectoires d’activité physique
[38] et d’utilisation du cannabis [104], et a la relation entre celles-ci [103], il est essentiel de

procéder a des analyses sexospécifiques.
2.4 Trajectoires développementales

2.4.1 Introduction

Divers phénomeénes d’ordre social, comportemental et biologique progressent a travers le temps

ou l’age, et la compréhension de cette évolution — communément appelée trajectoire de
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développement — fait partie des sujets de recherche fondamentaux en sciences sociales et
comportementales et en médecine notamment [40]. La plupart des approches statistiques
conventionnelles permettant d’étudier les trajectoires (2 partir de mesures répétées dans le temps)
sont congues pour tenir compte de la variabilité individuelle autour d’une trajectoire moyenne
unique. Cependant, un des principaux défis inhérents a 1’analyse longitudinale réside dans le fait
qu’il pourrait exister, au sein d une population, des sous-groupes évoluant selon des patrons variés
et non identifiables a priori sur la base de caractéristiques individuelles comme le sexe, le statut
socioéconomique ou le groupe ethnique. Les méthodes classiques de modélisation de courbes de
croissance ne se prétant guére a I’identification et a I’analyse de trajectoires distinctes, des régles
de classification subjectives sont souvent employées afin de créer les groupes théoriques. Or, une
telle subjectivité dans I’assignation aux catégories ouvre la porte a toute une série de menaces a la
validité de I’analyse statistique, tels le risque de créer des groupes ne reflétant que la variation

aléatoire, et celui d’omettre des patrons d’évolution inhabituels, mais pourtant importants.

Afin d’étre en mesure de reconnaitre des trajectoires hétéroclites de consommation de cannabis
et de pratique d’activité physique, le présent mémoire utilise la méthode fondée sur le groupement
de Nagin [40, 41, 100] pour analyser les parcours développementaux. Cette approche possede la
capacité, d’une part, d’identifier des sous-groupes distincts de patrons d’évolution qui ne pourraient
étre aisément décelés a partir de reégles de classification ex ante et, d’autre part, de distinguer la
variation entre les individus attribuable a la chance des véritables différences. De plus,
contrairement a la présomption — a priori — de I’existence de trajectoires diverses qu’implique
I’utilisation de regles de classification, la méthode fondée sur le groupement permet de vérifier si

des trajectoires distinctes émergent des données.

Dans les prochaines sections, la modélisation des trajectoires fondée sur le groupement est
présentée et mise en contraste avec un modele apparenté, le modele de mélange de croissance. Les
principales extensions du modéle fondé sur le groupement sont ensuite décrites. Par la suite, une
synthese des écrits sur les trajectoires de consommation de cannabis des adultes est proposée.

Enfin, la littérature scientifique relative aux trajectoires d’activité physique des adultes est résumée.
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2.4.2 Modélisation des trajectoires fondée sur le groupement

Certains phénomenes développementaux peuvent étre adéquatement décrits par un patron
d’évolution commun pour tous les membres d’une population [40]. Par exemple, il serait
raisonnable de présumer que la plupart des individus suivront une trajectoire croissante
d’acquisition du langage durant ’enfance. Pour analyser ce genre de processus évolutifs, les
méthodes classiques de modélisation des courbes de croissance (c.-a-d. la modélisation
hiérarchique et 1’analyse des courbes latentes) peuvent étre appropriées. Celles-ci supposent une
distribution continue — habituellement normale — des paramétres décrivant les trajectoires
individuelles dans la population. En d’autres termes, il est postulé que les trajectoires individuelles
sont distribuées normalement autour d’une trajectoire moyenne [40, 100, 112]. En raison de
I’hypothése de distribution continue des parameétres, ces modeles ne permettent toutefois pas de
mettre en évidence des groupes de trajectoires dissemblables et, de ce fait, ne conviennent pas aux

questions de recherche d’ordre taxonomique [40, 112].

Afin d’analyser des phénomenes pour lesquels une description de la variabilité individuelle par
rapport a une tendance moyenne s’avererait réductrice, il est indiqué d’avoir recours a des
méthodes permettant le regroupement de données longitudinales en sous-groupes distincts de
trajectoires, comme la méthode fondée sur le groupement — communément appelée en anglais
group-based trajectory modeling (GBTM), latent class regression ou latent class growth analysis
(LCGA) — utilisée dans ce mémoire [40, 41, 100, 112, 114-116]. Cette derni¢re résume
I’hétérogénéité dans la population, en ce qui a trait aux trajectoires individuelles, en utilisant un
ensemble fini de différentes fonctions polynomiales de 1’dge ou du temps, qui correspondent
chacune a un sous-groupe de trajectoires [40]. Autrement dit, la forme de la trajectoire de chaque
sous-groupe est déterminée par une équation polynomiale propre, dont les estimateurs des
parametres sont obtenus en appliquant la méthode du maximum de vraisemblance. Puisqu’un
ensemble de parameétres est estimé séparément pour chaque groupe, les formes des trajectoires
peuvent varier librement a travers les groupes, ce qui confére au modele une grande flexibilité. Ce
dernier est ainsi capable d’identifier des trajectoires distinctes dans une population, qui se
distinguent non seulement par rapport au niveau du comportement a un dge ou un temps donné,
mais également par rapport a 1’évolution du comportement au fil des ages ou du temps. Egalement,

en plus de définir la forme de la trajectoire de chaque groupe, les estimations des parameétres du
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modele permettent de déterminer la probabilité qu’un individu choisi au hasard dans la population
appartienne a chacun des groupes. En d’autres termes, la proportion de la population appartenant

a chaque sous-groupe est estimée.

En outre, la méthode fondée sur le groupement appartient a la classe des modeles de mélange
fini, aux c6tés notamment de son extension, le modele de mélange de croissance (appelé en anglais
growth mixture model (GMM)) [40, 100, 114-116]. Ceux-ci présument que la population est
composée d’un mélange d’un nombre fini de groupes distincts non identifiables sur la base de
caractéristiques mesurées ex ante [40, 100]. Le modéle de mélange de croissance permet pour sa
part d’estimer, pour chacun des différents sous-groupes de trajectoires, un modele de courbe de
croissance conventionnel (basé sur I’hypothése de normalité) [40, 100, 114]. En revanche, la
méthode fondée sur le groupement s’abstient de se prononcer sur la distribution des trajectoires
dans la population, et se sert plutot des groupes de trajectoires pour approximer cette distribution
qui serait, selon toute vraisemblance, continue, mais de forme inconnue [40, 100]. Ainsi, les sous-
groupes — qui sont utilisés afin de résumer les trajectoires dans les régions distinctives de la
distribution continue de forme inconnue — ne devraient pas étre considérés comme des entités
littéralement distinctes, mais plutét comme une approximation d’une réalité sous-jacente plus
complexe [40, 100]. Par ailleurs, certains considérent qu’un tel usage de la modélisation de
mélange fini pour approximer une fonction de distribution continue se retrouve a mi-chemin entre
les approches paramétriques et celles non paramétriques! — d’ou le fait que la méthode fondée sur

le groupement est souvent décrite comme semiparamétrique [40, 118, 119].

Une autre différence fondamentale entre le modele de mélange de croissance et le modele fondé
sur le groupement réside dans le fait que le premier inclut des effets aléatoires au sein de chaque
groupe de trajectoires, tandis que le second, non [40, 100, 114, 116]. La notion de groupe se voit
par le fait méme conceptualisée différemment par les deux modéles. En effet, dans le modele de
mélange de croissance, un groupe est une sous-population d’individus hétérogénes pouvant
néanmoins étre décrits par une seule distribution probabiliste, alors que la méthode fondée sur le
groupement définit un groupe comme un ensemble d’individus plutdt homogenes, c’est-a-dire qui

suivent approximativement la méme trajectoire d’un comportement ou d’un autre phénomene [40].

! Les méthodes statistiques sont dites paramétriques lorsque la forme de la distribution sous-jacente des données est
présumée connue [117]. Les méthodes statistiques non paramétriques, qui n’impliquent que trés peu d’hypothéses,
n’exigent pour leur part pas de connaitre la forme de la distribution.
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En outre, 1’ajout d’effets aléatoires dans le modele de mélange de croissance permet généralement
d’utiliser moins de sous-groupes (car plus de variabilit¢ intragroupe dans les trajectoires
individuelles est permise), ce qui résulte en un modele plus parcimonieux [40, 100]. Toutefois, le
modele de mélange de croissance occasionne aussi plusieurs inconvénients, telle la
complexification du modele due aux parametres additionnels mesurant la variabilité a 1’intérieur
de chaque groupe [40, 100, 116, 120]. La méthode fondée sur le groupement a pour sa part
I’avantage de produire un mode¢le relativement simple, et aisément interprétable en termes de

différences entre les trajectoires des groupes distinctifs [40, 114, 116].

D’autre part, la modélisation de trajectoires fondée sur le groupement est notamment basée sur
I’hypothése selon laquelle, conditionnellement & un groupe donné, les mesures répétées d’un
individu sont indépendantes [40, 121]. En revanche, le modele de mélange de croissance suppose
que les mesures répétées d’un individu sont indépendantes, conditionnellement a 1’effet aléatoire
de I’individu [40]. Ainsi, I’hypotheése d’indépendance conditionnelle est effectuée au niveau du
groupe dans le modéle fondé sur le groupement, tandis que celle-ci est émise au niveau de
I’individu dans le modele de mélange de croissance, ce qui fait en sorte que cette hypothése est
plus stricte dans le premier modele que dans le second [40, 121]. Ce désavantage du modele fondé
sur le groupement est toutefois contrebalancé par le fait que ce dernier n’émet pas I’hypothese
stricte que, dans chaque groupe, I’effet aléatoire est indépendamment et identiquement distribué

selon une loi normale, alors que le modele de mélange de croissance, si [40].

Par ailleurs, des études indiquent que, dans certaines circonstances, la méthode fondée sur le
groupement — tout comme le modele de mélange de croissance — peut donner lieu a des résultats
fallacieux, tels que I’identification de sous-groupes de trajectoires qui, en fin de compte, constituent
des artéfacts statistiques [100, 122]. Qui plus est, Vachon et collab. [123] mettent en garde contre
I’identification erronée de sous-groupes distincts, alors que les trajectoires correspondent plutdt a
des gradations sur un continuum — un phénoméne surnommé 1’« effet arc-en-ciel » (de I’anglais
rainbow effect). Ainsi, le choix du mode¢le représentant le plus fidélement 1’hétérogénéité dans les
trajectoires développementales nécessite [’utilisation de plusieurs critéres pour évaluer

I’adéquation du modele sélectionné [100, 122].
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2.4.2.1 Extensions du modele fondé sur le groupement

La méthode fondée sur le groupement — tout comme le modele de mélange de croissance —
procure la possibilité d’effectuer des analyses longitudinales variées. La premicre extension
importante du modele permet d’identifier les facteurs de risque ou de protection li€s a la probabilité
d’appartenir a un groupe de trajectoires. La deuxiéme fournit la capacité de modéliser des
covariables dépendantes du temps [40, 100, 114, 116]. La troisiéme correspond a un modele
conjoint permettant de modéliser simultanément 1’évolution de deux phénomeénes distincts — mais
en théorie connexes — et, de ce fait, d’analyser les liens entre leurs trajectoires respectives [40, 100,
124, 125]. Les deux phénomeénes peuvent par ailleurs évoluer en méme temps (comme c’est le cas
dans la présente étude) ou durant des périodes différentes qui peuvent ou non se chevaucher (p. ex.

I’agressivité physique durant I’enfance et la délinquance violente a I’adolescence [79, 126]).

Le mode¢le conjoint décrit les associations entre les trajectoires des deux phénomenes en termes
probabilistes, c’est-a-dire a ’aide de probabilités conditionnelles [40, 100, 124, 125]. Plus
précisément, le modele permet de représenter la relation entre les trajectoires de deux phénomenes
distincts 4 et B sous deux formes: (1) la probabilité d’appartenir a chacun des groupes de
trajectoires de 4, conditionnellement a I’appartenance a un groupe donné de trajectoires de B; (2)
la probabilit¢ d’appartenir a chacun des groupes de trajectoires de B, conditionnellement a
I’appartenance a un groupe donné de trajectoires de 4. Ces probabilités permettent d’obtenir un
portrait beaucoup plus détaillé et nuancé des liens entre les parcours développementaux des deux
phénomenes, comparativement a 1’utilisation d’une statistique sommaire unique (p. ex. corrélation
ou rapport de cotes) pour mesurer I’association entre deux séries de mesures répétées [40, 100,
124]. En effet, I'interprétation commune voulant que la magnitude d’une statistique sommaire
mettant en relation deux variables s’applique uniformément a tous les membres de la population
¢tudiée ne permet pas de mettre en évidence le fait que, vraisemblablement, 1’association pourrait
varier entre des sous-populations hétérogénes [40]. En revanche, le modéle conjoint a la capacité
de déceler les déviations des tendances moyennes, en produisant un large éventail de probabilités
reliant les groupes distincts de trajectoires des deux phénomeénes. Il est a noter que le modele
conjoint permet également d’estimer des probabilités conjointes (c.-a-d. la probabilité conjointe
d’appartenir a la fois a un groupe spécifique de trajectoires de 4 et a un groupe spécifique de
trajectoires de B) qui renseignent sur la prévalence des différentes combinaisons de groupes de

trajectoires de 4 et de B.
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2.4.3 Trajectoires de consommation de cannabis des adultes : synthese des
écrits

Dans les études menées a ce jour, les trajectoires d’usage du cannabis des adultes dans la
vingtaine et trentaine sont modélisées principalement a I’aide de modeles de mélange de croissance
[13, 36,67, 127-139]. La méthode fondée sur le groupement est quant a elle utilisée dans quelques
analyses qui, par ailleurs, définissent généralement 1’'usage du cannabis a I’aide d’une variable
ordinale de fréquence de consommation. Ces derniéres mettent en évidence trois [ 108, 109], quatre
[15, 104, 110] ou cinqg [104-107] groupes distincts de trajectoires, incluant généralement un groupe
d’abstinents ou de consommateurs occasionnels, un groupe d’utilisateurs dont la fréquence de
consommation est en hausse, un groupe d’utilisateurs dont la fréquence de consommation est en

baisse et un groupe de personnes dont 1’'usage de cannabis est fréquent et persistant.

Juon et collab. [104] ont analysé les trajectoires sexospécifiques de consommation de cannabis
des personnes afro-américaines de 7 a 32 ans. Leurs résultats mettent en évidence quatre groupes
de trajectoires similaires entre les hommes (n = 455) et les femmes (n = 495) (les abstinents, les
utilisateurs durant 1’adolescence seulement, les utilisateurs précoces dont I’usage cesse avant 32
ans et les utilisateurs persistants dont 1’'usage débute a la fin de I’enfance ou au début de
I’adolescence et se poursuit jusqu’a 32 ans), en plus d’un groupe propre aux individus de sexe
masculin (les utilisateurs tardifs dont la consommation de cannabis commence aprés 20 ans et se
poursuit jusqu’a 32 ans). En outre, le groupe le plus prévalent chez les deux sexes correspond a
celui des abstinents (49,4% des hommes et 65,2% des femmes), tandis que 23,2% des hommes et

19,1% des femmes appartiennent a une trajectoire d’usage persistant.

Par ailleurs, a notre connaissance, une seule étude [139] s’est intéressée aux trajectoires d’usage
régulier de cannabis des adultes, celui-ci étant défini dans cette étude a 1’aide d’une variable
dichotomique indiquant si le participant avait consommé du cannabis au moins une fois dans les
sept derniers jours. Lee et collab. [139] ont eu recours a un modéle de mélange de croissance pour
identifier les trajectoires d’usage régulier de cannabis durant la premicre année de la pandémie de
la COVID-19 (c’est-a-dire du 10 mars 2020 au 29 mars 2021), a partir d’un échantillon national

représentatif de 8 397 Américains agés de 18 ans et plus (d4ge moyen et étendue des ages non
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spécifiés?; proportion de femmes = 59%). La modélisation des trajectoires réalisée a partir de 25
périodes de collecte de données (effectuées a chaque deux semaines) a mis en évidence quatre
patrons d’évolution distincts : 1) pas d’usage régulier (taille du groupe = 81,7%); 2) diminution
précoce de 1’usage régulier (c.-a-d. usage régulier qui augmente légérement du 10 mars au 27 avril
2020, puis diminue par la suite) (7,1%); 3) diminution tardive de 1’usage régulier (c.-a-d. usage
régulier qui augmente du 10 mars au 11 mai 2020, demeure constant jusqu’au 26 octobre 2020,
puis diminue par la suite) (3,4%); 4) usage régulier persistant (c.-a-d. usage régulier qui augmente

du 10 mars au 27 avril 2020, puis demeure constant par la suite) (7,7%).

2.4.4 Trajectoires d’activité physique des adultes : synthése des écrits

Une revue systématique (n = 27 articles) publiée en 2019 a examiné les trajectoires d’activité
physique dans la population générale durant différentes phases de la vie [38]. Les auteurs ont classé
les études dans trois groupes selon 1’age des participants : 1) le groupe le plus jeune (enfants,
adolescents et jeunes adultes), 2) le groupe du milieu (adultes dont le suivi a débuté a I’enfance, a
I’adolescence ou a 1’age adulte et peut se poursuivre jusqu’a un age avancé), 3) le groupe le plus
vieux (adultes d’age avancé). Huit études ont ét¢ incluses dans le groupe du milieu [140-147]. Dans
la majorité de ces dernicres, les trajectoires ont été modélisées a I’aide de la méthode fondée sur le
groupement [140-143, 145, 147]. Les résultats révelent que, généralement, les plus grandes
proportions d’individus appartiennent a des groupes de trajectoires correspondant a une pratique
d’activité physique persistante, a une inactivité physique ou a une pratique d’activité physique
moindre. De plus, trois études mettent en évidence une classe de trajectoires dont le niveau
d’activité physique augmente de facon continue [140, 141, 147]. Par ailleurs, les analyses
sexospécifiques indiquent que les groupes de trajectoires correspondant a des personnes
physiquement actives sont plus prévalents chez les hommes comparativement aux femmes [38,

148].

2 L auteure de correspondance a été contactée par courriel pour obtenir des informations supplémentaires sur ’4ge des
participants (moyenne, écart-type, médiane, étendue), et celle-ci n’a pas répondu.
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Chapitre 3 — Objectifs et hypotheses

Ce mémoire vise a décrire I’évolution de 1’usage régulier de cannabis (1 a 7 jours par semaine)

[5, 49, 139, 149-152] et de la pratique d’activité physique modérée a vigoureuse (ci-aprés APMV)

chez les adultes de 20 a 35 ans. La présente analyse se concentre sur 1’'usage régulier de cannabis,

car il s’agit de 'un des plus forts prédicteurs des différents problémes de santé liés a la

consommation de cannabis (p. ex. dépendance au cannabis) [8-10, 153], ce qui est plus préoccupant

sur le plan de la santé publique. Les objectifs spécifiques du mémoire sont les suivants :

1.

Identifier les trajectoires développementales sexospécifiques d’usage régulier de cannabis
des adultes de 20 a 35 ans.

Nous émettons 1’hypothese que 1’usage régulier de cannabis évoluera selon des patrons de
formes distinctes, incluant une trajectoire d’usage régulier persistant de 20 a 35 ans, une
trajectoire décroissante d’usage régulier, une trajectoire croissante d’usage régulier et une
trajectoire correspondant a aucun usage régulier de 20 a 35 ans. Nous anticipons ¢galement
que la proportion de personnes dont I’usage régulier persiste de 20 a 35 ans sera plus

importante chez les hommes comparativement aux femmes.

Identifier les trajectoires développementales sexospécifiques d’APMYV des adultes de 20 a
35 ans.

Nous nous attendons a ce que I’APMV évolue selon des patrons de formes distinctes,
incluant une trajectoire correspondant a un niveau d’APMV continuellement élevé, une
trajectoire correspondant & un niveau d’APMV continuellement faible, une trajectoire
décroissante d’APMYV et une trajectoire croissante d’APMV. De plus, nous pensons que la
proportion de personnes appartenant a une trajectoire d’APMYV continuellement élevée sera

plus grande chez les hommes comparativement aux femmes.

Décrire la relation entre les trajectoires d’APMYV et celles d’usage régulier de cannabis
selon le sexe.

Vu la paucité de la littérature scientifique traitant de la relation entre I’évolution des deux
comportements étudiés, nous nous abstenons d’émettre une hypothése quant a la relation

entre les trajectoires d’usage régulier de cannabis et celles d’APMV.



Chapitre 4 — Méthodes

4.1 Etude NDIT : devis d’étude et échantillonnage

La présente analyse longitudinale utilise les données provenant de 1’étude longitudinale
prospective NDIT, un projet de recherche montréalais en cours depuis 1999-2000, dont les objectifs
principaux sont d’étudier I’histoire naturelle et les déterminants du tabagisme, et la dépendance a
la nicotine chez les jeunes fumeurs [42]. De surcroit, les données longitudinales variées recueillies
dans le cadre de NDIT permettent de mener des travaux de recherche sur divers sujets, incluant
notamment 1’obésité, la pression artérielle, I’activité physique, la santé mentale, les jeux de hasard,
la sédentarité, la génétique, et la consommation de substances comme 1’alcool, le cannabis et les

drogues illicites.

Les chercheurs de NDIT ont recruté des participants a partir de toutes les classes de premicre
année du secondaire (2325 éléves éligibles) dans un échantillon de convenance de 10 écoles
secondaires de la région de Montréal (Canada). Au total, 1267 adolescents agés de 13 ans en
moyenne ont été inclus dans 1’étude en 1999-2000, ce qui correspondait a un taux de participation
de 54% de tous les adolescents éligibles. En outre, les écoles secondaires ont été sélectionnées de
telle sorte que soient incluses des écoles francophones et anglophones, des écoles en milieux
urbains, suburbains et ruraux, et des écoles provenant de milieux socio-économiques défavorisés,

moyens et favorisés.

Par ailleurs, comparativement a un échantillon provincial représentatif d’adolescents québécois
agés de 13 ans en moyenne provenant de ’Enquéte sociale et de santé aupres des enfants et
adolescents québécois (ESSEAQ) menée en 1999, I’échantillon initial de NDIT incluait, d une part,
des proportions plus faibles d’adolescents parlant le francais a la maison (30% c. 85%),
d’adolescents blancs (82% c. 100%), d’adolescents ayant déja fumé la cigarette (32% c. 53%),
d’adolescents ayant fumé 100 cigarettes et plus au cours de leur vie (parmi les fumeurs) (27% c.
37%) et de consommateurs d’alcool' (44% c. 51%) et, d’autre part, une proportion plus élevée

d’adolescents dont les parents ont fait des études universitaires (58% c. 30%) [42, 154]. De plus,

! NDIT mesurait la prévalence de la consommation d’alcool dans les trois derniers mois, tandis que ’ESSEAQ
mesurait la prévalence de la consommation d’alcool dans les 12 derniers mois.



les participants de NDIT avaient en moyenne une tension artérielle systolique plus basse,
comparativement aux participants de ’ESSEAQ (105,3 (écart-type = 10,2) mmHg c. 112,5 (11,8)
mmHg).

A ce jour, 25 cycles de collecte de données ont été réalisés, dont 20 cycles durant le secondaire.
L’¢étude NDIT a eu recours a diverses méthodes pour recueillir les données, incluant entre autres
des questionnaires autodéclarés complétés par les participants, par les parents de ceux-ci et par les
directeurs(-trices) d’école, des prélévements d’échantillons de sang et/ou de salive chez les
participants et chez leurs parents, et des observations directes des milieux avoisinant les écoles.
Alors qu’ils étaient au secondaire de 1999 a 2005, les participants ont rempli des questionnaires en
classe a tous les trois mois durant I’année scolaire de 10 mois, ce qui constituait la principale source
de données. La collecte de mesures répétées s’est poursuivie apres le secondaire en transmettant
(par envoi postal, par voie électronique ou en personne dans les bureaux de NDIT) aux participants

des questionnaires autodéclarés.

Ce mémoire analyse les données longitudinales sur la fréquence de consommation de cannabis
et sur PAPMYV issues des cing cycles complétés apres le secondaire, ¢’est-a-dire les cycles 21 a 25.
Le tableau 1 fournit les dates de début et de fin des cycles 21 a 25 de NDIT et I’age moyen des
participants a chaque cycle. Il est a noter que deux cycles se sont déroulés avant la 1égalisation du
cannabis (cycles 21 et 22), deux cycles sont survenus apres cette derniere (cycles 24 et 25), et un
cycle a inclus les périodes pré- et post-législation (cycle 23). Par ailleurs, les données issues des
cycles 21 et 22 ont été récoltées avant la pandémie de la COVID-19. Dans le cycle 23, 99,3% des
participants ont complété la collecte de données avant que 1’état d’urgence sanitaire n’ait été
déclaré au Québec le 13 mars 2020 [7, 155]. Les données provenant du cycle 24 ont pour leur part
¢été¢ recueillies durant la pandémie, de décembre 2020 a septembre 2021. Le cycle 25 s’est
¢galement déroulé pendant la pandémie, mais alors que la plupart des mesures sanitaires étaient

levées [156].

49



Tableau 1.  Dates de début et de fin des cycles 21 a 25 et 4ge moyen des participants a chaque
cycle, NDIT, Montréal, Canada, 2007-2023

Date de début? Date de fin® X
Cycle Age moyen (écart-type) [étendue] (années)
(année-mois-jour) | (année-mois-jour)
21 2007-03-03 2009-12-02 20,3 (0,7) [18,4-24,4]
22 2010-11-25 2012-07-29 24,0 (0,7) [22,2-26,9]
23 2017-01-30 2020-06-15 30,5 (1,0) [28,2-34,6]
24 2020-12-03 2021-09-17 33,6 (0,6) [32,0-36,4]
25 2022-06-09 2023-03-07 35,2 (0,6) [33,6-38,0]

*La date de début du cycle correspond a la date a laquelle I’équipe NDIT a regu le questionnaire du premier participant
a avoir complété ce dernier.

®La date de fin du cycle correspond a la date a laquelle I’équipe NDIT a regu le questionnaire du dernier participant a
avoir complété ce dernier.

4.2 Considérations éthiques

Les parents ou tuteurs et les participants ont donné respectivement leur consentement et leur
assentiment avant que 1’é¢tude NDIT ne débute en 1999-2000 [42] (voir I’Annexe 1 pour le
formulaire de consentement parental). Les participants ont fourni leur consentement pour les cycles
de collecte de données apres le secondaire (cycles 21 a 25). Par ailleurs, pour chaque cycle aprés
le secondaire, les participants ont recu une compensation financicre de 50 § CA (carte-cadeau ou

virement électronique) pour couvrir les dépenses liées a leur participation a I’étude.

Ce mémoire correspond a une analyse secondaire de données provenant de I’étude NDIT.
Celle-ci a obtenu 1’approbation éthique du Comité d’éthique du département de santé publique de
Montréal, du Comité d’éthique a la recherche du Centre de recherche du Centre hospitalier de
I’Université de Montréal et du Comité d’examen institutionnel de la facult¢ de médecine de

I’Université McGill (voir I’ Annexe 2 pour les lettres d’approbation éthique).

4.3 Mesures

Cette section décrit les variables de NDIT utilisées dans nos analyses statistiques. Il est a noter

que les seules mesures utilisées pour modéliser les trajectoires développementales correspondent a
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la fréquence de consommation de cannabis, au nombre hebdomadaire de minutes d’APMV et au
sexe. L’Annexe 3 fournit une description détaillée des variables de NDIT utilisées dans la présente
étude, incluant le cycle de collecte des données, les items du questionnaire, les choix de réponses,

et le recodage des variables (lorsqu’applicable).

4.3.1 Mesure de la fréquence de consommation de cannabis

Dans les cycles 21 a 25, les participants ont déclaré dans le questionnaire la fréquence (« Je
n’ai jamais consommé du cannabis de ma vie » (réponse disponible seulement dans le cycle 25),
« Jamais », « Moins d’une fois par mois », « 1 a 3 fois par mois », « 1 a 6 fois par semaine » ou
« Tous les jours ») de leur consommation de cannabis a des fins récréatives ou médicinales, au
cours des 12 derniers mois. Les cycles 23 et 24 avaient toutefois la particularité suivante : les
répondants devaient indiquer la fréquence de leur consommation de cannabis mélangé avec du
tabac et celle de leur consommation de cannabis sans tabac. La plus haute des deux fréquences
(avec ou sans tabac) est utilisée dans nos analyses. A titre informatif, les diagrammes & bandes
illustrant la distribution de la variable sur la fréquence de consommation de cannabis dans les

cycles 21 a 25 sont présentés a I’ Annexe 4.

Tel qu’expliqué dans le chapitre précédent, la présente analyse se concentre sur I’usage régulier
de cannabis, car il s’agit de I’un des prédicteurs les plus forts et les plus cohérents des différents
problémes de santé liés a la consommation de cannabis (p. ex. dépendance au cannabis) [8-10,
153], ce qui est plus préoccupant sur le plan de la santé publique. Bien qu’il n’existe pas de
définition unique pour 1’'usage régulier de cannabis, ce dernier est généralement défini comme une
consommation hebdomadaire ou plus fréquente (c.-a-d. au moins une fois par semaine) [5, 49, 139,
149-153]. Nous avons donc créé une variable dichotomique (oui/non) relative a 1’usage régulier de
cannabis (1 a 7 jours par semaine) pour mod¢liser les trajectoires. Les fréquences « 1 a 6 fois par
semaine » et « Tous les jours » ont été¢ combinées pour former la catégorie « Oui », tandis que les
fréquences « Jamais », « Moins d’une fois par mois », « 1 & 3 fois par mois » et « Je n’ai jamais
consomm¢é du cannabis de ma vie » (dans le cas du cycle 25) ont été combinées pour former la

catégorie « Non ».

4.3.2 Mesure de ’activité physique

Dans les cycles 21 a 25, les informations sur ’activité physique ont été recueillies a I’aide de
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questions tirées de la version courte du IPAQ [88], qui posseéde une fiabilité et une validité faibles
a modérées lorsque comparée a des mesures objectives de [’activité physique obtenues par
accélérométrie [157, 158]. Les mesures de 1’activité physique modérée et celles de 1’activité
physique vigoureuse sont décrites dans les lignes qui suivent. Ces données servent a créer la
variable relative au nombre hebdomadaire de minutes d’APMV utilisée pour modéliser les
trajectoires. De plus, une variable relative a 1’atteinte des recommandations mondiales en matiére

d’APMYV [19] (qui est utilisée dans les analyses descriptives) est présentée.

4.3.2.1 Activité physique modérée

Les participants ont déclaré le nombre de jours, au cours des sept derniers jours, ou ils ont fait de
I’activité physique modérée (APM) (p. ex. transporter des objets 1égers, vélo a vitesse modérée,
tennis d’équipe) pendant au moins 10 minutes a la fois. Ils ont également indiqué le nombre
habituel de minutes par jour consacrées a I’APM, en ne considérant que les jours ou ils ont fait de
I’APM. Si le nombre de minutes d’APM par jour dépasse 3 heures ou 180 minutes, la variable est
recodée pour que celle-ci soit égale a 180 minutes, tel que recommandé¢ dans les lignes directrices
relatives a I’analyse des données du questionnaire IPAQ [88, 159]. Ainsi, au plus 21 heures ou
1260 minutes d’APM par semaine peuvent étre rapportées (180 minutes/jour X 7 jours). Cette

troncature des données a pour objectif d’éliminer les valeurs irréalistes [158].

4.3.2.2 Activité physique vigoureuse

Les participants ont déclaré le nombre de jours, au cours des sept derniers jours, ou ils ont fait de
I’activité physique vigoureuse (APV) (p. ex. soulever des objets lourds, creusage, aérobie, vélo
rapide) pendant au moins 10 minutes a la fois. Les participants ont aussi indiqué le nombre habituel
de minutes par jour consacrées a I’APV, en ne considérant que les jours ou ils ont fait de I’APV.
Si le nombre de minutes d’ APV par jour dépasse 3 heures ou 180 minutes, la variable est recodée
pour que celle-ci soit égale a 180 minutes, tel que recommandé dans les lignes directrices relatives
a I’analyse des données du questionnaire IPAQ [88, 159]. Ainsi, au plus 21 heures ou 1260 minutes

d’APV par semaine peuvent étre rapportées (180 minutes/jour X 7 jours).

4.3.2.3 Activité physique modérée a vigoureuse

Les données sur ’APM et celles sur I’APV ont été combinées pour créer la variable relative a

I’APMYV utilisée dans I’analyse des trajectoires. Il s’agit d’une variable continue représentant le
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nombre de minutes d’APMV dans les sept derniers jours. Ce dernier est calculé¢ a partir de

I’équation suivante :

minutes d'APMV /semaine
= (minutes d'APM /jour X nombre de jours d' APM /semaine)

+ (minutes d'APV /jour X nombre de jours d’' APV /semaine)

En raison de la troncature des données susmentionnée, le nombre maximal de minutes d’APMV

par semaine est par ailleurs égal a 2520 minutes (1260 minutes d’APM + 1260 minutes d’APV).

4.3.2.4 Atteinte des recommandations mondiales en matiere d’activité physique modérée a

vigoureuse

Dans I’analyse descriptive des participants, les niveaux d’activité physique des participants sont
décrits a 1’aide d’une variable dichotomique (oui/non) relative a 1’atteinte des recommandations
mondiales en matiere d’APMV (c.-a-d. au moins 150 minutes par semaine d’activité physique
d’intensit¢ modérée ou 75 minutes par semaine d’activité physique d’intensité élevée ou une

combinaison équivalente d’activité physique modérée et vigoureuse au cours de la semaine) [19].

4.3.3 Autres mesures

Les autres variables incluses dans I’analyse descriptive des participants correspondent a I’age,
au sexe (homme/femme), au pays de naissance (Canada/autre), a la langue parlée (frangais/autre),
a Porigine ethnique (Blanc/autre), au plus haut niveau de scolarité atteint (études secondaires
terminées; études postsecondaires partielles ou terminées), au chdmage (oui/non), au revenu annuel
du ménage (<30 000 $ CA; 30 000 $ CA—99 999 § CA;>100 000 $ CA) et a la consommation

d’alcool sur une base quotidienne ou hebdomadaire (1 a 7 jours par semaine) (oui/non).
4.4 Analyses statistiques

4.4.1 Logiciel d’analyses statistiques

L’analyse descriptive et ’analyse des trajectoires sont effectuées a partir du logiciel R version
4.1.1 via RStudio version 2023.06.1+524. La fonction /cmm du paquet R lcmm version 2.0.2 [121,

160, 161] est utilisée pour estimer les trajectoires d’usage régulier de cannabis et ’APMV.
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4.4.2 Echantillon analytique

Les personnes retenues dans les analyses correspondent a celles qui, entre le 21° et le 25¢ cycle
de NDIT, contribuent a au moins trois cycles de collecte de données (peu importe lesquels) sur la
fréquence de consommation de cannabis et sur ’APMV, ce qui est communément considéré
comme le nombre minimal de points dans le temps pour estimer correctement des trajectoires
développementales [111-113]. Au total, 742 personnes, dont 325 hommes et 417 femmes,
possédent au moins trois mesures répétées sur la fréquence de 1'usage de cannabis et sur ’APMYV,
et sont donc incluses dans les analyses. Il est a noter que 1’échantillon analytique (n = 742)
correspond a 58,6% de I’échantillon ayant participé au premier cycle de collecte de données de
NDIT (n=1267). En outre, dans une analyse descriptive, les caractéristiques au début de la période
de suivi (cycle 21) des personnes incluses dans I’échantillon analytique et de celles qui en sont
exclues sont comparées. Les caractéristiques initiales des hommes et des femmes retenus pour les

analyses sont également comparées.

Le tableau 2 présente, par cycle, le nombre de personnes ayant rempli le questionnaire
autodéclaré, le pourcentage de rétention des participants (correspondant au rapport entre le nombre
de participants a un cycle donné et le nombre de participants au début de la présente étude, c.-a-d.
au cycle 21), et le nombre de données manquantes sur la fréquence de consommation de cannabis
et sur ’APMV respectivement, pour 1’échantillon analytique total et selon le sexe. Le pourcentage
de rétention des participants (hommes et femmes inclus) a la fin du suivi (cycle 25) correspond a
86,8% (n = 644) des participants au cycle 21 (n = 742). Le pourcentage de rétention des participants
de sexe masculin au cycle 25 correspond a 83,4% (n = 271) des participants de sexe masculin au
cycle 21 (n=325), tandis que le pourcentage de rétention des participants de sexe féminin au cycle

25 correspond a 89,4% (n = 373) des participants de sexe féminin au cycle 21 (n =417).
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Tableau 2. Nombre de personnes ayant rempli le questionnaire autodéclaré, pourcentage de
rétention des participants® et nombre de données manquantes sur la fréquence de consommation de
cannabis et sur PAPMYV, par cycle, pour I’échantillon analytique® total et selon le sexe, NDIT,

Montréal, Canada, 2007-2023

Cycle
21 22 23 24 25
n (pourcentage de rétention) 742 (100) | 713 (96,1) | 714 (96,2) | 651 (87,7) | 644 (86,8)
é - Nombre de données manquantes
j:% g Durée hebdomadaire d’APMV 21 20 18 0 20
= Fréquence d’utilisation du cannabis 2 0 13 4 0
n (pourcentage de rétention) 325 (100) | 314 (96,6) | 309 (95,1) | 274 (84,3) | 271 (83,4)
g Nombre de données manquantes
E: Durée hebdomadaire d’APMV 6 10 9 0 8
Fréquence d’utilisation du cannabis 1 0 7 0 0
n (pourcentage de rétention) 417 (100) | 399 (95,7) | 405 (97,1) | 377 (90,4) | 373 (89,4)
é Nombre de données manquantes
E Durée hebdomadaire d’APMV 15 10 9 0 12
Fréquence d’utilisation du cannabis 1 0 6 4 0

APMV : activité physique modérée a vigoureuse; n : nombre de personnes ayant rempli le questionnaire autodéclaré
Le pourcentage de rétention des participants correspond au rapport entre le nombre de participants a un cycle donné
et le nombre de participants au début de la présente étude (cycle 21).

L’échantillon analytique composé de 742 personnes, dont 325 hommes et 417 femmes, inclut les personnes qui, entre
les cycles 21 et 25 de NDIT, contribuent a au moins trois cycles de collecte de données (peu importe lesquels) sur la
fréquence de consommation de cannabis et sur I’APMV.

4.4.3 Modélisation des trajectoires fondée sur le groupement

Les trajectoires d’usage régulier de cannabis et d’APMV (estimées séparément pour les
hommes et pour les femmes) sont identifiées a 1’aide de la méthode fondée sur le groupement [40,
41], qui permet de mettre en évidence des sous-groupes d’individus suivant approximativement la
méme trajectoire d’un comportement. Dans les prochaines lignes, 1’échelle de mesure du temps
utilisée pour estimer les trajectoires est d’abord spécifiée, puis la distribution des deux variables
étudiées est décrite. Par la suite, I’étape cruciale que constitue la spécification des valeurs initiales
pour I’estimation des paramétres d’un modéle de mélange selon la méthode du maximum de
vraisemblance est expliquée. Ensuite, les formes fonctionnelles des équations décrivant les

trajectoires sont spécifiées, et le processus de sélection du modele optimal pour I'usage régulier de
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cannabis et pour la pratique d’APMYV respectivement est décrit. La démarche suivie pour analyser
la relation entre les trajectoires des deux phénomenes est par la suite détaillée. Enfin, I’analyse de
sensibilité, dans laquelle des mod¢eles de mélange de croissance sont utilisés, est présentée. Il est
par ailleurs a noter que les différents éléments intégrés dans cette section sont inspirés de la check-
list GROLTS (Guidelines for Reporting on Latent Trajectory Studies) [120], qui propose des lignes
directrices pour rapporter les résultats issus de modeles fondés sur le groupement ou de modeles

de mélange de croissance (voir I’Annexe 5 pour le contenu de la check-list GRoLTS).

4.4.3.1 Métrique du temps

Le temps moyen écoulé (en années) depuis le cycle 21 sert de métrique du temps pour estimer
les trajectoires, ce qui permet de tenir compte des intervalles de temps irréguliers entre les vagues
de collecte de données [120]. Ainsi, pour les cinq points de collecte de données, les temps
correspondants sont respectivement 0, 4, 11, 14 et 15 ans écoulés depuis le cycle 21. Il est a noter
que, pour éviter de rencontrer des problemes de convergence lors de 1’estimation des mod¢les de
trajectoires, le temps est centré autour de 0 et rééchelonné sur un intervalle compris entre -2 et 2,
tel que recommandé par Bobby Jones, un des développeurs de la procédure SAS Proc Traj destinée
a la modélisation de trajectoires fondée sur le groupement [162, 163]. De plus, afin de faciliter
I’interprétation de 1’axe du temps sur les graphiques des trajectoires, le temps est converti en age
médian des participants a chaque cycle, ¢’est-a-dire 20,3 ans (cycle 21), 24,1 ans (cycle 22), 30,3
ans (cycle 23), 33,6 ans (cycle 24) et 35,3 ans (cycle 25).

