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Résumé 
Titre : Facteurs environnementaux et biologiques périnataux associés au pic et au rebond 

d’adiposité  

L’évolution de l’adiposité de l’enfant, généralement observée grâce à la courbe d’indice de 
masse corporelle (IMC), est marquée par deux périodes principales : le pic et le rebond 
d'adiposité. L’IMC au pic et l’âge au rebond d’adiposité ont été reconnus comme facteurs 
prédictifs importants du risque de surpoids ou d'obésité plus tard dans l’enfance et à l'âge 
adulte. Si des facteurs associés à ces paramètres clés de la courbe d’évolution de l’IMC ont été 
déjà identifiés dans la littérature, la compréhension de ce phénomène physiologique reste 
encore partielle. D’après le concept des origines développementales de la santé, la dynamique 
de la courbe d’IMC pourrait en partie trouver son origine en période périnatale. 

Ce travail de thèse avait pour objectif d’analyser les facteurs d’exposition et les marqueurs 
biologiques périnataux associés au pic et au rebond d’adiposité des enfants de la cohorte de 
naissance EDEN, afin d’apporter des arguments supplémentaires en faveur de l’existence d’une 
potentielle programmation fœtale de la courbe d’évolution de l’IMC et donc du développement 
du surpoids et de l’obésité tout au long de la vie.  

Une fois le rôle des facteurs déjà connus comme le niveau d'études des parents, l'IMC des 
parents et la susceptibilité génétique à l'obésité, confirmés et pris en compte, nous avons 
montré qu’un petit poids de naissance et une prise de poids gestationnel élevé étaient associés 
à un rebond d’adiposité plus précoce. Nous avons également montré que des niveaux élevés 
de leptine dans le sang du cordon étaient associés à un IMC plus faible au pic et à un âge plus 
précoce au rebond d’adiposité, ce qui caractérise une courbe d’évolution de l’IMC à haut risque 
d'obésité ultérieure. L'exposition maternelle élevée au NO2 pendant la grossesse était associée 
à un âge au rebond plus tardif chez les filles, après prise en compte de l’environnement urbain 
alors qu’une exposition élevée aux particules fines était associée à un âge au rebond plus 
précoce. Chez les garçons, une exposition élevée aux particules fines était associée à un âge au 
pic plus tardif et à un IMC au pic d’adiposité plus faible. Enfin, nous avons évalué l'accélération 
de l’âge gestationnel épigénétique à partir de la méthylation de l'ADN du sang de cordon. Cet 
indicateur était uniquement associé au niveau de la courbe d’IMC au pic et au rebond mais pas 
à sa dynamique dans une méta-analyse qui incluait l’étude EDEN et la cohorte Génération R.  

Ces travaux de thèse ont permis de mettre en évidence de nombreux facteurs périnataux 
prédictifs des paramètres de la courbe d’IMC des enfants. Ils fournissent des arguments 
supplémentaires en faveur de l’existence d’une programmation précoce de la courbe 
d’évolution de l’IMC et de l’obésité ultérieure. Ces résultats soulignent la pertinence et la 
nécessité d’établir des stratégies de prévention du surpoids de l’enfant basées sur les mille 
premiers jours de vie.  

Mots clés : courbe d’évolution de l’IMC, pic d’adiposité, rebond d’adiposité, croissance, cohorte 
de naissance.
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Abstract 
Title: Perinatal environmental and biological factors associated with adiposity peak and 

rebound  

The evolution of childhood adiposity, usually observed through the body mass index (BMI) 
curve, is marked by two main periods: adiposity peak and rebound. BMI at adiposity peak and 
age at adiposity rebound have been identified as important predictors of risk for overweight or 
obesity in later childhood and adulthood. While factors associated with these BMI curve 
milestones, have been identified in the literature, the understanding of this physiological 
phenomenon is still partial. According to the concept of developmental origins of health, the 
dynamics of the BMI curve could have its origin in part in the perinatal period. 

The objective of this thesis was to analyze the perinatal exposure factors and the 
biological markers associated with adiposity peak and adiposity rebound of the children in the 
EDEN birth cohort. The overarching aim was to provide additional arguments in favor of a 
potential fetal programming of the BMI evolution curve and thus of the development of 
overweight and obesity throughout life.  

Once previously known factors such as parental education, parental BMI and genetic 
susceptibility to obesity were confirmed and considered, we showed that being born small for 
gestational age and high gestational weight gain were associated with earlier age at adiposity 
rebound. We also showed that increased leptin levels in cord blood were associated with lower 
BMI at adiposity peak and earlier age at adiposity rebound, characterizing a high-risk BMI 
evolution curve for subsequent obesity. High maternal exposure to NO2 during pregnancy was 
associated with a later age at rebound in girls, after controlling for the urban environment, 
whereas high exposure to particulate matter was associated with an earlier age at rebound. In 
boys, high exposure to particulate matter was associated with later age at peak and lower BMI 
at adiposity peak. Finally, we assessed epigenetic gestational age acceleration from cord blood 
DNA methylation. This indicator was only and weekly associated with the level of the BMI curve 
at peak and rebound but not with its dynamics in a meta-analysis that included the EDEN study 
and the Generation R cohort.  

This thesis identified several perinatal factors predictive of child BMI curve milestones 
and provides further provide additional support for the existence of early programming of the 
BMI evolution curve and subsequent obesity. These findings underscore the importance of and 
need for prevention strategies for childhood overweight based on the first 1000 days of life.  

Keywords: BMI evolution curve, peak adiposity, adiposity rebound, growth, birth cohort
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Depuis plusieurs décennies, l’obésité est devenu un problème de santé publique prépondérant 

dans de très nombreux pays (OMS, 2016). En effet, le surpoids et l’obésité concernent la quasi-

totalité de la planète. Plus de 4 millions de décès sont imputables au surpoids et à l’obésité 

chaque année, représentant ainsi la cinquième cause de mortalité dans le monde (Clément & 

Viguerie, 2017; Shekar & Popkin, 2020). La prévalence du surpoids et de l'obésité chez les 

enfants et les adolescents continue d'augmenter dans les pays développés. En France, la 

prévalence estimée du surpoids et de l’obésité était de 17% chez les enfants de 6-17 ans en 

2015 (Etude ESTEBAN, 2016). Les enfants en surpoids ou obèses risquent de le rester une fois 

adultes et sont plus susceptibles de développer des maladies non transmissibles à un âge plus 

précoce (Aris et al., 2017). Les complications liées au surpoids ou à l’obésité sont nombreuses : 

le diabète de type II, les maladies cardiovasculaires, les accidents vasculaires cérébraux, des 

troubles musculosquelettiques, plusieurs types de cancers (Avgerinos et al., 2019; Landsberg 

et al., 2013).   

L’obésité est une maladie complexe qui résulte d’une interaction entre une multitude 

de facteurs génétiques et environnementaux (Heymsfield & Wadden, 2017), et dont le 

développement peut trouver ses origines dès l’enfance.  

On caractérise généralement l’obésité à partir de l’indice de masse corporelle (IMC), 

considéré chez l’adulte comme un indicateur de corpulence indépendant de la taille (Engin, 

2017). Peu après la naissance, l’IMC augmente jusqu’à atteindre un maximum au cours de la 

première année de vie, appelé pic d’adiposité, suivi d’un déclin puis d’une ré-augmentation 

autour de l’âge de 6 ans, appelé rebond d’adiposité. Plusieurs études ont montré qu’un âge au 

rebond d’adiposité précoce était un facteur de risque de surpoids ou d'obésité à l'âge adulte 
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(Rolland-Cachera et al., 1984) et un ensemble de déterminants prénataux et postnataux 

précoces de l’âge au rebond ont déjà été identifiés dans la littérature tels que le sexe, la 

corpulence des parents, le niveau d’études, l’allaitement, etc. Mais ce phénomène 

physiologique reste encore aujourd’hui très mal compris.  

De ces observations et des résultats des travaux de Barker, l’hypothèse des origines 

développementales de la santé et des maladies a vu le jour. Elle souligne que les conditions 

dans lesquelles un individu débute sa vie pourraient influencer sa santé à très long terme (D. 