4.4.3.2 Distribution des variables sur [ 'usage régulier de cannabis et sur I’APMV

La méthode fondée sur le groupement nécessite de déterminer la distribution suivie par la
variable sur 1’'usage régulier de cannabis et celle de la variable sur ’APMV, car les détails
techniques des mode¢les utilisés pour estimer les trajectoires dépendent de celles-ci [40, 124]. La
variable sur 1’'usage régulier de cannabis étant dichotomique, il est considéré qu’elle suit une
distribution binomiale (voir I’Annexe 6 pour les diagrammes a bandes illustrant la distribution de
la variable sur ’usage régulier de cannabis dans les cycles 21 a 25). Le modele probit dans la
fonction Iecmm du paquet R lemm version 2.0.2 [121, 161] convient aux données dichotomiques, et

est donc utilisé pour identifier les groupes de trajectoires d’usage régulier de cannabis.
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En ce qui concerne la variable relative au nombre hebdomadaire de minutes d’APMV, la
distribution de cette dernicre est continue, et présente une asymétrie marquée (voir I’ Annexe 7 pour
les histogrammes illustrant la distribution de la variable sur I’APMV dans les cycles 21 a 25). 1l
est a noter que, bien que la variable sur ’APMYV soit bornée, peu d’observations ont une valeur
correspondant au nombre maximum de minutes par semaine fixé a 2520. En effet, les données se
concentrent plutdt a des niveaux d’APMV compris entre 0 et 250 min/semaine environ. En outre,
afin de tenir compte de la non-normalit¢ de la distribution des niveaux d’APMV, une
transformation normalisatrice permettant de normaliser des distributions de données qui
s’¢loignent beaucoup de la distribution normale est utilisée [164]. Plus précisément, il s’agit de la
transformation I-splines quadratiques du paquet R lecmm version 2.0.2 [121, 161, 165]. Les splines
correspondent a des fonctions polynomiales par morceaux flexibles qui se rejoignent a des points
appelés nceuds [166]. Le choix du nombre et de la localisation des nceuds des fonctions I-splines
quadratiques utilisées pour la transformation est effectu¢ en faisant varier le nombre (de 3 jusqu’a
5) et la position (nceuds équidistants, nceuds positionnés a des quantiles de la distribution de la
variable sur ’APMV ou nceuds positionnés manuellement en fonction de la distribution de la
variable sur I’APMV) des nceuds dans un modele contenant un seul groupe [167-169]. La
combinaison optimale de nceuds est déterminée en identifiant le modéle, parmi ceux estimés, qui

minimise la valeur du critére d’information bayésien de Schwartz (ci-apres BIC) [170].

4.4.3.3 Valeurs initiales des parametres du modele

Tel qu’expliqué dans le chapitre 2, la méthode fondée sur le groupement repose sur
I’¢laboration d’un modéle de mélange fini qui suppose que la population est constituée d’un
mélange d’un nombre fini de groupes non observés [40]. Puisque les paramétres du modele sont
estimés selon la méthode du maximum de vraisemblance [40], il est particuliérement important de
s’assurer que le modéle converge vers le maximum global du logarithme de la fonction de
vraisemblance, et non vers un maximum local [115, 120]. En effet, la fonction de log-
vraisemblance peut comporter plusieurs maximums, et la découverte du vrai maximum (maximum
global) dépend souvent des valeurs initiales des parameétres utilisées pour amorcer la recherche
itérative du maximum global [115, 120, 121]. En outre, un mod¢le estimé sur la base d’un
maximum local — au lieu du maximum global recherché —, peut étre substantiellement différent de

la véritable solution du maximum de vraisemblance [115, 120].

57



Etant donné que les modéles de mélange en général sont particuliérement vulnérables au risque
de convergence vers un maximum local, il est fortement recommandé d’explorer exhaustivement
I’espace des paramétres en utilisant plusieurs ensembles différents de valeurs initiales, ce qui
permet d’éviter de localiser un maximum local [115, 120, 121]. Selon la check-list GRoOLTS, le
modele devrait étre estimé a partir d’au moins 50 a 100 ensembles — distincts et suffisamment
variés — de valeurs initiales [ 115, 120]. Dans la présente analyse, 100 ensembles de valeurs initiales
générées aléatoirement (a I’aide de la fonction gridsearch du paquet R lemm version 2.0.2 [121,

161]) sont utilisés pour chaque modele de mélange fini estimé.

4.4.3.4 Formes fonctionnelles pour les équations des trajectoires

Le modéele fondé sur le groupement (tout comme les modeles de courbes de croissance
conventionnels) utilise communément des fonctions polynomiales pour définir les formes des
trajectoires [40, 120]. Les auteurs de la check-list GRoLTS recommandent cependant de comparer
différentes formes fonctionnelles pour les équations des trajectoires, afin de sélectionner celle qui
optimise I’ajustement du modele aux données [120]. Ainsi, pour chacun des deux comportements
étudiés (usage régulier de cannabis et pratique d’APMV), les formes des trajectoires sont spécifiées
de deux manieres différentes a des fins de comparaison : 1) en utilisant des polynomes (de degré
0, 1, 2 ou 3); 2) en utilisant des splines cubiques naturelles avec un nceud placé a chacun des cing
temps de collecte de données (0,4, 11, 14 et 15 ans écoulés depuis le cycle 21). Les splines cubiques
naturelles correspondent a des fonctions cubiques par morceaux qui sont contraintes a étre linéaires

avant le premier nceud et apres le dernier nceud [166, 169].

4.4.3.5 Sélection du modele

Cette section décrit les étapes menant a la sélection du modele final pour chacun des deux
phénomeénes étudiés (usage régulier de cannabis et pratique d’APMYV). D’abord, le nombre optimal
de groupes est déterminé lorsque les formes des trajectoires sont définies par des polynomes.
Ensuite, dans une analyse distincte ou les formes des trajectoires sont définies par des splines
cubiques naturelles, le nombre optimal de groupes est établi. Enfin, le modéle final est sélectionné
en choisissant, parmi les deux modeles optimaux identifiés (modele basé sur des polyndomes et

modele basé sur des splines cubiques naturelles), le modele qui minimise la valeur du BIC [170].
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Afin de déterminer le nombre optimal de groupes a inclure dans le modele (modéle basé sur
des polyndmes ou modele basé sur des splines cubiques naturelles), une statistique construite a
partir du BIC, le facteur de Bayes, est utilisée. Le logarithme du facteur de Bayes est approximé a

partir de la formule suivante :
2In (FB) =~ 2(ABIC)

ou FB est le facteur de Bayes et ABIC est égal a la valeur du BIC d’un modele plus complexe (p.
ex. modele a trois groupes) moins la valeur du BIC d’un modéle plus simple (p. ex. modele a deux
groupes) [40, 162]. La démarche consiste a estimer successivement des modeles contenant un
nombre croissant de groupes — en débutant par un seul groupe [120] —, tant que le logarithme du
facteur de Bayes comparant deux mod¢les consécutifs (p. ex. un modele a deux groupes et un
modele a trois groupes) est supérieur a 10, et que la taille de chaque groupe correspond a au moins
5% de I’échantillon [40, 122, 162]. En effet, une valeur supérieure a 10 pour le logarithme du
facteur de Bayes indique que la preuve en faveur du modele plus complexe est trés forte [162].
Néanmoins, afin d’obtenir un portrait plus complet des variations dans le logarithme du facteur de
Bayes selon le nombre de groupes, des mod¢les contenant un a huit groupes sont estimés. Le
modele contenant un groupe est par ailleurs inclus parmi les choix pour tenir compte de la
possibilité qu’un modele présumant 1’absence de sous-groupes soit en fait le plus approprié pour
les données [120]. Ultimement, ce processus de sélection de modele vise a trouver un juste
équilibre entre, d’une part, I’exhaustivité de 1’identification des patrons d’évolution distinctifs dans
les données et, d’autre part, la parcimonie du mod¢le [40]. Il est a noter qu’a ce stade, la trajectoire
moyenne de chaque groupe dans le modele basé sur des polynomes est définie par une équation

cubique [40].

Dans un deuxiéme temps, la forme de la trajectoire moyenne de chaque groupe dans le modéle
optimal basé sur des polynomes est déterminée en raffinant les équations polynomiales [40, 122].
Le degré du polyndme correspondant a la trajectoire de chaque groupe est établi en retirant de
I’équation les termes d’ordres supérieurs qui ne sont pas statistiquement significatifs a un seuil de
5%. Pour ce qui est du modéle optimal basé sur des splines cubiques naturelles, I’équation

définissant la forme de chaque trajectoire est simplifiée en éliminant les fonctions de base? dont le

2 Une spline est une combinaison linéaire de fonctions de base, et un coefficient est associé & chaque fonction de base
[166].
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coefficient estimé n’est pas statistiquement significatif a un seuil de 5%. Ce choix méthodologique
a été validé aupres de Cécile Proust-Lima, chercheuse-biostatisticienne et développeuse du paquet

R lemm [121].

Par ailleurs, au regard de ’influence de la taille d’échantillon sur I’identification des groupes
de trajectoires dans un modé¢le fondé sur le groupement, Sampson et collab. [171] et D’Unger et
collab. [172] ont observé qu’au-dela d’un seuil minimal de 300 a 500 individus, le nombre de
groupes optimal ne varie pas en fonction de la taille d’échantillon, ce qui suggere une stabilisation
des résultats [40]. Tel que mentionné a la section 4.4.2, la taille d’échantillon pour ’analyse des
trajectoires des hommes est de 325 personnes, tandis que la taille d’échantillon pour 1’analyse des
trajectoires des femmes est de 417 personnes, ce qui correspond a des valeurs supérieures au seuil

minimal (300 a 500 personnes).

La prochaine sous-section décrit les indicateurs utilisés pour évaluer la qualité de I’ajustement
de chacun des deux modeles retenus (modele basé sur des polyndomes et modele basé sur des splines
cubiques naturelles). Tel que mentionné précédemment, le modele final correspond au modele,

parmi les deux modeles retenus, qui minimise le BIC.

4.4.3.5.1 Mesures de I’adéquation du modele

Les estimateurs des coefficients du modele permettent de calculer un ensemble de probabilités
— les probabilités postérieures d’appartenance a chaque groupe de trajectoires — qui servent
notamment a évaluer I’adéquation du mode¢le [40, 122]. La probabilité postérieure d’appartenance
a un groupe mesure la probabilité qu’un individu appartienne a un groupe de trajectoires spécifique,
étant donné son comportement mesuré a chaque période de collecte de données [40]. En outre,
chaque individu est assigné au groupe dans lequel sa probabilité postérieure est maximisée [40].
Si, pour chaque groupe, la moyenne des probabilités postérieures est d’au moins 70%, le modele

peut étre considéré comme bien ajusté aux données [40, 122].

Deux autres criteéres sont également utilisés pour évaluer I’adéquation du mod¢le. Le premier
correspond une statistique sommaire, nommée entropie relative, qui mesure le degré d’exactitude
de la classification des participants dans les groupes de trajectoires sur la base des probabilités
postérieures [ 100, 173]. L’entropie relative peut prendre des valeurs allant de 0 a 1, et plus sa valeur

est proche de 1, moins la classification est incertaine. Certains auteurs considérent qu’une entropie
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relative supérieure ou égale a 0,80 indique qu’il y a peu d’incertitude au regard de la classification
[122, 173-176], et ce seuil minimal est utilis¢ dans la présente étude. Le second critére (appelé
mismatch en anglais) mesure, pour chaque groupe, I’écart entre 1’estimation de la proportion de la
population qui appartient au groupe et la proportion de 1’échantillon assignée au groupe sur la base
de la régle de probabilité postérieure maximale [40, 122, 173]. Moins I’affectation aux groupes est
erronée, meilleure est la correspondance entre ces deux probabilités. Ainsi, une différence proche
de zéro (pour chaque groupe) laisse supposer que le modele est adéquat. Les différentes mesures
de I’adéquation du modé¢le sont obtenues a partir de la fonction summarytable du paquet R lcmm

version 2.0.2 [161], et de la fonction LCTMtoolkit du paquet R LCTMtools version 0.1.2 [177].

4.4.3.6 Analyse de la relation entre les trajectoires d’usage régulier de cannabis et d’APMV

Les étapes précédentes permettent, d’une part, de déterminer la forme de la trajectoire suivie
par chacun des sous-groupes pour l’usage régulier de cannabis et pour la pratique d’APMV
respectivement et, d’autre part, d’estimer la proportion de la population appartenant a chaque sous-
groupe [40]. A présent, les associations entre les trajectoires d’APMV et d’usage régulier de
cannabis sont analysées en estimant des probabilités conditionnelles reliant les groupes de
trajectoires des deux comportements [40, 100, 124, 125]. Plus précisément, les deux ensembles
suivants de probabilités conditionnelles sont estimés : 1) la probabilité d’appartenir a chacun des
groupes de trajectoires d’APMV, conditionnellement a 1’appartenance a un groupe donné de
trajectoires d’usage régulier de cannabis; 2) la probabilité d’appartenir a chacun des groupes de
trajectoires d’usage régulier de cannabis, conditionnellement a I’appartenance a un groupe donné
de trajectoires d’APMV [40, 124]. En complément, des probabilités conjointes — c.-a-d. la
probabilité conjointe d’appartenir a la fois a un groupe spécifique de trajectoires d’APMV et a un
groupe spécifique de trajectoires d’usage régulier de cannabis — sont estimées. Il est a noter que
nous n’avons pas utilisé les probabilités conjointes pour mesurer les associations entre les

trajectoires — ces derniéres nous servent uniquement a des fins descriptives [40, 124].

La méthode utilisée pour calculer les probabilités conditionnelles et conjointes consiste a
estimer séparément les modeles de trajectoires pour I’usage régulier de cannabis et pour ’APMV,
puis a classer les individus dans les groupes de trajectoires des deux comportements, sur la base de
la régle de probabilité postérieure maximale [40]. Les différentes probabilités conjointes et

conditionnelles peuvent ensuite étre calculées a partir d’un tableau croisé mettant en relation les
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effectifs des groupes de trajectoires des deux comportements [40]. Les probabilités conditionnelles
sont estimées en utilisant la formule suivante :

P(ANB)

P(A|B) = )

ou P(A|B) est la probabilité que I’événement A (p. ex. appartenir a une trajectoire décroissante
d’APMV) se produise, sachant que 1’événement B (p. ex. appartenir a une trajectoire croissante
d’usage régulier de cannabis) s’est réalisé; P(ANB) est la probabilité que les événements A et B se
réalisent (probabilité conjointe de A et B); et P(B) est la probabilité que I’événement B se produise

[40].

Par ailleurs, le modéle a trajectoire conjointe présenté dans le chapitre 2 correspond a une
approche distincte de celle employée dans cette analyse pour calculer les probabilités conjointes et
conditionnelles. En effet, le modele conjoint permet pour sa part d’estimer conjointement les
trajectoires de deux phénomenes pour produire notamment les probabilités conjointes et
conditionnelles décrites précédemment (pour un exposé¢ détaillé du modele a trajectoire conjointe,
voir [124]). Il est & noter que, au moment de la rédaction de ce mémoire, le paquet R /cmm version
2.0.2 ne contient pas de fonction permettant d’estimer des probabilités conjointes et conditionnelles

en modélisant conjointement les trajectoires de deux séries de mesures répétées [161].

4.4.4 Analyse de sensibilité : modéles de mélange de croissance

A des fins de comparaison, les groupes de trajectoires sont également identifiés en utilisant des
modeles de mélange de croissance qui, eux, incluent des effets aléatoires [40, 100, 114, 116, 122].
Plus précisément, des modeles de mélange de croissance incluant, dans chaque groupe, une
ordonnée a I’origine aléatoire (dont la variance peut différer d’un groupe a 1’autre) sont estimés
[121]. 11 est & noter que les sections 4.4.3.1 a 4.4.3.5 relatives a la métrique du temps, a la
distribution des variables, aux valeurs initiales des parameétres, aux formes fonctionnelles des
équations définissant les trajectoires, et au processus de sélection de modéle s’appliquent tout
autant aux modeles de mélange de croissance. En outre, cette analyse de sensibilité permet de
comparer, en termes de nombre et de formes, les trajectoires obtenues avec les modeles fondés sur
le groupement et les modéles de mélange de croissance. La fonction /emm du paquet R lemm

version 2.0.2 [121] est par ailleurs employée pour estimer les modeles de mélange de croissance.
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Chapitre 5 — Résultats

5.1 Présentation du manuscrit

Les principaux résultats du mémoire sont présentés sous la forme d’un manuscrit intitulé¢ Co-
occurrence of regular cannabis use and physical activity in young adulthood: a group-based
trajectory analysis. Ce dernier est en préparation en vue de sa soumission a la revue Psychology of
Addictive Behavior. En tant que premicre auteure, j’ai joué un role central dans tous les aspects de
la réalisation du manuscrit. Plus précisément, j’ai notamment réalisé la revue de littérature, congu
les plans d’analyses statistiques, effectué¢ I’ensemble des analyses statistiques, et interprété les
résultats. J’ai également rédigé le manuscrit dans son intégralité. Marie-Pierre Sylvestre et Jennifer

O’Loughlin ont supervisé chaque étape de la préparation du manuscrit et ont révisé ce dernier.



5.2 Manuscrit

Title: Co-occurrence of regular cannabis use and physical activity in young adulthood: a group-

based trajectory analysis
Authors: Tshala Tina Kabanemi!, Jennifer O’Loughlin', Marie-Pierre Sylvestre!-2

Author affiliations: 'Department of Social and Preventive Medicine, University of Montréal,
Montréal, Québec, Canada; Centre de recherche du Centre hospitalier de I’Université de Montréal

(CRCHUM), Montréal, Québec, Canada

Corresponding author: Marie-Pierre Sylvestre, CRCHUM, 850 Saint-Denis (S03-458),
Montréal, Québec, Canada, H2X 0A9. Tel: 514-890-8000, extension 31473; Fax: 514-412-7953;

E-mail: marie-pierre.sylvestre@umontreal.ca
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ABSTRACT

Background: Most studies investigating the association between cannabis use and physical
activity are cross-sectional and they report contradictory results. We investigated how cannabis use
and physical activity co-occur over time among young adults to better understand their relationship

and inform research and public health.

Objectives: Describe 1) sex-specific trajectories of moderate-to-vigorous physical activity
(MVPA) and regular (1-7 days/week) cannabis use (RCU) from age 20 to 35 and 2) associations

between the trajectories of these two behaviors.

Methods: A total of 742 participants from the five most recent cycles of the 24-year Nicotine
Dependence in Teens study provided MVPA and RCU data. Mean age at each cycle was 20.3,
24.0, 30.5, 33.6 and 35.2 years. Group-based trajectory modeling was used to identify distinct
trajectories of MVPA and RCU. Conditional probabilities linking trajectories across behaviors

were estimated to describe associations between MVPA and RCU trajectories.

Results: The four MVPA trajectories and the two RCU trajectories identified were similar across
sexes. Conditional probabilities suggested an association between the increasing MVPA trajectory

and the trajectory of persistent RCU, more so among men than among women.

Conclusion: Distinctive trajectories of MVPA and RCU exist in young adulthood. Individuals, and
particularly men, with increasing MVPA levels from age 20 to 35 have an increased probability of

RCU over the same age range.

Keywords: physical activity, cannabis use, group-based trajectory modeling, growth mixture

modeling, longitudinal study
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ABBREVIATIONS

APP:
BIC:
COVID-19:
GBTM:
GMM:
GROLTS:
IPAQ-SF:
ML:
MPA:
MVPA:
NDIT:
PA:

RCU:
VPA:

Average posterior probability

Bayesian Information Criterion

Coronavirus disease 2019

Group-based trajectory modeling

Growth mixture modeling

Guidelines for Reporting on Latent Trajectory Studies
International Physical Activity Questionnaire — Short Form
Maximum likelihood

Moderate physical activity

Moderate-to-vigorous physical activity

Nicotine Dependence in Teens

Physical activity

Regular cannabis use

Vigorous physical activity
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INTRODUCTION

Cannabis is by far the most commonly used illicit drug worldwide [1, 2]. Surveys conducted in
Quebec and Canada show that the prevalence and social acceptability of cannabis use have risen
since the drug was legalized in 2018 [1, 3-5]. These trends are of considerable public health concern
because a growing literature indicates that cannabis use can contribute to mental and physical
health problems such as cannabis dependence, anxiety, depression and lung problems when

cannabis is smoked (e.g., bronchitis, cough and mucus production) [6-12].

Few studies have investigated the relationship between cannabis use and physical activity (PA),
which plays a crucial role in the prevention and treatment of chronic diseases, including diabetes,
cancer and heart disease [13-17]. Physical inactivity ranks fourth among the most important risk
factors for global mortality and it imposes a substantial economic burden on health care systems
across the world [14, 18-20]. Although some studies suggest that cannabis use and PA may be
related [21-29], it remains unclear whether one behavior (e.g., cannabis use) may increase or
decrease the likelihood of the other behavior (e.g., PA). Some studies suggest that cannabis use
may reduce exercise capacity because of diminished pulmonary function (when cannabis is
smoked), and sports performance because of motor control impairment [21, 23, 27, 30-32]. Other
studies suggest that cannabis use may decrease exercise-induced pain and inflammation, improve
recovery from exercise and increase PA enjoyment [23, 24, 30, 31, 33-36]. Understanding the
association between cannabis use and PA may be useful in targeting prevention of cannabis use-
related problems and PA promotion, and in helping individuals make well-informed decisions

about their own cannabis consumption.

To our knowledge, the association between cannabis use and PA in young adults has been
investigated in only six cross-sectional [21-26] and three longitudinal studies [27-29], with positive
[23, 24, 27, 28], negative [21, 22, 25, 28, 29] and null [26, 27, 29] associations reported. Among
the three longitudinal studies, one conducted in a nationally representative sample of 11,741
Americans found that the mean trajectory of participation in sports, athletics or exercising was
weakly negatively correlated with the mean trajectory of cannabis use [29]. Henchoz et al. [28]
found that in a nationally representative sample of 4,748 young Swiss men, sport and exercise was
moderately associated with a lower prevalence of at-risk cannabis use (i.e., > 2 times per week).

However, a protective effect was not observed for PA unrelated to sport and exercise (e.g.,
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occupational physical activity), which appeared to be moderately positively associated with at-risk
cannabis use [28]. French et al. [27] reported mixed findings using data from the two latest waves
of the National Longitudinal Study of Adolescents to Adult Health, indicating that there may be
either a moderate positive or null association between PA and cannabis use in young and middle-

aged adults.

Studying the concurrent evolution of the two behaviors could provide new insights in terms of
formulating hypotheses on the mechanisms underpinning the relationship between PA and
cannabis use. Most longitudinal studies include only two data collection periods [27, 28], which
provides a limited portrait of the developmental course of PA and cannabis use. In one longitudinal
study that incorporated five assessments [29], the longitudinal course of PA and cannabis use was
summarized using mean trajectories, which may have masked heterogeneity in patterns of change
[37]. Moreover, the association between PA and cannabis use is generally represented by a single
summary statistic (i.e., correlation or odds ratio) which could obscure differences in the magnitude
of the association across heterogenous subpopulations [27-29, 37]. Also, PA levels and cannabis
use are often assessed using unvalidated questionnaires that may be subject to measurement error
[27-29, 38]. Finally, even though some studies suggest sex differences in PA [39] and cannabis use
[40] trajectories, as well as in their relationship [41], few sex-specific analyses have been

performed.

In light of these gaps, this study aimed to expand current understanding of the longitudinal co-
occurrence of PA and cannabis use in adulthood by describing: 1) sex-specific trajectories of
moderate-to-vigorous physical activity (MVPA) and regular (1-7 times per week) [5, 9-11, 42, 43]
cannabis use (RCU) from age 20 to 35; and 2) associations between the trajectories of these two
behaviors. Our study focused on RCU because this pattern of use sustained over several months or
years is one of the strongest predictors of cannabis use-related problems (e.g., cannabis addiction)

and may, therefore, be deemed more concerning from a public health standpoint [6-9].
METHODS

Data used in the current longitudinal analysis were drawn from an ongoing (since 1999-2000)
Montreal-based (Canada) longitudinal study called Nicotine Dependence in Teens (NDIT), which

investigates the natural course and determinants of cigarette smoking and nicotine dependence in
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adolescence and early adulthood [44]. Relevant to the current study, data were collected using self-
report questionnaires in cycle 21 (2007-2009; mean (standard deviation) age [age range] = 20.3
(0.7) [18.4-24.4] years), cycle 22 (2010-2012; 24.0 (0.7) [22.2-26.9] years), cycle 23 (2017-2020;
30.5 (1.0) [28.2-34.6] years), cycle 24 (2020-2021; 33.6 (0.6) [32.0-36.4] years) and cycle 25
(2022-2023; 35.2 (0.6) [33.6-38.0] years). Trajectory analyses were restricted to participants who
had accumulated, between cycles 21 and 25, at least three repeated measures of cannabis use and

PA [45, 46] (n = 742).

NDIT obtained ethics approval from the Montreal Department of Public Health Ethics Review
Committee, the McGill University Faculty of Medicine Institutional Review Board, the Ethics
Research Committee of the Centre de Recherche du Centre Hospitalier de I’Université de Montréal

and the University of Toronto.

Measures
RCU

In cycles 21-25, participants reported past-year frequency (i.e., never, less than once a month,
1-3 times/month, 1-6 times/week, daily) of cannabis use for recreational or medicinal purposes. In
cycles 23 and 24, however, participants reported past-year frequency of using cannabis with and
without tobacco, respectively, and only the highest reported frequency was used in the current
study. A dichotomous variable (yes/no) indicating whether each participant was a regular (1-6
times/week or daily) cannabis user was created for trajectory analyses. Although the scientific
literature lacks an unequivocal definition of RCU, this pattern of use is generally defined as weekly

or more frequent cannabis use (i.e., at least once a week) [5, 9-11, 42, 43, 47].

MVPA

In cycles 21-25, MVPA data were collected using the International Physical Activity
Questionnaire — Short Form (IPAQ-SF), a widely used questionnaire for PA assessment that has
been validated in several studies [48-51]. Participants reported the number of days during the past
7 days on which they did, respectively, moderate PA (MPA) and vigorous PA (VPA). The average
duration of PA per day (in minutes) was also reported for both types of PA. The recommended
truncation of IPAQ-SF data was performed to eliminate unrealistic PA levels (i.e., average daily

PA durations > 180 minutes were re-coded to be equal to 180 minutes) [51-53]. A continuous
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variable representing the total number of minutes of MVPA per week was created for trajectory
modeling using the following formula: number of MVPA minutes/week = number of MPA
minutes/day x number of days of MPA/week + number of VPA minutes/day x number of days of
VPA/week.

Statistical analyses

1. Descriptive analysis

Baseline (i.e., cycle 21) characteristics of the 742 participants retained for analysis were
compared to those of the 138 excluded participants (i.e., participants who had contributed cannabis
use and PA data in < 3 data collection cycles). Table S1 in the Supplementary Material reports

baseline characteristics of men and women included in the analytical sample.

2. Trajectory modeling

Group-based trajectory modeling (GBTM) [37, 54, 55], a method designed to identify groups
of individuals with similar developmental trajectories over time, was used to model trajectories of
MVPA and RCU. In the next sections, key components — according to the Guidelines for Reporting
on Latent Trajectory Studies (GRoLTS) [59] — of the statistical methodology used to model
trajectories are briefly presented. The strategy used to describe the linkage between MVPA and
RCU trajectories is also presented, as well as the sensitivity analysis involving growth mixture
modeling (GMM), an extension of GBTM [37, 55, 57, 58]. All statistical analyses were conducted
using R software version 4.1.1 via RStudio version 2023.06.1+524. Both GBTM and GMM were
performed for men (n = 325) and women (n = 417) separately using the lcmm function of the lcmm

package version 2.0.2 [60-62].

2.1 Metric of time

To account for the irregular spacing between the five time points (i.e., cycles 21-25), MVPA
and RCU trajectories were defined in terms of mean elapsed time (in years) following cycle 21
(ie., 0, 4, 11, 14 and 15 years elapsed from the 21 data collection cycle). However, for
computational reasons, time was centered around 0 and rescaled from -2 to 2 to estimate trajectories
[37, 63]. To facilitate interpretation, the time axis in trajectory plots corresponds to the median age

of participants in each cycle (i.e., 20.3, 24.1, 30.3, 33.6 and 35.3 years).
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2.2 Distribution of the variables

RCU trajectories were estimated using the cumulative probit model implemented in the lcmm
function of the /emm R package [61, 62] to model binary variables. The distribution of the
continuous MVPA data was highly skewed, with most self-reported average weekly MVPA
durations ranging from approximately 0 to 250 minutes/week. To account for this non-normal
distribution, a normalizing transformation (i.e., a quadratic I-splines transformation with a
combination of knots selected based on the Bayesian Information Criterion (BIC) [64])
implemented in the /ecmm function of the /emm R package [61, 62] was used to estimate MVPA

trajectories [65-68].

2.3 Starting values for the model parameters

Mixture models (such as GBTM and GMM) estimated using maximum likelihood (ML) are
likely to locate local maxima instead of the true ML solution, when iteratively searching the
likelihood surface [59, 62, 69]. To thoroughly explore the parameter space and avoid converging
to local maxima of the ML distribution, 100 sets of starting values for parameters [59, 69] were
randomly generated (using the gridsearch function of the lcmm R package [61, 62]) for each model

estimated.

2.4 Model selection and adequacy assessment

First, the appropriate number of trajectory groups was determined while the shapes of the
trajectories were defined by polynomial functions. Second, in a separate analysis, a more flexible
form of growth function was specified (i.e., natural cubic splines with a total of five knots, one
placed at each time point) for comparison purposes and the correct number of trajectory groups
was inferred [59, 67, 70]. The final model was then selected from among the two preferred models

(i.e., the polynomial-based model vs the natural-cubic-splines-based model), according to the BIC.

The optimal number of groups to include in either the polynomial-based model or the natural-
cubic-splines-based model was determined by estimating models with an increasing number of
groups as long as 1) the logarithm of the Bayes factor (approximated using the BIC) comparing
two successive models was > 10 and 2) each group included > 5% of the sample [37, 71, 72]. At

this stage, all trajectories were cubic in the polynomial-based model [37].
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In the second stage of model selection, higher order terms that were not statistically significant
at 5% were removed from the optimal polynomial-based model [37, 72]. The optimal natural-
cubic-splines-based model was simplified by removing basis functions that were not statistically
significant at 5%. Three criteria were used to assess adequacy of the two optimal models identified:
1) average posterior probability (APP) (i.e., > 0.70 for all groups), 2) relative entropy (i.e., > 0.80)
and 3) mismatch (i.e., close to 0 for all groups) [37, 72-75].

2.5 Relationship between MVPA and RCU trajectories

The linkage between MVPA and RCU trajectories was analyzed by estimating probabilities
connecting membership in trajectory groups across behaviors [37, 55, 76]. Specifically, two sets
of conditional probabilities were estimated: 1) the probability of membership in each of the MVPA
trajectory groups, conditional on membership in a given RCU trajectory group, and 2) the
probability of membership in each of the RCU trajectory groups, conditional on membership in a
given MVPA trajectory group. These probabilities can provide a far more nuanced and detailed
description of the longitudinal co-occurrence of two behaviors, compared with using a single
summary statistic (e.g., correlation or odds ratio) that measures the association between two series
of repeated measures [37, 55, 76]. In addition, we estimated the joint probability of membership in

a specific MVPA trajectory group and a specific RCU trajectory group for descriptive purposes.

Conditional and joint probabilities were estimated by 1) modeling trajectories of MVPA and
RCU separately, 2) placing individuals into the trajectory groups for MVPA and RCU to which
they most likely belong (i.e., posterior-probability-based classifications) and 3) cross-tabulating

group membership counts to compute the aforementioned probabilities [37].

2.6 Sensitivity analysis

For comparison purposes, trajectory modeling was also performed using GMM, which allows
for the inclusion of random effects in each trajectory group [37, 55, 57, 58, 72]. Specifically, each
model fitted (with the same modeling strategy as described above) included a group-specific
random intercept, the variance of which was allowed to vary across groups [62]. Results from

GMM (i.e., number and shapes of trajectories) were compared with those obtained with GBTM.
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RESULTS

Table 1 compares baseline (i.e., cycle 21) characteristics of participants retained (n = 742) and
not retained (n = 138) for analysis and reports the percentage of participants with missing data for
each of the variables. Compared with the excluded sample, higher proportions of the analytic
sample were female (56.2% vs. 42.8%), pursued their education past high school (74.2% vs.
58.0%), had an annual household income > 100 000 $ CA (25.7% vs. 19.4%), consumed alcohol
weekly or daily (38.3% vs. 29.0%) and met the World Health Organization’s PA guidelines [13]
(47.3% vs. 40.6%). Also, participants retained reported more minutes per week engaging in MVPA
(median (interquartile range) 130 (0-360) minutes/week vs. 90 (0-295) minutes/week). The
percentage of missing data was < 3% across all variables, except for annual household income

(21.8% among participants retained and 25.4% among participants not retained).
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Table 1. Baseline (i.e., cycle 21) characteristics of participants retained and not retained for

analysis, Nicotine Dependence in Teens (NDIT) study, Montreal, Canada, 2007-2023

Characteristics Retained Not retained”
(n=742) (n=138)
Age (years), mean (SD) 20.3 (0.7) 20.9 (0.9)
Missing, % 0 0
Female, % 56.2 42.8
Missing, % 0 0
Born in Canada, % 93.9 90.6
Missing, % 0 0
French-speaking, % 30.5 333
Missing, % 0 0
White, % 78.7 79.7
Missing, % 0.3 0.7
Highest educational attainment
Completed high school, % 11.7 13.8
More than high school (even if the program was not completed), %  74.2 58.0
Missing, % 0.4 0
Unemployed, % 22.6 22.5
Missing, % 0.1 0
Annual household income
<30000 $ CA, % 39.7 44.7
300003 CA-99999$ CA, % 34.6 359
>100 000 $ CA, % 25.7 19.4
Missing, % 21.8 254
Consumes alcohol weekly or daily (1-7 days/week), % 38.3 29.0
Missing, % 0.3 0
Consumes cannabis weekly or daily (1-7 days/week), % 18.6 20.3
Missing, % 0.3 0
MVPA (minutes/week), median (IQR) 130 (0 — 360) 90 (0 —295)
Missing, % 2.8 2.9
Meets WHO guidelines on PA®, % 47.3 40.6
Missing, % 24 2.2

SD: standard deviation; MVPA: moderate-to-vigorous physical activity; IQR: interquartile range; WHO: World Health

Organization; PA: physical activity

Participants who had contributed cannabis use and PA data in < 3 data collection cycles were not retained for analysis.
b According to WHO [13], adults aged 18-64 years should do > 150 minutes of moderate-intensity PA or > 75 minutes
of vigorous-intensity PA or an equivalent combination of moderate- and vigorous-intensity PA per week.
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1. Sex-specific MVPA trajectories

A four-group model was selected for both women and men (Figure 1). The trajectory of each
group represented the number of minutes of MVPA weekly by age. The APP was > 70% across all
groups, mismatch was close to zero for all groups and relative entropy was just below the
recommended threshold of 0.80, but still close to one for both models (see Tables S2-3 in the
Supplementary Material). Overall, fit indices suggested good posterior-probability-based

assignment accuracy [37, 72-75].

Trajectory shapes were similar across sexes and group sizes were comparable. A group labelled
“low maintainers” (59.0% of females; 67.7% of males) maintained low levels of MVPA from age
20 to 35. The second group, labeled “decreasers” (18.2% of females; 9.9% of males), began at age
20 with a high level of MVPA that declined to a low level at age 24 and remained low thereafter.
When combined for comparison purposes, these two groups comprising less active individuals
represented similar proportions in women and men (77.2% and 77.6% respectively). The third
group, called “from increasers to decreasers” (9.8% of females; 9.9% of males), began at age 20
with low levels of MVPA that rose to high levels at age 24 and declined thereafter. Finally, the
fourth group, called “increasers” (13.0% of females; 12.6% of males), began at age 20 with a low
level of MVPA that increased thereafter — more steeply in men than in women. At age 35, male
“increasers” had an average level of MVPA that was twice as high as in female “increasers” (900

minutes/week vs. 450 minutes/week).

2. Sex-specific RCU trajectories

A two-group model was selected for both women and men (Figure 2). The trajectory of each
group was described by the probability of RCU at each age. The APP was > 70% across all groups,
mismatch was close to zero for all groups and relative entropy was > 0.80 for both models (see
Tables S4-5 in the Supplementary Material). Overall, fit indices suggested good posterior-
probability-based assignment accuracy [37, 72-75].

Trajectory shapes were similar across sexes, but group sizes differed. The largest group labelled
“persistently low” (84.2% of females; 73.9% of males) had a consistently low probability of RCU.
The other group, called “persistently high” (15.8% of females; 26.2% of males), had a consistently
high probability of RCU.
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Figure 1. A: Group-specific mean predicted trajectories of MVPA from age 20 to 35 among
women estimated using polynomial-based GBTM. B: Group-specific mean predicted trajectories
of MVPA from age 20 to 35 among men estimated using natural-cubic-splines-based GBTM.
MVPA: moderate-to-vigorous physical activity, GBTM: group-based trajectory modeling. To
facilitate interpretation, the time axis corresponds to the median age of participants in each data

collection cycle (i.e., cycles 21-25).
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Figure 2. A: Group-specific mean predicted trajectories of RCU from age 20 to 35 among women
estimated using polynomial-based GBTM. B: Group-specific mean predicted trajectories of RCU
from age 20 to 35 among men estimated using polynomial-based GBTM. RCU: regular cannabis
use, GBTM: group-based trajectory modeling. To facilitate interpretation, the time axis

corresponds to the median age of participants in each data collection cycle (i.e., cycles 21-25).
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3. Relationship between RCU and MVPA trajectories
Women

Table 2A reports the probability of membership in each of the four MVPA trajectory groups,
conditional on membership in a given RCU trajectory group. Table 2B reports the converse set of
conditional probabilities (i.e., the probability of membership in each of the two RCU trajectory
groups, conditional on membership in a given MVPA trajectory group). We considered that MVPA
and RCU trajectories were not associated if 1) the probability of membership in each of the four
MVPA trajectory groups did not vary according to RCU trajectory group membership (i.e.,
members of the “persistently high” group and members of the “persistently low” group had
approximately the same probability of belonging to each of the four MVPA trajectory groups), and
2) the probability of membership in each of the two RCU trajectory groups did not vary according
to MVPA trajectory group membership (i.e., members of each of the four MVPA trajectories had
approximately the same probability of belonging to each of the two RCU trajectories).

Comparisons were based on the authors’ subjective judgment.

Overall, the results suggested an association between MVPA and RCU trajectories among
women. The first set of conditional probabilities (Table 2A) indicated that the probability of
belonging to the “low maintainers” trajectory and the probability of belonging to the “decreasers”
trajectory did not vary according to RCU trajectory membership. However, the probability of
membership in the “increasers” trajectory was slightly higher among women who followed the
“persistently high” trajectory, compared to members of the “persistently low” trajectory (16.7%
vs. 12.3%). Furthermore, the probability of belonging to the “from increasers to decreasers”
trajectory was slightly lower for women who followed the “persistently high” trajectory, compared

to members of the “persistently low” trajectory (6.1% vs. 10.5%).

Analogous links between trajectory groups were found in the reverse set of conditional
probabilities (Table 2B). Members of the “low maintainers” trajectory and members of the
“decreasers” trajectory had approximately the same probability of belonging to the “persistently
high” trajectory (16.3% and 14.5% respectively). Compared to members of these two MVPA
trajectories, members of the “increasers” trajectory and members of the “from increasers to
decreasers” trajectory had, respectively, a slightly higher (+4.1 percentage points compared to “low

maintainers” and +5.9 percentage points compared to “decreasers”) and slightly lower (-6.5
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percentage points compared to “low maintainers” and -4.7 percentage points compared to

“decreasers”) probability of belonging to the “persistently high” trajectory.

In addition, Table 2C reports the joint probability of membership in a specific MVPA trajectory
group and a specific RCU trajectory group among women. The largest group was composed of
those who followed both the “persistently low” trajectory and the “low maintainers” trajectory
(49.4%), whereas the smallest group included those who followed both the “persistently high”
trajectory and the “from increasers to decreasers” trajectory (1.0%). In-between joint probabilities

ranged from 2.6% to 15.6%.
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Table 2. Conditional and joint probabilities linking trajectory groups across behaviors (i.e., RCU
and MVPA) among women. A: Probability of membership in each of the MVPA trajectory groups,
conditional on membership in a given RCU trajectory group. B: Probability of membership in each
of the RCU trajectory groups, conditional on membership in a given MVPA trajectory group. C:
Joint probability of membership in a specific MVPA trajectory group and a specific RCU trajectory

group. Probabilities are expressed as percentages.

A.
MVPA group
From increasers to
Low maintainers Decreasers Increasers
decreasers
(n =246) (n=176) (n=54)
RCU group (n=41)
Persistently low
58.7 18.5 12.3 10.5
(n=351)
Persistently high
60.6 16.7 16.7 6.1
(n=66)
B.
RCU group
Persistently low Persistently high
MVPA group (n=351) (n=66)
Low maintainers (n = 246) 83.7 16.3
Decreasers (n = 76) 85.5 14.5
Increasers (n = 54) 79.6 20.4
From increasers to decreasers (n = 41) 90.2 9.8
C.
MVPA group
From increasers to
Low maintainers Decreasers Increasers
(n = 246) (n=76) (n=54) decreasers
n= n= n=
RCU group (n=41)
Persistently low
49.4 15.6 10.3 8.9
(n=351)
Persistently high
9.6 2.6 2.6 1.0
(n=66)

MVPA: moderate-to-vigorous physical activity, RCU: regular cannabis use

80



Men

Table 3A reports the probability of membership in each of the four MVPA trajectory groups,
conditional on membership in a given RCU trajectory group. Table 3B reports the converse set of
conditional probabilities (i.e., the probability of membership in each of the two RCU trajectory
groups, conditional on membership in a given MVPA trajectory group). The association between
MVPA trajectories and RCU trajectories was assessed using the same reasoning as described

above.

Overall, the results suggested an association between MVPA and RCU trajectories among men.
Furthermore, differences in percentage points between compared conditional probabilities were, in
general, larger in men than in women, which may perhaps reflect a stronger association between
MVPA and RCU trajectories among men. The first set of conditional probabilities (Table 3A)
showed that the probability of belonging to the “decreasers” trajectory and the probability of
belonging to the “from increasers to decreasers” trajectory did not vary according to RCU trajectory
membership. However, the probability of membership in the “low maintainers” trajectory was
lower for men who followed the “persistently high” trajectory, compared to members of the
“persistently low” trajectory (62.4% vs. 69.6%). Moreover, members of the “persistently high”
trajectory had a higher probability of belonging to the “increasers” trajectory, compared to

members of the “persistently low” trajectory (20.0% vs. 10.0%).

In the reverse set of conditional probabilities (Table 3B), the link between the “increasers”
trajectory and the “persistently high” trajectory remained, whereas the link between the “low
maintainers” trajectory and the “persistently high” trajectory disappeared. While the respective
members of the “low maintainers”, “decreasers” and “from increasers to decreasers” trajectories
had approximately the same probability of belonging to the “persistently high” trajectory
(respectively 24.1%, 25.0% and 21.9%), members of the “increasers” trajectory had a markedly
higher probability of belonging to the “persistently high” trajectory (+17.4 percentage points
compared to “low maintainers”, +16.5 percentage points compared to “decreasers” and +19.6

percentage points compared to “from increasers to decreasers”).

Additionally, Table 3C reports the joint probability of membership in a specific MVPA
trajectory group and a specific RCU trajectory group among men. The largest group was composed

of those who followed both the “persistently low” trajectory and the “low maintainers” trajectory
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(51.4%), whereas the smallest group included those who followed both the “persistently high”
trajectory and the “from increasers to decreasers” trajectory (2.2%). In-between joint probabilities

ranged from 2.5% to 16.3%.
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Table 3. Conditional and joint probabilities linking trajectory groups across behaviors (i.e., RCU

and MVPA) among men. A: Probability of membership in each of the MVPA trajectory groups,

conditional on membership in a given RCU trajectory group. B: Probability of membership in each

of the RCU trajectory groups, conditional on membership in a given MVPA trajectory group. C:

Joint probability of membership in a specific MVPA trajectory group and a specific RCU trajectory

group. Probabilities are expressed as percentages.

A.
MVPA group
From increasers to
Low maintainers Decreasers Increasers
(n = 220) (n=32) (n—41) decreasers
n= n= n=
RCU group (n=32)
Persistently low
69.6 10.0 10.0 10.4
(n = 240)
Persistently high
62.4 9.4 20.0 8.2
(n=185)
B.
RCU group
Persistently low Persistently high
MVPA group (n=240) (n=285)
Low maintainers (n = 220) 75.9 24.1
Decreasers (n = 32) 75.0 25.0
Increasers (n = 41) 58.5 41.5
From increasers to decreasers (n = 32) 78.1 21.9
C.
MVPA group
From increasers to
Low maintainers Decreasers Increasers
decreasers
(n=220) (n=32) (n=41)
RCU group (n=32)
Persistently low
514 7.4 7.4 7.7
(n = 240)
Persistently high
16.3 2.5 5.2 22
(n=285)

MVPA: moderate-to-vigorous physical activity, RCU: regular cannabis use
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4. Sensitivity analysis

MVPA trajectories identified using GMM were similar in shapes and sizes to those identified
using GBTM (see Tables S6-7 and Figure S1 in the Supplementary Material). A one-group model
fitted the RCU data best (see Figure S2 in the Supplementary Material). This finding did not vitiate
the results obtained using GBTM because groups are conceptualized differently in the two
approaches: GBTM defines a group as a cluster of individuals who follow approximately the same
trajectory, whereas GMM defines a group as a cluster of heterogeneous individuals that can be

characterized by a single probability distribution [37].
DISCUSSION

To our knowledge, this is the first study to examine the relationship between MVPA and RCU

trajectories in adulthood. We discuss key findings in the following sections.

MVPA trajectories

Male “increasers” were on average more physically active than female “increasers”, which
concurs with sex differences in PA previously reported [39, 77-80]. The sex gap in PA begins early
in childhood and results from multiple, complex factors [78, 80]. For instance, early exposure to
gender stereotypes (e.g., girls only like role playing and dolls, whereas boys prefer active play and
sports) can negatively affect girls” body confidence and appreciation for PA, and ultimately shape

PA behaviors in adulthood [78, 80, 81].

The present findings did not align with those of the few other studies investigating PA
trajectories in adulthood with comparable samples in terms of age. Laddu et al. [82] found three
decreasing PA trajectories from young adulthood to middle age using GBTM. Barnett et al. [83]
found four distinct PA trajectories using GBTM: “consistently inactive”, “consistently active”,
“increasing” and “decreasing” trajectories. In contrast with the “consistently active” trajectory, our
study identified a trajectory characterized by increases followed by decreases in PA levels. Also,
the “increasing” trajectory identified in the current study was less prevalent than the one found in

the Barnett et al. study [83].

Methodological differences across studies could underpin differences in the findings, including

the fact that participants in our study were younger than the ones in the other two studies, that
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follow-up was shorter in our study, that our study covered a more recent time period, and that
Laddu et al. [82] computed a PA score [84, 85] and Barnett et al. [83] measured the average daily

energy expenditure, whereas we measured the total number of minutes of MVPA per week.

RCU trajectories

The two RCU trajectory groups identified using GBTM were similar in shapes across sexes,
but the “persistently high” group was proportionally larger among men. This result aligns with
previous findings showing that men are more likely to use cannabis than women [5, 86], which
may be partly due to an increased perception of risks associated with RCU among women [47, 86,

87].

To our knowledge, only one other study [11] examined RCU trajectories in adulthood. In
contrast to the present study, Lee et al. [11] identified four distinct RCU trajectories using GMM:
“no regular use”, “early decreasing”, “late decreasing” and “persistent” trajectories. One possible
explanation for differences in the results is that Lee et al. [11] described RCU trajectories during
the first year of the COVID-19 pandemic, which was a period characterized by increased substance
use [1, 88, 89]. Also, sample size and number of measurement periods were larger in the Lee et al.
study [11], both of which can influence the number and shapes of the trajectories in the selected

model [37].

Relationship between MVPA and RCU trajectories

Conditional probabilities suggested an association between the increasing MVPA trajectory
and the persistently high RCU trajectory, more so among men than among women. This finding
concurred with Henchoz et al. [28] who reported a positive association between PA unrelated to
sport and exercise (e.g., occupational PA) and cannabis use > 2 times per week. Ong et al. [24]
observed that regular cannabis users (i.e., > 20 times in the past 30 days) engaged in more PA than
non-current users. Possible explanations include that cannabis use may enhance sports performance
because cannabis reduces exercise-induced inflammation and pain and alleviates anxiety among
athletes [22, 23, 30, 35]. Also, inflammation and pain relief may lead to increased motivation for
PA among regular cannabis users because their post-exercise recovery may be improved [23, 24,
30, 31, 33-36]. Finally, individuals may use cannabis prior to engaging in PA to enhance their

enjoyment of PA [33, 35]. Since cannabis use may vary according to the type of sport practiced
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[90], observed sex differences were possibly partly due to a greater participation in sports

associated with higher levels of cannabis use (e.g., hockey [90]) among men.

Strengths and limitations

Strengths of this study include the comparison of two types of group-based models, the
generation of multiple randomized sets of start values to avoid local maxima, the comparison of
two functional forms of the trajectories and the estimation of sex-specific trajectories. Limitations
include the possibility of selection bias due to differential losses to follow-up and misclassification
bias due to self-report of PA and cannabis use. Because no potential confounders were included in
the analysis, observed associations may be confounded and causal inferences cannot be drawn.
Also, purposive sampling of schools in the NDIT study and losses to follow-up over time may
compromise the generalizability of the trajectories found in the current study. Generalizability of
the relationship between trajectories of MVPA and RCU is limited by the lack of understanding of

mechanisms involved [91].

CONCLUSION

The present study identified sex-specific MVPA and RCU trajectories in young adulthood and
described the relationship between the trajectories of the two behaviors. Results showed that
individuals, and particularly men, with increasing MVPA levels from age 20 to 35 had an increased
probability of RCU over the same age range. Further research is needed to understand the

mechanisms underpinning this relationship.
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SUPPLEMENTAL MATERIAL

Table S1 compares baseline (i.e., cycle 21) characteristics of women (n = 417) and men (n =
325) retained for analysis and reports the percentage of participants with missing data for each of
the variables. Compared to women, higher proportions of men had an annual household income >
100 000 $ CA (32.8% vs. 19.6%) and consumed alcohol weekly or daily (1-7 days/week) (45.2%
vs. 32.9%). Women reported more minutes per week engaging in MVPA (median (interquartile
range) 142.5 (0-397.5) minutes/week vs. 120.0 (0-322.5) minutes/week). The percentage of
missing data was < 4% across all variables, except for annual household income (25.2% among

women and 17.5% among men).
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Table S1. Baseline (i.e., cycle 21) characteristics of women and men retained for analysis, Nicotine

Dependence in Teens (NDIT) study, Montreal, Canada, 2007-2023

Characteristics Women Men
(n=417) (n=325)
Age (years), mean (SD) 20.2 (0.7) 20.4 (0.7)
Missing, % 0 0
Born in Canada, % 94.0 93.8
Missing, % 0 0
French-speaking, % 31.2 29.5
Missing, % 0 0
White, % 71.7 80.0
Missing, % 0.2 0.3
Highest educational attainment
Completed high school, % 8.9 15.4
More than high school (even if the program was not 84.2 76.0
completed), %
Missing, % 0 0.9
Unemployed, % 20.1 25.8
Missing, % 0 0.3
Annual household income
<30000 $ CA, % 42.6 36.2
30000$ CA-99999$ CA, % 37.8 31.0
>100 000 $ CA, % 19.6 32.8
Missing, % 25.2 17.5
Consumes alcohol weekly or daily (1-7 days/week), % 32.9 45.2
Missing, % 0.2 0.3
Consumes cannabis weekly or daily (1-7 days/week), % 16.1 21.8
Missing, % 0.2 0.3

MVPA (minutes/week), median (IQR)
Missing, %

Meets WHO guidelines on PA?, %
Missing, %

142.5 (0 — 397.5)
3.6

48.4

3.4

120.0 (0 — 322.5)
1.8

458

1.2

SD: standard deviation; MVPA: moderate-to-vigorous physical activity; IQR: interquartile range; WHO: World Health

Organization; PA: physical activity

 According to WHO [1], adults aged 18-64 years should do > 150 minutes of moderate-intensity PA or > 75 minutes
of vigorous-intensity PA or an equivalent combination of moderate- and vigorous-intensity PA per week.
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Table S2. Diagnostics of the adequacy of the selected four-group model for MVPA trajectories

among women, Nicotine Dependence in Teens (NDIT) study, Montreal, Canada, 2007-2023

Group size Degree of Relative

Trajectory group nu(lg %) the APP (%)P Mismatch® A Vd
° polynomial® Py
Increasers 54 (12.95) 1 82.40 -0.009
Low maintainers 246 (58.99) 3 87.17 0.031
i 0.73

From increasers to 41 (9.83) 3 85.96 -0.011
decreasers
Decreasers 76 (18.23) 3 84.57 -0.011

MVPA: moderate-to-vigorous physical activity, APP: average posterior probability of group membership

*Higher order terms that weren’t statistically significant at 5% were removed from the polynomials defining trajectory
shapes.

> APP > 70% for all groups is indicative that the model has high posterior-probability-based assignment accuracy [2,
3]

¢ Mismatch close to zero for all groups is indicative that the model has high posterior-probability-based assignment
accuracy [2-4].

dRelative entropy > 0.80 is indicative that the model has high posterior-probability-based assignment accuracy [2, 4-
6].

Table S3. Diagnostics of the adequacy of the selected four-group model* for MVPA trajectories
among men, Nicotine Dependence in Teens (NDIT) study, Montreal, Canada, 2007-2023

Trajectory group Gri)ll?(;slze APP (%)° Mismatch® i{rlilrag;)\;i
From increasers to 32 (9.85) 79 58 0.015
decreasers
Increasers 41 (12.62) 85.52 -0.009 0.74
Low maintainers 220 (67.69) 88.10 0.037
Decreasers 32 (9.85) 81.48 -0.013

MVPA: moderate-to-vigorous physical activity, APP: average posterior probability of group membership

*Natural cubic splines with a total of 5 knots, one placed at each time point (i.e., 0, 4, 11, 14 et 15 years elapsed from
cycle 21), were used to define trajectory shapes.

> APP > 70% for all groups is indicative that the model has high posterior-probability-based assignment accuracy [2,
3].

¢ Mismatch close to zero for all groups is indicative that the model has high posterior-probability-based assignment
accuracy [2-4].

dRelative entropy > 0.80 is indicative that the model has high posterior-probability-based assignment accuracy [2, 4-
6].
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Table S4. Diagnostics of the adequacy of the selected two-group model for RCU trajectories

among women, Nicotine Dependence in Teens (NDIT) study, Montreal, Canada, 2007-2023

: Group size | Degree of the o/ \b . . Relative
Trajectory group n (%) polynomial® APP (%) Mismatch entropy?
Persistently high
probability of RCU | 8¢ (15-83) 0 92.05 -0.005 o
Peristently low :
probability of RCU | >>1 84-17) I 97.94 0.005

RCU: regular cannabis use, APP: average posterior probability of group membership
*Higher order terms that weren’t statistically significant at 5% were removed from the polynomials defining trajectory

shapes.

> APP > 70% for all groups is indicative that the model has high posterior-probability-based assignment accuracy [2,

3].

¢ Mismatch close to zero for all groups is indicative that the model has high posterior-probability-based assignment

accuracy [2-4].

dRelative entropy > 0.80 is indicative that the model has high posterior-probability-based assignment accuracy [2, 4-

6].

Table S5. Diagnostics of the adequacy of the selected two-group model for RCU trajectories

among men, Nicotine Dependence in Teens (NDIT) study, Montreal, Canada, 2007-2023

. Group size | Degree of the o0/\b . . Relative
Trajectory group n (%) polynomial® APP (%) Mismatch entropy®
Persistently low |, ) 73 g5y 2 99.27 0.004
probability of RCU ) ' e 0.94
Persistently high '
probability of RCU 85 (26.15) 0 96.59 0.004

RCU: regular cannabis use, APP: average posterior probability of group membership
*Higher order terms that weren’t statistically significant at 5% were removed from the polynomials defining trajectory

shapes.

> APP > 70% for all groups is indicative that the model has high posterior-probability-based assignment accuracy [2,

3]

C

accuracy [2-4].

ismatch close to zero for all groups is indicative that the model has high posterior-probability-based assignment

dRelative entropy > 0.80 is indicative that the model has high posterior-probability-based assignment accuracy [2, 4-

6].
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Sensitivity analysis

Table S6. Diagnostics of the adequacy of the selected four-group model for MVPA trajectories

among women, Nicotine Dependence in Teens (NDIT) study, Montreal, Canada, 2007-2023

. Group size Degree of the o/ b : . Relative
Trajectory group n (%) polynomial® APP (%) Mismatch entropy*
Low maintainers 226 (54.20) 3 77.62 0.059
From increasers to 39 (9.35) 3 85.51 -0.006
decreasers 0.65
Decreasers 77 (18.47) 87.10 -0.021
Increasers 75 (17.99) 1 78.31 -0.032

MVPA: moderate-to-vigorous physical activity, APP: average posterior probability of group membership

2Higher order terms that weren’t statistically significant at 5% were removed from the polynomials defining trajectory
shapes.

> APP > 70% for all groups is indicative that the model has high posterior-probability-based assignment accuracy [2,
3].
¢ Mismatch close to zero for all groups is indicative that the model has high posterior-probability-based assignment
accuracy [2-4].

dRelative entropy > 0.80 is indicative that the model has high posterior-probability-based assignment accuracy [2, 4-
6].

Table S7. Diagnostics of the adequacy of the selected four-group model* for MVPA trajectories
among men, Nicotine Dependence in Teens (NDIT) study, Montreal, Canada, 2007-2023

. Group size o/ b . . Relative
Trajectory group n (%) APP (%) Mismatch entropy?
Decreasers 31(9.54) 83.23 -0.012
Low maintainers 221 (68.00) 86.24 0.050
Increasers 37 (11.38) 87.63 -0.020 0.72
g“’m ncreasers to 36 (11.08) 78.22 -0.018
ecreasers

MVPA: moderate-to-vigorous physical activity, APP: average posterior probability of group membership

*Natural cubic splines with a total of 5 knots, one placed at each time point (i.e., 0, 4, 11, 14 et 15 years elapsed from
cycle 21), were used to define trajectory shapes.

> APP > 70% for all groups is indicative that the model has high posterior-probability-based assignment accuracy [2,
3].

¢ Mismatch close to zero for all groups is indicative that the model has high posterior-probability-based assignment
accuracy [2-4].

dRelative entropy > 0.80 is indicative that the model has high posterior-probability-based assignment accuracy [2, 4-
6].
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Figure S1. A: Group-specific mean predicted trajectories of MVPA from the age of 20 to 35 among
women estimated using polynomial-based GMM. B: Group-specific mean predicted trajectories of
MVPA from the age of 20 to 35 among men estimated using natural-cubic-splines-based GMM.
MVPA: moderate-to-vigorous physical activity, GMM: growth mixture modeling. To facilitate
interpretation, the time axis corresponds to the median age of participants in each data collection

cycle (i.e., cycles 21-25).
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Figure S2. A: Mean predicted trajectory of RCU from the age of 20 to 35 among women estimated
using zero-degree polynomial-based GMM. B: Mean predicted trajectory of RCU from the age of
20 to 35 among men estimated using natural-cubic-splines-based GMM. RCU: regular cannabis
use, GMM: growth mixture modeling. To facilitate interpretation, the time axis corresponds to the

median age of participants in each data collection cycle (i.e., cycles 21-25).
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Chapitre 6 — Autres résultats

Ce chapitre inclut les résultats qui n’ont pas été intégrés au manuscrit, mais qui ont fait partie
intégrante de I’analyse des trajectoires d’APMV et d’usage régulier de cannabis. D’abord, les
résultats découlant du processus de sélection du modele final pour les trajectoires d’APMV des
femmes et des hommes respectivement sont présentés, suivis des résultats issus du processus de
sélection du mod¢le final pour les trajectoires d’usage régulier de cannabis des femmes et des
hommes respectivement. Ensuite, les résultats de ’analyse de sensibilité, qui correspond a
I’identification des trajectoires d’APMV et d’usage régulier de cannabis a 1’aide de modeles de
mélange de croissance incluant des effets aléatoires, sont détaillés. Finalement, la derniére section
de ce chapitre (section 6.3) fournit des tableaux récapitulatifs (tableaux 19-22) incluant diverses
statistiques (moyennes des probabilités postérieures, BIC, entropie relative, taille des groupes, etc.)

sur les modeles fondés sur le groupement et sur les modeles de mélange de croissance sélectionnés.
6.1 Modéles fondés sur le groupement

6.1.1 Trajectoires d’APMYV des femmes : sélection du modéle final

Afin de sélectionner le mode¢le final, le nombre optimal de groupes a d’abord été établi lorsque
les trajectoires étaient définies par des polyndmes. Ensuite, le nombre optimal de groupes a été
déterminé lorsque les trajectoires étaient définies par des splines cubiques naturelles. Le modéle
final a été sélectionné en comparant les deux modeles retenus (modele basé sur des polyndémes c.
modele basé sur des splines cubiques naturelles) a I’aide du BIC. Il est a noter que ces étapes de
sélection ont été suivies pour choisir tous les autres modeles finaux présentés dans les prochaines

sections.

6.1.1.1 Modele basé sur des polynomes

Le tableau 3 contient diverses statistiques (nombre de paramétres du modele, BIC, logarithme
du facteur de Bayes, taille du plus petit groupe, entropie relative) sur les huit modeles estimés pour
déterminer le nombre optimal de trajectoires d’APMYV, lorsque celles-ci sont définies par des
fonctions polynomiales de degré trois. Il est a noter que cent ensembles de valeurs initiales ont été

générés aléatoirement (2 1’aide de la fonction gridsearch dans le paquet R lemm [121]) pour estimer
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chaque modele (a deux groupes ou plus) présenté dans cette section et les suivantes. Les graphiques

illustrant les trajectoires prédites par chacun des huit modéles se retrouvent a I’ Annexe 8.

Le mod¢le optimal a été choisi en fonction du logarithme du facteur de Bayes, mais les BIC
des modeles ont également été comparés. Le BIC a été calculé de deux maniéres différentes, et son
interprétation différe entre les deux méthodes. Lorsque le BIC est calculé a partir de la formule
BIC; = —2log(L) + klog (n) (L est le maximum de vraisemblance du modé¢le, k est le nombre de
paramétres du modele et n est la taille de 1’échantillon), la sélection du modéle qui minimise le BIC
est recommandée [161, 170]. En revanche, lorsque le BIC est calculé a partir de la formule BIC, =
log(L) — 0,5k log (n), la sélection du mod¢le qui maximise le BIC est recommandée [40, 162]. La
comparaison des BIC calculés selon la premicre formule (BIC; dans le tableau 3) mene a conclure
que le modéle a quatre groupes est le meilleur modele parmi les huit modéeles estimés, car celui-ci
posséde le plus petit BIC. De plus, le modele a quatre groupes possede le plus grand BIC calculé
avec la seconde formule (BIC; dans le tableau 3), ce qui mene a la méme conclusion. Par ailleurs,
nous avons obtenu le BIC; en utilisant la fonction summarytable du paquet R lemm [121], et nous
avons calculé nous-mémes le BIC> pour pouvoir approximer le logarithme du facteur de Bayes [40,

162]. Les deux BIC plutdt qu’un seul sont présentés dans ce chapitre a titre informatif.

L’évaluation du logarithme du facteur de Bayes permet également de conclure que le modele
optimal contient quatre groupes. Le logarithme du facteur de Bayes comparant le mod¢le a quatre
groupes et celui a trois groupes est supérieur a 10, ce qui indique que la preuve en faveur du modéle
a quatre groupes est trés forte [162]. De surcroit, a partir du modéle a cinq groupes, le logarithme
du facteur de Bayes devient inférieur a 10, ce qui indique qu’il n’est pas justifié d’inclure plus de
quatre groupes dans le modele. Par ailleurs, la taille du plus petit groupe dans le modele a quatre
groupes (n =42; 10,1% de I’échantillon de femmes) est supérieure au seuil minimal (c.-a-d. > 5%

de I’échantillon de femmes).

L’entropie relative des huit mod¢les estimés varie de 0,63 a 0,73, et celle du modele a quatre
groupes est égale a 0,73, ce qui est légérement inférieur au seuil minimal recommandé (c.-a-d.
0,80) [122, 173-175]. Rappelons que 1’entropie relative peut prendre des valeurs situées entre 0 et
1, et que plus la valeur de celle-ci est proche de 1, moins la classification des participants dans les

groupes (sur la base des probabilités postérieures) est incertaine. Il est a noter qu’a ce stade,
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I’entropie relative des modeles est fournie uniquement a titre informatif, et que celle-ci n’est pas

utilisée pour choisir le nombre optimal de groupes.

Tableau 3.

Statistiques sur les modeles fondés sur le groupement (basés sur des polynomes de

degré 3) estimés pour déterminer le nombre optimal de trajectoires d’APMV pour les femmes,

NDIT, Montréal, Canada, 2007-2023

Nombre Nombre Taille d}l .
de de BIC3 BICY Modéle‘de 2In(FB): plus petit Entrgpl(ej:

groupes | paramétres comparaison grf(zzji))e relative
1 8 22725,07 | -11362,53
2 13 22702,19 | -11351,10 1 22,87 47 (11,27) 0,66
3 18 22653,87 | -11326,93 2 48,33 48 (11,51) 0,63
4 23 22589,11 | -11294,55 3 64,75 42 (10,07) 0,73
5 28 22592,59 | -11296,29 4 -3,49 10 (2,40) 0,69
6 33 2259948 | -11299,74 5 -6,89 11 (2,64) 0,70
7 38 2262290 | -11311,45 6 -23,43 19 (4,56) 0,63
8 43 22633,57 | -11316,79 7 -10,69 18 (4,32) 0,064

BIC : Critere d’information bayésien de Schwartz; FB : Facteur de Bayes

“BIC, =

—21log(L) + klog (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modele, k est le nombre de paramétres et

n est la taille de 1’échantillon de femmes (n = 417). La sélection du mod¢le qui minimise le BIC; est recommandée
[161, 170].

"BIC, = log(L) — 0,5k log (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modéle, k est le nombre de paramétres et
n est la taille de I’échantillon de femmes (n = 417). La sélection du modéle qui maximise le BIC: est recommandée
[40, 162].

¢2In (FB) = 2(ABIC,) ou ABIC, est égal a la valeur du BIC2 d’un modéle plus complexe (p. ex. modéle a quatre
groupes) moins la valeur du BIC2 d’un modé¢le plus simple (p. ex. modéle a trois groupes). La preuve en faveur du
modele plus complexe est trés forte lorsque le logarithme du facteur de Bayes est > 10 [162].

4Une entropie relative > 0,80 indique qu’il y a peu d’incertitude au regard de la classification des participants dans les
groupes de trajectoires sur la base des probabilités postérieures [122, 173-175].

Aprées avoir sélectionné le modele a quatre groupes, les fonctions polynomiales décrivant les
formes des trajectoires ont été simplifiées en retirant les termes d’ordres supérieurs non
statistiquement significatifs a un seuil de 5% [40]. Les quatre trajectoires prédites par le modéele
sélectionné (decreasers (n=76; 18,2%), increasers (n = 54; 13,0%), from increasers to decreasers
(n=41; 9,8%), low maintainers (n = 246; 59,0%)) sont décrites dans le manuscrit et illustrées sur

la figure 1A de ce dernier. Le degré des polyndmes dans le modele sélectionné et les mesures
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d’adéquation relatives a celui-ci (moyennes des probabilités postérieures, entropie relative,
mismatch) sont présentés dans le tableau S2 dans le matériel supplémentaire du manuscrit et dans

le tableau 19 a la fin de ce chapitre. Le manuscrit discute de 1’adéquation du mod¢le.

Par la suite, la variabilité des trajectoires individuelles autour des trajectoires moyennes
prédites a été examinée visuellement (figure 1). Cette étape (recommandée dans la check-list
GROLTS) permet d’évaluer a quel point les trajectoires moyennes prédites parviennent a refléter
ce qui est observé dans les données [120, 178]. De plus, cette inspection visuelle permet de
déterminer si la variabilité intra-groupe est élevée a un point tel qu’il serait plus approprié d’utiliser
un modele de mélange de croissance incluant des effets aléatoires [176, 178]. Par ailleurs, la
présence d’un certain degré de variabilité intra-groupe dans les trajectoires individuelles n’est pas
antithétique aux postulats du modele fondé sur le groupement [40, 178]. En effet, celui-ci ne
suppose pas que les trajectoires individuelles sont identiques a ’intérieur des groupes, mais
considere plutdt que 1’hétérogénéité dans les trajectoires individuelles des membres d’une
population peut étre résumée par un ensemble fini de fonctions polynomiales (ou autres que

polynomiales) [40, 178].

Pour construire les graphiques de la figure 1, les individus ont d’abord été classés dans les
différents groupes sur la base de leurs probabilités postérieures [178]. Ensuite, des graphiques
combinant les trajectoires moyennes prédites et les trajectoires des individus classés dans chaque
groupe ont été produits. L’examen visuel de la figure 1 indique que la variabilité intra-groupe ne
semble pas trop élevée, et que les individus suivent approximativement la trajectoire moyenne
prédite pour leur groupe respectif. On peut donc conclure que le modele sélectionné parvient a bien

décrire les données.
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Figure 1. Trajectoires individuelles observées (en gris) et trajectoires moyennes prédites (en

bleu) par le modele basé sur des polyndmes sélectionné pour les trajectoires d’activité physique
modérée a vigoureuse des femmes. Les individus ont été classés dans les groupes sur la base de

leurs probabilités postérieures. MVPA : activité physique modérée a vigoureuse.

Le paquet R lcmm version 2.0.2 fournit uniquement les deux types de graphiques des résidus
suivants : 1) graphique des résidus en fonction des valeurs prédites et 2) graphique quantile-
quantile comparant les quantiles de la distribution des résidus a ceux d’une distribution normale
[121]. Les hypotheses du modele selon lesquelles les erreurs possédent une variance constante et
sont normalement distribuées ont donc été vérifiées en examinant visuellement les résidus
spécifiques aux individus et les résidus marginaux du modele (figure Al a 1I’Annexe 24) [121].
L’examen visuel du graphique des résidus spécifiques aux individus en fonction des valeurs
prédites spécifiques aux individus permet de conclure que 1’hypothése d’homogénéité de la
variance est satisfaite. On parvient a la méme conclusion en analysant le graphique des résidus

marginaux en fonction des valeurs prédites marginales. De plus, sur les graphiques quantile-
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quantile, I’adéquation entre les quantiles observés et les quantiles théoriques (loi normale) est

bonne, ce qui indique que I’hypothese de normalité des erreurs est respectée [179].

6.1.1.2 Modele basé sur des splines cubiques naturelles

Le nombre optimal de groupes a été déterminé en utilisant cette fois-ci une forme fonctionnelle
plus flexible que des polynomes pour décrire les formes des trajectoires : des splines cubiques
naturelles avec un nceud placé a chacun des cing temps de collecte de données (0, 4, 11, 14 et 15
ans écoulés depuis le cycle 21). Il est a noter que les mémes neeuds ont été utilisés pour estimer les
modeles basés sur des splines cubiques naturelles présentés dans les prochaines sections. Le tableau
4 présente diverses statistiques (nombre de parametres du modele, BIC, logarithme du facteur de
Bayes, taille du plus petit groupe, entropie relative) sur les huit modeles comparés. Les graphiques

illustrant les trajectoires prédites par chacun des huit modéles estimés se retrouvent a I’ Annexe 9.

Le nombre optimal de groupes identifi¢ dans cette analyse est le méme que celui trouvé dans
I’analyse précédente basée sur des polyndmes (c.-a-d. quatre groupes). La comparaison des BIC
des mode¢les permet de conclure que le modéle a quatre groupes s’ajuste le mieux aux données. De
plus, le logarithme du facteur de Bayes devient inférieur a 10 a partir du modele a cinq groupes, ce
qui indique qu’il n’est pas justifi¢ d’inclure plus de quatre trajectoires dans le modele [162].
Egalement, la taille du plus petit groupe dans le modéle & quatre groupes (n = 42; 10,1% de

I’échantillon de femmes) est supérieure au seuil minimal (c.-a-d. > 5% de I’échantillon de femmes).

L’entropie relative des huit modeles estimés varie de 0,63 a 0,77, et celle correspondant au
modele & quatre groupes est égale a 0,73, ce qui est légerement inférieur au seuil minimal
recommandé de 0,80, mais tout de méme proche de 1 [122, 173-175]. (L’entropie relative est
fournie a titre informatif seulement, et n’est pas utilisée pour sélectionner le nombre de groupes

optimal.)
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Tableau 4.

Statistiques sur les mode¢les fondés sur le groupement (basés sur des splines

cubiques naturelles) estimés pour déterminer le nombre optimal de trajectoires d’APMYV pour les

femmes, NDIT, Montréal, Canada, 2007-2023

Taille du
Nombre Nombre Modgele de lus petit | Entropie
de de BIC2 BICE . 2In(FB): | PP 1 p1e
roupes | paramétres comparaison groupe relative
& n (%)
1 9 22730,83 | -11365,42
2 15 22711,42 | -11355,71 1 19,42 54 (12,95) 0,63
3 21 22668,71 | -11334,36 2 42,70 46 (11,03) 0,63
4 27 22608,56 | -11304,28 3 60,16 42 (10,07) 0,73
5 33 22614,40 | -11307,21 4 -5,86 11 (2,64) 0,69
6 39 22625,75 | -11312,88 5 -11,34 12 (2,88) 0,71
7 45 22643,47 | -11321,73 6 -17,72 7 (1,68) 0,74
8 51 22658,62 | -11329,31 7 -15,16 7 (1,68) 0,77
BIC : Critere d’information bayésien de Schwartz; FB : Facteur de Bayes
*BIC, = —2log(L) + klog (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modé¢le, k est le nombre de paramétres et

n est la taille de 1’échantillon de femmes (n = 417). La sélection du mod¢le qui minimise le BIC; est recommandée
[161, 170].

BIC, = log(L) — 0,5k log (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modéle, k est le nombre de paramétres et
n est la taille de I’échantillon de femmes (n = 417). La sélection du modéle qui maximise le BIC: est recommandée
[40, 162].

¢2ln (FB) = 2(ABIC,) ou ABIC, est égal a la valeur du BIC2 d’un modéle plus complexe (p. ex. modéle a quatre
groupes) moins la valeur du BIC> d’un modé¢le plus simple (p. ex. modéle a trois groupes). La preuve en faveur du
modele plus complexe est trés forte lorsque le logarithme du facteur de Bayes est > 10 [162].

4Une entropie relative > 0,80 indique qu’il y a peu d’incertitude au regard de la classification des participants dans les
groupes de trajectoires sur la base des probabilités postérieures [122, 173-175].

L’équation définissant la forme de chaque trajectoire dans le modele sélectionné (modele a
quatre groupes) a ét¢ simplifiée en retirant les fonctions de base dont le coefficient estimé n’était
pas statistiquement significatif a un seuil de 5%. Les quatre trajectoires prédites par le modele
sélectionné (decreasers (n=69; 16,6%), increasers (n =48; 11,8%), from increasers to decreasers
(n=43;10,3%), low maintainers (n = 256; 61,4%)) (figure 2) sont en général similaires (en termes
de formes et de tailles des groupes) a celles identifiées dans 1’analyse basée sur des polyndmes. Le
tableau 19 présente les mesures d’adéquation relatives au modele sélectionné (moyennes des
probabilités postérieures, entropie relative, mismatch). La moyenne des probabilités postérieures

calculée pour chaque groupe varie de 83,7% a 88,0%, ce qui est supérieur au seuil minimal de 70%
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pour tous les groupes [40, 122]. De plus, le mismatch calculé pour chaque groupe varie de -0,021
a 0,042, ce qui est proche de zéro pour tous les groupes, tel que recommandé [40, 122, 173].
L’entropie relative du modele est égale a 0,73, ce qui est Iégérement inférieur au seuil minimal de
0,80, mais tout de méme proche de 1 [122, 173-175]. (Il est & noter que I’entropie relative est
rapportée a nouveau, car elle aurait pu avoir changé a la suite du raffinement des équations des
trajectoires.) Compte tenu de ces résultats (moyennes des probabilités postérieures, mismatch,
entropie relative), le modele sélectionné peut étre considéré performant dans la classification des

individus sur la base de leurs probabilités postérieures.
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Figure 2. Trajectoires d’activité physique modérée a vigoureuse des femmes de 1’age de 20

ans jusqu’a 35 ans estimées a partir d’un modéle fondé sur le groupement dans lequel les
trajectoires sont définies par des splines cubiques naturelles. Pour faciliter I’interprétation de 1’axe
du temps, le temps a été converti en a4ge médian des participants a chaque cycle (cycles 21-25).

MVPA : activité physique modérée a vigoureuse.

Par la suite, la variabilité des trajectoires individuelles autour des trajectoires moyennes
prédites a été¢ examinée visuellement (figure 3) pour évaluer a quel point les trajectoires moyennes
prédites parviennent a refléter ce qui est observé dans les données. L’examen visuel indique que la
variabilité intra-groupe ne semble pas trop élevée, et que les individus suivent approximativement
la trajectoire moyenne prédite pour leur groupe respectif. On peut donc conclure que le modele

sélectionné parvient a bien décrire les données.
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Figure 3. Trajectoires individuelles observées (en gris) et trajectoires moyennes prédites (en

bleu) par le modele basé sur des splines cubiques naturelles sélectionné pour les trajectoires
d’activité physique modérée a vigoureuse des femmes. Les individus ont été classés dans les
groupes sur la base de leurs probabilités postérieures. MVPA : activité physique modérée a

vigoureuse.

Les hypotheses du modéle selon lesquelles les erreurs possédent une variance constante et sont
normalement distribuées ont ensuite été vérifiées en examinant visuellement les résidus spécifiques
aux individus et les résidus marginaux du modéle (figure A2 a I’ Annexe 24) [121]. L’examen visuel
du graphique des résidus spécifiques aux individus en fonction des valeurs prédites spécifiques aux
individus permet de conclure que I’hypothése d’homogénéité de la variance est satisfaite. On
parvient & la méme conclusion en analysant le graphique des résidus marginaux en fonction des
valeurs prédites marginales. De plus, sur les graphiques quantile-quantile, I’adéquation entre les
quantiles observés et les quantiles théoriques (loi normale) est bonne, ce qui indique que

I’hypothése de normalité des erreurs est respectée [179].
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Finalement, le mod¢le final pour les trajectoires d’APMV des femmes a été sélectionné en
comparant le BIC du modéle basé sur des polyndmes a celui du modele basé sur des splines
cubiques naturelles (tableau 19). (Le BIC est calculé a partir de la formule BIC = —2log(L) +
klog (n) ou L est le maximum de vraisemblance du modéle, k est le nombre de paramétres du
modele et n est la taille de 1’échantillon.) Le meilleur modele selon le BIC (c.-a-d. celui qui
minimise le BIC) correspond au mode¢le basé sur des polynomes, et celui-ci a donc été sélectionné

comme mode¢le final.
6.1.2 Trajectoires d’APMYV des hommes : sélection du modéle final

6.1.2.1 Modele basé sur des polynomes

Le tableau 5 présente diverses statistiques (nombre de parametres du modele, BIC, logarithme
du facteur de Bayes, taille du plus petit groupe, entropie relative) sur les huit modeles estimés pour
déterminer le nombre optimal de trajectoires d’APMYV, lorsque celles-ci sont définies par des
fonctions polynomiales de degré trois. Les graphiques illustrant les trajectoires prédites par chacun

des huit modéles estimés se retrouvent a I’ Annexe 10.

Le nombre optimal de groupes identifié chez les hommes est le méme que celui trouvé chez les
femmes (c.-a-d. quatre groupes). La comparaison des BIC des modé¢les permet de conclure que le
modele a quatre groupes s’ajuste le mieux aux données. De plus, le logarithme du facteur de Bayes
comparant le mod¢le a trois groupes et le modele a quatre groupes est supérieur a 10, ce qui indique
que la preuve en faveur du modele a quatre groupes est trés forte [162]. De surcroit, le logarithme
du facteur de Bayes est inférieur a 10 pour les modeles contenant cinq groupes et plus, ce qui
indique qu’il n’est pas justifié¢ d’inclure plus de quatre groupes dans le modéle [162]. Egalement,
la taille du plus petit groupe dans le modele a quatre groupes (n = 25; 7,7% de I’échantillon

d’hommes) est supérieure au seuil minimal (c.-a-d. > 5% de 1’échantillon d’hommes).

L’entropie relative des huit modeles estimés varie de 0,66 a 0,78, et celle correspondant au
modele & quatre groupes est égale a 0,75, ce qui est légerement inférieur au seuil minimal
recommandé de 0,80, mais tout de méme proche de 1 [122, 173-175]. (L’entropie relative est
fournie a titre informatif seulement, et n’est pas utilisée pour sélectionner le nombre de groupes

optimal.)
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Tableau 5.

Statistiques sur les modeles fondés sur le groupement (basés sur des polynomes de

degré 3) estimés pour déterminer le nombre optimal de trajectoires d’APMV pour les hommes,

NDIT, Montréal, Canada, 2007-2023

Taille du
Nombre Nombre Modgele de lus petit | Entropie
de de BIC2 BICE . 2In(FB): | PP 1 p1e
roupes*® | paramétres comparaison groupe relative
& n (%)
1 8 18589,29 | -9294,65
2 13 18547,64 | -9273,82 1 41,65 36 (11,08) 0,78
3 18 18547,13 | -9273,57 2 0,50 33 (10,15) 0,70
4 23 18528,75 | -9264,37 3 18,38 25 (7,69) 0,75
5 28 18541,09 | -9270,54 4 -12,34 29 (8,92) 0,66
6 33 18550,72 | -9275,36 5 -9,63 13 (4,00) 0,74
7 38 18568,11 | -9284,05 6 -17,39 11 (3,38) 0,70
8 43 18583,99 | -9291,99 7 -15,88 6 (1,85) 0,72
BIC : Critere d’information bayésien de Schwartz; FB : Facteur de Bayes
*BIC, = —2log(L) + klog (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modé¢le, k est le nombre de paramétres et

n est la taille de I’échantillon d’hommes (n = 325). La sélection du modéle qui minimise le BIC: est recommandée
[161, 170].