Barker, 1986; Gluckman et al., 2008). Ainsi, les 1000 premiers jours de vie de l’individu allant 

de la conception jusqu’aux deux ans de l’enfant représentent une fenêtre importante pour 

l’émergence de certaines pathologies non transmissibles mais aussi d’opportunités en termes 

d’actions de santé publique. Ce concept a permis de renforcer l’intérêt des recherches 

épidémiologiques pour la période périnatale qui repose principalement sur des cohortes de 

naissance mises en place dans les années 1990-2000. En 2017, les travaux de Kwon and Kim 

postulent l’existence d’une « programmation fœtale » nutritionnelle et/ou métabolique dans 

le développement de l’obésité, qui pourrait être révélée grâce à l’analyse de marqueurs 

biologiques mesurés à la naissance (Kwon & Kim, 2017). Les récentes recherches 

épidémiologiques sur ce sujet avaient pour but de tester ces hypothèses mais aussi de 

comprendre les origines du développement de l’obésité chez l’individu dès l’enfance au niveau 

des populations afin de contribuer à l’élaboration de politiques de prévention plus efficace en 

population et d’inverser les tendances d’évolution de la prévalence de l’obésité. 

Dans ce contexte, ce travail de thèse a pour objectif d’analyser les facteurs 

environnementaux et biologiques périnataux associés aux paramètres clés de la courbe 

d’évolution de l’IMC afin d’apporter des arguments en faveur de l’existence d’une 
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programmation fœtale de la dynamique de la courbe de l’IMC. Après une présentation de l’état 

des connaissances sur le sujet, ce manuscrit présentera la population d’étude sur laquelle a 

reposé cette thèse. A partir de ces données, différentes études originales visant à étudier les 

associations entre différents facteurs (la susceptibilité génétique à l’obésité et les 

caractéristiques parentales et néonatales, la leptine mesurée dans le sang du cordon, les 

facteurs environnementaux et l’accélération de l’âge épigénétique) et les paramètres 

caractérisant le pic et le rebond d’adiposité des enfants, ont été menées et seront présentées 

au fil des chapitres. Enfin, une discussion des résultats présentés et leur mise en perspectives 

viendront clore ce manuscrit.
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1.1. Obésité et surpoids  

1.1.1. Définition et prévalence  

L’obésité est une maladie complexe, chronique, non transmissible qui résulte d’interactions 

entre facteurs biologiques (facteurs in utero, sexe, âge, changements hormonaux pendant la 

puberté, la grossesse ou encore la ménopause/andropause, maladies préexistantes, 

microbiome intestinal, génétiques, épigénétiques) et environnementaux (Heymsfield & 

Wadden, 2017).  

En 2016, le monde comptait plus de 41 millions d’enfants en surpoids. Près de la moitié 

de ces enfants, âgés de moins de 5 ans, vivent en Asie et près d'un quart en Afrique (OMS, 

2016). En France, la prévalence estimée du surpoids et de l’obésité chez l’enfant de 6 à 17 ans 

était de 17% en 2015 (Etude ESTEBAN, 2016). Selon le rapport de l’étude individuelle nationale 

des consommations alimentaires de juin 2017, la prévalence du surpoids et de l’obésité chez 

les enfants jusqu’à 17 ans était respectivement de 13% et 4,0 % (INCA 3, 2017).  

L'obésité constitue un défi majeur de santé publique car elle est associée à de nombreux 

risques pour la santé à court et à long terme, en particulier les troubles cardiovasculaires et 

métaboliques et certains cancers (Avgerinos et al., 2019; Landsberg et al., 2013). L’organisation 

mondiale de la santé (OMS) définit l’obésité comme une accumulation anormale et excessive 

de graisse dans le corps qui peut présenter un risque pour la santé. Dans un contexte clinique 

de routine et en épidémiologie, on caractérise généralement l’obésité à partir de l’indice de 

masse corporelle (IMC), considéré chez l’adulte comme un indicateur de corpulence 

indépendant de la taille. Plus précisément, le surpoids est défini par un IMC compris entre 25,0 

et 29,9 kg/m² et l’obésité par un IMC supérieur ou égal à 30,0 kg/m². Néanmoins, cette mesure 

peut conduire à des erreurs de classement car elle ne distingue pas la masse grasse de la masse 
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maigre (Vanderwall et al., 2017). Ainsi, des personnes ayant une musculature très développée 

pourraient être classées en surpoids à tort (Tennefors & Forsum, 2004). La définition du 

surpoids et de l’obésité est d’autant plus complexe chez l’enfant du fait de sa croissance 

différenciée par sexe. Il convient alors de tenir compte, dans le suivi de l’IMC de l’enfant, de 

l’effet de l’âge et du sexe afin de définir la présence d’un surpoids et de l’obésité (T. J. Cole et 

al., 2000). Les références internationales de surpoids ont été élaborées par l’«International 

Obesity Task Force » (IOTF) et sont utilisées pour définir le surpoids (obésité inclus) à 2, 3, 4, 5 

ans. Avec cette méthode, les enfants sont considérés en surpoids si la valeur de leur IMC est 

au-dessus de la courbe de percentile qui correspond à un IMC égal à 25 kg/m2 à l’âge adulte. 