BIC, = log(L) — 0,5k log (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modéle, k est le nombre de paramétres et
n est la taille de 1’échantillon d’hommes (n = 325). La sélection du mod¢le qui maximise le BIC: est recommandée
[40, 162].

¢2ln (FB) = 2(ABIC,) ou ABIC, est égal a la valeur du BIC2 d’un modéle plus complexe (p. ex. modéle a quatre
groupes) moins la valeur du BIC> d’un modé¢le plus simple (p. ex. modéle a trois groupes). La preuve en faveur du
modele plus complexe est trés forte lorsque le logarithme du facteur de Bayes est > 10 [162].

4Une entropie relative > 0,80 indique qu’il y a peu d’incertitude au regard de la classification des participants dans les
groupes de trajectoires sur la base des probabilités postérieures [122, 173-175].

Les fonctions polynomiales décrivant les formes des trajectoires dans le mod¢le sélectionné
(modele a quatre groupes) ont été simplifiées en retirant les termes d’ordres supérieurs non
statistiquement significatifs a un seuil de 5% [40]. Les quatre trajectoires prédites par le modéle
sélectionné (decreasers, increasers, from increasers to decreasers, low maintainers) (figure 4) ont
des formes similaires a celles des trajectoires identifiées dans le modele basé sur des polyndmes
chez les femmes. L’examen visuel des graphiques des trajectoires d’APMV permet cependant de
constater que la trajectoire croissante atteint un niveau plus ¢levé a 35 ans chez les hommes que
chez les femmes (environ 750 minutes d’APMYV par semaine c. environ 450 minutes d’APMV par

semaine). D’autre part, les tailles des groupes de trajectoires chez les hommes sont équivalentes,
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toutes proportions gardées, a celles chez les femmes. Effectivement, la proportion d’individus
appartenant au groupe low maintainers ou au groupe decreasers est presqu’identique chez les
femmes et chez les hommes (respectivement 77,2% et 76,0%). (Ces deux groupes composés
d’individus moins physiquement actifs sont regroupés a des fins de comparaison.) De surcroit, les
femmes appartenant au groupe from increasers to decreasers sont proportionnellement aussi
nombreuses que les hommes suivant une trajectoire similaire (respectivement 9,8% et 7,7%), et les
femmes appartenant au groupe increasers sont proportionnellement aussi nombreuses que les

hommes suivant une trajectoire similaire (respectivement 13,0% et 16,3%).

Le degré des polynomes dans le modele sélectionné et les mesures d’adéquation relatives a
celui-ci (moyennes des probabilités postérieures, entropie relative, mismatch) sont décrits dans le
tableau 20. La moyenne des probabilités postérieures calculée pour chaque groupe varie de 80,4%
a 88,2%, ce qui est supérieur au seuil minimal de 70% pour tous les groupes [40, 122]. De plus, le
mismatch calculé pour chaque groupe varie de -0,017 a 0,036, ce qui est proche de zéro pour tous
les groupes, tel que recommandé [40, 122, 173]. L’entropie relative du modele est égale a 0,74, ce
qui est légerement inférieur au seuil minimal de 0,80, mais tout de méme proche de 1 [122, 173-
175]. Compte tenu de ces résultats (moyennes des probabilités postérieures, mismatch, entropie
relative), le modéle sélectionné peut étre considéré performant dans la classification des individus

sur la base de leurs probabilités postérieures.
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Figure 4. Trajectoires d’activité physique modérée a vigoureuse des hommes de I’age de 20

ans jusqu’a 35 ans estimées a partir d’un modéle fondé sur le groupement dans lequel les
trajectoires sont définies par des polyndmes. Pour faciliter I’interprétation de I’axe du temps, le
temps a été converti en 4ge médian des participants a chaque cycle (cycles 21-25). MVPA : activité

physique modérée a vigoureuse.

Par la suite, la variabilité des trajectoires individuelles autour des trajectoires moyennes
prédites a été¢ examinée visuellement (figure 5) pour évaluer a quel point les trajectoires moyennes
prédites parviennent a refléter ce qui est observé dans les données. L’examen visuel indique que la
variabilité intra-groupe ne semble pas trop élevée, et que les individus suivent approximativement
la trajectoire moyenne prédite pour leur groupe respectif. On peut donc conclure que le modéle

sélectionné parvient a bien décrire les données.
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Figure 5. Trajectoires individuelles observées (en gris) et trajectoires moyennes prédites (en

bleu) par le modele basé sur des polyndmes sélectionné pour les trajectoires d’activité physique
modérée a vigoureuse des hommes. Les individus ont été classés dans les groupes sur la base de

leurs probabilités postérieures. MVPA : activité physique modérée a vigoureuse.

Finalement, les hypotheéses du modele selon lesquelles les erreurs possedent une variance
constante et sont normalement distribuées ont été vérifiées en examinant visuellement les résidus
spécifiques aux individus et les résidus marginaux du modele (figure A3 a 1I’Annexe 24) [121].
L’examen visuel du graphique des résidus spécifiques aux individus en fonction des valeurs
prédites spécifiques aux individus permet de conclure que I’hypothése d’homogénéité de la
variance est satisfaite. On parvient a la méme conclusion en analysant le graphique des résidus
marginaux en fonction des valeurs prédites marginales. De plus, sur les graphiques quantile-
quantile, I’adéquation entre les quantiles observés et les quantiles théoriques (loi normale) est

bonne, ce qui indique que I’hypothese de normalité des erreurs est respectée [179].
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6.1.2.2 Modele basé sur des splines cubiques naturelles

Le tableau 6 présente diverses statistiques (nombre de parametres du modele, BIC, logarithme
du facteur de Bayes, taille du plus petit groupe, entropie relative) sur les huit modeles basés sur des
splines cubiques naturelles comparés. Les graphiques illustrant les trajectoires prédites par chacun

des huit modéles estimés se retrouvent a I’ Annexe 11.

Le nombre optimal de groupes identifi¢ dans cette analyse est le méme que celui trouvé dans
I’analyse précédente basée sur les polyndmes (c.-a-d. quatre groupes). La comparaison des BIC
des modeles permet de conclure que le modéle a quatre groupes s’ajuste le mieux aux données. De
plus, le logarithme du facteur de Bayes comparant le modele a trois groupes et le modéle a quatre
groupes est supérieur a 10, ce qui indique que la preuve en faveur du modéle a quatre groupes est
trés forte [162]. De surcroit, le logarithme du facteur de Bayes est inférieur a 10 pour les modéles
contenant cinq groupes et plus, ce qui indique qu’il n’est pas justifi¢ d’inclure plus de quatre
groupes dans le modéle [162]. Egalement, la taille du plus petit groupe dans le modéle a quatre
groupes (n = 28; 8,6% de I’échantillon d’hommes) est supérieure au seuil minimal (c.-a-d. > 5%

de I’échantillon d’hommes).

L’entropie relative des huit modeles estimés varie de 0,70 a 0,78, et celle correspondant au
modele & quatre groupes est égale a 0,74, ce qui est légérement inférieur au seuil minimal
recommandé de 0,80, mais tout de méme proche de 1 [122, 173-175]. (L’entropie relative est
fournie a titre informatif seulement, et n’est pas utilisée pour sélectionner le nombre de groupes

optimal.)
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Tableau 6.  Statistiques sur les modeles fondés sur le groupement (basés sur des splines
cubiques naturelles) estimés pour déterminer le nombre optimal de trajectoires d’APMYV pour les

hommes, étude NDIT, Montréal, Canada, 2007-2023

Taille du
Nombre Nombre Modgele de lus petit | Entropie
de de BICS BICY . 2In(FB): | PP pie
ab X comparaison groupe relative
groupes®® | parametres 1 (%)
1 9 18585,98 | -9292,99
2 15 18547,85 | -9273,93 1 38,13 36 (11,08) 0,78
3 21 18550,34 | -9275,17 2 -2,49 23 (7,08) 0,78
4 27 18533,96 | -9266,98 3 16,39 28 (8,62) 0,74
5 33 18541,51 | -9270,76 4 -7,56 19 (5,85) 0,74
6 39 18559,64 | -9279,82 5 -18,13 9(2,77) 0,70
7 45 18571,34 | -9285,67 6 -11,69 9(2,77) 0,74
8 51 18586,55 | -9293,28 7 -15,21 6 (1,85) 0,76
BIC : Critere d’information bayésien de Schwartz; FB : Facteur de Bayes
*BIC; = —2log(L) + klog (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modele, k est le nombre de paramétres et

n est la taille de I’échantillon d’hommes (n = 325). La sélection du modéle qui minimise le BIC; est recommandée
[161, 170].

"BIC, = log(L) — 0,5k log (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modéle, k est le nombre de paramétres et
n est la taille de 1’échantillon d’hommes (n = 325). La sélection du mod¢le qui maximise le BIC: est recommandée
[40, 162].

¢2In (FB) = 2(ABIC,) ou ABIC, est égal a la valeur du BIC2 d’un modéle plus complexe (p. ex. modéle a quatre
groupes) moins la valeur du BIC> d’un modé¢le plus simple (p. ex. modéle a trois groupes). La preuve en faveur du
modele plus complexe est trés forte lorsque le logarithme du facteur de Bayes est > 10 [162].

4Une entropie relative > 0,80 indique qu’il y a peu d’incertitude au regard de la classification des participants dans les
groupes de trajectoires sur la base des probabilités postérieures [122, 173-175].

L’équation définissant la forme de chaque trajectoire dans le modele sélectionné (modele a
quatre groupes) a ét¢ simplifiée en retirant les fonctions de base dont le coefficient estimé n’était
pas statistiquement significatif a un seuil de 5%. Les quatre trajectoires prédites par le modele
sélectionné (decreasers (n = 32; 9,9%), increasers (n = 41; 12,6%), from increasers to decreasers
(n=32;9,9%), low maintainers (n = 220; 67,7%)) sont décrites dans le manuscrit et illustrées sur
la figure 1B de ce dernier. Le tableau S3 dans le matériel supplémentaire du manuscrit et le tableau
20 dans ce chapitre présentent les mesures d’adéquation relatives au modele sélectionné (moyennes
des probabilités postérieures, entropie relative, mismatch). Le manuscrit discute de I’adéquation du

modeéle.
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Par la suite, la variabilité des trajectoires individuelles autour des trajectoires moyennes
prédites a été¢ examinée visuellement (figure 6) pour évaluer a quel point les trajectoires moyennes
prédites parviennent a refléter ce qui est observé dans les données. L’examen visuel indique que la
variabilité intra-groupe ne semble pas trop élevée, et que les individus suivent approximativement
la trajectoire moyenne prédite pour leur groupe respectif. On peut donc conclure que le modéle

sélectionné parvient a bien décrire les données.

Low maintainers (n = 220) Increasers (n = 41)

1500

1000

MVPA (minutes per week)
MVPA (minules per week)

P T e, e

0.3 240 0.3 336 3B3 203 247 03 316 35.3

Median age (years) Median age (years) .
From increasers to decreasers (n = 32) Decreasers (n = 32)
2 g
< £
2 ;' 00
03 ' 30.3 36 3 03 303 ae
Median age (years) Median age (years)
Figure 6. Trajectoires individuelles observées (en gris) et trajectoires moyennes prédites (en

bleu) par le modele basé sur des splines cubiques naturelles sélectionné pour les trajectoires
d’activité physique modérée a vigoureuse des hommes. Les individus ont été classés dans les

groupes sur la base de leurs probabilités postérieures. MVPA : activité physique modérée a

vigoureuse.

Les hypotheses du mod¢le selon lesquelles les erreurs possédent une variance constante et sont
normalement distribuées ont ensuite été vérifiées en examinant visuellement les résidus spécifiques

aux individus et les résidus marginaux du modéle (figure A4 a I’ Annexe 24) [121]. L’examen visuel
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du graphique des résidus spécifiques aux individus en fonction des valeurs prédites spécifiques aux
individus permet de conclure que I’hypothése d’homogénéité de la variance est satisfaite. On
parvient & la méme conclusion en analysant le graphique des résidus marginaux en fonction des
valeurs prédites marginales. De plus, sur les graphiques quantile-quantile, I’adéquation entre les
quantiles observés et les quantiles théoriques (loi normale) est bonne, ce qui indique que

I’hypothése de normalité des erreurs est respectée [179].

Finalement, le mode¢le final pour les trajectoires d’APMV des hommes a été sélectionné en
comparant le BIC du modéle basé sur des polyndmes a celui du modele basé sur des splines
cubiques naturelles (tableau 20). Le meilleur modéle selon le BIC (c.-a-d. celui qui minimise le
BIC) correspond au modéle basé sur des splines cubiques naturelles, et celui-ci a donc été

sélectionné comme modéle final.

6.1.3 Trajectoires d’usage régulier de cannabis des femmes : sélection du

modéele final

6.1.3.1 Modele basé sur des polynomes

Le tableau 7 présente diverses statistiques (nombre de parametres du modele, BIC, logarithme
du facteur de Bayes, taille du plus petit groupe, entropie relative) sur les cinqg modeles estimés pour
déterminer le nombre optimal de trajectoires d’usage régulier de cannabis, lorsque celles-ci sont
définies par des fonctions polynomiales de degré trois. Les graphiques illustrant les trajectoires

prédites par chacun des cinq modeles estimés se retrouvent a I’ Annexe 12.

Il est & noter que les modeles contenant plus de cinq groupes n’ont pas convergé, et ce, méme
apres l’utilisation de diverses stratégies pour pallier les problémes de convergence (incluant
I’augmentation du nombre maximal d’itérations de la procédure d’estimation, 1’assouplissement

des critéres de convergence et la diminution du degré des polyndomes [121]).

Sur la base du logarithme du facteur de Bayes, le modele a deux groupes a été sélectionné. Le
logarithme du facteur de Bayes devient inférieur a 10 a partir du modele a trois groupes, ce qui
indique qu’il n’est pas justifi¢ d’inclure plus de deux groupes dans le modele [162]. En outre, la
taille du plus petit groupe dans le modele a deux groupes (n = 58; 13,9% de 1’échantillon de

femmes) est supérieure au seuil minimal (c.-a-d. > 5% de I’échantillon de femmes).
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L’entropie relative des cinq modéles estimés varie de 0,75 a 0,96, et celle correspondant au
modele a deux groupes est égale a 0,93, ce qui est supérieur au seuil minimal recommandé de 0,80
[122, 173-175]. (L’ entropie relative est fournie a titre informatif seulement, et n’est pas utilisée

pour sélectionner le nombre de groupes optimal.)

Tableau 7.  Statistiques sur les modeles fondés sur le groupement (basés sur des polynomes de
degré 3) estimés pour déterminer le nombre optimal de trajectoires d’usage régulier de cannabis

pour les femmes, NDIT, Montréal, Canada, 2007-2023

Nombr Taille du
Nombre ombre a b Mode¢le de . | pluspetit | Entropie
de groupes . comparaison groupe relative
parametres 0
n (%)
1 4 1710,37 -855,19
2 9 1336,47 -668,24 1 373,90 | 58(13,91) 0,93
3 14 1334,96 -667,48 2 1,51 55 (13,19) 0,75
4 19 1354,61 -677,30 3 -19,65 22 (5,28) 0,81
5 24 1381,42 -690,71 4 -26,81 19 (4,56) 0,96
BIC : Critere d’information bayésien de Schwartz; FB : Facteur de Bayes
*BIC, = —2log(L) + klog (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modele, k est le nombre de paramétres et

n est la taille de 1’échantillon de femmes (n = 417). La sélection du modele qui minimise le BIC: est recommandée
[161, 170].

"BIC, = log(L) — 0,5k log (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modéle, k est le nombre de paramétres et
n est la taille de I’échantillon de femmes (n = 417). La sélection du modéle qui maximise le BIC: est recommandée
[40, 162].

¢2In (FB) = 2(ABIC,) ou ABIC, est égal a la valeur du BIC2 d’un modéle plus complexe (p. ex. modéle a quatre
groupes) moins la valeur du BICz d’un modé¢le plus simple (p. ex. modéle a trois groupes). La preuve en faveur du
modele plus complexe est trés forte lorsque le logarithme du facteur de Bayes est > 10 [162].

4Une entropie relative > 0,80 indique qu’il y a peu d’incertitude au regard de la classification des participants dans les
groupes de trajectoires sur la base des probabilités postérieures [122, 173-175].

Les fonctions polynomiales décrivant les formes des trajectoires dans le modele sélectionné
(modéle a deux groupes) ont été simplifiées en retirant les termes d’ordres supérieurs non
statistiquement significatifs a un seuil de 5% [40]. Les deux trajectoires prédites par le modéele
sélectionné (persistently low (n=351; 84,2%), persistently high (n = 66; 15,8%)) sont décrites dans
le manuscrit et illustrées sur la figure 2A de ce dernier. Le degré des polyndomes dans le modéle
sélectionné¢ et les mesures d’adéquation relatives a celui-ci (moyennes des probabilités

postérieures, entropie relative, mismatch) sont décrits dans le tableau S4 dans le matériel
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supplémentaire du manuscrit et dans le tableau 21 dans ce chapitre. Le manuscrit discute de

I’adéquation du modéle.

Il est a noter que, puisque la variable relative a 1’'usage régulier de cannabis est binaire (1 =
usage régulier de cannabis, 0 = pas d’usage régulier de cannabis), les graphiques combinant les
trajectoires moyennes prédites (qui indiquent quelle est la probabilité d’usage régulier de cannabis
a chaque age) et les trajectoires individuelles observées (qui ne peuvent qu’osciller entre O et 1) ne
sont pas informatifs. Au lieu d’examiner la variabilité intra-groupe observée, il aurait été tout aussi
pertinent d’évaluer la variabilité intra-groupe prédite en produisant des graphiques combinant les
trajectoires moyennes prédites et les trajectoires individuelles prédites [178]. Cette analyse n’a
toutefois pas pu étre effectuée, car la fonction predictY dans le paquet R lemm version 2.0.2 ne
permet pas d’obtenir les prédictions individuelles lorsque la fonction /cmm dans le paquet R lemm
est utilisée pour estimer le modele de trajectoires [121, 161]. (La fonction predictY dans le paquet
R lemm version 2.0.2 fournit les prédictions individuelles uniquement pour les modéles estimés a
I’aide de la fonction hlme dans le paquet R lcmm.) De plus, étant donné que le paquet R lcmm
version 2.0.2 [121] ne permet pas d’obtenir les résidus du modele probit utilisé pour estimer les

trajectoires d’usage régulier de cannabis, ceux-ci n’ont pas été analysés.

6.1.3.2 Modele basé sur des splines cubiques naturelles

Le tableau 8 présente diverses statistiques (nombre de parametres du modele, BIC, logarithme
du facteur de Bayes, taille du plus petit groupe, entropie relative) sur les cinq modeles basés sur
des splines cubiques naturelles comparés. Les graphiques illustrant les trajectoires prédites par

chacun des cinq mod¢les estimés se retrouvent a I’ Annexe 13.

11 est a noter que, pour pallier des problémes de convergence rencontrés lors de 1’estimation du
modele a quatre groupes et du modele a cinq groupes, nous avons utilisé des seuils moins séveres
pour les critéres de convergence basés sur la stabilité des paramétres et de la log-vraisemblance, et
sur la négativité des dérivées secondes', tel que suggéré par les développeurs du paquet R lemm
[121]. Plus précisément, ces seuils (qui ont tous une valeur de 0,0001 par défaut dans la fonction

lemm du paquet R lcmm version 2.0.2) ont tous été fixés a 0,01. Les résultats relatifs au modéle a

! Les estimateurs des paramétres maximisant la fonction de log-vraisemblance sont obtenus en utilisant un algorithme itératif de
Marquardt modifié, incluant trois critéres de convergence stricts (critere basé sur la stabilité des paramétres, critére basé sur la
stabilité de la log-vraisemblance, critére basé sur la négativité des dérivées secondes) devant étre simultanément satisfaits pour que
le modele converge [121].

122



quatre groupes et au modele a cinq groupes doivent donc étre interprétés avec prudence, car la
convergence de ces modeles peut étre de moins bonne qualité. De plus, les modéles contenant plus
de cinq groupes n’ont pas convergé, et ce, méme aprés ’utilisation de diverses stratégies pour
pallier les problemes de convergence (p. ex. augmenter le nombre maximal d’itérations de la

procédure d’estimation et assouplir les critéres de convergence [121]).

Le nombre optimal de groupes identifi¢ dans cette analyse est le méme que celui trouvé dans
I’analyse précédente basée sur des polyndomes (c.-a-d. deux groupes). La comparaison des BIC des
modeles permet de conclure que le modele a deux groupes s’ajuste le mieux aux données. De plus,
le logarithme du facteur de Bayes devient inférieur a 10 a partir du mode¢le a trois groupes, ce qui
indique qu’il n’est pas justifié¢ d’inclure plus de deux groupes dans le modéle [162]. Egalement, la
taille du plus petit groupe dans le modele a deux groupes (n = 58; 13,9% de 1’échantillon de

femmes) est supérieure au seuil minimal (c.-a-d. > 5% de I’échantillon de femmes).

L’entropie relative des cinq mod¢les estimés varie de 0,75 a 0,93, et celle correspondant au
modele a deux groupes est égale a 0,93, ce qui est supérieur au seuil minimal recommandé de 0,80
[122, 173-175]. (L’entropie relative est fournie a titre informatif seulement, et n’est pas utilisée

pour sélectionner le nombre de groupes optimal.)
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Tableau 8.  Statistiques sur les modeles fondés sur le groupement (basés sur des splines
cubiques naturelles) estimés pour déterminer le nombre optimal de trajectoires d’usage régulier de

cannabis pour les femmes, NDIT, Montréal, Canada, 2007-2023

Nombr Taille du
Nombre ombre a b Mode¢le de . | pluspetit | Entropie
de groupes \ comparaison groupe relative
parametres 0
n (%)
1 5 1713,65 -856,83
2 11 1342,76 -671,38 1 370,89 58 (13,91) 0,93
3 17 1349,87 -674,93 2 -7,11 55(13,19) 0,75
4t 23 1377,58 -688,79 3 -27,71 12 (2,88) 0,78
5t 29 1410,19 -705,10 4 -32,61 6 (1,44) 0,89
BIC : Critere d’information bayésien de Schwartz; FB : Facteur de Bayes
*BIC, = —2log(L) + klog (n), ot L est le maximum de vraisemblance du modele, k est le nombre de paramétres et

n est la taille de 1’échantillon de femmes (n = 417). La sélection du mod¢le qui minimise le BIC; est recommandée
[161, 170].

"BIC, = log(L) — 0,5k log (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modéle, k est le nombre de paramétres et
n est la taille de I’échantillon de femmes (n = 417). La sélection du modéle qui maximise le BIC: est recommandée
[40, 162].

¢2In (FB) = 2(ABIC,) ou ABIC, est égal a la valeur du BIC2 d’un modéle plus complexe (p. ex. modéle a quatre
groupes) moins la valeur du BIC> d’un modé¢le plus simple (p. ex. modéle a trois groupes). La preuve en faveur du
modele plus complexe est trés forte lorsque le logarithme du facteur de Bayes est > 10 [162].

4Une entropie relative > 0,80 indique qu’il y a peu d’incertitude au regard de la classification des participants dans les
groupes de trajectoires sur la base des probabilités postérieures [122, 173-175].

T Afin de pallier des problémes de convergence, les seuils pour les critéres de convergence basés sur la stabilité des
parameétres et de la log-vraisemblance, et sur la négativité des dérivées secondes ont été assouplis. Les résultats doivent
étre interprétés avec prudence, car la convergence du modele peut étre de moins bonne qualité.

L’équation définissant la forme de chaque trajectoire dans le modele sélectionné (modele a
deux groupes) a été simplifiée en retirant les fonctions de base dont le coefficient estimé n’était pas
statistiquement significatif & un seuil de 5%. Les deux trajectoires prédites par le modéele
sélectionné (persistently low (n = 355; 85,1%), persistently high (n = 62; 14,9%)) (figure 7) sont
similaires a celles identifiées dans 1’analyse basée sur des polynomes. Le tableau 21 présente les
mesures d’adéquation relatives au modéle sélectionné (moyennes des probabilités postérieures,
entropie relative, mismatch). La moyenne des probabilités postérieures calculée dans chacun des
deux groupes (98,0% et 94,7%) est supérieure au seuil minimal de 70% [40, 122]. De plus, le
mismatch calculé pour chaque groupe (-0,009 et 0,009) est proche de zéro, tel que recommandé
[40, 122, 173]. L’entropie relative du modele est égale a 0,91, ce qui est supérieur au seuil minimal

de 0,80 [122, 173-175]. Compte tenu de ces résultats (moyennes des probabilités postérieures,
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mismatch, entropie relative), le modele sélectionné peut étre considéré performant dans la
classification des individus sur la base de leurs probabilités postérieures. Par ailleurs, la variabilité
intra-groupe (observée ou prédite) et les résidus du modele n’ont pas pu étre examinés

visuellement, pour les raisons évoquées a la section 6.1.3.1.
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Figure 7. Trajectoires d’usage régulier de cannabis des femmes de 1’age de 20 ans jusqu’a 35

ans estimées a partir d’'un modele fondé sur le groupement dans lequel les trajectoires sont définies
par des splines cubiques naturelles. Pour faciliter I’interprétation de I’axe du temps, le temps a été
converti en age médian des participants a chaque cycle (cycles 21-25). RCU : usage régulier de

cannabis.

Finalement, le modele final pour les trajectoires d’usage régulier des femmes a été sélectionné
en comparant le BIC du mode¢le basé sur des polyndmes a celui du modele basé sur des splines
cubiques naturelles (tableau 21). Le meilleur modéle selon le BIC (c.-a-d. celui qui minimise le
BIC) correspond au modéle basé sur des polynomes, et celui-ci a donc été sélectionné comme

modéle final.
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6.1.4 Trajectoires d’usage régulier de cannabis des hommes : sélection du

modéele final

6.1.4.1 Modele basé sur des polynomes

Le tableau 9 présente diverses statistiques (nombre de parametres du modele, BIC, logarithme
du facteur de Bayes, taille du plus petit groupe, entropie relative) sur les cinqg modeles estimés pour
déterminer le nombre optimal de trajectoires d’usage régulier de cannabis, lorsque celles-ci sont
définies par des fonctions polynomiales de degré trois. Les graphiques illustrant les trajectoires

prédites par chacun des cinq modeles estimés se retrouvent a I’ Annexe 14.

Il est & noter que, dans le but de simplifier le modéle a cinq groupes pour pallier des problémes
de convergence, la trajectoire de chacun des cinq groupes est définie par une équation polynomiale
de degré deux (au lieu d’une équation polynomiale de degré trois). De plus, les modeles contenant
plus de cing groupes n’ont pas convergg, et ce, méme apres 1’utilisation de diverses stratégies pour
pallier les problémes de convergence (incluant I’augmentation du nombre maximal d’itérations de
la procédure d’estimation, I’assouplissement des critéres de convergence et la diminution du degré

des polyndmes [121]).

Le nombre optimal de groupes identifié chez les hommes est le méme que celui trouvé chez les
femmes (c.-a-d. deux groupes). La comparaison des BIC des modéles permet de conclure que le
modele a deux groupes s’ajuste le mieux aux données. De plus, le logarithme du facteur de Bayes
devient inférieur a 10 a partir du modele a trois groupes, ce qui indique qu’il n’est pas justifié
d’inclure plus de deux groupes dans le modéle [162]. Egalement, la taille du plus petit groupe dans
le modéle a deux groupes (n = 85; 26,2% de 1’échantillon d’hommes) est supérieure au seuil

minimal (c.-a-d. > 5% de I’échantillon d’hommes).

L’entropie relative des cinq mod¢les estimés varie de 0,67 a 0,96, et celle correspondant au
modele a deux groupes est égale a 0,94, ce qui est supérieur au seuil minimal recommandé de 0,80
[122, 173-175]. (L’ entropie relative est fournie a titre informatif seulement, et n’est pas utilisée

pour sélectionner le nombre de groupes optimal.)
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Tableau 9.  Statistiques sur les modeles fondés sur le groupement (basés sur des polynomes de
degré 3) estimés pour déterminer le nombre optimal de trajectoires d’usage régulier de cannabis

pour les hommes, NDIT, Montréal, Canada, 2007-2023

Nombr Taille du
Nombre ombre a b Mode¢le de . | pluspetit | Entropie
de groupes . comparaison groupe relative
parametres 0
n (%)
1 4 1575,30 -787,65
2 9 1044,03 -522,01 1 531,28 85 (26,15) 0,94
3 14 1057,68 -528,84 2 -13,65 12 (3,69) 0,96
4 19 1075,80 -537,90 3 -18,12 12 (3,69) 0,91
5t 19 1080,07 -540,04 4 -4,27 8(2,46) 0,67
BIC : Critere d’information bayésien de Schwartz; FB : Facteur de Bayes
*BIC, = —2log(L) + klog (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modé¢le, k est le nombre de paramétres et

n est la taille de I’échantillon d’hommes (n = 325). La sélection du modéle qui minimise le BIC; est recommandée
[161, 170].

®BIC, = log(L) — 0,5k log (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modéle, k est le nombre de paramétres et
n est la taille de 1’échantillon d’hommes (n = 325). La sélection du mod¢le qui maximise le BIC: est recommandée
[40, 162].

¢2In (FB) = 2(ABIC,) ou ABIC, est égal a la valeur du BIC2 d’un modéle plus complexe (p. ex. modéle a quatre
groupes) moins la valeur du BIC> d’un modé¢le plus simple (p. ex. modéle a trois groupes). La preuve en faveur du
modele plus complexe est trés forte lorsque le logarithme du facteur de Bayes est > 10 [162].

4Une entropie relative > 0,80 indique qu’il y a peu d’incertitude au regard de la classification des participants dans les
groupes de trajectoires sur la base des probabilités postérieures [122, 173-175].

" La trajectoire de chaque groupe est définie par une équation polynomiale de degré deux (au lieu d’une équation
polynomiale de degré trois) pour pallier des problémes de convergence.

Les fonctions polynomiales décrivant les formes des trajectoires dans le modele sélectionné
(modéle a deux groupes) ont été simplifiées en retirant les termes d’ordres supérieurs non
statistiquement significatifs a un seuil de 5% [40]. Les deux trajectoires prédites par le modéle
sélectionné (persistently low (n = 240; 73,9%), persistently high (n = 85; 26,2%)) sont décrites dans
le manuscrit et illustrées sur la figure 2B de ce dernier. Le degré des polynomes dans le modéle
sélectionné¢ et les mesures d’adéquation relatives a celui-ci (moyennes des probabilités
postérieures, entropie relative, mismatch) sont décrits dans le tableau S5 dans le matériel
supplémentaire du manuscrit et dans le tableau 22 dans ce chapitre. Le manuscrit discute de
I’adéquation du modgele. Par ailleurs, la variabilité intra-groupe (observée ou prédite) et les résidus

du modele n’ont pas pu étre examinés visuellement, pour les raisons évoquées a la section 6.1.3.1.
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6.1.4.2 Modele basé sur des splines cubiques naturelles

Le tableau 10 présente diverses statistiques (nombre de parameétres du modele, BIC, logarithme
du facteur de Bayes, taille du plus petit groupe, entropie relative) sur les quatre modeles basés sur
des splines cubiques naturelles comparés. Les graphiques illustrant les trajectoires prédites par

chacun des quatre modeles estimés se retrouvent a I’Annexe 15.

Il est & noter que, pour pallier des problemes de convergence rencontrés lors de I’estimation du
modele a quatre groupes, nous avons utilis¢ des seuils moins séveres pour les critéres de
convergence basés sur la stabilit¢ des paramétres et de la log-vraisemblance, et sur la négativité
des dérivées secondes [121]. Plus précisément, ces seuils (qui ont tous une valeur de 0,0001 par
défaut dans la fonction /emm du paquet R /emm version 2.0.2) ont tous été fixés a 0,01. Les résultats
relatifs au modele a quatre groupes doivent donc étre interprétés avec prudence, car la convergence
de ce modéle peut étre de moins bonne qualité. De plus, les modeles contenant plus de quatre
groupes n’ont pas convergg, et ce, méme apres 'utilisation de diverses stratégies pour pallier les
problémes de convergence (p. ex. augmenter le nombre maximal d’itérations de la procédure

d’estimation et assouplir les critéres de convergence [121]).

Le nombre optimal de groupes identifi¢ dans cette analyse est le méme que celui trouvé dans
I’analyse précédente basée sur les polyndmes (c.-a-d. deux groupes). La comparaison des BIC des
modeles permet de conclure que le modele a deux groupes s’ajuste le mieux aux données. De plus,
le logarithme du facteur de Bayes devient inférieur a 10 a partir du mode¢le a trois groupes, ce qui
indique qu’il n’est pas justifié¢ d’inclure plus de deux groupes dans le modéle [162]. Egalement, la
taille du plus petit groupe dans le modele a deux groupes (n = 84; 25,9% de I’échantillon

d’hommes) est supérieure au seuil minimal (c.-a-d. > 5% de 1’échantillon d’hommes).

L’entropie relative des quatre modéles estimés varie de 0,90 a 0,94, et celle correspondant au
modele a deux groupes est égale a 0,94, ce qui est supérieur au seuil minimal recommandé de 0,80
[122, 173-175]. (L’entropie relative est fournie a titre informatif seulement, et n’est pas utilisée

pour sélectionner le nombre de groupes optimal.)

128



Tableau 10. Statistiques sur les modeles fondés sur le groupement (basés sur des splines
cubiques naturelles) estimés pour déterminer le nombre optimal de trajectoires d’usage régulier de

cannabis pour les hommes, NDIT, Montréal, Canada, 2007-2023

Nombr Taille du
Nombre ombre a b Modg¢le de . | pluspetit | Entropie
de groupes \ comparaison groupe relative
parametres 0
n (%)
1 5 1580,03 -790,02
2 11 1051,00 -525,50 1 529,03 | 84(25,85) 0,94
3 17 1071,68 -535,84 2 -20,67 | 36 (11,08) 0,90
47 23 1094,72 -547,36 3 -23,05 9(2,77) 0,92
BIC : Critere d’information bayésien de Schwartz; FB : Facteur de Bayes
*BIC, = —2log(L) + klog (n), ot L est le maximum de vraisemblance du modele, k est le nombre de paramétres et

n est la taille de I’échantillon d’hommes (n = 325). La sélection du modéle qui minimise le BIC; est recommandée
[161, 170].

"BIC, = log(L) — 0,5k log (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modéle, k est le nombre de paramétres et
n est la taille de 1’échantillon d’hommes (n = 325). La sélection du mod¢le qui maximise le BIC: est recommandée
[40, 162].

¢2In (FB) = 2(ABIC,) ou ABIC, est égal a la valeur du BIC2 d’un modéle plus complexe (p. ex. modéle a quatre
groupes) moins la valeur du BIC2 d’un modé¢le plus simple (p. ex. modéle a trois groupes). La preuve en faveur du
modele plus complexe est trés forte lorsque le logarithme du facteur de Bayes est > 10 [162].

4Une entropie relative > 0,80 indique qu’il y a peu d’incertitude au regard de la classification des participants dans les
groupes de trajectoires sur la base des probabilités postérieures [122, 173-175].

T Afin de pallier des problémes de convergence, les seuils pour les critéres de convergence basés sur la stabilité des
parameétres et de la log-vraisemblance, et sur la négativité des dérivées secondes ont été assouplis. Les résultats doivent
étre interprétés avec prudence, car la convergence du modele peut étre de moins bonne qualité.

L’équation définissant la forme de chaque trajectoire dans le modele sélectionné (modele a
deux groupes) a été simplifiée en retirant les fonctions de base dont le coefficient estimé n’était pas
statistiquement significatif & un seuil de 5%. Les deux trajectoires prédites par le modéele
sélectionné (persistently low (n = 242; 74,5%), persistently high (n = 83; 25,5%)) (figure 8) sont
similaires a celles identifiées dans 1’analyse basée sur des polynomes. Le tableau 22 présente les
mesures d’adéquation relatives au modéle sélectionné (moyennes des probabilités postérieures,
entropie relative, mismatch). La moyenne des probabilités postérieures calculée dans chacun des
deux groupes (97,3% et 99,0%) est supérieure au seuil minimal de 70% [40, 122]. De plus, le
mismatch calculé pour chaque groupe (-0,001 et 0,001) est proche de zéro, tel que recommandé
[40, 122, 173]. L’entropie relative du modele est égale a 0,94, ce qui est supérieur au seuil minimal
de 0,80 [122, 173-175]. Compte tenu de ces résultats (moyennes des probabilités postérieures,

mismatch, entropie relative), le modele sélectionné peut étre considéré performant dans la
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classification des individus sur la base de leurs probabilités postérieures. Par ailleurs, la variabilité
intra-groupe (observée ou prédite) et les résidus du modele n’ont pas pu étre examinés

visuellement, pour les raisons évoquées a la section 6.1.3.1.
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Figure 8. Trajectoires d’usage régulier de cannabis des hommes de 1’age de 20 ans jusqu’a 35

ans estimées a partir d’'un modele fondé sur le groupement dans lequel les trajectoires sont définies
par des splines cubiques naturelles. Pour faciliter I’interprétation de I’axe du temps, le temps a été
converti en age médian des participants a chaque cycle (cycles 21-25). RCU : usage régulier de

cannabis.

Finalement, le mode¢le final pour les trajectoires d’usage régulier de cannabis des hommes a été
sélectionné en comparant le BIC du modele basé sur des polynomes a celui du modele basé sur des
splines cubiques naturelles (tableau 22). Le meilleur modele selon le BIC (c.-a-d. celui qui
minimise le BIC) correspond au mode¢le basé sur des polynomes, et celui-ci a donc été sélectionné

comme modéle final.

6.2 Analyse de sensibilité : modéles de mélange de croissance

Dans les prochaines sous-sections, les trajectoires d’APMV et d’usage régulier de cannabis
sont estimées a partir de modeles de mélange de croissance incluant des effets aléatoires. Plus
précisément, des modeles de mélange de croissance incluant, dans chaque groupe, une ordonnée a

I’origine aléatoire (dont la variance peut différer d’un groupe a 1’autre) sont estimés [121]. Il est a
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noter que le processus de sélection des modeles de mélange de croissance est identique au
processus de sélection des modeles fondés sur le groupement. Des tableaux récapitulatifs (tableaux
19 a 22) permettant de comparer les modeles de mélange de croissance sélectionnés et les modeles

fondés sur le groupement sélectionnés sont présentés a la section 6.3.
6.2.1 Trajectoires d’APMYV des femmes : sélection du modéle final

6.2.1.1 Modeéle basé sur des polynomes

Le tableau 11 présente diverses statistiques (nombre de parametres du modele, BIC, logarithme
du facteur de Bayes, taille du plus petit groupe, entropie relative) sur les huit modeles estimés pour
déterminer le nombre optimal de trajectoires d’APMYV, lorsque celles-ci sont définies par des
fonctions polynomiales de degré trois. Les graphiques illustrant les trajectoires prédites par chacun

des huit modéles estimés se retrouvent a I’ Annexe 16.

11 est a noter que, pour pallier des problémes de convergence rencontrés lors de 1’estimation du
modele a huit groupes, nous avons utilisé des seuils moins séveres pour les critéres de convergence
basés sur la stabilit¢ des paramétres et de la log-vraisemblance, et sur la négativité des dérivées
secondes [121]. Plus précisément, ces seuils (qui ont tous une valeur de 0,0001 par défaut dans la
fonction /cmm du paquet R lcmm version 2.0.2) ont tous été fixés a 0,01. Les résultats relatifs au
modele a huit groupes doivent donc étre interprétés avec prudence, car la convergence de ce modele

peut étre de moins bonne qualité.

A Dinstar de I’analyse utilisant la méthode fondée sur le groupement, la présente analyse
indique que le modele optimal contient quatre groupes de trajectoires. La comparaison des BIC des
modeles permet de conclure que le modéele a quatre groupes s’ajuste le mieux aux données. De
plus, le logarithme du facteur de Bayes devient inférieur a 10 a partir du modele a cinq groupes, ce
qui indique qu’il n’est pas justifié d’inclure plus de quatre groupes dans le modele [162].
Egalement, la taille du plus petit groupe dans le modéle a quatre groupes (n = 37; 8,9% de

I’échantillon de femmes) est supérieure au seuil minimal (c.-a-d. > 5% de I’échantillon de femmes).

L’entropie relative des huit modeles estimés varie de 0,57 a 0,74, et celle correspondant au
modele & quatre groupes est égale a 0,68, ce qui est légerement inférieur au seuil minimal

recommandé de 0,80, mais tout de méme proche de 1 [122, 173-175]. (L’entropie relative est
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fournie a titre informatif seulement, et n’est pas utilisée pour sélectionner le nombre de groupes

optimal.)

Tableau 11. Statistiques sur les modéles de mélange de croissance (basés sur des polynomes de

degré 3) estimés pour déterminer le nombre optimal de trajectoires d’APMV pour les femmes,

NDIT, Montréal, Canada, 2007-2023

Nombre Taille dl.l .
Nombre de de BIC? BICD Modéle‘de 2In(FB)° plus petit Entrqplg
groupes paramétres comparaison grfcz;(;)))e relative

1 9 22705,60 | -11352,80

2 15 22653,03 | -11326,52 1 52,56 105 (25,18) 0,57

3 21 22606,61 | -11303,31 2 46,42 36 (8,63) 0,73

4 27 22586,47 | -11293,24 3 20,14 37 (8,87) 0,68

5 33 22588,22 | -11294,12 4 -1,76 16 (3,84) 0,72

6 39 22610,47 | -11305,24 5 -22,24 13 (3,12) 0,71

7 45 22627,83 | -11313,91 6 -17,36 14 (3,36) 0,73

8t 51 22647,65 | -11323,82 7 -19,82 12 (2,88) 0,74

BIC : Critere d’information bayésien de Schwartz; FB : Facteur de Bayes

2 BIC, =

—21log(L) + klog (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modéle, k est le nombre de paramétres et

n est la taille de 1’échantillon de femmes (n = 417). La sélection du mod¢le qui minimise le BIC; est recommandée
[161, 170].

BIC, = log(L) — 0,5k log (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modéle, k est le nombre de paramétres et
n est la taille de I’échantillon de femmes (n = 417). La sélection du modéle qui maximise le BIC: est recommandée
[40, 162].

¢2In (FB) = 2(ABIC,) ou ABIC, est égal a la valeur du BIC2 d’un modéle plus complexe (p. ex. modéle a quatre
groupes) moins la valeur du BIC2 d’un modé¢le plus simple (p. ex. modéle a trois groupes). La preuve en faveur du
modele plus complexe est trés forte lorsque le logarithme du facteur de Bayes est > 10 [162].

4Une entropie relative > 0,80 indique qu’il y a peu d’incertitude au regard de la classification des participants dans les
groupes de trajectoires sur la base des probabilités postérieures [122, 173-175].

T Afin de pallier des problémes de convergence, les seuils pour les critéres de convergence basés sur la stabilité des
parameétres et de la log-vraisemblance, et sur la négativité des dérivées secondes ont été assouplis. Les résultats doivent
étre interprétés avec prudence, car la convergence du modele peut étre de moins bonne qualité.

Les fonctions polynomiales décrivant les formes des trajectoires dans le modele sélectionné
(modele a quatre groupes) ont été simplifiées en retirant les termes d’ordres supérieurs non
statistiquement significatifs a un seuil de 5% [40]. Les quatre trajectoires prédites par le modéele
sélectionné (low maintainers (n = 226; 54,2%), decreasers (n = 77; 18,5%), from increasers to

decreasers (n = 39; 9,4%), increasers (n = 75; 18,0%)) sont illustrées sur la figure S1-A dans le
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matériel supplémentaire du manuscrit, et les graphiques combinant les trajectoires prédites et les
trajectoires individuelles observées sont a I’ Annexe 25 (figure A9). Les trajectoires identifiées sont
trés similaires (en termes de formes et de tailles des groupes) a celles trouvées en utilisant la

méthode fondée sur le groupement.

Le degré des polynomes dans le modele sélectionné et les mesures d’adéquation relatives a
celui-ci (moyennes des probabilités postérieures, entropie relative, mismatch) sont décrits dans le
tableau 19. La moyenne des probabilités postérieures calculée pour chaque groupe varie de 77,6%
a 87,1%, ce qui est supérieur au seuil minimal de 70% pour tous les groupes [40, 122]. Egalement,
le mismatch calculé pour chaque groupe varie de -0,032 a 0,059, ce qui est proche de zéro pour
tous les groupes, tel que recommandé [40, 122, 173]. L’entropie relative du modele est égale a
0,65, ce qui est inférieur au seuil minimal de 0,80, mais tout de méme proche de 1 [122, 173-175].
Compte tenu de ces résultats (moyennes des probabilités postérieures, mismatch, entropie relative),
le modele sélectionné peut étre considéré performant dans la classification des individus sur la base

de leurs probabilités postérieures.

Finalement, les hypothéses du modele selon lesquelles les erreurs possédent une variance
constante et sont normalement distribuées ont été vérifiées en examinant visuellement les résidus
spécifiques aux individus et les résidus marginaux du modele (figure A5 a 1I’Annexe 24) [121].
L’examen visuel du graphique des résidus spécifiques aux individus en fonction des valeurs
prédites spécifiques aux individus permet de conclure que I’hypothése d’homogénéité de la
variance est satisfaite. On parvient a la méme conclusion en analysant le graphique des résidus
marginaux en fonction des valeurs prédites marginales. De plus, sur les graphiques quantile-
quantile, I’adéquation entre les quantiles observés et les quantiles théoriques (loi normale) est

bonne, ce qui indique que I’hypothese de normalité des erreurs est respectée [179].

6.2.1.2 Modele basé sur des splines cubiques naturelles

Le tableau 12 présente diverses statistiques (nombre de parameétres du modele, BIC, logarithme
du facteur de Bayes, taille du plus petit groupe, entropie relative) sur les huit modeles basés sur des
splines cubiques naturelles comparés. Les graphiques illustrant les trajectoires prédites par chacun

des huit modéles estimés se retrouvent a I’ Annexe 17.
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Il est & noter que, pour pallier des problemes de convergence rencontrés lors de I’estimation du
modele a sept groupes et du modele a huit groupes, nous avons utilisé des seuils moins séveres
pour les critéres de convergence basés sur la stabilité des paramétres et de la log-vraisemblance, et
sur la négativité des dérivées secondes [121]. Plus précisément, ces seuils (qui ont tous une valeur
de 0,0001 par défaut dans la fonction lcmm du paquet R /cmm version 2.0.2) ont tous été fixés a
0,01. Les résultats relatifs au modéle a sept groupes et au modele a huit groupes doivent donc étre

interprétés avec prudence, car la convergence de ces modeles peut étre de moins bonne qualité.

Le nombre optimal de groupes identifi¢ dans cette analyse est le méme que celui trouvé dans
I’analyse précédente basée sur les polyndmes (c.-a-d. quatre groupes). La comparaison des BIC
des modeles permet de conclure que le modéle a quatre groupes s’ajuste le mieux aux données. De
plus, le logarithme du facteur de Bayes devient inférieur a 10 a partir du modele a cinq groupes, ce
qui indique qu’il n’est pas justifié d’inclure plus de quatre groupes dans le modele [162].
Egalement, la taille du plus petit groupe dans le modéle a quatre groupes (n = 37; 8,9% de

I’échantillon de femmes) est supérieure au seuil minimal (c.-a-d. > 5% de I’échantillon de femmes).

L’entropie relative des huit modeles estimés varie de 0,56 a 0,79, et celle correspondant au
modele & quatre groupes est égale a 0,70, ce qui est légérement inférieur au seuil minimal
recommandé de 0,80, mais tout de méme proche de 1 [122, 173-175]. (L’entropie relative est
fournie a titre informatif seulement, et n’est pas utilisée pour sélectionner le nombre de groupes

optimal.)
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Tableau 12.

Statistiques sur les modeles de mélange de croissance (basés sur des splines

cubiques naturelles) estimés pour déterminer le nombre optimal de trajectoires d’APMYV pour les

femmes, NDIT, Montréal, Canada, 2007-2023

Nombre Taille du
Nombre de de BIC? BICD Modele‘de 2In(FB)° plus petit Entrgplg
groupes . comparaison groupe relative
parametres 0
n (%)

1 10 22711,24 | -11355,63

2 17 22663,53 | -11331,77 1 47,71 107 (25,66) 0,56
3 24 22621,92 | -11310,96 2 41,63 38 (9,11) 0,72
4 31 22600,49 | -11300,24 3 21,43 37 (8,87) 0,70
5 38 22607,21 | -11303,60 4 -6,71 16 (3,84) 0,73
6 45 22621,64 | -11310,81 5 -14,43 4 (0,96) 0,77
7t 52 22631,84 | -11315,92 6 -10,21 4 (0,96) 0,79
8t 59 22652,41 | -11326,21 7 -20,57 4 (0,96) 0,78
BIC : Critere d’information bayésien de Schwartz; FB : Facteur de Bayes
*BIC; = —2log(L) + klog (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modele, k est le nombre de paramétres et

n est la taille de 1’échantillon de femmes (n = 417). La sélection du mod¢le qui minimise le BIC; est recommandée
[161, 170].

"BIC, = log(L) — 0,5k log (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modéle, k est le nombre de paramétres et
n est la taille de I’échantillon de femmes (n = 417). La sélection du modéle qui maximise le BIC: est recommandée
[40, 162].

¢2In (FB) = 2(ABIC,) ou ABIC, est égal a la valeur du BIC2 d’un modéle plus complexe (p. ex. modéle a quatre
groupes) moins la valeur du BIC> d’un modé¢le plus simple (p. ex. modéle a trois groupes). La preuve en faveur du
modele plus complexe est trés forte lorsque le logarithme du facteur de Bayes est > 10 [162].

4Une entropie relative > 0,80 indique qu’il y a peu d’incertitude au regard de la classification des participants dans les
groupes de trajectoires sur la base des probabilités postérieures [122, 173-175].

T Afin de pallier des problémes de convergence, les seuils pour les critéres de convergence basés sur la stabilité des
parameétres et de la log-vraisemblance, et sur la négativité des dérivées secondes ont été assouplis. Les résultats doivent
étre interprétés avec prudence, car la convergence du modele peut étre de moins bonne qualité.

L’équation définissant la forme de chaque trajectoire dans le modéle sélectionné (modele a
quatre groupes) a ét¢ simplifiée en retirant les fonctions de base dont le coefficient estimé n’était
pas statistiquement significatif a un seuil de 5%. Les quatre trajectoires prédites par le modele
sélectionné (low maintainers (n = 255; 61,2%), decreasers (n = 79; 18,9%), from increasers to
decreasers (n = 37; 8,9%), increasers (n = 46; 11,0%)) sont illustrées sur la figure 9, et les

graphiques combinant les trajectoires prédites et les trajectoires individuelles observées sont a
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I’Annexe 25 (figure A10). Les trajectoires identifiées sont tres similaires (en termes de formes et

de tailles des groupes) a celles trouvées en utilisant la méthode fondée sur le groupement.

Le tableau 19 présente les mesures d’adéquation relatives au modele sélectionné (moyennes
des probabilités postérieures, entropie relative, mismatch). La moyenne des probabilités
postérieures calculée pour chaque groupe varie de 76,0% a 87,6%, ce qui est supérieur au seuil
minimal de 70% pour tous les groupes [40, 122]. De plus, le mismatch calculé pour chaque groupe
varie de -0,022 a 0,043, ce qui est proche de zéro pour tous les groupes, tel que recommandé [40,
122, 173]. L’entropie relative du modele est égale a 0,71, ce qui est Iégerement inférieur au seuil
minimal de 0,80, mais tout de méme proche de 1 [122, 173-175]. Compte tenu de ces résultats
(moyennes des probabilités postérieures, mismatch, entropie relative), le modele sélectionné peut

étre considéré performant dans la classification des individus sur la base de leurs probabilités

postérieures.
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Figure 9. Trajectoires d’activité physique modérée a vigoureuse des femmes de 1’age de 20

ans jusqu’a 35 ans estimées a partir d’'un modele de mélange de croissance dans lequel les
trajectoires sont définies par des splines cubiques naturelles. Pour faciliter I’interprétation de 1’axe
du temps, le temps a été converti en a4ge médian des participants a chaque cycle (cycles 21-25).

MVPA : activité physique modérée a vigoureuse.
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Les hypotheses du modéle selon lesquelles les erreurs possédent une variance constante et sont
normalement distribuées ont ensuite été vérifiées en examinant visuellement les résidus spécifiques
aux individus et les résidus marginaux du modéle (figure A6 a I’ Annexe 24) [121]. L’examen visuel
du graphique des résidus spécifiques aux individus en fonction des valeurs prédites spécifiques aux
individus permet de conclure que I’hypothése d’homogénéité de la variance est satisfaite. On
parvient & la méme conclusion en analysant le graphique des résidus marginaux en fonction des
valeurs prédites marginales. De plus, sur les graphiques quantile-quantile, I’adéquation entre les
quantiles observés et les quantiles théoriques (loi normale) est bonne, ce qui indique que

I’hypothése de normalité des erreurs est respectée [179].

Finalement, le mod¢le final pour les trajectoires d’APMV des femmes a été sélectionné en
comparant le BIC du modéle basé sur des polyndmes a celui du modele basé sur des splines
cubiques naturelles (tableau 19). Le meilleur modéle selon le BIC (c.-a-d. celui qui minimise le
BIC) correspond au modéle basé sur des polynomes, et celui-ci a donc été sélectionné comme

modele final.
6.2.2 Trajectoires d’APMYV des hommes : sélection du modéle final

6.2.2.1 Modeéle basé sur des polynomes

Le tableau 13 présente diverses statistiques (nombre de parametres du modele, BIC, logarithme
du facteur de Bayes, taille du plus petit groupe, entropie relative) sur les huit modeles estimés pour
déterminer le nombre optimal de trajectoires d’APMYV, lorsque celles-ci sont définies par des
fonctions polynomiales de degré trois. Les graphiques illustrant les trajectoires prédites par chacun

des huit modéles estimés se retrouvent a I’ Annexe 18.

Il est a noter que, pour pallier des problémes de convergence rencontrés lors de 1’estimation
des modeles a six groupes et plus, nous avons utilisé des seuils moins séveres pour les critéres de
convergence basés sur la stabilité¢ des paramétres et de la log-vraisemblance, et sur la négativité
des dérivées secondes [121]. Plus précisément, ces seuils (qui ont tous une valeur de 0,0001 par
défaut dans la fonction /emm du paquet R /emm version 2.0.2) ont tous été fixés a 0,01. Les résultats
relatifs aux modeles a six groupes et plus doivent donc étre interprétés avec prudence, car la

convergence de ces modeles peut étre de moins bonne qualité.
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Le nombre optimal de groupes identifi¢ dans cette analyse est le méme que celui trouvé dans
I’analyse utilisant la méthode fondée sur le groupement (c.-a-d. quatre groupes). La comparaison
des BIC des modeles permet de conclure que le modele a quatre groupes s’ajuste le mieux aux
données. De plus, le logarithme du facteur de Bayes comparant le modele a trois groupes et le
modele a quatre groupes est supérieur a 10, ce qui indique que la preuve en faveur du modele a
quatre groupes est tres forte [162]. De surcroit, le logarithme du facteur de Bayes est inférieur a 10
pour les modeles contenant cing groupes et plus, ce qui indique qu’il n’est pas justifié d’inclure
plus de quatre groupes dans le modéle [162]. Egalement, la taille du plus petit groupe dans le
modele a quatre groupes (n = 28; 8,6% de 1’échantillon d’hommes) est supérieure au seuil minimal

(c.-a-d. > 5% de I’échantillon d’hommes).

L’entropie relative des huit modeles estimés varie de 0,73 a 0,82, et celle correspondant au
modele & quatre groupes est égale a 0,73, ce qui est légérement inférieur au seuil minimal
recommandé de 0,80, mais tout de méme proche de 1 [122, 173-175]. (L’entropie relative est
fournie a titre informatif seulement, et n’est pas utilisée pour sélectionner le nombre de groupes

optimal.)
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Tableau 13.

Statistiques sur les modéles de mélange de croissance (basés sur des polynomes de

degré 3) estimés pour déterminer le nombre optimal de trajectoires d’APMV pour les hommes,

NDIT, Montréal, Canada, 2007-2023

Taille du
Nombre de Nombr‘e de BICS BICD Modéle.de 2In(FB)° plus petit Entrgpig
groupes | parameétres comparaison groupe relative
n (%)
1 9 18580,14 | -9290,07
2 15 18555,42 | -9277,71 1 24,73 35(10,77) 0,74
3 21 18556,64 | -9278,32 2 -1,23 29 (8,92) 0,73
4 27 1854595 | -9272,97 3 10,70 28 (8,62) 0,73
5 33 18558,61 | -9279,31 4 -12,66 13 (4,00) 0,76
6! 39 18578,00 | -9289,00 5 -19,39 5(1,54) 0,82
7t 45 22627,84 | -11308,32 6 -4038,63 14 (3,36) 0,73
81 51 22647,80 | -11317,55 7 -18,46 12 (2,88) 0,74
BIC : Critere d’information bayésien de Schwartz; FB : Facteur de Bayes
“BIC, = —2log(L) + klog (n), ot L est le maximum de vraisemblance du modele, k est le nombre de paramétres et

n est la taille de I’échantillon d’hommes (n = 325). La sélection du modéle qui minimise le BIC; est recommandée
[161, 170].

BIC, = log(L) — 0,5k log (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modéle, k est le nombre de paramétres et
n est la taille de 1’échantillon d’hommes (n = 325). La sélection du mod¢le qui maximise le BIC; est recommandée
[40, 162].

¢2In (FB) = 2(ABIC,) ou ABIC, est égal a la valeur du BIC2 d’un modéle plus complexe (p. ex. modéle a quatre
groupes) moins la valeur du BIC> d’un modé¢le plus simple (p. ex. modéle a trois groupes). La preuve en faveur du
modele plus complexe est trés forte lorsque le logarithme du facteur de Bayes est > 10 [162].

4Une entropie relative > 0,80 indique qu’il y a peu d’incertitude au regard de la classification des participants dans les
groupes de trajectoires sur la base des probabilités postérieures [122, 173-175].

¥ Afin de pallier des problémes de convergence, les seuils pour les critéres de convergence basés sur la stabilité des
parameétres et de la log-vraisemblance, et sur la négativité des dérivées secondes ont été assouplis. Les résultats doivent
étre interprétés avec prudence, car la convergence du modele peut étre de moins bonne qualité.

Les fonctions polynomiales décrivant les formes des trajectoires dans le modele sélectionné
(modele a quatre groupes) ont été simplifiées en retirant les termes d’ordres supérieurs non
statistiquement significatifs a un seuil de 5% [40]. Les quatre trajectoires prédites par le modéele
sélectionné (low maintainers (n = 213; 65,5%), decreasers (n = 24; 7,4%), from increasers to
decreasers (n = 28; 8,6%), increasers (n = 60; 18,5%)) sont illustrées sur la figure 10, et les

graphiques combinant les trajectoires prédites et les trajectoires individuelles observées sont a
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I’Annexe 25 (figure A11). Les trajectoires identifiées sont trés similaires (en termes de formes et

de tailles des groupes) a celles trouvées en utilisant la méthode fondée sur le groupement.

Le degré des polynomes dans le modele sélectionné et les mesures d’adéquation relatives a
celui-ci (moyennes des probabilités postérieures, entropie relative, mismatch) sont décrits dans le
tableau 20. La moyenne des probabilités postérieures calculée pour chaque groupe varie de 78,6%
a 85,6%, ce qui est supérieur au seuil minimal de 70% pour tous les groupes [40, 122]. De plus, le
mismatch calculé pour chaque groupe varie de -0,022 a 0,048, ce qui est proche de zéro pour tous
les groupes, tel que recommandé [40, 122, 173]. L’entropie relative du modele est égale a 0,70, ce
qui est légerement inférieur au seuil minimal de 0,80, mais tout de méme proche de 1 [122, 173-
175]. Compte tenu de ces résultats (moyennes des probabilités postérieures, mismatch, entropie
relative), le modéle sélectionné peut étre considéré performant dans la classification des individus

sur la base de leurs probabilités postérieures.
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Figure 10.  Trajectoires d’activité physique modérée a vigoureuse des hommes de 1’age de 20
ans jusqu’a 35 ans estimées a partir d’'un modele de mélange de croissance dans lequel les
trajectoires sont définies par des polyndmes. Pour faciliter I’interprétation de I’axe du temps, le
temps a été converti en 4ge médian des participants a chaque cycle (cycles 21-25). MVPA : activité

physique modérée a vigoureuse.
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Finalement, les hypotheéses du modele selon lesquelles les erreurs posseédent une variance
constante et sont normalement distribuées ont été vérifiées en examinant visuellement les résidus
spécifiques aux individus et les résidus marginaux du modele (figure A7 a 1I’Annexe 24) [121].
L’examen visuel du graphique des résidus spécifiques aux individus en fonction des valeurs
prédites spécifiques aux individus permet de conclure que I’hypothése d’homogénéité de la
variance est satisfaite. On parvient a la méme conclusion en analysant le graphique des résidus
marginaux en fonction des valeurs prédites marginales. De plus, sur les graphiques quantile-
quantile, I’adéquation entre les quantiles observés et les quantiles théoriques (loi normale) est

bonne, ce qui indique que I’hypothese de normalité des erreurs est respectée [179].

6.2.2.2 Modele basé sur des splines cubiques naturelles

Le tableau 14 présente diverses statistiques (nombre de parametres du modele, BIC, logarithme
du facteur de Bayes, taille du plus petit groupe, entropie relative) sur les six modeles basés sur des
splines cubiques naturelles comparés. Les graphiques illustrant les trajectoires prédites par chacun

des six modéles estimés se retrouvent a 1’ Annexe 19.

11 est a noter que, pour pallier des problémes de convergence rencontrés lors de 1’estimation du
modele a six groupes, nous avons utilis¢ des seuils moins séveres pour les critéres de convergence
basés sur la stabilit¢ des paramétres et de la log-vraisemblance, et sur la négativité des dérivées
secondes [121]. Plus précisément, ces seuils (qui ont tous une valeur de 0,0001 par défaut dans la
fonction /cmm du paquet R lcmm version 2.0.2) ont tous été fixés a 0,01. Les résultats relatifs au
modele a six groupes doivent donc étre interprétés avec prudence, car la convergence de ce modele
peut étre de moins bonne qualité. De plus, les modeles contenant plus de six groupes n’ont pas
convergé, et ce, méme apres ’utilisation de diverses stratégies pour pallier les problémes de
convergence (p. ex. augmenter le nombre maximal d’itérations de la procédure d’estimation et

assouplir les critéres de convergence [121]).

Le nombre optimal de groupes identifi¢ dans cette analyse est le méme que celui trouvé dans
I’analyse précédente basée sur les polyndmes (c.-a-d. quatre groupes). La comparaison des BIC
des modeles permet de conclure que le modéle a quatre groupes s’ajuste le mieux aux données. De
plus, le logarithme du facteur de Bayes comparant le modele a trois groupes et le modéle a quatre
groupes est supérieur a 10, ce qui indique que la preuve en faveur du modéle a quatre groupes est

trés forte [162]. De surcroit, le logarithme du facteur de Bayes est inférieur a 10 pour les modéles
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contenant cinq groupes et plus, ce qui indique qu’il n’est pas justifi¢ d’inclure plus de quatre
groupes dans le modéle [162]. Egalement, la taille du plus petit groupe dans le modéle a quatre
groupes (n = 32; 9,9% de I’échantillon d’hommes) est supérieure au seuil minimal (c.-a-d. > 5%

de I’échantillon d’hommes).

L’entropie relative des six modeles estimés varie de 0,73 a 0,77, et celle correspondant au
modele & quatre groupes est égale a 0,73, ce qui est légérement inférieur au seuil minimal
recommandé de 0,80, mais tout de méme proche de 1 [122, 173-175]. (L’entropie relative est
fournie a titre informatif seulement, et n’est pas utilisée pour sélectionner le nombre de groupes

optimal.)

Tableau 14. Statistiques sur les modeles de mélange de croissance (basés sur des splines
cubiques naturelles) estimés pour déterminer le nombre optimal de trajectoires d’APMYV pour les

hommes, NDIT, Montréal, Canada, 2007-2023

Modéle Taille du
Nombre de Nombr‘e de BIC? BICD de 2In(FB)° plus petit Entrqpli
groupes | parametres . groupe relative
comparaison o
n (%)

1 10 18576,08 | -9288,04
2 17 18555,07 | -9277,54 1 21,01 35 (10,77) 0,75
3 24 18564,04 | -9282,02 2 -8,96 23 (7,08) 0,73
4 31 18550,18 | -9275,09 3 13,86 32 (9,85) 0,73
5 38 18562,58 | -9281,29 4 -12,41 16 (4,92) 0,75
6 45 18579,18 | -9289,59 5 -16,59 10 (3,08) 0,77

BIC : Critere d’information bayésien de Schwartz; FB : Facteur de Bayes

*BIC, = —2log(L) + klog (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modéele, k est le nombre de paramétres et

n est la taille de I’échantillon d’hommes (n = 325). La sélection du modéle qui minimise le BIC; est recommandée
[161, 170].

"BIC, = log(L) — 0,5k log (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modéle, k est le nombre de paramétres et
n est la taille de 1’échantillon d’hommes (n = 325). La sélection du mod¢le qui maximise le BIC; est recommandée
[40, 162].

¢2In (FB) = 2(ABIC,) ou ABIC, est égal a la valeur du BIC2 d’un modéle plus complexe (p. ex. modéle a quatre
groupes) moins la valeur du BIC2 d’un modé¢le plus simple (p. ex. modéle a trois groupes). La preuve en faveur du
modele plus complexe est trés forte lorsque le logarithme du facteur de Bayes est > 10 [162].

4Une entropie relative > 0,80 indique qu’il y a peu d’incertitude au regard de la classification des participants dans les
groupes de trajectoires sur la base des probabilités postérieures [122, 173-175].

T Afin de pallier des problémes de convergence, les seuils pour les critéres de convergence basés sur la stabilité des
parameétres et de la log-vraisemblance, et sur la négativité des dérivées secondes ont été assouplis. Les résultats doivent
étre interprétés avec prudence, car la convergence du modele peut étre de moins bonne qualité.
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L’équation définissant la forme de chaque trajectoire dans le modele sélectionné (modele a
quatre groupes) a ét¢ simplifiée en retirant les fonctions de base dont le coefficient estimé n’était
pas statistiquement significatif a un seuil de 5%. Les quatre trajectoires prédites par le modele
sélectionné (low maintainers (n = 221; 68,0%), decreasers (n = 31; 9,5%), from increasers to
decreasers (n = 36; 11,1%), increasers (n = 37; 11,4%)) sont illustrées sur la figure S1-B dans le
matériel supplémentaire du manuscrit, et les graphiques combinant les trajectoires prédites et les
trajectoires individuelles observées sont a 1’ Annexe 25 (figure A12). Les trajectoires identifiées
sont tres similaires (en termes de formes et de tailles des groupes) a celles trouvées en utilisant la

méthode fondée sur le groupement.

Le tableau 20 présente les mesures d’adéquation relatives au modele sélectionné (moyennes
des probabilités postérieures, entropie relative, mismatch). La moyenne des probabilités
postérieures calculée pour chaque groupe varie de 78,2% a 87,6%, ce qui est supérieur au seuil
minimal de 70% pour tous les groupes [40, 122]. De plus, le mismatch calculé pour chaque groupe
varie de -0,020 a 0,050, ce qui est proche de zéro pour tous les groupes, tel que recommandé [40,
122, 173]. L’entropie relative du modele est €gale a 0,72, ce qui est 1égeérement inférieur au seuil
minimal de 0,80, mais tout de méme proche de 1 [122, 173-175]. Compte tenu de ces résultats
(moyennes des probabilités postérieures, mismatch, entropie relative), le modele sélectionné peut
étre considéré performant dans la classification des individus sur la base de leurs probabilités

postérieures.

Les hypotheses du modéle selon lesquelles les erreurs possédent une variance constante et sont
normalement distribuées ont ensuite été vérifiées en examinant visuellement les résidus spécifiques
aux individus et les résidus marginaux du modéle (figure A8 a I’ Annexe 24) [121]. L’examen visuel
du graphique des résidus spécifiques aux individus en fonction des valeurs prédites spécifiques aux
individus permet de conclure que I’hypothése d’homogénéité de la variance est satisfaite. On
parvient & la méme conclusion en analysant le graphique des résidus marginaux en fonction des
valeurs prédites marginales. De plus, sur les graphiques quantile-quantile, I’adéquation entre les
quantiles observés et les quantiles théoriques (loi normale) est bonne, ce qui indique que

I’hypothése de normalité des erreurs est respectée [179].

Finalement, le mode¢le final pour les trajectoires d’APMV des hommes a été sélectionné en

comparant le BIC du modéle basé sur des polyndmes a celui du modele basé sur des splines
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cubiques naturelles (tableau 20). Le meilleur modéle selon le BIC (c.-a-d. celui qui minimise le
BIC) correspond au modé¢le basé sur des splines cubiques naturelles, et celui-ci a donc été

sélectionné comme modéle final.

6.2.3 Trajectoires d’usage régulier de cannabis des femmes : sélection du

modéele final

6.2.3.1 Modele basé sur des polynomes

Le tableau 15 présente diverses statistiques (nombre de parametres du modele, BIC, logarithme
du facteur de Bayes, taille du plus petit groupe, entropie relative) sur les trois mod¢les estimés pour
déterminer le nombre optimal de trajectoires d’usage régulier de cannabis, lorsque celles-ci sont
définies par des fonctions polynomiales de degré trois. Les graphiques illustrant les trajectoires

prédites par chacun des trois modeles estimés se retrouvent a 1’ Annexe 20.

Il est a noter que, pour de pallier des problémes de convergence rencontrés lors de 1’estimation
du mod¢le a trois groupes, nous avons utilisé des seuils moins séveéres pour les critéres de
convergence basés sur la stabilit¢ des paramétres et de la log-vraisemblance, et sur la négativité
des dérivées secondes [121]. Plus précisément, ces seuils (qui ont tous une valeur de 0,0001 par
défaut dans la fonction /emm du paquet R /emm version 2.0.2) ont tous été fixés a 0,01. Les résultats
relatifs au modéle a trois groupes doivent donc étre interprétés avec prudence, car la convergence
de ce modéle peut étre de moins bonne qualité. Egalement, dans le but de simplifier le modéle a
trois groupes pour pallier des problémes de convergence, la trajectoire de chacun des trois groupes
est définie par une équation polynomiale de degré deux (au lieu d’une équation polynomiale de
degré trois). En outre, les modeles contenant plus de trois groupes n’ont pas convergg, et ce, méme
aprés 1’utilisation de diverses stratégies pour pallier les problémes de convergence (incluant
I’augmentation du nombre maximal d’itérations de la procédure d’estimation, 1’assouplissement

des critéres de convergence et la diminution du degré des polyndomes [121]).

Selon les différents critéres de sélection, le modele optimal correspond au modele qui suppose
qu’iln’y a pas des sous-groupes de trajectoires (c.-a-d. le modele a un seul groupe). La comparaison
des BIC des modeles permet de conclure que le modele a un seul groupe s’ajuste le mieux aux

données. De plus, en ajoutant successivement des groupes dans le modele, le logarithme du facteur
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de Bayes demeure inférieur a 10, ce qui indique qu’il n’est pas justifié¢ d’inclure plus d’un groupe

dans le mode¢le [162].

L’entropie relative du modele a deux groupes et celle du modéle a trois groupes sont
respectivement égales a 0,23 et a 0,54, ce qui est nettement inférieur au seuil minimal recommandé
de 0,80. Ces résultats indiquent que la classification des individus effectuée par ces deux modeles

(sur la base des probabilités postérieures) est trés incertaine [122, 173-175].

Tableau 15. Statistiques sur les modéles de mélange de croissance (basés sur des polynomes de
degré 3) estimés pour déterminer le nombre optimal de trajectoires d’usage régulier de cannabis

pour les femmes, NDIT, Montréal, Canada, 2007-2023

Nombre Taille du
Nombre de de BIC? BICD Modele'de 2In(FB): plus petit Entrqplg
groupes . comparaison groupe relative
parametres 0
n (%)

1 5 1312,43 -656,21

2 11 1322,18 -661,09 1 -9,75 45 (10,79) 0,23
3f 14 1335,46 -667,73 2 -13,28 11 (2,64) 0,54
BIC : Critere d’information bayésien de Schwartz; FB : Facteur de Bayes

*BIC, = —2log(L) + klog (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modéele, k est le nombre de paramétres et

n est la taille de 1’échantillon de femmes (n = 417). La sélection du mod¢le qui minimise le BIC; est recommandée
[161, 170].

®BIC, = log(L) — 0,5k log (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modéle, k est le nombre de paramétres et
n est la taille de I’échantillon de femmes (n = 417). La sélection du modéle qui maximise le BIC: est recommandée
[40, 162].

¢2In (FB) = 2(ABIC,) ou ABIC, est égal a la valeur du BIC2 d’un modéle plus complexe (p. ex. modéle a quatre
groupes) moins la valeur du BICz d’un modé¢le plus simple (p. ex. modéle a trois groupes). La preuve en faveur du
modele plus complexe est trés forte lorsque le logarithme du facteur de Bayes est > 10 [162].

4Une entropie relative > 0,80 indique qu’il y a peu d’incertitude au regard de la classification des participants dans les
groupes de trajectoires sur la base des probabilités postérieures [122, 173-175].

T Afin de pallier des problémes de convergence, les seuils pour les critéres de convergence basés sur la stabilité des
parameétres et de la log-vraisemblance, et sur la négativité des dérivées secondes ont été assouplis. Les résultats doivent
étre interprétés avec prudence, car la convergence du modele peut étre de moins bonne qualité. De plus, les trajectoires
ont été définies par des polyndmes de degré deux (au lieu de polynomes de degré trois).

La fonction polynomiale décrivant la forme de la trajectoire moyenne dans le modele
sélectionné (modele a un seul groupe) a été simplifiée en retirant les termes d’ordres supérieurs
non statistiquement significatifs a un seuil de 5% [40]. Le polynome résultant est de degré zéro
(tableau 21). La trajectoire moyenne prédite par le modele sélectionné est illustrée sur la figure S2-

A dans le matériel supplémentaire du manuscrit, et correspond a une probabilité d’utiliser
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régulierement du cannabis qui est continuellement faible. Par ailleurs, puisque le mod¢le n’inclut
pas de sous-groupes, les mesures d’adéquation du modele relatives a la classification des
participants basée sur leurs probabilités postérieures (c.-a-d. moyennes des probabilités
postérieures, mismatch, entropie relative) ne peuvent pas étre évaluées. De plus, les résidus du

modele n’ont pas pu étre examinés visuellement, pour les raisons évoquées a la section 6.1.3.1.

6.2.3.2 Modele basé sur des splines cubiques naturelles

Le tableau 16 présente diverses statistiques (nombre de parametres du modele, BIC, logarithme
du facteur de Bayes, taille du plus petit groupe, entropie relative) sur les trois modeles basés sur
des splines cubiques naturelles comparés. Les graphiques illustrant les trajectoires prédites par

chacun des trois modeéles estimés se retrouvent a 1’ Annexe 21.

Il est a noter que, pour de pallier des problémes de convergence rencontrés lors de 1’estimation
du modele a trois groupes, nous avons utilisé des seuils moins séveéres pour les critéres de
convergence basés sur la stabilit¢ des paramétres et de la log-vraisemblance, et sur la négativité
des dérivées secondes [121]. Plus précisément, ces seuils (qui ont tous une valeur de 0,0001 par
défaut dans la fonction /emm du paquet R /emm version 2.0.2) ont tous été fixés a 0,01. Les résultats
relatifs au mod¢le a trois groupes doivent donc étre interprétés avec prudence, car la convergence
de ce modele peut étre de moins bonne qualité. En outre, les modeles contenant plus de trois
groupes n’ont pas convergg, et ce, méme apres 'utilisation de diverses stratégies pour pallier les
problémes de convergence (p. ex. augmenter le nombre maximal d’itérations de la procédure

d’estimation et assouplir les critéres de convergence [121]).

A D’instar de ’analyse précédente basée sur des polynomes, la présente analyse basée sur des
splines cubiques naturelles indique qu’il n’y a pas de sous-groupes de trajectoires. La comparaison
des BIC des modeles permet de conclure que le modele a un seul groupe s’ajuste le mieux aux
données. De plus, en ajoutant successivement des groupes dans le modele, le logarithme du facteur
de Bayes demeure inférieur a 10, ce qui indique qu’il n’est pas justifié¢ d’inclure plus d’un groupe

dans le mode¢le [162].

L’entropie relative du modele a deux groupes et celle du modéle a trois groupes sont

respectivement égales a 0,54 et a 0,30, ce qui est nettement inférieur au seuil minimal recommandé
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de 0,80. Ces résultats démontrent que la classification des individus effectuée par ces deux modeles

(sur la base des probabilités postérieures) est trés incertaine [122, 173-175].

Tableau 16. Statistiques sur les modeles de mélange de croissance (basés sur des splines
cubiques naturelles) estimés pour déterminer le nombre optimal de trajectoires d’usage régulier de

cannabis pour les femmes, NDIT, Montréal, Canada, 2007-2023

Nombr Taille du
Nombre ombre a b Mode¢le de . | pluspetit | Entropie
de BIC} BIC; . 2In(FB) 4
de groupes \ comparaison groupe relative
parametres 0
n (%)
1 6 1313,56 -656,78
2 13 1326,27 -663,13 1 -12,71 11 (2,64) 0,54
37 20 1360,39 -680,20 2 -34,12 52 (12,47) 0,30
BIC : Critere d’information bayésien de Schwartz; FB : Facteur de Bayes
*BIC; = —2log(L) + klog (n), ot L est le maximum de vraisemblance du modele, k est le nombre de paramétres et

n est la taille de 1’échantillon de femmes (n = 417). La sélection du modele qui minimise le BIC: est recommandée
[161, 170].

BIC, = log(L) — 0,5k log (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modéle, k est le nombre de paramétres et
n est la taille de I’échantillon de femmes (n = 417). La sélection du modéle qui maximise le BIC: est recommandée
[40, 162].

¢2In (FB) = 2(ABIC,) ou ABIC, est égal a la valeur du BIC2 d’un modéle plus complexe (p. ex. modéle a quatre
groupes) moins la valeur du BIC2 d’un modé¢le plus simple (p. ex. modéle a trois groupes). La preuve en faveur du
modele plus complexe est trés forte lorsque le logarithme du facteur de Bayes est > 10 [162].

4Une entropie relative > 0,80 indique qu’il y a peu d’incertitude au regard de la classification des participants dans les
groupes de trajectoires sur la base des probabilités postérieures [122, 173-175].

T Afin de pallier des problémes de convergence, les seuils pour les critéres de convergence basés sur la stabilité des
parameétres et de la log-vraisemblance, et sur la négativité des dérivées secondes ont été assouplis. Les résultats doivent
étre interprétés avec prudence, car la convergence du modele peut étre de moins bonne qualité.

L’équation définissant la forme de la trajectoire moyenne dans le modele sélectionné (modele
a un groupe) a été simplifiée en retirant les fonctions de base dont le coefficient estimé n’était pas
statistiquement significatif a un seuil de 5%. La trajectoire moyenne prédite par le modele
sélectionné est illustrée sur la figure 11, et correspond a une probabilité d’utiliser régulierement du
cannabis qui est continuellement faible. Par ailleurs, puisque le modéle n’inclut pas de sous-
groupes, les mesures d’adéquation du mod¢le relatives a la classification des participants basée sur
leurs probabilités postérieures (c.-a-d. moyennes des probabilités postérieures, mismatch, entropie
relative) ne peuvent pas étre évaluées. De plus, les résidus du modele n’ont pas pu étre examinés

visuellement, pour les raisons évoquées a la section 6.1.3.1.
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Figure 11.  Trajectoire moyenne d’usage régulier de cannabis des femmes de 1’age de 20 ans
jusqu’a 35 ans estimée a partir d’un modele de mélange de croissance dans lequel les trajectoires
sont définies par des splines cubiques naturelles. Pour faciliter I’interprétation de 1’axe du temps,
le temps a été converti en 4ge médian des participants a chaque cycle (cycles 21-25). RCU : usage

régulier de cannabis.

Finalement, le mode¢le final a été sélectionné en comparant le BIC du modéle basé sur des
polyndmes a celui du modele basé sur des splines cubiques naturelles (tableau 21). Le meilleur
modele selon le BIC (c.-a-d. celui qui minimise le BIC) correspond au modele basé sur des

polyndmes, et celui-ci a donc été sélectionné comme modele final.

6.2.4 Trajectoires d’usage régulier de cannabis des hommes : sélection du

modele final

6.2.4.1 Modele basé sur des polynomes

Le tableau 17 présente diverses statistiques (nombre de parametres du modele, BIC, logarithme
du facteur de Bayes, taille du plus petit groupe, entropie relative) sur les trois modeles comparés
pour déterminer le nombre optimal de trajectoires d’usage régulier de cannabis, lorsque celles-ci
sont définies par des fonctions polynomiales de degré trois. Les graphiques illustrant les trajectoires

prédites par chacun des trois modeles estimés se retrouvent a 1’ Annexe 22.
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Il est a noter que, pour de pallier des problémes de convergence rencontrés lors de 1’estimation
du mod¢le a trois groupes, nous avons utilisé des seuils moins séveres pour les critéres de
convergence basés sur la stabilit¢ des paramétres et de la log-vraisemblance, et sur la négativité
des dérivées secondes [121]. Plus précisément, ces seuils (qui ont tous une valeur de 0,0001 par
défaut dans la fonction /emm du paquet R /emm version 2.0.2) ont tous été fixés a 0,01. Les résultats
relatifs au modéle a trois groupes doivent donc étre interprétés avec prudence, car la convergence
de ce modéle peut étre de moins bonne qualité. Egalement, dans le but de simplifier le modéle a
trois groupes pour pallier des problémes de convergence, la trajectoire de chacun des trois groupes
est définie par une équation polynomiale de degré deux (au lieu d’une équation polynomiale de
degré trois). En outre, les modeles contenant plus de trois groupes n’ont pas convergg, et ce, méme
aprés I’utilisation de diverses stratégies pour pallier les problémes de convergence (incluant
I’augmentation du nombre maximal d’itérations de la procédure d’estimation, 1’assouplissement

des critéres de convergence et la diminution du degré des polyndomes [121]).