1.1.2. Origines développementales de l’obésité  

Le surpoids et l’obésité trouvent leur origine depuis l’enfance (Brisbois et al., 2012). Les enfants 

en surpoids ou obèses risquent de le rester une fois adulte et sont plus susceptibles de 

développer des maladies non transmissibles telles que le diabète à un âge plus précoce (Aris et 

al., 2017; Baird et al., 2005).  

Dans les années 80, les travaux de l’épidémiologiste anglais David Barker ont mené à de 

remarquables découvertes à l’origine de la théorie des origines développementales de la santé 

et des maladies (DOHaD pour Developmental Origins of Health and Diseases) (D. Barker, 1986). 

Le concept de la DOHaD postule que les conditions dans lesquelles un individu débute sa vie, 

dès la période intra-utérine voire au cours de la période pré-conceptionnelle, influence sa santé 

à très long terme (Gluckman et al., 2008). Bien qu’au départ cette hypothèse fut beaucoup 

critiquée, des travaux de recherches à partir de modèles animaux ont démontré un lien causal 
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entre les expositions précoces et le développement des maladies chez l’adulte (Cirulli et al., 

2003; Reinisch et al., 1978).  

Une étude menée par Barker et al. publiée dans The Lancet a mis en évidence un lien 

entre le gain de poids rapide après la naissance et le risque d’obésité ultérieure (D. J. P. Barker 

et al., 1989). Par la suite, de nombreux travaux ont émergé sur le rôle de la période prénatale 

et de la petite enfance sur le développement et l’installation de l’obésité (Brisbois et al., 2012; 

Monasta et al., 2010). Ces dernières années, les études épidémiologiques se sont intéressées 

de plus en plus à cette hypothèse même si les mécanismes sous-jacents restent encore 

méconnus. En 2017, Kwon and Kim affirment qu’il existe une « programmation fœtale » 

nutritionnelle et/ou métabolique dans le développement de l’obésité, qui pourrait être révélée 

grâce à l’analyse de marqueurs biologiques mesurés à la naissance (Kwon & Kim, 2017). De 

même, plusieurs études ont montré que le fait d'être petit ou gros pour l'âge gestationnel était 

associé à un risque plus élevé de surpoids et d'obésité (Hong & Chung, 2018; Kapral et al., 

2018). Ces différentes recherches fournissent des arguments en faveur du développement de 

l’obésité très précocement dans la vie indiquant l’importance de la période périnatale (Rial-

Sebbag et al., 2016). Ainsi, remettre au cœur des politiques de santé publique, la santé de la 

mère et de l’enfant, a constitué l’enjeu de la campagne de prévention First thousands days (les 

mille premiers jours allant de la période conceptionnelle aux deux ans de l’enfant) lancée 

conjointement avec l’UNICEF en 2010. En France, cette politique publique, conçue autour des 

besoins de l’enfant et de ses parents, voit le jour en 2020 (Santé Publique France, 2022).  
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1.2. Croissance postnatale précoce et risque ultérieur  

1.2.1. Croissance postnatale 

Au cours de l’enfance, le poids et la taille de l’enfant sont mesurés soit par le pédiatre soit par 

les parents, afin de suivre la croissance postnatale et d’évaluer sa corpulence à partir de l’IMC. 

Ses mesures sont reportées sur la courbe de croissance du carnet de santé (Figure 1) et 

permettent de visualiser 3 périodes clés de la croissance (Heude et al., 2019) : 1) la petite 

enfance, entre la naissance et les 2 ans de l’enfant, caractérisée par une croissance très rapide 

du poids et de la taille puis un ralentissement progressif, 2) l’enfance caractérisée par une 

croissance linéaire, et 3) la puberté caractérisée par un pic de croissance, en moyenne vers 10-