Le nombre optimal de groupes identifié chez les hommes est le méme que celui trouvé chez les
femmes (c.-a-d. un groupe). La comparaison des BIC des modeles permet de conclure que le
modele a un seul groupe s’ajuste le mieux aux données. De plus, en ajoutant successivement des
groupes dans le modele, le logarithme du facteur de Bayes demeure inférieur a 10, ce qui indique

qu’il n’est pas justifié d’inclure plus d’un groupe dans le modele [162].

L’entropie relative du modele a deux groupes et celle du modéle a trois groupes sont
respectivement égales a 0,34 et a 0,36, ce qui est nettement inférieur au seuil minimal recommandé
de 0,80. Ces résultats indiquent que la classification des individus effectuée par ces deux modeles

(sur la base des probabilités postérieures) est trés incertaine [122, 173-175].
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Tableau 17.

Statistiques sur les modéles de mélange de croissance (basés sur des polynomes de

degré 3) estimés pour déterminer le nombre optimal de trajectoires d’usage régulier de cannabis

pour les hommes, NDIT, Montréal, Canada, 2007-2023

Nombre Taille du
Nombre © a b Mode¢le de . | pluspetit | Entropie
de groupes \ comparaison groupe relative
parametres 0
n (%)

1 5 1028,85 -514,43

2 11 1038,89 -519,44 1 -10,04 65 (20,00) 0,34

37 14 1053,33 -526,66 2 -14,44 26 (8,00) 0,36
BIC : Critere d’information bayésien de Schwartz; FB : Facteur de Bayes
*BIC, = —2log(L) + klog (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modele, k est le nombre de paramétres et

n est la taille de I’échantillon d’hommes (n = 325). La sélection du modé¢le qui minimise le BIC; est recommandée
[161, 170].

"BIC, = log(L) — 0,5k log (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modéle, k est le nombre de paramétres et
n est la taille de 1’échantillon d’hommes (n = 325). La sélection du mod¢le qui maximise le BIC; est recommandée
[40, 162].

¢2In (FB) = 2(ABIC,) ou ABIC, est égal a la valeur du BIC2 d’un modéle plus complexe (p. ex. modéle a quatre
groupes) moins la valeur du BIC2 d’un modé¢le plus simple (p. ex. modéle a trois groupes). La preuve en faveur du
modele plus complexe est trés forte lorsque le logarithme du facteur de Bayes est > 10 [162].

4Une entropie relative > 0,80 indique qu’il y a peu d’incertitude au regard de la classification des participants dans les
groupes de trajectoires sur la base des probabilités postérieures [122, 173-175].

T Afin de pallier des problémes de convergence, les seuils pour les critéres de convergence basés sur la stabilité des
parameétres et de la log-vraisemblance, et sur la négativité des dérivées secondes ont été assouplis. Les résultats doivent
étre interprétés avec prudence, car la convergence du modele peut étre de moins bonne qualité. De plus, les trajectoires
ont été définies par des polyndmes de degré deux.

La fonction polynomiale décrivant la forme de la trajectoire moyenne dans le modele
sélectionné (modele a un groupe) a été simplifiée en retirant les termes d’ordres supérieurs non
statistiquement significatifs a un seuil de 5% [40]. Le polyndme résultant est de degré deux (tableau
24). La trajectoire moyenne prédite par le modele sélectionné est illustrée sur la figure 12, et celle-
ci est similaire a la trajectoire basse et stable identifiée chez les femmes. Par ailleurs, puisque le
modele n’inclut pas de sous-groupes, les mesures d’adéquation du modele relatives a la
classification des participants basée sur leurs probabilités postérieures (c.-a-d. moyennes des
probabilités postérieures, mismatch, entropie relative) ne peuvent pas étre évaluées. De plus, les

résidus du modele n’ont pas pu étre examinés visuellement, pour les raisons évoquées a la section

6.1.3.1.
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Figure 12.  Trajectoire moyenne d’usage régulier de cannabis des hommes de I’age de 20 ans
jusqu’a 35 ans estimée a partir d’un modele de mélange de croissance dans lequel les trajectoires
sont définies par des polyndmes. Pour faciliter I’interprétation de I’axe du temps, le temps a été
converti en age médian des participants a chaque cycle (cycles 21-25). RCU : usage régulier de

cannabis.

6.2.4.2 Modele basé sur des splines cubiques naturelles

Le tableau 18 présente diverses statistiques (nombre de parametres du modele, BIC, logarithme
du facteur de Bayes, taille du plus petit groupe, entropie relative) sur les trois modeles basés sur
des splines cubiques naturelles comparés. Les graphiques illustrant les trajectoires prédites par

chacun des trois modeéles estimés se retrouvent a 1’ Annexe 23.

Il est a noter que, pour de pallier des problémes de convergence rencontrés lors de 1’estimation
du modele a trois groupes, nous avons utilisé des seuils moins séveres pour les critéres de
convergence basés sur la stabilit¢ des paramétres et de la log-vraisemblance, et sur la négativité
des dérivées secondes [121]. Plus précisément, ces seuils (qui ont tous une valeur de 0,0001 par
défaut dans la fonction /emm du paquet R /emm version 2.0.2) ont tous été fixés a 0,01. Les résultats
relatifs au modéle a trois groupes doivent donc étre interprétés avec prudence, car la convergence
de ce modele peut étre de moins bonne qualité. De plus, les modeles contenant plus de trois groupes
n’ont pas convergé, et ce, méme apres ’utilisation de diverses stratégies pour pallier les problémes
de convergence (p. ex. augmenter le nombre maximal d’itérations de la procédure d’estimation et

assouplir les critéres de convergence [121]).
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A P’instar de ’analyse précédente basée sur des polynomes, la présente analyse basée sur des
splines cubiques naturelle indique qu’il n’y a pas de sous-groupes de trajectoires. La comparaison
des BIC des modeles permet de conclure que le modele a un seul groupe s’ajuste le mieux aux
données. De plus, en ajoutant successivement des groupes dans le modele, le logarithme du facteur
de Bayes demeure inférieur a 10, ce qui indique qu’il n’est pas justifié¢ d’inclure plus d’un groupe

dans le mode¢le [162].

L’entropie relative du modele a deux groupes et celle du modéle a trois groupes sont
respectivement égales a 0,39 et a 0,45, ce qui est nettement inférieur au seuil minimal recommandé
de 0,80. Ces résultats démontrent que la classification des individus effectuée par ces deux modéles

(sur la base des probabilités postérieures) est trés incertaine [122, 173-175].

Tableau 18. Statistiques sur les modeles de mélange de croissance (basés sur des splines
cubiques naturelles) estimés pour déterminer le nombre optimal de trajectoires d’usage régulier de

cannabis pour les hommes, NDIT, Montréal, Canada, 2007-2023

Taille du
Nombre de Nombr‘e de BIC2 BICY Modele‘de 2In(FB): plus petit Entrgplg
groupes parameétres comparaison groupe relative
n (%)

1 6 1030,54 -515,27

2 13 1042,43 -521,21 1 -11,89 | 28 (8,62) 0,39
37 20 1075,74 -537,87 2 -33,31 19 (5,85) 0,45
BIC : Critere d’information bayésien de Schwartz; FB : Facteur de Bayes
*BIC, = —2log(L) + klog (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modé¢le, k est le nombre de paramétres et

n est la taille de I’échantillon d’hommes (n = 325). La sélection du modéle qui minimise le BIC: est recommandée
[161, 170].

"BIC, = log(L) — 0,5k log (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modéle, k est le nombre de paramétres et
n est la taille de 1’échantillon d’hommes (n = 325). La sélection du mod¢le qui maximise le BIC; est recommandée
[40, 162].

¢2In (FB) = 2(ABIC,) ou ABIC, est égal a la valeur du BIC2 d’un modéle plus complexe (p. ex. modéle a quatre
groupes) moins la valeur du BIC2 d’un modé¢le plus simple (p. ex. modéle a trois groupes). La preuve en faveur du
modele plus complexe est trés forte lorsque le logarithme du facteur de Bayes est > 10 [162].

4Une entropie relative > 0,80 indique qu’il y a peu d’incertitude au regard de la classification des participants dans les
groupes de trajectoires sur la base des probabilités postérieures [122, 173-175].

T Afin de pallier des problémes de convergence, les seuils pour les critéres de convergence basés sur la stabilité des
parameétres et de la log-vraisemblance, et sur la négativité des dérivées secondes ont été assouplis. Les résultats doivent
étre interprétés avec prudence, car la convergence du modele peut étre de moins bonne qualité.

L’équation définissant la forme de la trajectoire moyenne dans le modele sélectionné (modele

a un groupe) a été simplifiée en retirant les fonctions de base dont le coefficient estimé n’était pas
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statistiquement significatif a un seuil de 5%. La trajectoire moyenne prédite par le modele
sélectionné est illustrée sur la figure S2-B dans le matériel supplémentaire du manuscrit, et
correspond a une probabilité d’utiliser réguliérement du cannabis qui est continuellement faible.
Par ailleurs, puisque le modéle n’inclut pas de sous-groupes, les mesures d’adéquation du modele
relatives a la classification des participants basée sur leurs probabilités postérieures (c.-a-d.
moyennes des probabilités postérieures, mismatch, entropie relative) ne peuvent pas étre évaluées.
De plus, les résidus du modele n’ont pas pu étre examinés visuellement, pour les raisons évoquées

a la section 6.1.3.1.

Le modéle final a été sélectionné en comparant le BIC du modé¢le basé sur des polynomes a
celui du modele basé sur des splines cubiques naturelles (tableau 22). Le meilleur modéle selon le
BIC (c.-a-d. celui qui minimise le BIC) correspond au modéle basé sur des splines cubiques

naturelles, et celui-ci a donc été sélectionné comme modéle final.

6.3 Sommaire des modeéles sélectionnés

Pour faciliter la comparaison des modeles, les statistiques sur les modeles sélectionnés (c.-a-d.
moyennes des probabilités postérieures, BIC, entropie relative, etc.) sont résumées dans les
tableaux récapitulatifs 19 a 22. Le tableau 19 correspond aux trajectoires d’APMYV des femmes et
inclut les deux modeles fondés sur le groupement sélectionnés (c.-a-d. le modele basé sur des
polyndmes et le modele basé sur des splines cubiques naturelles) et les deux modéles de mélange
de croissance sélectionnés (c.-a-d. le modele basé sur des polyndmes et le modele basé sur des
splines cubiques naturelles). La comparaison des BIC pour chaque modéle permet de conclure que
la qualité de I’ajustement aux données est similaire pour tous les modeles, a I’exception du modele
fondé sur le groupement dans lequel les trajectoires sont définies par des splines cubiques
naturelles. En effet, le BIC de ce dernier est plus €élevé que celui des autres modéeles, ce qui indique

qu’il s’ajuste moins bien aux données.

Le tableau 20 correspond aux trajectoires d’APMV des hommes et inclut les deux mod¢les
fondés sur le groupement sélectionnés (c.-a-d. le modele basé sur des polynomes et le modele basé
sur des splines cubiques naturelles) et les deux modeles de mélange de croissance sélectionnés (c.-
a-d. le mod¢le basé sur des polynomes et le modéle basé sur des splines cubiques naturelles). En

comparant les BIC pour chaque mod¢le, on constate que les modeles fondés sur le groupement
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minimisent le BIC, et s’ajustent donc mieux aux données, comparativement aux modeles de

mélange de croissance.

Le tableau 21 correspond aux trajectoires d’usage régulier de cannabis des femmes et inclut les
deux mod¢les fondés sur le groupement sélectionnés (c.-a-d. le modele basé sur des polyndomes et
le modéele basé sur des splines) et les deux modeles de mélange de croissance sélectionnés (c.-a-d.
le mod¢le basé sur des polynomes et le modele basé sur des splines). La comparaison des BIC pour
chaque mod¢le permet de conclure que les modeles de mélange de croissance minimisent le BIC,

et s’ajustent donc mieux aux données que les modeles fondés sur le groupement.

Finalement, le tableau 22 correspond aux trajectoires d’usage régulier de cannabis des hommes
et inclut les deux modeles fondés sur le groupement sélectionnés (c.-a-d. le modele basé sur des
polyndmes et le modele basé sur des splines cubiques naturelles) et les deux modéles de mélange
de croissance sélectionnés (c.-a-d. le modele basé sur des polyndmes et le modele basé sur des
splines cubiques naturelles). La comparaison des BIC pour chaque modéle permet de conclure que
les modeles de mélange de croissance minimisent le BIC, et s’ajustent donc mieux aux données

que les modeles fondés sur le groupement.

Par ailleurs les résultats (moyennes des probabilités postérieures, mismatch, entropie relative)
démontrent qu’en général, les modéles fondés sur le groupement performent aussi bien que les
modeles de mélange de croissance par rapport a la classification des individus sur la base des
probabilités postérieures. D’autre part, durant la sélection des modéles, les modeles de mélange de
croissance, qui incluaient des parametres supplémentaires en raison de 1’ajout d’effets aléatoires
dans les modeles, prenaient généralement beaucoup plus de temps pour estimer les paramétres et

convergeaient moins souvent, comparativement aux modeles fondés sur le groupement.
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Tableau 19. Statistiques sur les modeles fondés sur le groupement et sur les modeles de mélange

de croissance sélectionnés pour les trajectoires d’APMV des femmes, NDIT, Montréal, Canada,

2007-2023
Forme Taille du Moyenne des
fonctionnelle Degré du probabilités . b Entropie d Nombre de
. . Groupe A groupe L. Mismatch i BIC \
des équations polynome n (%) postérieures relative paramétres
des trajectoires 0 (%)*
Modeles fondés sur le groupement
Low maintainers 3 246 (58,99) 87,17 0,031
Decreasers 3 76 (18,23) 84,57 0,011
Polynomes Increasers | 54 (12,95) 82,40 20,009 0,73 22579,47 21
f;rom increasers to 3 41 9.83) 85.96 0,011
ecreasers
Low maintainers 256 (61,39) 83,66 0,042
Splines cubiques Decreasers 69 (16,55) 84,06 -0,010
naturelles Increasers 48 (11,75) 86,98 20,010 0,73 22589,48 22
From increasers to 43(1031) 87.97 20,021
decreasers
Modéles de mélange de croissance®
Low maintainers 3 226 (54,20) 77,62 0,059
Decreasers 3 77 (18,47) 87,10 -0,021
Polyndmes Increasers ) 75 (17,99) 78.31 10,032 0,65 22578,71 25
f;rom increasers to 3 39 (9.35) 85.51 20,006
ecreasers
Low maintainers § 255 (61,15) 83,98 0,043
Splines cubiques Decreasers 79 (18,94) 87,62 -0,022
naturelles Increasers 46 (11,03) 76,02 20,018 0,71 22579,36 27
From increasers to 37 (8.87) 84,34 0,004

decreasers

APMV : Activité physique modérée a vigoureuse, BIC : Critere d’information bayésien de Schwartz
2Une moyenne des probabilités postérieures > 70% dans chaque groupe indique qu’il y a peu d’incertitude par rapport
a la classification des individus dans les groupes sur la base des probabilités postérieures [40, 122].
>Un mismatch proche de zéro dans chaque groupe indique qu’il y a peu d’incertitude par rapport a la classification des
individus dans les groupes sur la base des probabilités postérieures [40, 122, 173].
¢ Une entropie relative > 0,80 indique qu’il y a peu d’incertitude par rapport a la classification des individus dans les
groupes sur la base des probabilités postérieures [122, 173-175].
4BIC = —21log(L) + klog (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modeéle, k est le nombre de paramétres et n
est la taille de I’échantillon de femmes (n = 417). La sélection du modéle qui minimise le BIC est recommandée [161,

170].

¢ Chaque modeéle inclut, dans chaque groupe, une ordonnée a 1’origine aléatoire dont la variance peut différer d’un
groupe a |’autre.
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Tableau 20. Statistiques sur les modeles fondé€s sur le groupement et sur les modeles de mélange

de croissance sélectionnés pour les trajectoires d’APMV des hommes, NDIT, Montréal, Canada,

2007-2023
Forme Taille du Moyenne des
fonctionnelle Groupe Degré du oupe probabilités Mismatch® Entropie BICY Nombre de
des équations P polyndéme gn (o/p) postérieures relative® parameétres
des trajectoires ° (%)?
Modeéles fondés sur le groupement

Low maintainers 222 (68,31) 88,18 0,036
Decreasers 25 (7,69) 80,41 -0,015

Polynomes Increasers 53 (16,31) 82,96 20,004 0,74 18515,92 19
From increasers to 25 (7,69) 8111 0.017
decreasers ’ ’ ’
Low maintainers 220 (67,69) 88,10 0,037

Splines cubiques Decreasers 320385) 81,48 0,013

naturelles | [ncreasers 41 (12,62) 85.52 20,009 0,74 18513,33 22
From increasers to 32 (9.85) 79.58 0.015
decreasers ’ ’ ’

Modéles de mélange de croissance®

Low maintainers 213 (65,54) 85,03 0,048
Decreasers 24 (7,38) 85,57 -0,022

Polyndmes Increasers 60 (18,46) 82,27 20,011 0,70 18530,60 23
From increasers to 28 (8.,62) 78.55 0.015
decreasers ’ ’ ’
Low maintainers § 221 (68,00) 86,24 0,050

Splines cubiques Decreasers 31054 83,23 0,012

naturelles Increasers 37(11,38) 87,63 20,020 0,72 18528,91 31
From increasers to 36 (11,08) 78.22 0,018
decreasers

APMV : Activité physique modérée a vigoureuse, BIC : Critere d’information bayésien de Schwartz
*Une moyenne des probabilités postérieures > 70% dans chaque groupe indique qu’il y a peu d’incertitude par rapport
a la classification des individus dans les groupes sur la base des probabilités postérieures [40, 122].
>Un mismatch proche de zéro dans chaque groupe indique qu’il y a peu d’incertitude par rapport a la classification des
individus dans les groupes sur la base des probabilités postérieures [40, 122, 173].
¢ Une entropie relative > 0,80 indique qu’il y a peu d’incertitude par rapport a la classification des individus dans les
groupes sur la base des probabilités postérieures [122, 173-175].
4BIC = —21log(L) + klog (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modeéle, k est le nombre de paramétres et n
est la taille de I’échantillon d’hommes (n = 325). La sélection du modele qui minimise le BIC est recommandée [161,

170].

¢ Chaque modeéle inclut, dans chaque groupe, une ordonnée a ’origine aléatoire dont la variance peut différer d’un
groupe a |’autre.
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Tableau 21. Statistiques sur les modeles fondés sur le groupement et sur les modeles de mélange

de croissance sélectionnés pour les trajectoires d’usage régulier de cannabis des femmes, NDIT,

Montréal, Canada, 2007-2023

Forme Taille du Moyenne des
fonctionnelle Degré du probabilités . b Entropie d Nombre de
. . Groupe A groupe L. Mismatch i BIC \
des équations polynome n (%) postérieures relative parametres
des trajectoires ’ (%)*
Modeles fondés sur le groupement
Persistently low 1 351 (84,17) 97,94 0,005
Polynomes - - 0,90 1318,76 4
Persistently high 0 66 (15,83) 92,05 -0,005
Splines cubiques | £ érsistently low 355 (85,13) 97,97 0,009
- - 0,91 1320,11 6
naturelles Persistently high 62 (14,87) 94,67 -0,009
Modéles de mélange de croissance
R ; \
Polynomes | Persistently low 41700 NN 1298, 70 2
Splines cubiques | 5 cronity low 417 (100) 1298,82 3
naturelles

BIC : Critere d’information bayeswn de Schwartz

*Une moyenne des probabilités postérieures > 70% dans chaque groupe indique qu’il y a peu d’incertitude par rapport
a la classification des individus dans les groupes sur la base des probabilités postérieures [40, 122].

>Un mismatch proche de zéro dans chaque groupe indique qu’il y a peu d’incertitude par rapport a la classification des
individus dans les groupes sur la base des probabilités postérieures [40, 122, 173].

¢ Une entropie relative > 0,80 indique qu’il y a peu d’incertitude par rapport a la classification des individus dans les
groupes sur la base des probabilités postérieures [122, 173-175].

4BIC = —2log(L) + klog (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modgle, k est le nombre de paramétres et n
est la taille de I’échantillon de femmes (n = 417). La sélection du modéle qui minimise le BIC est recommandée [161,
170].

¢ Chaque modeéle inclut, dans chaque groupe, une ordonnée a 1’origine aléatoire dont la variance peut différer d’un
groupe a |’autre.
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Tableau 22.

Statistiques sur les modeles fondés sur le groupement et sur les modeles de mélange

de croissance sélectionnés pour les trajectoires d’usage régulier de cannabis des hommes, NDIT,

Montréal, Canada, 2007-2023

Forme Taille du Moyenne des
fonctionnelle Degré du probabilités . b Entropie d Nombre de
. . Groupe A groupe . Mismatch i BIC \
des équations polynome n (%) postérieures relative parametres
des trajectoires ? (%)*
Modeéles fondés sur le groupement
Persistently low 240 (73,85) 99,27 -0,004
Polynémes - - 0,94 1034,53 5
Persistently high 85 (26,15) 96,59 0,004
Splines cubiques | £ érsistently low 242 (74,46) 99,01 0,001 0.94 1039.40 ;
naturelles Persistently high 83 (25,54) 97,34 -0,001 ’ ’
Modéles de mélange de croissance
A ’ Q
Polynomes | Persistently low 3251000 NN - 1023,12 4
Splines cubiques | b, sontty low \\ 325 (100) \\ 1021,05 4

naturelles

BIC : Critere d’information bayeswn de Schwartz
*Une moyenne des probabilités postérieures > 70% dans chaque groupe indique qu’il y a peu d’incertitude par rapport
a la classification des individus dans les groupes sur la base des probabilités postérieures [40, 122].
>Un mismatch proche de zéro dans chaque groupe indique qu’il y a peu d’incertitude par rapport a la classification des
individus dans les groupes sur la base des probabilités postérieures [40, 122, 173].
¢ Une entropie relative > 0,80 indique qu’il y a peu d’incertitude par rapport a la classification des individus dans les
groupes sur la base des probabilités postérieures [122, 173-175].
4BIC = —21log(L) + klog (n), ou L est le maximum de vraisemblance du modeéle, k est le nombre de paramétres et n
est la taille de I’échantillon d’hommes (n = 325). La sélection du modele qui minimise le BIC est recommandée [161,

170].

¢ Chaque modeéle inclut, dans chaque groupe, une ordonnée a 1’origine aléatoire dont la variance peut différer d’un
groupe a |’autre.
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Chapitre 7 — Discussion

Ce mémoire a comme objectifs de décrire les trajectoires d’usage régulier de cannabis et
d’APMV des adultes de 20 a 35 ans, en plus de caractériser la relation entre les trajectoires des
deux phénomenes. La modélisation des trajectoires est réalisée en utilisant la méthode fondée sur
le groupement [40, 41], qui est destinée a mettre en évidence un nombre fini de groupes dans
lesquels les individus suivent approximativement la méme trajectoire d’un comportement ou de
tout autre phénoméne. Des probabilités conditionnelles mettant en relation les groupes de
trajectoires identifiés pour I’APMYV et pour I’usage régulier de cannabis sont estimées pour décrire
la relation entre les trajectoires des deux comportements [40, 124]. De surcroit, dans une analyse
de sensibilité, les résultats des modeles fondés sur le groupement sont comparés a ceux provenant
de modéles de mélange de croissance qui permettent une plus grande variabilité intra-groupe dans

les trajectoires individuelles prédites [40, 100, 114, 116].

Dans les sections qui suivent, les résultats de notre analyse sont résumés et interprétés a la
lumicre de la littérature scientifique. Par la suite, les forces et les limites de 1’¢tude sont présentées.
Enfin, une discussion sur la contribution de ce projet de recherche au domaine de la santé publique

cloture ce septiéme chapitre.
7.1 Interprétation des résultats

7.1.1 Trajectoires d’APMYV des adultes de 20 a 35 ans

Alors que certaines études indiquent que la pratique d’activité physique tend a diminuer avec
I’age [38, 39, 180], la présente analyse parvient a identifier chez les deux sexes quatre trajectoires
d’APMV distinctes, incluant deux trajectoires caractérisées par des niveaux croissants d’APMV :
une trajectoire croissante (nommeée increasers), une trajectoire décroissante (nommée decreasers),
une trajectoire croissante, puis décroissante (nommée from increasers to decreasers) et une
trajectoire basse et stable (nommée low maintainers). (Il est a noter que seule une minorité
d’individus suivent une trajectoire décroissante d’APMV — 18,2% des femmes et 9,9% des
hommes.) En outre, le fait que différentes trajectoires d’APMYV soient mises en évidence démontre

que I’activité physique est un comportement qui évolue de maniere hétérogene entre les individus



et, de ce fait, les modeles de mélange fini utilisés dans ce mémoire (c.-a-d. le modele fondé sur le
groupement et le modele de mélange de croissance) sont appropriés pour analyser 1’évolution de

la pratique d’activité physique durant I’age adulte [38].

A I’instar des études indiquant que les hommes sont généralement plus actifs que les femmes
[38, 39, 181-183], ’examen visuel des graphiques des trajectoires révele que le groupe masculin
increasers possede, a 1’dge de 35 ans, un niveau d’APMV correspondant environ au double de
celui atteint par le groupe féminin increasers. Selon la littérature scientifique, I’écart entre les sexes
en ce qui concerne la pratique d’activité physique débute tot a I’enfance et ses causes sont
complexes et multifactorielles [181, 183]. En effet, ’exposition des enfants a des stéréotypes
sexuels relatifs aux activités et aux jeux (p. ex. les stéréotypes selon lesquels les filles aiment les
jeux de rdles et les poupées, tandis que les garcons aiment le sport) et les cours d’éducation
physique inadaptés aux intéréts des filles en matieére d’activité physique sont des exemples de
facteurs pouvant causer une diminution de I’appréciation de 1’activité physique et de la confiance
corporelle, qui, a son tour, fagonne les attitudes et les comportements a 1’égard de 1’activité
physique a 1’age adulte [181, 183, 184]. De plus, il existe des inégalités entre le sport féminin et le
sport masculin en matiére d’attribution des ressources financieres et matérielles (p. ex. manque
d’acces a des équipes sportives féminines) qui contribuent a creuser 1’écart observé entre les sexes
en ce qui concerne la pratique d’activité physique [181, 183]. Par ailleurs, certaines études
indiquent que la parentalité est associée a des niveaux plus faibles d’activité physique, et que cette

association est plus marquée chez les femmes que chez les hommes [185, 186].

En outre, les trajectoires d’activité physique du début de 1’age adulte jusqu’a la mi-trentaine
ont fait I’objet de peu d’études jusqu’a présent [38]. Par souci de comparabilité, seulement les deux
¢tudes longitudinales [140, 145] dont la structure d’age s’apparente le plus a la présente étude sont

utilisées, dans les prochaines sous-sections, pour contextualiser les résultats susmentionnés.

7.1.1.1 Etude longitudinale de Laddu et collab.

L’étude longitudinale de Laddu et collab. [145] a été réalisée aupres de 3175 Américains blancs
et noirs (age moyen (écart-type) au début de 1’étude = 25,4 (0,5) ans; proportion de femmes =
56,6%; proportion de Noirs = 47,4%) provenant de I’étude de cohorte prospective multicentrique
Coronary Artery Risk Development in Young Adults (CARDIA). Durant la période de suivi de 25
ans (de 1985-1986 4 2010-2011), les données des participants ont été récoltées au début de 1’étude,
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puis a sept autres reprises par la suite (2, 5, 7, 10, 15, 20, et 25 ans aprés le début de I’étude). La
variable relative a I’activité physique utilisée pour modéliser les trajectoires correspondait a un
score global validé (calculé a partir de la fréquence, de I’intensité et de la durée de 1’activité
physique mesurées a 1’aide du questionnaire auto-rapport¢é CARDIA Physical Activity History
Questionnaire) exprimé en « unités d’exercice » (UE) [187, 188]. Les auteurs ont établi qu’un score
de 300 UE correspondait approximativement au niveau d’activité physique recommandé par le
département de la Santé et des Services sociaux des Etats-Unis (c.-a-d. 150 minutes d’activité

physique modérée par semaine).

Les trajectoires que nous avons identifiées différent (en termes de formes et de tailles des
groupes) de celles trouvées par Laddu et collab. [145]. En effet, les auteurs ont, en utilisant la
méthode fondée sur le groupement, identifié les trois trajectoires d’activité physique suivantes : 1)
une trajectoire sous le niveau d’activité physique recommandé¢ (taille du groupe = 57,1%); 2) une
trajectoire atteignant le niveau d’activité physique recommandé (34,5%); 3) une trajectoire
correspondant a trois fois le niveau recommandé¢ d’activité physique (8,4%). Les deux premiéres
trajectoires étaient décroissantes de 25 a 30 ans, puis constantes par la suite, tandis que la troisiéme

trajectoire €tait constamment décroissante.

Plusieurs ¢léments pourraient expliquer les différences entre nos résultats et ceux de Laddu et
collab. [145], dont, notamment, des facteurs liés a la composition de 1’échantillon analytique, a la
période de I’age adulte étudiée et a la conceptualisation de la variable relative a I’activité physique.
En ce qui concerne la composition de 1’échantillon, prés de la moitié¢ de 1’échantillon de I’étude
américaine correspond a des personnes noires, tandis que 1’échantillon de la présente étude est
compos¢ majoritairement (78,7%) de personnes blanches. Il est possible que cette différence puisse
expliquer en partie les résultats divergents, car plusieurs études mettent en lumiére des disparités
raciales en maticre d’inactivit¢ physique chez les adultes [189-193]. Par exemple, une étude
américaine [190] a observé, aprés ajustement pour divers facteurs de confusion, que les niveaux
d’activité physique non liée au travail étaient en moyenne significativement plus bas chez les

adultes noirs et hispaniques, comparativement aux adultes blancs non hispaniques.

D’autre part, comparativement aux participants dans la présente étude, les participants dans
I’étude de Laddu et collab. [145] étaient en moyenne plus agés au début du suivi (25,4 ans c. 20,3

ans) et ont été suivis sur une plus longue période (25 ans c. 15 ans). Les participants dans 1’étude
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de Laddu et collab. étaient agés de 50 ans en moyenne a la fin du suivi, tandis que les participants
dans notre étude étaient agés de 35 ans en moyenne a la fin du suivi. Ces facteurs peuvent également
contribuer aux divergences dans les résultats des études, car la littérature scientifique indique que
la prévalence de I’inactivité physique tend a augmenter avec 1’age [38, 39]. De plus, sachant que
les tendances en matiére d’activité physique ont connu une évolution au fil des ans [194], les
périodes distinctes couvertes dans les études (1985-1986 a 2010-2011 [145] c. 2007-2009 a 2022-
2023) pourraient également étre partiellement responsables des différences dans les trajectoires
identifiées. En effet, une étude américaine [194] sur les tendances a long terme (jusqu’a 50 ans)
liées aux niveaux d’activité physique chez les adultes a observé une tendance globale décroissante.
Finalement, bien que la fréquence, I’intensité et la durée de 1’activité physique aient ét¢ mesurées
a ’aide de questionnaires auto-rapportés validés dans I’étude de Laddu et collab. [145] et dans
notre étude, la variable relative a I’activité physique est définie différemment dans les deux

analyses (score global exprimé en UE [145] c. nombre de minutes d’APMYV par semaine).

7.1.1.2  Etude longitudinale de Barnett et collab.

L’étude longitudinale de Barnett et collab. [140] a été effectuée aupres de 884 Canadiens
(proportion d’hommes = 44,1%) ayant participé a chacune des trois études suivantes : Canada
Fitness Survey (1981), Campbell's Survey of Well-Being in Canada (1988), et Physical Activity
Longitudinal Study (2002-2004). L’échantillon analytique au début de 1’étude, en 1981, était
composé des trois groupes d’age suivants (tous inclus dans la méme analyse) : les 18 a 27 ans
(32,6%), les 28 a 39 ans (40,7%) et les 40 a 60 ans (26,7%). Les données sur 1’activité physique de
loisir (APL) (c.-a-d. la fréquence et la durée de 24-27 activités spécifiques) ont été collectées a trois
reprises durant la période de suivi de 22 ans (en 1981, en 1988 et en 2002-2004) a 1’aide d’un
questionnaire auto-rapporté validé, le Minnesota Leisure Time Physical Activity Questionnaire
[195]. La variable relative a I’APL utilisée pour modéliser les trajectoires correspondait a la
dépense énergétique (DE) quotidienne moyenne exprimée en kilocalories - kilogrammes™! - jour!
(calculée a partir du colit métabolique, de la durée et de la fréquence de chaque activité), et cette

mesure a fait ’objet d’une étude antérieure de validation [196].

Nos résultats s’apparentent davantage a ceux de Barnett et collab. [140], comparativement a
ceux de Laddu et collab. [145] présentés précédemment. En effet, Barnett et collab. [140] ont

identifié quatre trajectoires distinctes en utilisant la méthode fondée sur le groupement, comme
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dans la présente analyse. En plus d’une trajectoire correspondant a des niveaux d’APL
constamment bas (taille du groupe = 56,0%), d’une trajectoire croissante d’APL (25,2%) et d’une
trajectoire décroissante d’APL (7,1%) (qui ressemblent aux trajectoires analogues identifiées dans
la présente étude), les auteurs ont également trouvé une trajectoire correspondant a des niveaux
d’APL constamment élevés (11,7%). A I’instar de notre étude, le groupe le plus nombreux dans
I’étude canadienne correspond a la trajectoire d’activité physique continuellement basse. Toutefois,
alors que le quart des participants dans 1’étude de Barnett et collab. [140] suivent une trajectoire
croissante d’APL, la proportion d’hommes et celle de femmes suivant une trajectoire croissante

d’APMYV dans notre étude ne sont que de 12,6% et 13,0% respectivement.

Les résultats divergents entre la présente ¢tude et celle de Barnett et collab. [140] pourraient
étre attribuables a des disparités méthodologiques entre les études. Une source potentielle de
divergences provient des périodes distinctes couvertes par les deux études (1981 a2002-2004 [140]
c. 2007-2009 a 2022-2023), et ce, pour les mémes raisons que celles énoncées précédemment.
Egalement, la variable relative & 1’activité physique dans ’étude canadienne correspond a une
mesure distincte de celle employée dans la présente analyse (DE quotidienne moyenne [140] c.
nombre de minutes d’APMV par semaine). Par ailleurs, bien que les participants dans 1’étude de
Barnett et collab. soient plus agés au début de la période de suivi — plus du quart des participants
sont agés de 40 a 60 ans, alors qu’au début de notre étude, les participants sont agés d’au plus 24
ans — et que 1’avancée en age soit associé¢e a une augmentation de la prévalence de I’inactivité
physique [38, 39], Barnett et collab. ont étonnamment observé une plus grande proportion
d’individus dans des trajectoires correspondant a des niveaux élevés d’activité physique (25,2%
des individus suivent une trajectoire croissante d’APL et 11,7% des individus suivent une
trajectoire d’APL constamment ¢élevée dans 1’étude de Barnett et collab., alors que 12,6% des
hommes et 13,0% des femmes dans notre étude suivent une trajectoire croissante d’APMV). Ce
résultat est également surprenant, car I’étude de Barnett et collab. n’a mesuré qu’un seul des quatre
domaines d’activité physique (activité physique de loisir), alors que notre étude a tenu compte des
quatre domaines d’activité physique (c.-a-d. P’activité physique liée au transport, aux taches
domestiques, aux loisirs et au travail) [88]. Nous n’avons pas d’explication solide pour ces résultats

inattendus.
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7.1.2 Trajectoires d’usage régulier de cannabis des adultes de 20 a 35 ans

Nos analyses mettent en évidence deux trajectoires aux antipodes, chez les hommes et chez les
femmes respectivement : une trajectoire, appelée persistently low, correspondant a une probabilité
constamment faible, voire nulle, de consommer réguliérement du cannabis, et une trajectoire,
nommeée persistently high, correspondant a une probabilité constamment élevée de consommer
régulierement du cannabis. En outre, les hommes suivant une trajectoire correspondant a une haute
probabilité d’utiliser régulierement du cannabis sont proportionnellement plus nombreux que les
femmes suivant une trajectoire similaire (26,2% c. 15,8%). Ce résultat concorde avec ceux des
¢tudes indiquant que les hommes sont plus susceptibles que les femmes de consommer du cannabis
[5, 197]. Par ailleurs, certaines ¢tudes démontrent que les femmes ont une perception accrue des
risques liés a I’'usage régulier de cannabis, et, selon certains auteurs, ce facteur pourrait expliquer

en partie I’écart entre les sexes en matiére de consommation de cannabis [152, 197, 198].

D’autre part, selon les modéles de mélange de croissance utilisés dans 1’analyse de sensibilité,
il n’existe pas de groupes distincts dans les données sur 1’'usage régulier de cannabis — un groupe
étant, selon le modele de mélange de croissance, une sous-population d’individus hétérogenes
pouvant néanmoins étre décrits par une seule distribution probabiliste [40]. Autrement dit, tant chez
les hommes que chez les femmes, une seule distribution probabiliste semble suffire pour modéliser
la variabilité interindividuelle dans les trajectoires d’usage régulier de cannabis. Il est a noter que
ces résultats sont compatibles avec ceux obtenus en appliquant la méthode fondée sur le
groupement. En effet, cette derniére définit un groupe comme une grappe homogene d’individus
suivant approximativement le méme parcours développemental, et le fait d’utiliser une seule
distribution probabiliste pour décrire deux groupes distincts n’altére en rien cette conception du

groupe [40].

Nos résultats différent de ceux de la seule autre étude, a notre connaissance, s’étant penchée
sur les trajectoires d’usage régulier de cannabis des adultes. En effet, I’étude de Lee et collab. [139]
a identifié quatre trajectoires distinctes en utilisant un modele de mélange de croissance : 1) une
trajectoire correspondant a une absence d’usage régulier (au moins une fois par semaine) de
cannabis (taille du groupe = 81,7%); 2) une trajectoire d’usage régulier de cannabis diminuant
précocement (7,1%); 3) une trajectoire d’usage régulier de cannabis diminuant tardivement (3,4%);

4) une trajectoire d usage régulier et persistant de cannabis (7,7%). (Le lecteur est référé a la section
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2.4.3 du chapitre 2 pour une description plus détaillée du devis d’étude et des principaux résultats

de Lee et collab. [139].)

Les différences entre nos résultats et ceux de Lee et collab. [139] pourraient découler de divers
facteurs. Une explication possible est que les participants dans 1’étude de Lee et collab. [139] ont
été suivi durant la premicre année de la pandémie de la COVID-19, ce qui correspond a une période
ayant chamboulé¢ de nombreuses habitudes de vie, incluant la consommation de substances
psychoactives [1, 199]. En effet, les différentes mesures sanitaires (p. ex. confinement et couvre-
feu) ainsi que les sentiments associés a la pandémie tels 1’anxiété, le stress ou I’ennui ont donné
lieu a une situation favorable a 1’'usage de drogues, dont le cannabis [1, 200]. En revanche, notre
¢tude inclut non seulement la période correspondant a la pandémie, mais également les périodes
pré- et post-pandémie. De plus, comparativement a notre étude, 1’étude de Lee et collab. [139]
inclut beaucoup plus de participants (8 397 participants c. 742 participants dont 325 hommes et
417 femmes) et cinq fois plus de périodes de collecte de données (25 c. 5), et ces deux facteurs
peuvent influencer le nombre et la forme des trajectoires dans le modele sélectionné [40]. Par
ailleurs, mis a part le fait que les participants dans I’étude de Lee et collab. [139] soient agés de 18
ans et plus, aucune information relative a la structure d’age de 1’échantillon n’est fournie dans
I’article. 11 est possible que celle-ci différe de celle de notre échantillon a un point tel que la

comparabilité des trajectoires soit compromise.

7.1.3 Relation entre les trajectoires d’APMYV et d’usage régulier de cannabis

Selon nos résultats, il semble exister une relation entre les trajectoires d’APMV et celles
d’usage régulier de cannabis, et celle-ci est plus flagrante chez les hommes que chez les femmes.
Le résultat qui ressort le plus clairement est que les individus, et plus particulicrement les hommes,
qui suivent une trajectoire croissante d’APMYV de 20 ans a 35 ans ont une probabilité accrue de
consommer réguliecrement du cannabis durant la méme période. Divers mécanismes plausibles
pourraient expliquer cette association. Par exemple, puisque la consommation de cannabis peut
améliorer la performance sportive [21, 22, 29, 34], certains pourraient avoir recours a cette
substance pour avoir un avantage compétitif lorsqu’ils compétitionnent dans les sports. De plus,
¢tant donné que 1’usage du cannabis peut réduire la douleur et I’inflammation induites par 1’activité
physique, il est possible que les consommateurs réguliers de cannabis se sentent plus aptes

physiquement & participer & diverses activités sportives [22, 23, 29, 30, 32-35]. Egalement, les
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individus consomment possiblement du cannabis avant de faire de I’exercice physique pour
bénéficier des propriétés analgésiques de la drogue permettant potentiellement d’augmenter
I’appréciation de I’activité physique [32, 34]. (Il s’agit 1a d’une liste non exhaustive d’hypotheses,

et celles-ci sont présentées plus en détails a la section 2.3.1 du chapitre 2.)

D’autre part, I’état actuel des connaissances ne permet pas d’expliquer pourquoi 1’association
est plus évidente chez les hommes que chez les femmes. On peut toutefois émettre I’hypothése que,
comparativement aux femmes, les hommes participent peut-étre davantage a des types d’activité
physique qui pourraient étre associés a un usage accru de cannabis. Cette hypothése s’appuie sur
les résultats de Ford et collab. [201], qui ont observé que la consommation de cannabis chez des
athlétes universitaires variait en fonction du type de sport pratiqué : I'usage de cannabis était le
plus prévalent chez les joueurs de hockey (de sexe masculin) et les joueuses de soccer (de sexe
féminin), tandis qu’il était le moins prévalent chez les joueurs de basket (de sexe masculin), les
coureurs (de sexe masculin) et les nageuses et les plongeuses (de sexe féminin). En somme,
davantage d’études, notamment qualitatives, sont nécessaires pour élucider les mécanismes
expliquant la relation entre le cannabis et I’activité physique, et les différences entre les sexes dans

cette relation.

Parmi le peu d’études trouvées sur 1’association entre ’activité physique et la consommation
de cannabis, seulement deux études, dont une étude transversale [23] et une étude longitudinale
[27], se sont penchées plus particulierement sur 1'usage régulier de cannabis. L’association entre
la trajectoire increasers et la trajectoire persistently high que nous avons observée chez les hommes
et, dans une moindre mesure, chez les femmes concorde avec les résultats de 1’étude longitudinale
de Henchoz et collab. [27] (n = 4748 hommes suisses; 4ge moyen (écart-type) au début de I’étude
= 20,0 (1,20) ans) et ceux de 1’étude transversale de Ong et collab. [23] (n = 2092 Américains; age
moyen (écart-type) [étendue] = 40,3 (11,1) [20-59] ans; proportion de femmes = 58%). En effet,
Henchoz et collab. [27] ont notamment trouvé une association positive modérée entre 1’activité
physique non reliée au sport et a I’exercice (p. ex. activité physique occupationnelle) auto-rapportée
au début de I’étude et 'usage régulier de cannabis (défini par les auteurs comme une consommation
de cannabis au moins deux fois par semaine) auto-rapporté 15 mois plus tard, tandis que Ong et
collab. [23] ont observé, apres ajustement pour divers facteurs de confusion, que ceux qui avaient

déclaré avoir utilisé régulierement du cannabis dans les 30 derniers jours (c.-a-d. plus de 20 fois)
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consacraient plus de temps par jour a ’APMV mesurée objectivement par accélérométrie,
comparativement a ceux qui avaient déclaré ne pas avoir consommé de cannabis au cours des 30

derniers jours.

7.2 Forces et limites de I’étude

Dans les prochaines sous-sections, une discussion sur les forces et sur les limites de notre étude
est proposée. Les points forts et les points faibles de la modélisation des trajectoires effectuée sont
d’abord présentés, suivis de I’influence potentielle des biais de sélection et d’information et celle
de la confusion. La derniére partie discute de la généralisabilité des résultats observés. Il est a noter
que certaines de nos critiques a I’égard des études présentées dans le chapitre 2 (section 2.3.2)

s’appliquent également a la présente étude.

7.2.1 Modélisation des trajectoires : forces et limites

Selon la littérature scientifique, la pratique d’activité physique et la consommation de cannabis
évoluent, au cours de 1’age adulte, de maniere hétérogeéne dans la population [15, 38, 104-110]. La
méthode fondée sur le groupement [40, 41], qui est utilisée dans ce mémoire pour identifier des
groupes distincts de trajectoires, est idéale pour mettre en lumicre cette hétérogénéité — au lieu de
la camoufler, comme le ferait une trajectoire moyenne unique. De plus, la présente analyse est
bonifiée par 1’estimation de modéles de mélange de croissance qui, contrairement aux modeles
fondés sur le groupement, permettent d’inclure des effets aléatoires [40, 100, 114, 116]. Bien que
cette source additionnelle de variabilité puisse servir a améliorer 1’ajustement des modéles, elle
rend cependant ces derniers plus sujets aux problémes de convergence en raison des parametres
supplémentaires a estimer (c.-a-d. les parameétres mesurant la variabilité intra-groupe) [40, 100,

116, 122].

En outre, la démarche ¢laborée pour modéliser les trajectoires d’APMYV et d’usage régulier de
cannabis inclut des étapes supplémentaires souvent omises qui augmentent néanmoins la
robustesse des résultats [100, 120]. En effet, lors de 1’estimation des paramétres de chaque modele
selon la méthode du maximum de vraisemblance, 1’espace des parametres a été exploré
exhaustivement (c.-a-d. a partir de 100 ensembles de valeurs initiales générées aléatoirement), ce
qui a permis de s’assurer que chaque modele avait convergé vers le maximum global du logarithme

de la fonction de vraisemblance, et non vers un maximum local [115, 120, 121]. De plus, alors
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qu’habituellement les formes des trajectoires sont définies en utilisant seulement des polynomes,
nous avons également modélisé les trajectoires en employant une forme fonctionnelle dotée d’une
plus grande flexibilité (splines cubiques naturelles), afin de vérifier si celle-ci permettait aux
modeles de mieux s’ajuster aux données [40, 120]. De surcroit, 1’adéquation des mod¢les
sélectionnés a été évaluée en utilisant plus d’un critére (moyennes des probabilités postérieures,
entropie relative et mismatch), tel que recommandé par certains auteurs [100, 122]. Par ailleurs, la
plupart des recommandations figurant dans la check-list GRoOLTS [120] ont été suivies pour
s’assurer de la complétude, de la transparence, de la comparabilité et de la reproductibilité¢ des

résultats de notre analyse (voir I’Annexe 5 pour le contenu de la check-list GROLTS).

Enfin, bien que les diverses probabilités conjointes et conditionnelles estimées permettent
d’obtenir une description riche et nuancée des liens entre les trajectoires d’APMV et d’usage
régulier de cannabis, 1’approche utilisée dans ce mémoire pour les calculer (c.-a-d. a partir d’un
tableau croisé mettant en relation les effectifs des groupes de trajectoires des deux comportements)
peut produire des estimations biaisées de ces probabilités [40]. En outre, 'importance du bais
dépend des erreurs de classification, telles que reflétées par les probabilités postérieures : plus la
classification est inexacte, plus le biais peut étre considérable [40]. Puisque les modéles que nous
avons sélectionnés sont en général performants dans la classification des individus (c.-a-d. que la
moyenne des probabilités postérieures est €gale a au moins 70% pour chaque groupe), le biais est

probablement négligeable.

7.2.2 Biais de sélection

Le biais de sélection résulte des erreurs systématiques dans le recrutement ou dans la rétention
des participants qui font en sorte que la mesure représentant 1’association entre 1’exposition et
I’événement de santé étudiés est faussée [102, 202]. Dans le contexte d’une étude longitudinale, le
biais de sélection survient lorsqu’il y a des pertes au suivi différentielles (c.-a-d. lorsque la
fréquence des pertes au suivi est liée a la fois a I’exposition et a I’événement de santé), ce qui tend

a vicier I’estimation de la mesure d’association [202].

Bien que, I’exposition et I’événement de santé ne soient pas définis dans la présente analyse
longitudinale, celle-ci décrit, en termes probabilistes (c.-a-d. a 1’aide de probabilités

conditionnelles), la relation entre deux variables et, pour cette raison, les enjeux relatifs au biais de
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sélection sont abordés dans cette sous-section. Dans le manuscrit (chapitre 5), les caractéristiques
(mesurées au début de 1’étude) des personnes incluses dans 1’échantillon analytique (c.-a-d. les
personnes contribuant a au moins trois cycles de collecte de données) et des personnes qui en sont
exclues sont comparées. Dans les prochaines lignes, nous tentons de déterminer si les participants
et les non-participants différent selon des caractéristiques qui pourraient étre liées a la fois a I’'usage
régulier de cannabis et a la pratique d’activité physique, pour évaluer la présence d’un biais de

sélection.

Parmi les caractéristiques mesurées, la consommation hebdomadaire d’alcool (1 a 7 jours par
semaine) et le niveau d’éducation atteint sont les seuls facteurs (mis a part les niveaux d’activité
physique) qui différent sensiblement entre les participants et les non-participants. La
consommation hebdomadaire d’alcool est un facteur qui pourrait étre associé a la fois a la pratique
d’activité physique et a 1’'usage régulier de cannabis. En effet, plusieurs études indiquent qu’il
existe une association positive entre la consommation d’alcool et la pratique d’activité physique
chez les adultes [203-207]. D’autre part, I’alcool est une substance trés couramment consommeée
en combinaison avec le cannabis, et la littérature scientifique met en évidence une relation positive
entre 'usage de cannabis et la consommation d’alcool [208-210]. Toutefois, dans la présente étude,
bien que la proportion de consommateurs hebdomadaires d’alcool soit plus importante chez les
participants que chez les non-participants (38,3% c. 29,0%), les consommateurs réguliers de
cannabis sont proportionnellement aussi nombreux chez les participants que chez les non-
participants (respectivement 18,6% et 20,3%). En outre, le niveau de scolarité est un autre facteur
qui pourrait étre associ¢ a la fois a ’'usage régulier de cannabis et a la pratique d’activité physique.
Effectivement, certaines études indiquent que plus le plus haut niveau de scolarité atteint est élevé
chez les adultes, plus les niveaux d’activité physique augmentent [211, 212]. Egalement, Fergusson
et collab. [213] ont observé que I’usage accru de cannabis a I’adolescence était associé a une plus
grande probabilité de ne pas compléter le secondaire. Nos résultats démontrent que les participants
sont plus éduqués que les non-participants! : la proportion d’individus n’ayant pas complété le

secondaire est plus ¢levée chez les non-participants que chez les participants (18,1% c. 7,3%), et

! Par souci de concision, le tableau 1 du manuscrit inclut seulement deux catégories pour le niveau de scolarité (études
secondaires terminées, études postsecondaires partielles ou complétées). Les résultats présentés dans cette section ont
¢été obtenus en créant quatre catégories de niveau de scolarité : études secondaires partielles; études secondaires
terminées; ¢tudes partielles ou terminées dans un cégep, un collége communautaire ou un collége technique; études
universitaires partielles ou terminées.
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la proportion d’individus dont le plus haut niveau de scolarité atteint correspond a des études
partielles ou terminées dans un cégep, un collége communautaire ou un collége technique est plus
grande chez les participants que chez les non-participants (57,8% c. 45,7%). Ces différences ne se
reflétent cependant pas dans la proportion de consommateurs réguliers de cannabis, qui, tel que
mentionné précédemment, est similaire chez les participants et chez les non-participants. Sur la
seule base de ces caractéristiques mesurées au début de I’étude, il ne semble donc pas y avoir un

biais de sélection.

Par ailleurs il est possible qu’apres le début de la période de suivi, les participants et les non-
participants différent par rapport a des caractéristiques liées a la fois a I’activité physique et a
I’'usage régulier de cannabis. D’autre part, les résultats indiquent que les non-participants sont
moins actifs que les participants au début de I’étude, mais nous ne pouvons pas déterminer si la
fréquence des pertes d’individus moins actifs est associée a la fois aux trajectoires d’APMV et aux
trajectoires d’usage régulier de cannabis. De plus, les participants et les non-participants différent
peut-étre selon des caractéristiques non mesurées qui sont liées a la fois a 1'usage régulier de
cannabis et a I’activité physique. Toutes ces éventualités font en sorte que nous n’excluons pas la

possibilité qu’un biais de sélection soit présent.

7.2.2.1 Biais de sélection dans une situation fictive

Les probabilités conditionnelles sont des mesures d’association non conventionnelles, et la
notion de biais de sélection appliquée aux probabilités conditionnelles pourrait étre abstraite pour
le lecteur. Nous avons donc décidé de fournir un exemple concret permettant d’illustrer I’impact
que pourraient avoir des pertes au suivi différentielles sur des probabilités conditionnelles utilisées
comme des mesures d’association dans une analyse de trajectoires. Pour ce faire, nous avons créé
une situation fictive (a partir de nos données) dans laquelle les pertes au suivi sont liées a la fois a
un groupe spécifique de trajectoires d’APMV et a un groupe spécifique de trajectoires d’usage
régulier de cannabis, afin d’évaluer subjectivement I’'impact de Dattrition différentielle sur les
probabilités conditionnelles estimées. Bien que, pour des raisons pratiques, nous ayons utilisé nos
propres données pour effectuer cette analyse, le but de celle-ci n’est pas d’analyser 1’effet des pertes
au suivi survenues dans la présente étude. L’objectif visé consiste a décrire, a partir d’une situation
fictive, comment des probabilités conditionnelles peuvent se comporter en présence de pertes au

suivi différentielles.
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Dans la situation fictive présentée a 1I’Annexe 26, uniquement des individus appartenant a la
fois a la trajectoire persistently high et a la trajectoire low maintainers sont perdus de vue durant le
suivi. Ce choix est purement hypothétique, et ne doit pas étre considéré comme un reflet de la
réalité. Les résultats dans le tableau 1 a I’Annexe 26 servent de référence (scénario hypothétique
sans pertes au suivi) pour comparer les résultats présentés dans les tableaux 2 a 4. Nous avons
utilisé — pour des raisons pratiques — les probabilités conditionnelles estimées chez les hommes
dans notre étude pour construire le tableau 1. Dans les tableaux 2 a 4, 5%, 25% et 50%
respectivement des individus appartenant a la fois a la trajectoire persistently high et a la trajectoire
low maintainers sont perdus de vue, tandis que les effectifs des autres combinaisons de trajectoires

demeurent inchanggés.

Les résultats dans la partie B des tableaux 2 a 4 indiquent que plus la proportion de perdus au
suivi (correspondant exclusivement a des personnes appartenant a la fois a la trajectoire persistently
high et a la trajectoire low maintainers) augmente, plus la relation entre la trajectoire persistently
high et la trajectoire increasers est évidente. En effet, dans le scénario de référence, les membres
de la trajectoire persistently high ont une plus grande probabilité d’appartenir au groupe increasers,
comparativement aux membres de la trajectoire persistently low (+10,0 points de pourcentage), et
I’écart est de plus en plus marqué en augmentant les pertes au suivi : +10,7 points de pourcentage
dans le scénario avec 5% de pertes au suivi (tableau 2B), +13,6 points de pourcentage dans le
scénario avec 25% de pertes au suivi (tableau 3B) et +18,8 points de pourcentage dans le scénario
avec 50% de pertes au suivi (tableau 4B). Il en est de méme pour la relation entre la trajectoire
persistently high et la trajectoire low maintainers. Dans le scénario de référence, les membres de
la trajectoire persistently high ont une plus petite probabilit¢ d’appartenir au groupe low
maintainers, comparativement aux membres du groupe persistently low (-7,2 points de
pourcentage), et I’écart est de plus en plus important en augmentant les pertes au suivi : -8,6 points
de pourcentage dans le scénario avec 5% de pertes au suivi (tableau 2B), -14,0 points de
pourcentage dans le scénario avec 25% de pertes au suivi (tableau 3B) et -23,8 points de

pourcentage dans le scénario avec 50% de pertes au suivi (tableau 4B).

Les résultats dans la partie C des tableaux 2 a 4 démontrent pour leur part que le lien entre la
trajectoire persistently high et la trajectoire increasers n’est pas affecté par les pertes au suivi

différentielles simulées. En revanche, dans le scénario le plus extréme (c.-a-d. 50% de perdus au
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suivi; tableau 4C) un lien, qui n’est pas présent dans le scénario de référence (tableau 1C), apparait
entre la trajectoire persistently high et la trajectoire low maintainers. En effet, alors que, dans le
scénario de référence, les membres du groupe from increasers to decreasers, les membres du
groupe low maintainers et les membres du groupe decreasers ont environ la méme probabilité
d’appartenir au groupe persistently high, dans le scénario le plus extréme, les membres du groupe
low maintainers ont une probabilité plus faible d’appartenir au groupe persistently high,
comparativement aux membres des deux autres groupes (-8,0 points de pourcentage par rapport au
groupe from increasers to decreasers et -11,1 points de pourcentage par rapport au groupe
decreasers). En somme, les résultats de cette analyse indiquent qu’a D’instar des mesures
d’association classiques (p. ex. rapport de cotes), les probabilités conditionnelles peuvent étre

biaisées en présence de pertes au suivi différentielles.

7.2.3 Biais d’information

Le biais d’information provient essentiellement des erreurs dans les procédures de collecte des
données et des définitions imparfaites des variables étudiées [202]. Tel que mentionné
précédemment, 1’exposition et I’événement de santé ne sont pas définis dans la présente analyse,
mais celle-ci décrit, a I’aide de probabilités conditionnelles, la relation entre deux variables (APMV
et usage régulier de cannabis) et, de ce fait, les enjeux relatifs au biais d’information sont

considéreés.

Ce mémoire utilise des mesures autodéclarées de la fréquence de consommation de cannabis et
du nombre hebdomadaire de minutes d’APMYV recueillies a 1’aide de questionnaires. La question
destinée a mesurer la fréquence de consommation de cannabis n’a pas été validée antérieurement,
et ne mesure donc peut-&tre pas adéquatement cette variable. De plus, bien que I’activité physique
soit pour sa part mesurée a I’aide d’un questionnaire validé dans plusieurs études [101], les mesures
autodéclarées sont reconnues pour étre moins fiables que celles obtenues objectivement [72, 214]
(voir le chapitre 2 du mémoire pour une discussion sur les forces et sur les limites des différents
types de mesure de I’activité physique et de la consommation de cannabis). Par ailleurs, I’utilisation
d’une variable ordinale sur la fréquence de consommation de cannabis avec cinq catégories («
Jamais », « Moins d’une fois par mois », « 1 a 3 fois par mois », « 1 & 6 fois par semaine », « Tous
les jours »), plutdt que d’une variable binaire sur 1’'usage régulier de cannabis, aurait permis

d’obtenir une description plus fine des trajectoires de consommation de cannabis. Compte tenu de
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notre décision de nous concentrer sur ’'usage régulier de cannabis, 1’utilisation d’une variable

binaire est néanmoins justifiable.

En outre, il y a possiblement des erreurs de classification de la fréquence de consommation de
cannabis, et il est difficile d’établir avec certitude si celles-ci sont différentielles ou non. En effet,
il est possible que les individus plus physiquement actifs — et potentiellement plus soucieux de leur
santé — aient davantage tendance a sous-déclarer leur consommation de cannabis (particuliérement
avant la 1égalisation de la drogue), en raison de la stigmatisation entourant [’'usage de cannabis.
Comme nous ne pouvons pas déterminer quelle(s) combinaison(s) de trajectoires d’APMV et
d’usage régulier de cannabis seraient affectées par cette sous-déclaration, I’impact de celle-ci sur
les probabilités conditionnelles — utilisées pour mesurer les associations entre les trajectoires — est
imprévisible. Nous pensons néanmoins que cette éventuelle sous-déclaration aurait pour effet
d’atténuer I’association observée entre la trajectoire croissante d’APMYV et la trajectoire d’usage
régulier persistant. D’un autre c6té, la sous-déclaration pourrait ne pas varier en fonction du niveau
d’activité physique des individus. Les erreurs de classification non différentielles d’une variable
dichotomique font généralement en sorte que 1’association est atténuée [102, 202]. Par ailleurs,
puisque, dans les cycles 23 et 24, seulement la plus haute des deux fréquences autorapportées (c.-
a-d. la fréquence de consommation de cannabis mélangé avec du tabac ou la fréquence de
consommation de cannabis sans tabac) est retenue pour les analyses, la fréquence pourrait étre
légérement sous-estimée dans ces deux cycles, tout comme la proportion de consommateurs

réguliers de cannabis.

En ce qui concerne les erreurs de mesure de I’APMV, ces derni¢res sont possiblement
différentielles, c’est-a-dire qu’elles pourraient dépendre de la fréquence de consommation de
cannabis. Effectivement, la littérature scientifique indique que la consommation de cannabis peut
altérer le fonctionnement de la mémoire, et ces altérations dépendent de plusieurs facteurs, tels que
la durée, la fréquence et I’age d’initiation de la consommation de cannabis, et la teneur en THC et
en CBD [10, 11, 215, 216]. 1l est donc plausible que les consommateurs réguliers de cannabis
soient plus susceptibles, comparativement aux autres, de moins bien se souvenir de leur pratique
d’activité physique dans la derniére semaine, ce qui correspondrait a un biais de rappel [102].
Puisqu’on ne sait pas s’il pourrait y avoir une tendance dans ces erreurs attribuables a la défaillance

de la mémoire (c.-a-d. une tendance a la surestimation ou a la sous-estimation du nombre de
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minutes d’APMV par semaine), on ne peut pas déterminer si le biais de rappel pourrait renforcer

ou, au contraire, atténuer la relation observée.

Par ailleurs, en raison de la nature des phénomenes étudiés, notre étude est vulnérable au biais
de désirabilité sociale. Ce dernier survient lorsque les participants ont tendance a délibérément
sous-déclarer les comportements socialement mal percus (comme la consommation de drogues) et,
au contraire, a surdéclarer ceux qui sont valorisés (comme la pratique d’activité physique) [69,
214]. 11 est incertain si I’éventuelle sous-déclaration de la consommation de cannabis serait non
différentielle ou différentielle, tel qu’expliqué précédemment, et il en est de méme pour la
surdéclaration de I’activité physique. Il est possible que les personnes qui consomment peu ou pas
de drogues — et qui sont potentiellement plus soucieuses de leur santé — soient plus susceptibles de
surdéclarer les habitudes de vie qu’elles estiment les plus valorisées socialement, telles que
I’activité physique. Etant donné que nous ne pouvons pas déterminer quelle(s) combinaison(s) de
trajectoires d’APMV et d’usage régulier de cannabis seraient affectées par cette surdéclaration,
I’impact de celle-ci sur les probabilités conditionnelles est imprévisible. Nous pensons toutefois
que cette éventuelle surdéclaration aurait pour effet d’atténuer 1’association observée entre la
trajectoire croissante d’APMV et la trajectoire d’usage régulier persistant. D’autre part, la
surdéclaration de la quantit¢ d’APMV pourrait ne pas varier selon la fréquence de consommation

de cannabis, et I’impact de ce biais non différentiel sur I’association est imprévisible.
b

7.2.4 Confusion

L’approche utilisée dans ce mémoire pour analyser la relation entre les trajectoires d’APMV et
d’usage régulier de cannabis ne permet pas de tenir compte de facteurs de confusion. Le mode¢le a
trajectoire conjointe — que nous n’avons pas utilisé, mais qui est présenté a la section 2.4.2.1 du
chapitre 2 — ne permet par ailleurs pas non plus de prendre en considération des facteurs de
confusion, car il ne permet pas I’incorporation de covariables [124]. Il est donc possible que
I’association observée soit due, en partie ou en totalité, a 1’effet d’une ou de plusieurs autres
variables non considérées dans I’analyse [202]. Les résultats devraient donc étre interprétés avec
précaution, ces derniers ne permettant pas de statuer quant aux liens de causalité entre I’ APMYV et
I’'usage régulier de cannabis. Ce mémoire parvient néanmoins a produire une description détaillée
de la relation entre les trajectoires des deux comportements étudiés, ce qui constitue un premier

pas vers une meilleure compréhension de 1’association entre le cannabis et ’activité physique.
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7.2.5 Généralisabilité des résultats

L’échantillon au début de I’étude NDIT en 1999-2000, qui était composé de 1267 €léves en
premiére année du secondaire provenant de 10 écoles montréalaises, a ét¢ formé en utilisant une
méthode d’échantillonnage non probabiliste (échantillonnage de convenance) et, de ce fait, les
participants n’étaient possiblement pas représentatifs de la population d’éléves en premicre année
du secondaire dans la région de Montréal [102, 221]. De surcroit, au fil des années de suivi, NDIT
a subi des pertes substantielles de participants (inhérentes aux études longitudinales), ce qui fait en
sorte que le degré de représentativité de 1’échantillon résiduel est probablement moindre que celui
de I’échantillon initial. Compte tenu de ces facteurs, les prévalences estimées dans des analyses
secondaires effectuées a partir de 1’échantillon de NDIT doivent étre interprétées avec
circonspection, car leur généralisabilité¢ peut étre compromise. La population cible de la présente
analyse secondaire de NDIT correspond a la population adulte de 20 a 35 ans vivant dans la région
de Montréal. En raison des enjeux de représentativité susmentionnés, les résultats relatifs aux
formes des trajectoires et aux tailles des groupes de trajectoires ne sont possiblement pas

généralisables a la population cible.

Il est a noter qu’au début de I’étude (cycle 21, 2007-2009; age moyen (écart-type) [étendue] =
20,3 (0,7) [18,4-24,4] ans), 78,7% des participants sont blancs et 93,9% des participants sont nés
au Canada. Au Québec en 2006, 89,4% des 15-24 ans n’appartiennent pas a une minorité visible
[222], et 90,7% des 15-24 ans sont nés au Canada [223]. De plus, au début de ’é¢tude (durant la
période pré-légalisation du cannabis), la proportion d’individus ayant déclaré avoir consommé du
cannabis 1 a 7 jours par semaine au cours des 12 derniers mois est de 18,6%, tandis que celle-ci
s’éleve a 36,9% chez les 18 a 24 ans dans un échantillon provincial représentatif provenant de
I’Enquéte québécoise sur le cannabis de 2018, qui porte sur la période pré-légalisation du cannabis

[224].

D’autre part, ce mémoire décrit la relation entre les trajectoires d’APMV et d’usage régulier de
cannabis, selon le sexe, a partir de probabilités conditionnelles estimées [40, 124]. Selon certains
auteurs, la représentativité de I’échantillon ne constitue pas nécessairement un prérequis pour
pouvoir généraliser une association observée dans une étude — ce qui importe le plus est la
compréhension approfondie des mécanismes sous-tendant 1’association [102, 225]. Ainsi, la

représentativité de notre échantillon peut étre considérée non cruciale pour la généralisabilité des
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probabilités conditionnelles estimées. Cependant, la généralisabilité de ces résultats est limitée par
le fait que les mécanismes sous-tendant la relation entre 1’usage régulier de cannabis et ’APMV

ne sont pas encore bien compris.

7.3 Contribution du mémoire et orientations futures

Les trois objectifs visés par ce mémoire (voir le chapitre 3 pour un rappel des objectifs) sont
d’une grande pertinence pour la recherche sur le cannabis et sur I’activité physique et pour la santé
publique. En effet, la prévalence et ’acceptabilité¢ sociale de la consommation de cannabis ont
connu une hausse marquée depuis la 1égalisation de 1’'usage non médical du cannabis en 2018 [1,
3, 226]. Cette tendance est préoccupante pour la santé publique, car, depuis quelques années, les
études mettant en évidence des associations notables entre 1’'usage de cannabis et différents
problémes de santé (p. ex. la dépendance au cannabis et des troubles mentaux comme 1’anxiété et
la dépression) se multiplient [8-10]. Toutefois, peu d’études a ce jour se sont intéressées a la
relation entre la consommation de cannabis et la pratique d’activité physique, cette dernic¢re étant
pourtant reconnue comme un déterminant essentiel de la santé jouant un rdle crucial dans la
prévention et dans le traitement des maladies chroniques (p. ex. diabéte et cancer) [19, 71]. De
surcroit, 1’inactivité physique figure parmi les principales causes de déceés dans le monde, et

représente un fardeau économique considérable pour les systémes de santé nationaux.

En outre, les données probantes sur la relation entre 1’'usage de cannabis et la pratique d’activité
physique sont contradictoires. Bien que certaines études semblent indiquer que les deux
comportements pourraient étre reliés, celles-ci ne parviennent pas a déterminer, d’une part, si
’activité physique pourrait étre un facteur de protection contre la consommation de cannabis ou,
au contraire, un facteur favorisant la consommation de cannabis et, d’autre part, si la consommation
de cannabis pourrait étre un facteur de protection contre I’inactivité physique ou, au contraire, un
facteur favorisant I’inactivité physique [20-28]. Une meilleure compréhension de 1’association
entre la consommation de cannabis et la pratique d’activité physique pourrait permettre non
seulement de mieux cibler la prévention des problémes de santé associés a la consommation de
cannabis et la prévention des maladies chroniques via I’activité physique, mais également d’aider
la population a faire des choix éclairés en matiere de consommation de cannabis. Le présent
mémoire permet d’éclaircir en partie la relation entre les deux phénomeénes comportementaux, en

dressant le portrait détaillé de leur évolution durant une période de 1’age adulte (20 a 35 ans) peu
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¢tudiée, mais cruciale dans la vie d’un individu, en raison des changements majeurs qui la

caractérise, tels que le fait d’entrer sur le marché du travail ou de devenir parent.
b

En ce qui concerne I’objectif 1 du mémoire, peu d’études sur les trajectoires de consommation
de cannabis des adultes se sont penchées plus particulierement sur 1’'usage régulier de cannabis,
celui-ci étant pourtant un des prédicteurs les plus forts des divers problémes de santé liés a la
consommation de cannabis [5, 49, 139, 149-151, 227]. En outre, les résultats indiquent que, tant
chez les hommes que chez les femmes, une minorité non négligeable d’individus demeurent, de 20
a 35 ans, treés susceptibles d’utiliser réguliérement du cannabis. Il est important que les autorités de
santé publique soient au courant de I’existence de ce groupe, car celui-ci est a risque de développer
des problémes de santé liés a I’'usage de cannabis et, de ce fait, il serait pertinent de le cibler avec

des campagnes de sensibilisation et de prévention en mati¢re de consommation de cannabis.

Les résultats relatifs a 1’objectif 2 du mémoire fournissent pour leur part une meilleure
compréhension des trajectoires d’APMV qui peut étre utile pour guider le développement de
politiques et de programmes visant & augmenter les niveaux d’activité physique et a diminuer le
fardeau associé¢ aux maladies chroniques. En effet, nos analyses permettent de mettre en lumiére la
diversité des patrons d’évolution de I’activité physique, et d’identifier les périodes clés du début
de I’age adulte pour promouvoir 1’activité physique aupres des sous-populations a risque. De plus,
I’hétérogénéité dans les trajectoires d’activité physique laisse supposer que les programmes visant
a promouvoir ’activité physique pourraient étre plus efficaces en étant adaptés a chaque sous-

groupe, plutdt qu’en étant génériques.

D’autre part, les résultats relatifs a 1’objectif 3 du mémoire apportent une nouvelle perspective
sur la relation entre ’activité physique et la consommation de cannabis. En effet, au lieu d’utiliser
une mesure d’association sommaire unique, qui pourrait masquer les différences entre les sous-
populations quant a I’ampleur de I’association, les liens entre les trajectoires des deux
comportements étudiés sont plutdt décrits a I’aide de probabilités conditionnelles, ce qui, a notre
connaissance, constitue une premiere dans la recherche sur la relation entre le cannabis et 1’activité
physique [40, 124]. Nos résultats mettent en lumicre un lien évident entre la trajectoire croissante
d’APMV et la trajectoire d’usage régulier de cannabis persistant, chez les hommes et, dans une
moindre mesure, chez les femmes. Il est, selon nous, trop tot pour tirer des conclusions définitives

et pour émettre des recommandations en matieére de santé publique sur la base de ces résultats —
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davantage d’études sur 1’association entre le cannabis et 1’activité physique seraient nécessaires
pour ces fins. Nous nous permettons toutefois de suggérer qu’il pourrait étre important de cibler
les jeunes adultes, et plus particulierement les hommes, qui sont plus physiquement actifs, dans le
cadre de programmes visant la prévention et la réduction des risques et des méfaits liés a 1’usage
du cannabis. En effet, puisque nous avons observé que, pour certains, la consommation réguliere
de cannabis existait en tandem avec l’activit¢ physique, des efforts de prévention et de
sensibilisation du public pourraient étre justifiables. Par ailleurs, la croyance populaire selon
laquelle les consommateurs de cannabis ménent un mode de vie inactif [26] n’est pas corroborée
par nos résultats empiriques. Nous pensons donc que, dans le contexte ou la consommation de
cannabis devient de plus en plus répandue, I’éventuel impact de celle-ci sur I’activité physique —
un des déterminants clés de la santé — ne devrait pas nécessairement étre une préoccupation
prioritaire pour la santé publique actuellement, faute de résultats probants. Cette conclusion devra
cependant étre réévaluée a mesure que la recherche en la matic¢re progresse. En outre, bien que la
consommation de cannabis et I’activité physique soient deux comportements d’intérét pour la santé
publique, il n'y a possiblement pas intérét a les aborder conjointement en prévention et en
promotion de la santé. On pourrait par ailleurs considérer qu’il serait plus pertinent pour la santé
publique de concentrer ses efforts sur la modification d’habitudes de vie autres que ’activité
physique chez les consommateurs de cannabis, comme la consommation d’alcool et de cigarettes

qui est fortement et positivement associée a la consommation de cannabis [228, 229].

De futures études pourront s’appuyer sur les résultats de ce mémoire pour tenter d’élucider les
mécanismes sous-tendant 1’association entre 1’usage régulier de cannabis et la pratique d’activité
physique, et pour analyser les prédicteurs de I’appartenance aux différents groupes de trajectoires.
D’autre part, de futurs travaux de recherche pourraient examiner les trajectoires d’APMV et
d’usage régulier a partir d’échantillons plus grands et plus diversifiés sur le plan ethnique, et
modéliser les trajectoires en utilisant plus de mesures répétées sur une période plus longue pour
obtenir un portrait plus complet de I’histoire naturelle des comportements étudiés. Il serait aussi
pertinent de tenir compte de la teneur en THC des produits de cannabis (bien que celle-ci soit
difficilement mesurable), car la consommation de doses élevées de THC constitue un fort
prédicteur des différents problemes de santé liés a I’'usage du cannabis [10, 61, 68, 139, 227]. De
futures études pourraient également utiliser des mesures objectives de 1’activité physique (p. ex.

accélérométrie) pour éviter certains biais inhérents aux mesures auto-déclarées (p. ex. biais de
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rappel). Par ailleurs, dans le but d’uniformiser la maniére dont les résultats sont rapportés dans les
publications, les chercheurs qui utilisent des modeles fondés sur le groupement ou des modéles de

mélange de croissance pour analyser les trajectoires devraient suivre les recommandations de la

check-list GRoLTS [120].
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Chapitre 8 — Conclusion

Ce mémoire contribue a I’avancement des connaissances sur la consommation de cannabis et
sur I’activité physique, car, d’une part, il met en lumicre les différentes trajectoires d’APMV et
d’usage régulier de cannabis des adultes de 20 a 35 ans et, d’autre part, il brosse le portrait des liens
entre les trajectoires des deux comportements. En outre, en utilisant la méthode fondée sur le
groupement, nous avons identifi¢ quatre trajectoires d’APMV (increasers, decreasers, low
maintainers, from increasers to decreasers) et deux trajectoires d’usage régulier de cannabis
(persistently high, persistently low) a la fois chez les hommes et chez les femmes. Nos résultats
indiquent cependant que, d’une part, les hommes suivant une trajectoire croissante d’APMV
possedent des niveaux d’APMYV sensiblement plus ¢élevés que les femmes suivant une trajectoire
similaire et, d’autre part, les hommes suivant une trajectoire d’usage régulier de cannabis persistant
sont proportionnellement plus nombreux que les femmes suivant une trajectoire similaire. Ces
résultats sont cohérents avec la littérature scientifique qui met en évidence des écarts entre les
hommes et les femmes en matic¢re d’activité physique et de consommation de cannabis. De plus,
bien que la relation entre les trajectoires d’APMV et d’usage régulier de cannabis semble
complexe, il ressort — surtout chez les hommes — une association évidente entre la trajectoire
croissante d’APMV et la trajectoire d’usage régulier de cannabis persistant. Ces résultats
concordent avec ceux des quelques études ayant identifi€¢ une association positive entre 1’activité
physique et la consommation régulicre de cannabis. Méme si quelques études suggerent des
hypotheses pour tenter d’expliquer ce phénomene (p. ex. ’hypothese selon laquelle le cannabis est
consomm¢é pour augmenter la performance sportive), davantage d’études sont nécessaires pour
¢lucider les mécanismes impliqués dans la relation entre le cannabis et 1’activité physique. Par
ailleurs, bien que nous mettions en garde le lecteur contre le risque de conclusions hatives tirées
sur la base de nos résultats, nous suggérons qu’il pourrait étre pertinent que des interventions
préventives et sensibilisatrices en mati¢re de consommation de cannabis ciblent les jeunes adultes,
particulicrement les hommes, qui sont plus physiquement actifs. En outre, nos résultats ne
confirment pas le stéréotype du consommateur de cannabis inactif. Dans un contexte ou les
autorités de santé¢ publique et les chercheurs se penchent de plus en plus sur les risques et les
conséquences sur la santé de la consommation de cannabis — en réponse a la popularité grandissante

de cette drogue a présent légale —, I’effet de la consommation de cannabis sur I’activité physique



ne devrait possiblement pas figurer parmi les préoccupations prioritaires pour la santé publique en

ce moment.
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Annexes

Annexe 1 : Formulaire de consentement parental de NDIT

REGIE REGIONALE

S DE LA SANTE ET DES
November 18, 1999

SERVICES SOCIAUX
DE MONTREAL-CENTRE

MCGILL UNIVERSITY STUDY ON NICOTINE DEPENDENCE IN TEENS
Investigators: J. O’Loughlin, PhD., G. Paradis, MD, P. Clarke, PhD., J. Hanley, PhD, R. Tyndale, PhD., J. DiFranza, MD

Dear Parent/Guardian:

The Public Health Directorate of Montréal-Centre in collaboration with McGill University, and the Universities of Toronto and
Massachusetts, is undertaking a 3-year study among Secondary I students in 12-15 Montreal high schools to study how smoking
becomes an established habit in certain adolescents. All Secondary I students in your child’s school have been asked to participate
because we need to study children who smoke, as well as children who do not smoke. The ultimate purpose of this research is to help
us develop more effective strategies to prevent the onset of smoking in children, as well as to help youth who want to quit smoking. In
addition, this study will examine the relationship between smoking, weight, and blood pressure during adolescence. The study has 2
parts:

Part I - In the next few weeks, our research team will visit your child’s classroom. Two interviewers will administer a 45-minute in-
class questionnaire to all students about their smoking experiences. The interviewers will visit your child’s class again 3-4 months
later and every 3-4 months afier that for the next 3 years (in Secondary I, Il and III) to re-administer the questionnaire in order to
collect updated information on the students’ smoking experiences. Trained technicians will measure your child’s height, weight,
skinfold thickness, waist circumference and blood pressure once a year. All data will be stored in locked storage areas at the Public
Health Directorate. '

Part IT - An important aspect of this study is to investigate if genetic factors are involved in smoking uptake. To explore this
possibility, we will collect a blood sample from each student for genetic analysis. During data collection in March 2002, a nurse will
draw 10 ml of blood (2 teaspoons) for genetic analysis. The samples will be analyzed and stored at the University of Toronto, which
specializes in this type of genetic analysis. The blood samples will be labeled only by number and the results of the genetic test will
remain completely confidential. A master list linking the child and the identification number will be stored securely at the Public
Health Directorate. Only the principal investigator and the project coordinator will have access to the list. This list will be destroyed at
the end of the study. It will be impossible to provide any individual results of the genetic testing to anyone because they will never be
linked to a particular name. After the list is destroyed, all blood samples will be completely anonymous. The samples will be stored
for a maximum of ten (10) years for future genetic analysis exclusively related to smoking.

Request for your consent - We are now asking for your and your child’s consent for Part I of the study (the in-class questionnaire
and the anthropometric measures). In February or March 2002, we will ask you separately and specifically for a consent for the blood
sample. Both your school board and school principal fully support this project and have agreed that your child’s class can participate.
However your child’s participation is completely voluntary, and it is entirely up to you and your child whether or not he/she
participates. Your child can decide not to participate in the blood sample portion of the study and participate only in the
questionnaires and anthropometric measures, Also, your child can withdraw from the study at any time and/or ask that his/her blood
sample be destroyed before the end of the study by contacting the Project Coordinator (telephone number shown below). If you
decide not to allow his/her participation, or if he/she withdraws from the study before it is completed, there will be no prejudice
against your child.

Please complete the attached form to indicate whether or not your child will participate in Part I of the study, and return it to your
child’s teacher in the next 3 days. If you have any questions, please contact the Project Coordinator, Mrs. Elizabeth MacMillan-Davey
at 528-2400 local 3976. We thank you and your child for your help in this important project.

Jennifer O’Loughlin, Ph.D. Gilles Paradis, M.D.
Principal Investigator Co-Investigator

Santé physique

1301, rue Sherbrooke Est

Montréal (Québec) H2L 1M3

Téléphone: (514) 528-2400

Télécopieur: (514) 528-2512

http://www.santepub-mtl.qc.ca

Hépital général de Montréal
i mandatoire
R
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C REGIE REGIONALE

\D DE LA SANTE ET DES
SERVICES SOCIAUX
DE MONTRéAL-CENTRE

MCGILL UNIVERSITY STUDY ON NICOTINE DEPENDENCE IN TEENS
Investigators: J. O’Loughlin, PhD., G. Paradis, MD, P. Clarke, PhD., J. Hanley, PhD, R. Tyndale, PhD., J. DiFranza, MD

CONSENT FORM - PART I
(In-class questionnaire and anthropometric measures)

Please complete and return this form to your child’s teacher within 3 days.
Child’s name:

First name (please print clearly) Last name (please print clearly)

[1 Yes, my child will participate in Part I of this study (i.e. the classroom questionnaire and the
measurement of height, weight, skinfold thickness, waist circumference and blood pressure).

[0 No, my child will not participate in this study.

PLEASE NOTE: You are not consenting to the blood sample at this time. You will receive a separate

consent form to sign for Part II (blood sample) in February or March 2002, just before the blood
sample will be taken. )

Signatures
Parent’s name (please print) Parent’s signature Date
Child’s name (please print) Child’s signature Date

Sunté physique

1301, rue Sherbrooke Est
Montréal (Québec) H2L 1M3
Téléphone: (514) 528-2400
Télécopieur: (514) 528-2512
http://www.santepub-mtl.qc.ca

~av,

. Hopital général de Montréal
i mandataire
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Annexe 2 : Approbation éthique de NDIT

/ REGIE REGIONALE DE LA SANTE ET DES SERVICES SOCIAUX
/- _ DE MONTREAL-CENTRE

SAm A " 5 Haeu e e 2.0 oo

Le Comité d'éthique de santé publique de la Régie régionale de Montréal-Centre a examiné le
projet de recherche ;

A prospective study on the natural history of nicotine dependence

Soumis par: Madame Jennifer O'Loughlin

Le comité d’éthique a conclu que la recherche proposée respecte les rdgles éthiques en santé
publique définies par la Régie régionale de Montréal-Centre, :

Membres du comité:

M. Denis Allard i Agent de recherche

Dr. Robert Allard Meédecin

Mme Lorraine Bernier Agente de recherche sociosanitaire

Dr. Nicole-Hébert-Croteau Médecin-conseil

M Alain Gauthier Secrétaire général, C.S. Marguerite Bourgeois

Mme Marie Hirtle Avocate

Mme Marcelle Monette Conseillére & la recherche et au développement professionnel

Mme Francine Tardif Sociologue consultante .

M. Claudio Zanchettin Professeur en philosophie

Dr. Bernard Heneman Médecin-conseil et président du comité

19-04-0%

Président du comité ' Date

Note: Le présent certificat n’est valide que sl nae prewve d*acceptation du protocole pour son évaluation scientifique a 16 déposée
2upris du comité d*éthique de Ia santé publigue.

certifica.eth
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McGill

Faculty of Medicine Faculté de médecine Fax/Télecopieur: (514} 398-3595
3655 Promenade Sir William Osler 3655, Promenade Sir William Osler
Montreal, QC H3G 1Y6 Montréal, QC, H3G 1Y6

28 August 2006.

Dr. Jennifer O’Loughlin

Department of Epidemiology & Biostatistics
Purvis Hall

1020 Pine Avenue West

Montreal Quebec H3A 1A2

RE: IRB Study Number A05-B21-06B
Dear Dr. O’Loughlin,

Thank you for responding to the Initial Review Board’s correspondence dated 31 May 2006 in
reference to the study entitled, Long-term follow-up of the Nicotine Dependence in Teens (NDIT)
Cohort. This study received full Board review on May 29, 2006.

The submitted revisions are acceptable and final ethics approval is provided on August 28, 2006
for the following:

- Study Protocol (IRB dated May 2006);

- Appendix 8: Consent form for Self-Administered Questionnaire dated May 2006;
- Revised Appendix 9: Consent form for DNA Sample Collection dated June 2006;
- Appendix 10: Data/DNA User’s Manuel;

- Appendix 12: Self-Administered Questionnaire (May 2006).

Please ensure that an IRB acceptable French translation of the approved consent forms are
available to subjects during the consent process.

The ethics approval for this study is valid until May 2007. The Certificate of Ethical
Acceptability is enclosed.

All research involving human subjects is required to undergo an annual review in accordance
with the date of initial approval. It is the responsibility of the investigator to submit a completed
application form for Continuing Review to the IRB prior to the date of expiration of ethics
approval. A copy of the Continuing Review Form is available on the IRB website at:

http://www.medicine.megill.ca/research/irb/.

Any modifications or unanticipated developments that may occur to the study prior to the annual
review must be reported to the IRB promptly. Regulation does not permit the initiation of a study
modification prior to IRB review and approval of the change.

Sincerely, _

Serge Gauthier, MD
Chair
Institutional Review Board

Cc: A05-B21-06B
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i
CHUM

CENTRE DE RECHERCHE

Comités d'évaluation scientifique et d'éthique de la recherche
Edifice Cooper

3981, boulevard St-Laurent, Mezz 2

Montréal (Québec) H2W 1Y5

Téléphone : 514 — 890-8000 ~ Poste 14485

Télécopieur : 514 — 412-7394
Courriel : islai

otis.ch gouv.ge.ca
g q

Le 21 février 2007

Dr Jennifer O’Loughlin
Epidémiologie
A/S Mme Erika Dugas

ifice St-Urbain
3875, rue Saint-Urbain - 1¢ étage
Montréal (Québec) H2W 1T9

Objet :

ND06.087 — Approbation finale CER

L'étude de la dépendance a la nicotine

Docteur,

J'accuse réception, en date du 21 février 2007, de votre lettre ainsi que des documents suivants en vue de
l'approbation finale de I'étude décrite en rubrique :

Formulaire de consentement — Questionnaire — Version frangaise — 8 février 2007
Formulaire de consentement — Questionnaire — Version anglaise — 8 février 2007
Formulaire de consentement — Echantillon d’ADN - Version francaise — 8 février 2007
Formulaire de consentement — Echantillon d’ADN — Version anglaise — 8 février 2007

Le tout est jugé satisfaisant. Je vous retourne sous pli une copie de chacun des formulaires portant
l'estampille d'approbation du comité. Seuls ces formulaires devront étre utilisés pour signature par les

sujets.

La présente constitue l'approbation finale, valide pour un an a compter du 27 novembre 2006,
date de l'approbation initiale. Je vous rappelle que toute modification au protocole et/ou au formulaire
de consentement en cours d'étude, doit étre soumise pour approbation du comité d’éthique.

Le comité suit les régles de constitution et de fonctionnement de I'Enoncé de Politique des trois Conseils
et des Bonnes pratiques cliniques de la CIH.

Vous souhaitant la meilleure des chances dans la poursuite de vos travaux, je vous prie d’accepter,
Docteur, mes salutations distinguées.

Brigitte St-Pierre, conseillére en éthique
Vice-présidente

Comité d'éthique de la recherche
Equipe Hépital Notre-Dame du CHUM

BSTP/go

P35

Formulaires de consentement approuvés et estampillés

CENTRE HOSPITALIER DE 'UNIVERSITE DE MONTREAL

HOTEL-DIEU (Siége social) HOPITAL NOTRE-DAME HOPITAL SAINT-LUC
3840, rue Saint-Urbain 1560, rue Sherbrooke Est 1058, rue Saint-Denis
Montréal (Québec) Montréal (Québec) Montréal (Québec)
Haw T8 H2L aM1 H2X 34
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L]
CHUM
Comité d’éthique de la recherche du CHUM

Pavillon S, 850 St-Denis, 2e étage, S02-818
Montréal (Québec) H2C 0A9

Formulaire de demande de renouvellement annuel de I'approbation d'un projet de recherche

Titre du protocole : L'étude de la dépendance a la nicotine

Numéro(s) de projet : 2007-2384, ND 06.087 - MJB Formulaire : FOH-108487

Identifiant Nagano : ND 06.087 Date de dépét initial du formulaire : 2023-11-04

Chercheur principal (au CER Eval) : Jennifer O'loughlin Date de dépét final du formulaire : 2023-11-04

Date d'approbation du projet par le CER : 2007-02-21 Statut du formulaire : Formulaire approuvé
Suivi du BCER

1. Statut de la demande:
Demande approuvée

2. Lademande a été traitée par :
Brigitte St-Pierre
date de traitement:
2023-11-06

3. Renouvellement accordé
du 27 bre 2023 au 27 bre 2024

Déviation en cas de retard de renouvellement

1. Veuillez cliquer sur la case ci-dessous afin de confirmer que vous avez bien lu cette information.

Veuillez noter qu'il est obli ire de un ire F16 (F ire de iation éthit tard

q rapport annuel (F9)), lorsque votre de
l'exp de I'approbatic PP i lle de votre projet.

W Jai lu linformation

apres

Renseignements généraux

1. Indi en fi is, le titre du projet de recherch:

L'étude de la dépendance a la nicotine

2. Indiquez, le cas échéant, le titre en anglais du projet de recherche

Study on the Natural History of Nicotine Dependence: long term follow-up on the nicotine dependence in teens (NDIT) cohort

3. Indi le nom du cherch ble local "HORS-CHUM" (a votre site respectif)
4. \Veuillez confirmer si la présente étude est un essai clinique relevant de Santé Canada pour lequel le recrutement est toujours en cours dans au moins 1 site participant au
Québec.
Non
5. Est-ce que le formulaire et/ou documents soumis au CER doivent étre vus en réunion pléniére (Full Board) selon les exi des (NIH, RTOG,
NCIC, etc.)
Non
Informations site du CERE
F9H-108487: Formulaire de d de de annuel de l'approbation d'un projet de recherch
NAGANO ;72334 - ND 06.087 1/3

2023-11-16 14:28
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Annexe 3 : Description des variables de NDIT utilisées dans la présente étude, NDIT, Montréal,

Canada, 1999-2023

Cycle(s) de

Variable collecte de Item(s) du questionnaire Choix de réponse Recodage pour les analyses
données utilisé(s)
Caractéristiques sociodémographiques
Cycles 1-25 : Quelle est la date (jour) (mois) (année) Données utilisées pour calculer
d’aujourd’hui? I’age en années
Cycles 1-20 : Quel est le mois de
N ton anniversaire?
Age 1-25 .
Cycles 1-20 : Quel est le jour de ton
anniversaire?
Cycles 1-20 : En quelle année es-tu
né(e)?
- ? -
Sexe 1 Es-tu un gargon ou une fille? 1 Qargon
2- Fille
Es-tu né(e)...? 1- Au Canada (précisez la province) | Oui (né(e) au Canada) = 1
Né(e) au Canada 1 2- A l’extérieur du Canada (précisez | Non =2
le pays)
Quelle langue parles-tu le plus 1-  Anglais Oui (francophone) = 2
Francophone 1 souvent a la maison? 2-  Frangais Non=1,3,4
P 3- Anglais et frangais
4- Autre
Les gens qui habitent au Canada 1- Blanc(che) Oui (Blanc(che)) =1
ont des origines culturelles et 2-  Chinois(e) Non =2-9
raciales trés variées. Etes-vous...? 3-  Sud-Asiatique (Indien(ne) de
Blanc(che) 21 I’Inde, Pakistanais(e), Sri
Lankais(e))
4- Noir(e)
5- Latino-Américain(e)
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Variable

Cycle(s) de
collecte de
données utilisé(s)

Item(s) du questionnaire

Choix de réponse

Recodage pour les analyses

6- Asiatique du Sud-Est
(Cambodgien(ne),
Indonésien(ne), Laotien(ne),
Vietnamien(ne))
7- Arabe
8- Asiatique occidental(e)
(Afghan(e), Iranien(ne))
9- Autre
Quel est le plus haut niveau de 1-  Etudes secondaires partielles Recodage pour le
scolarité que vous avez atteint? 2- Etudes secondaires terminées manuscrit (chapitre 5):
3-  Etudes partielles dans un cégep, | Etudes secondaires terminées = 2;
College communautaire, collége Etudes postsecondaires partielles ou
technique terminées = 3-8;
4- FEtudes terminées dans un cégep,
Collége communautaire, collége Recodage pour le mémoire (section
technique ) 4.3.3, chapitre 4 et section 6.2.2,
5- Etgdes partlelles ’dans. une chapitre 6) :
université ou un établissement de | - . . .
. N Etudes secondaires partielles = 1;
formation des maitres . . S
. 6- Etudes terminées dans une ]j:tudes secondaires terminées = 2;
Plus haut niveau A ) o Etudes partielles ou terminées dans
de scolarité 21 université avec 1’obtention d’un , ¢
. un cégep, un college
atteint baccalauréat | L
. - communautaire ou un collége
7- Etudes terminées dans une . -~
. ., , . s technique = 3-4;
université avec 1’obtention d’une . . L .
s Etudes universitaires partielles ou
maitrise terminées = 5-8
8- Etudes terminées dans une
université avec 1’obtention d’un
doctorat
9- Autre (spécifiez)
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Variable

Cycle(s) de
collecte de

données utilisé(s)

Item(s) du questionnaire

Choix de réponse

Recodage pour les analyses

Quelle est votre meilleure
estimation du revenu total de votre

<20 000 $; 20 000-29 999 §; 30 000-
39999 §; 40 000-49 999 $; 50 000-59

Recodage pour le
manuscrit (chapitre 5):

ménage provenant de toutes 999 §; 60 000- 69 999 §; 70 000-79 999 | <30 000 $;
sources, avant impots et autres $; 80 000-99 999 §; 100 000-119 999 | 30000 $ — 99 999 $;
Revenu annuel retenues, dans les 12 derniers mois? | $; 120 000-149 999 §$; >150 000 $; Je | > 100 000 $
du ménage 21 ne sais pas
Recodage pour le mémoire (section
6.2.5, chapitre 6) :
<30 000 $;30 000 $—59999 $; 60
000 $—99 999 §; >100 000 $
Travaillez-vous présentement dans | 1- Oui Oui (sans-emploi) =2
Sans-emploi 21 le cadre d’un emploi (rémunéré ou | 2- Non Non=1
non) ou dans une entreprise?
Activité physique
Au cours des 7 derniers jours, Aucun; (Nombre de jours au cours des
combien de jours avez-vous fait des | derniers 7 jours)
Nombre de jours activités physiques vigoureuses
par semaine 21-25 (soulever des objets lourds,
d’APV creusage, aérobie, vélo rapide)
pendant au moins 10 minutes a la
fois?
Les jours ou vous avez fait des (Nombre de minutes par jour) Si le nombre de min/jour d’ APV est
activités physiques vigoureuses, supérieur a 180 min/jour, la variable
Nombre de pendant combien de minutes par est recodée pour étre égale a 180
minutes par jour 21-25 jours en avez-vous fait min/jour, tel que recommandé pour
d’APV habituellement? I’analyse de données récoltées a
I’aide du questionnaire IPAQ [88,
159].
Cycle 21 : Au cours des 7 derniers | Aucun; (Nombre de jours au cours des
Nombre de jours jours, combien de jours avez-vous derniers 7 jours)
par semaine 21-25 fait des activités physiques

d’APM

modérées (transporter des objets
légers, vélo a vitesse modérée,
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Cycle(s) de

Variable collecte de Item(s) du questionnaire Choix de réponse Recodage pour les analyses
données utilisé(s)
tennis d’équipe) pendant au moins
10 minutes a la fois?
Cycles 22-25 : Au cours des 7
derniers jours, combien de jours
avez-vous fait des activités
physiques modérées (transporter
des objets légers, vélo a vitesse
modérée, tennis d’équipe) pendant
au moins 10 minutes a la fois?
N’incluez pas la marche.
Les jours ou vous avez fait des (Nombre de minutes par jour) Si le nombre de min/jour d’APM est
activités physiques modérées, supérieur a 180 min/jour, la variable
Nombre de pendant combien de minutes par est recodée pour étre égale a 180
minutes par jour 21-25 jours en avez-vous fait min/jour, tel que recommandé pour
d’APM habituellement? I’analyse de données récoltées a
I’aide du questionnaire [IPAQ [88,
159].
Nombre de min/semaine d’APV =
Nombre de min/jour d’APV *
Nombre de Nombre de jours/semaine d’APV
minutes par 21-25
semaine d’APV Le nombre maximal de
min/semaine d’APV est de 1260
min (180 min/jour * 7 jours).
Nombre de min/semaine d’APM =
Nombre de min/jour d’APM *
Nombre de Nombre de jours/semaine d’APM
minutes par 21-25
semaine d’APM Le nombre maximal de
min/semaine d’APM est de 1260
min (180 min/jour * 7 jours).
Nombre de Nombre de m@n/.semaine d’APMV =
21-25 Nombre de min/jour d’APM *

minutes par

Nombre de jours/semaine d’APM +

215




Cycle(s) de

Variable collecte de Item(s) du questionnaire Choix de réponse Recodage pour les analyses
données utilisé(s)

semaine Nombre de min/jour d’APV *

d’APMV Nombre de jours/semaine d’APV

Le nombre maximal de
min/semaine d’APMV est de 2520
min (1260 min d’APV + 1260 min
d’APM).

Atteint les

Oui si le nombre de min/semaine
d’APV > 75 min ou le nombre de

recommandations min/semaine d’APM > 150 min ou
de ’OMS en 21 le nombre total combiné de
matiére d’APMV min/semaine d’APV et ’APM >
[19] 150 min;
Non si ce n’est pas le cas.
Consommation de substances
Au cours des 12 derniers mois, a 1- Jamais Oui (1-7 fois/semaine) = 4-5
quelle fréquence avez-vous... 2- Moins d’une fois par mois Non = 1-3
21-22 consommeé de la marijuana, du 3- 1-3 fois par mois
cannabis, du hashish? 4- 1-6 fois par semaine
5- Tous les jours
Au cours des 12 derniers mois, a 1- Jamais Uniquement la plus haute des deux
quelle fréquence avez-vous (i) 2- Moins d’une fois par mois fréquences rapportées (avec ou sans
Consomme du 2324 consommé de la marijuana, du 3- 1-3 fois par mois tabac) est utilisée dans les analyses.
cannabis 1-7 fois cannabis, du hashish sans tabac; (ii) | 4- 1-6 fois par semaine
par semaine consommé de la marijuana, du 5- Tous les jours Oui (1-7 fois/semaine) = 4-5

cannabis, du hashish avec tabac? Non =1-3

Veuillez penser a votre 1- Je n’ai jamais consommé du Oui (1-7 fois/semaine) = 5-6

consommation de cannabis a des cannabis de ma vie; Non =1-4

25 fins récréatives ou médicinales. 2- J’ai déja consommé du cannabis,

Cochez la case qui vous décrit le
mieux.

mais pas dans les 12 derniers

mois;
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Variable

Cycle(s) de
collecte de
données utilisé(s)

Item(s) du questionnaire

Choix de réponse

Recodage pour les analyses

3-  J’ai consommé du cannabis une
ou plusieurs fois dans les 12
derniers mois;
4- Je consomme du cannabis une ou
plusieurs fois par mois;
5- Je consomme du cannabis une ou
plusieurs fois par semaine;
6- Je consomme du cannabis tous
les jours.
Au cours des 12 derniers mois, a 1- Jamais Oui (1-7 fois/semaine) = 4-5
quelle fréquence avez-vous 2- Moins d’une fois par mois Non = 1-3
Consomme de S . ., . .
, . consommé des boissons alcoolisées | 3- 1-3 fois par mois
I’alcool 1-7 fois 21 . S o . .
. (biere, vin, liqueur)? 4- 1-6 fois par semaine
par semaine :
5- Tous les jours

IPAQ : Questionnaire international sur les activités physiques; OMS : Organisation mondiale de la santé; APMV : Activité physique modérée a vigoureuse; APM :

Activité physique modérée; APV : Activité physique vigoureuse

217




Annexe 4 : Diagrammes a bandes de la fréquence de consommation
de cannabis au cours des 12 derniers mois pour I’échantillon total et

selon le sexe, NDIT, Montréal, Canada, 2007-2023
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Cycle 23 :
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Cycle 25 :
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du cannabis une ou plusieurs fois par mois; 5 = Je consomme du cannabis une ou plusieurs fois par semaine; 6 = Je

consomme du cannabis tous les jours
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Annexe 5 : Traduction libre des items contenus dans la check-list Guidelines for Reporting on

Latent Trajectory Studies (GRoLTS)

L’item est-il inclus
dans le mémoire?

des variances-covariances ont €té considérées et clairement documentées?

Item dans la check-list GRoLTS [120] Commentaires
Oui Non

1. La métrique du temps utilisée dans le mod¢le est-elle spécifiée? X Voir .la section 4.4.3.1,
chapitre 4

2. Des informations au sujet de la moyenne et de la variance du temps a I’intérieur d’un cycle de X Voir la section 4.1, chapitre

collecte de données sont-elles fournies? 4

3a. Le mécanisme de valeurs manquantes (c.-a-d. missing completely at random (MCAR), missing at X

random (MAR) ou not missing at random (NMAR)) est-il décrit?
Voir le tableau 1, chapitre 5

3b. Y a-t-il une description des variables qui sont reliées a 1’attrition ou aux valeurs manquantes? X (manuscrit) et la section
7.2.2, chapitre 7

3c. La maniére dont les valeurs manquantes sont prises en compte dans les analyses est-elle décrite? X Xl(:;iltzrleszctlon 442,
Voir la section 4.4.3.2,

4. La distribution des variables est-elle décrite? X chapitre 4 et les Annexes 6
et7

5. Le logiciel utilis¢ et sa version sont-ils mentionnés? X Voir .la section 4.4.1,
chapitre 4

6a. Est-ce que différentes spécifications de la variabilité intra-groupe ont été considérées et clairement Voir .la section 4'4".1’

. \ . X , . X chapitre 4 et la section 6.2,
documentées (modele fondé sur le groupement c. modéle de mélange de croissance)? chapitre 6
6b. Est-ce que différentes spécifications des différences entre les groupes dans la structure de la matrice X
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L’item est-il inclus
dans le mémoire?

Item dans la check-list GRoLTS [120] Commentaires
Oui Non
e . " s Lo ir 1 tion 4.4.3.4,
7. Différentes formes fonctionnelles ont-elles été considérées pour définir les formes des trajectoires? X Zh(:};r)i t?eszc ion 4.4.3
. . h T . T Aucune covariable n’a été
8. Si des covariables ont été utilisées, les analyses peuvent-elles étre répliquées? utilisée
Voir la section 4.4.3.3,
. . . - s Ny hapitre 4 1 1
9. Des informations au sujet du nombre de valeurs initiales aléatoires et du nombre d’itérations finales chapitre & pour fes valeurs
. X initiales. Le nombre
sont-elles fournies? yerr
d’itérations finales est
disponible sur demande.
. . . . . . Voir les sections 4.4.3.5 et
. . \ i L0
10. Les outils statistiques utilisés pour comparer et pour sélectionner les mod¢les sont-ils décrits? X 4.4.3.5.1, chapitre 4
Voir le chapitre 6.
\ S s . . L’inf ti t fourni
11. Le nombre total de modéles estimés (incluant le modele a un groupe) est-il fourni? X fnformation est fournie
dans le premier paragraphe
de chaque sous-section.
Voir les tableaux 19-22,
12. Est-ce que la taille de chaque groupe (taille absolue ou proportion) est décrite pour chaque modeéle? X chapitre 6 et les Annexes 8-
23
13. Si la classification des individus dans les groupes de trajectoires est 1’objectif visé (ce qui est X Voir les tableaux 19-22,
typiquement le cas dans les analyses de trajectoires latentes), I’entropie relative est-elle rapportée? chapitre 6
L L o . o ir les fi let2,
14a. Un graphique illustrant les trajectoires moyennes estimées dans le mode¢le final est-il inclus? X VOlr. os meures 1 et
chapitre 5 (manuscrit)
14b. Des graphiques 11111,strar}t les trajec‘E01res moyennes estimées par chacun des mod¢les comparés X Voir les Annexes 8-23
durant le processus de sélection de modéle sont-ils inclus?
14c. Des graphiques illustrant les trajectoires moyennes estimées dans le modéle final combinées aux X Voir le chapitre 6 et

trajectoires individuelles observées (pour chaque groupe séparément) sont-ils inclus?

I’ Annexe 25
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L’item est-il inclus
dans le mémoire?

Item dans la check-list GRoLTS [120] Commentaires
Oui Non
15. Les caractéristiques du mode¢le final sont-elles décrites numériquement en incluant, pour chaque X Ces informations sont
parameétre du modele final, la moyenne estimée, 1’écart-type, la valeur p, I’intervalle de confiance, etc.? disponibles sur demande.
. o . - . . L Ses et 1 R
16. Les fichiers de syntaxe sont-ils disponibles (en annexe, dans le matériel supplémentaire ou sur ©s dqnneeg et les codes
X sont disponibles sur

demande)?

demande.
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Annexe 6 : Diagrammes a bande de I’usage régulier de cannabis au
cours des 12 derniers mois pour I’échantillon total et selon le sexe,

NDIT, Montréal, Canada, 2007-2023
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Cycle 23 :
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Cycle 25 :
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Annexe 7 : Histogrammes du nombre hebdomadaire de minutes
d’APMYV pour I’échantillon total et selon le sexe, NDIT, Montréal,
Canada, 2007-2023
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Cycle 23 :

Echantillon total Hommes Femmes
o (=3 o
S S S -
w0 w0 wn
= ] o =
Q S S -
< < <
() (9] [}
3 o 3 o 3 o
2 8 2 87 2 812
© © ©
jo (o] Q
o o o
5 5 o 5 o
s 9 > - =] .
g & g & g &
i i i
o o o
o - o - o -
o o o —l_l_
r T T T T 1 r T T T T 1 r T T T T 1
0 500 1000 1500 2000 2500 0 500 1000 1500 2000 2500 0 500 1000 1500 2000 2500
Nombre de minutes d’APMV Nombre de minutes d’APMV Nombre de minutes d’APMV
dans les 7 derniers jours dans les 7 derniers jours dans les 7 derniers jours
Cycle 24 :
Echantillon total Hommes Femmes
o (=3 o
o = o o =
n 0 n
o o o
o - o o -
< < <
o () ()
2 o % o % o
[=}
2 8 2 87 2 814
@ © @
@ (o] (9]
o o o
§ § o 5 o
$ 9o | S _ > a
g 8 g 8 g 8
i i i
o o o
S S H S
r T T T T 1 r T T T T 1 r T T T T 1
0 500 1000 1500 2000 2500 0 500 1000 1500 2000 2500 0 500 1000 1500 2000 2500
Nombre de minutes d’APMV Nombre de minutes d’APMV Nombre de minutes d’APMV
dans les 7 derniers jours dans les 7 derniers jours dans les 7 derniers jours

228



Cycle 25 :
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Annexe 8 : Trajectoires d’APMYV des femmes prédites par chacun des
huit modéles fondés sur le groupement (basés sur des polynomes)

estimés pour identifier le nombre optimal de trajectoires
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Annexe 9 : Trajectoires d’APMYV des femmes prédites par chacun des
huit modéles fondés sur le groupement (basés sur des splines cubiques

naturelles) estimés pour identifier le nombre optimal de trajectoires
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Annexe 10 : Trajectoires d’APMYV des hommes prédites par chacun
des huit modéles fondés sur le groupement (basés sur des polynomes)

estimés pour identifier le nombre optimal de trajectoires
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Modzéle a cinq groupes :
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Annexe 11 : Trajectoires d’APMYV des hommes prédites par chacun
des huit modeles fondés sur le groupement (basés sur des splines
cubiques naturelles) estimés pour identifier le nombre optimal de

trajectoires
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Annexe 12 : Trajectoires d’usage régulier de cannabis des femmes
prédites par chacun des cinq modeles fondés sur le groupement (basés
sur des polynomes) estimés pour identifier le nombre optimal de

trajectoires
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(0]
3 o
®L
%
E oS 7
[43]
o 9 _
8 o
>
g < |
= o
©
> [aV]
= o 7|
Ko}
8 o |
°© o
& | | | | |
20.3 241 30.3 33.6 353
Median age (years)
—— Group 1 (4.56%) Group 3 (5.28%) —— Group 5 (7.67%)
—— Group 2 (8.39%) Group 4 (74.10%)

248



Annexe 13 : Trajectoires d’usage régulier de cannabis des femmes
prédites par chacun des cinq modeles fondés sur le groupement (basés
sur des splines cubiques naturelles) estimés pour identifier le nombre

optimal de trajectoires
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Annexe 14 : Trajectoires d’usage régulier de cannabis des hommes
prédites par chacun des cinq modeles fondés sur le groupement (basés
sur des polynomes) estimés pour identifier le nombre optimal de

trajectoires
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Modzéle a trois groupes :
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Annexe 15 : Trajectoires d’usage régulier de cannabis des hommes
prédites par chacun des quatre modéles fondés sur le groupement
(basés sur des splines cubiques naturelles) estimés pour identifier le

nombre optimal de trajectoires
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Annexe 16 : Trajectoires d’APMYV des femmes prédites par chacun
des huit modeéles de mélange de croissance (basés sur des polynomes)

estimés pour identifier le nombre optimal de trajectoires
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Annexe 17 : Trajectoires A’APMYV des femmes prédites par chacun
des huit modeles de mélange de croissance (basés sur des splines
cubiques naturelles) estimés pour identifier le nombre optimal de

trajectoires
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Annexe 18 : Trajectoires d’APMYV des hommes prédites par chacun
des huit modeéles de mélange de croissance (basés sur des polynomes)

estimés pour identifier le nombre optimal de trajectoires
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Modzéle a trois groupes :
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Annexe 19 : Trajectoires d’APMYV des hommes prédites par chacun
des six modeles de mélange de croissance (basés sur des splines
cubiques naturelles) estimés pour identifier le nombre optimal de

trajectoires
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Modzéle a cinq groupes :
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Annexe 20 : Trajectoires d’usage régulier de cannabis des femmes
prédites par chacun des trois modeles de mélange de croissance (basés
sur des polynomes) estimés pour identifier le nombre optimal de

trajectoires
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Annexe 21 : Trajectoires d’usage régulier de cannabis des femmes
prédites par chacun des trois modeles de mélange de croissance (basés
sur des splines cubiques naturelles) estimés pour identifier le nombre

optimal de trajectoires
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Modzéle a trois groupes :
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Annexe 22 : Trajectoires d’usage régulier de cannabis des hommes
prédites par chacun des trois modeles de mélange de croissance (basés
sur des polynomes) estimés pour identifier le nombre optimal de

trajectoires
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Modzéle a trois groupes :
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Annexe 23 : Trajectoires d’usage régulier de cannabis des hommes
prédites par chacun des trois modeles de mélange de croissance (basés
sur des splines cubiques naturelles) estimés pour identifier le nombre

optimal de trajectoires
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Modzéle a trois groupes :
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Annexe 24 : Résidus des modéeles

marginal residuals versus marginal predictions subject-specific residuals versus subject-specific predictions
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Figure A1. Résidus du modele fondé sur le groupement (basé sur des polynomes) sélectionné pour

les trajectoires d’APMV des femmes

marginal residuals versus marginal predictions subject-specific residuals versus subject-specific predictions
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Figure A2. Résidus du modéle fondé sur le groupement (basé sur des splines cubiques naturelles)

sélectionné pour les trajectoires d’APMV des femmes

280



marginal residuals versus marginal predictions subject-specific residuals versus subject-specific predictions
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Figure A3. Résidus du modele fondé sur le groupement (basé sur des polynomes) sélectionné pour

les trajectoires d’APMV des hommes

marginal residuals versus marginal predictions subject-specific residuals versus subject-specific predictions
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Figure A4. Résidus du modéle fondé sur le groupement (basé sur des splines cubiques naturelles)

sélectionné pour les trajectoires d’APMV des hommes
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marginal residuals versus marginal predictions
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Figure AS. Résidus du modele de mélange de

pour les trajectoires d’APMV des femmes

marginal residuals versus marginal predictions
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Figure A6. Résidus du modele de mélange de croissance (basé sur des splines cubiques naturelles)

sélectionné pour les trajectoires d’APMV des femmes
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marginal residuals versus marginal predictions subject-specific residuals versus subject-specific predictions
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Figure A7. Résidus du modéle de mélange de croissance (basé sur des polyndmes) sélectionné

pour les trajectoires d’APMV des hommes
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Figure A8. Résidus du modele de mélange de croissance (basé sur des splines cubiques naturelles)

sélectionné pour les trajectoires d’APMV des hommes
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Annexe 25: Graphiques des trajectoires moyennes estimées
combinées aux trajectoires individuelles observées (modéles de

mélange de croissance)
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Figure A9. Trajectoires individuelles observées (en gris) et trajectoires moyennes prédites (en
bleu) par le modele basé sur des polyndmes sélectionné pour les trajectoires d’activité physique
modérée a vigoureuse des femmes. Les individus ont été classés dans les groupes sur la base de

leurs probabilités postérieures. MVPA : activité physique modérée a vigoureuse.
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Low maintainers (n = 255) Increasers (n = 46)
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Figure A10. Trajectoires individuelles observées (en gris) et trajectoires moyennes prédites (en
bleu) par le modele basé sur des splines cubiques naturelles sélectionné pour les trajectoires
d’activité physique modérée a vigoureuse des femmes. Les individus ont été classés dans les
groupes sur la base de leurs probabilités postérieures. MVPA : activité physique modérée a

vigoureuse.
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Low maintainers (n = 213) Increasers (n = 60)

2500 2500

§ 2000 % 2000
: g
= <
2 1500 8 150
3 @w
£ e
2 2
€ 1000 € 1000
= =
2 &
3 =
= .
= 500 = 500

C 0

203 241 203 336 353 203 241 30.3 336 363

Median age (years) Median age (years) ~
From increasers to decreasers (n = 28)

Decreasers (n = 24)

2200
~ 2000
g < 2000
B z
~ @
& 1500 2
g} & 0
2 &
= s
E 1000 g
- 1000
< E
: g
= w0 =
500
0
203 241 3 336 a3 203 241 303 336 353
Median age (years) Median age (years)

Figure A11. Trajectoires individuelles observées (en gris) et trajectoires moyennes prédites (en
bleu) par le modele basé sur des polyndmes sélectionné pour les trajectoires d’activité physique
modérée a vigoureuse des hommes. Les individus ont été classés dans les groupes sur la base de

leurs probabilités postérieures. MVPA : activité physique modérée a vigoureuse.
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Low maintainers (n = 221) Moreasern (=37}
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Figure A12. Trajectoires individuelles observées (en gris) et trajectoires moyennes prédites (en
bleu) par le modele basé sur des splines cubiques naturelles sélectionné pour les trajectoires
d’activité physique modérée a vigoureuse des hommes. Les individus ont été classés dans les
groupes sur la base de leurs probabilités postérieures. MVPA : activité physique modérée a

vigoureuse.
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Annexe 26 : Biais de sélection dans une situation fictive

Tableau 1. Scénario de référence sans perdus au suivi. A : Effectifs des différentes combinaisons
de groupes de trajectoires. B : Probabilit¢ d’appartenir a chacune des trajectoires d’APMYV,
conditionnellement a I’appartenance a une trajectoire donnée d’usage régulier de cannabis. C :
Probabilit¢ d’appartenir a chacune des trajectoires d’usage régulier de cannabis,
conditionnellement a 1’appartenance a une trajectoire donnée d’APMV. Les probabilités sont

exprimées en pourcentage.

A.
Trajectoire d’APMV
From increasers to Increasers Low maintainers Decreasers
Trajectoire d’URC decreasers (n = 32) (n=41) (n =220) (n=32)
Persistently low (n = 240) 25 24 167 24
Persistently high (n = 85) 7 17 53 8
B.
Trajectoire d’APMV
From increasers to Increasers Low maintainers Decreasers
Trajectoire d”URC decreasers (n = 32) (n=41) (n=220) (n=32)
Persistently low (n = 240) 10,4 10,0 69,6 10,0
Persistently high (n = 85) 8,2 20,0 62,4 9.4
C.
Trajectoire d’URC
Persistently low Persistently high
Trajectoire d’APMV (n=240) (n=285)
Low maintainers (n = 220) 75,9 24,1
Decreasers (n=32) 75,0 25,0
Increasers (n=41) 58,5 41,5
From increasers to decreasers (n = 32) 78,1 21,9

APMV : Activité physique modérée a vigoureuse, URC : Usage régulier de cannabis

288



Tableau 2. Scénario avec 5% de perdus au suivi. A : Effectifs des différentes combinaisons de
groupes de trajectoires. B : Probabilit¢ d’appartenir & chacune des trajectoires d’APMV,
conditionnellement & I’appartenance a une trajectoire donnée d’usage régulier de cannabis. C :
Probabilit¢ d’appartenir a chacune des trajectoires d’usage régulier de cannabis,
conditionnellement a 1’appartenance a une trajectoire donnée d’APMV. Les probabilités sont

exprimées en pourcentage.

A.
Trajectoire d’ APMV
From increasers
Increasers Low maintainers Decreasers
to decreasers
) (n=41) m=217) (n=32)
Trajectoire d’URC (n=32)
Persistently low (n = 240) 25 24 167 24
Persistently high (n = 82) 7 17 95% X% 53 = 50 8
B.
Trajectoire d’ APMV
From increasers
Increasers Low maintainers Decreasers
to decreasers
) (n=41) (n=217) (n=32)
Trajectoire d’URC (n=32)
Persistently low (n = 240) 10,4 10,0 69,6 10,0
Persistently high (n = 82) 8,5 20,7 61,0 9,8
C.
Trajectoire d’URC
Persistently low Persistently high
Trajectoire d’APMV (n=240) (n=282)
Low maintainers (n =217) 77,0 23,0
Decreasers (n = 32) 75,0 25,0
Increasers (n=41) 58,5 41,5
From increasers to decreasers (n = 32) 78,1 21,9

APMV : Activité physique modérée a vigoureuse, URC : Usage régulier de cannabis
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Tableau 3. Scénario avec 25% de perdus au suivi. A : Effectifs des différentes combinaisons de
groupes de trajectoires. B : Probabilit¢ d’appartenir & chacune des trajectoires d’APMV,
conditionnellement a I’appartenance a une trajectoire donnée d’usage régulier de cannabis. C :
Probabilit¢ d’appartenir a chacune des trajectoires d’usage régulier de cannabis,
conditionnellement a 1’appartenance a une trajectoire donnée d’APMV. Les probabilités sont

exprimées en pourcentage.

A.
Trajectoire d’APMV
From increasers
Increasers Low maintainers Decreasers
to decreasers
] ) (n=41) (n=207) (n=32)
Trajectoire d’URC (n=32)
Persistently low (n = 240) 25 24 167 24
Persistently high (n = 72) 7 17 75% % 53 = 40 8
B.
Trajectoire d’APMV
From increasers
Increasers Low maintainers Decreasers
to decreasers
o (n=41) (n=207) (n=32)
Trajectoire d’URC (n=32)
Persistently low (n = 240) 10,4 10,0 69,6 10,0
Persistently high (n=72) 9,7 23,6 55,6 11,1
C.
Trajectoire d’URC
Persistently low Persistently high
Trajectoire d’APMV (n=240) (n=72)
Low maintainers (n =207) 80,7 19,3
Decreasers (n = 32) 75,0 25,0
Increasers (n=41) 58,5 41,5
From increasers to decreasers (n = 32) 78,1 21,9

APMV : Activité physique modérée a vigoureuse, URC : Usage régulier de cannabis

290



Tableau 4. Scénario avec 50% de perdus au suivi. A : Effectifs des différentes combinaisons de
groupes de trajectoires. B : Probabilit¢ d’appartenir & chacune des trajectoires d’APMV,
conditionnellement a I’appartenance a une trajectoire donnée d’usage régulier de cannabis. C :
Probabilit¢ d’appartenir a chacune des trajectoires d’usage régulier de cannabis,
conditionnellement a 1’appartenance a une trajectoire donnée d’APMV. Les probabilités sont

exprimées en pourcentage.

A.
Trajectoire d’APMV
From increasers
Increasers Low maintainers Decreasers
to decreasers
) (n=41) (n=194) (n=32)
Trajectoire d’URC (n=32)
Persistently low (n = 240) 25 24 167 24
Persistently high (n = 59) 7 17 50% X 53 = 27 8
B.
Trajectoire d’APMV
From increasers
Increasers Low maintainers Decreasers
to decreasers
) (n=41) (n=194) (n=32)
Trajectoire d’URC (n=32)
Persistently low (n = 240) 10,4 10,0 69,6 10,0
Persistently high (n = 59) 11,9 28,8 45,8 13,6
C.
Trajectoire d’URC
Persistently low Persistently high
Trajectoire d’APMV (n=240) (n=159)
Low maintainers (n = 194) 86,1 13,9
Decreasers (n = 32) 75,0 25,0
Increasers (n=41) 58,5 41,5
From increasers to decreasers (n = 32) 78,1 21,9

APMV : Activité physique modérée a vigoureuse, URC : Usage régulier de cannabis
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