11 ans chez les filles et vers 12 ans chez les garçons.  
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Figure 1:  Courbes françaises de croissance du poids et de la taille chez les filles (carnet de santé)(Heude et 

al., 2019).
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Le poids et la taille suivent des courbes aux caractéristiques très similaires. Les 

caractéristiques des courbes de croissance de poids et de taille à différents âges sont de plus 

en plus utilisées dans les études épidémiologiques, afin notamment de mettre en évidence des 

liens entre l’anthropométrie de l’enfant et sa santé ultérieure. Par exemple, une association 

linéaire positive a été identifiée entre le poids de naissance et l’obésité ultérieure dans 

l’enfance et à l’âge adulte (Lehingue et al., 1993; Monasta et al., 2010; Yu et al., 2011). De 

même, la taille de naissance a été associée positivement à la taille adulte (Benonisdottir et al., 

2016), et négativement aux risques de maladies cardiovasculaires et de diabète de type II 

(Shrestha et al., 2019; Teraura et al., 2019). Botton et al. ont suggéré que les périodes de 

l’enfance de la naissance jusqu’à 6 mois et à partir de 2 ans sont critiques pour le risque 

ultérieur d’obésité (Botton et al., 2008). De plus, Taine et al. ont démontré que l’IMC, le poids 

ainsi que les vitesses de croissance pondérales au cours des trois premiers mois de la vie 

pourraient être associés au développement neurologique ultérieur et à la pression artérielle à 

5 ans (Taine et al., 2016, 2021).  

1.2.2. Courbe d’évolution de l’IMC et des plis cutanés de la naissance à l’âge 

adulte 

Après la naissance, les nouveaux nés subissent une période de perte de poids au cours des 

premiers jours de vie, due principalement à l’ajustement des fluides corporels. Par la suite, 

l’IMC de l’enfant augmente généralement jusqu’à atteindre un maximum entre 9 et 12 mois, 

appelé le pic d’adiposité (Figure 2). Cette période est marquée par une augmentation rapide 

de l’adiposité liée à l’augmentation de la taille des adipocytes, cellules stockant les lipides 

corporels (Orsso et al., 2020). Les années suivantes, l’adiposité diminue alors que la taille de 

l’enfant continue à augmenter reflétant un amincissement apparent de l’enfant. Entre 4 et 6 
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ans, on assiste au rebond d’adiposité qui correspond à une ré-augmentation de l’IMC de 

l’enfant (Rolland-Cachera et al., 1984). Ce rebond est caractérisé par une augmentation de 

l'indice de masse maigre associée à la stabilisation de l'indice de masse grasse (Campbell et al., 

2011). Plusieurs études ont montré que ces indicateurs anthropométriques (le pic et le rebond 

d’adiposité) sont très pertinents pour déterminer les courbes d’évolution d’IMC à risques 

d’obésité ultérieure(Campbell et al., 2011; T. Cole, 2004; Rolland-Cachera & Cole, 2019).  

 

Figure 2: Évolution de l’IMC en fonction de l’âge de la naissance à 18 ans, à droite pour les 

filles et à gauche pour les garçons (carnet de santé)(Heude et al., 2019). 



Chapitre 1 : État de l’art 
 

 
 

31 

Hormis l’IMC, le pli cutané est aussi reconnu comme un indicateur fiable de l’adiposité. 

Le pli cutané est évalué à l’aide d’une pince et est un bon marqueur de la masse grasse 

périphérique (Rolland-Cachera et al., 2015). La masse grasse correspond à la proportion ou la 

quantité de graisse totale dans l’organisme (Robelin & Casteilla, 1990). Elle est aussi appelé 

tissu adipeux, ou graisse corporelle. Il s’agit d’un tissu conjonctif contenant des cellules 

graisseuses, appelées « adipocytes ». La formation du tissu adipeux est appelée l’adipogenèse 

et se déroule en plusieurs étapes (Wulf, 1997). Le développement du tissu adipeux se produit 

entre le deuxième et le troisième trimestre de la vie fœtale dans divers sites. Après la naissance, 

la taille des adipocytes augmente pendant la première année de la vie de l’enfant puis elle 

diminue jusque vers 4 ans. Elle augmentera de nouveau lentement à partir de 6 ans. Le nombre 

des adipocytes, en revanche, augmente lentement jusqu'à l'âge de 8 ans puis plus rapidement 

ensuite. Les variations du tissu adipeux dans les premières années de la vie (augmentation de 

0 à 1 an, diminution de 1 à 6 ans) reflètent donc surtout les variations de la taille des adipocytes. 

La deuxième augmentation qui débute vers 6 à 8 ans reflète surtout leur multiplication. 

L’évolution de l’IMC avec l’âge est très comparable à celle de la masse grasse. 

Les plis cutanés relevés au niveau du tronc sont également considérés comme des 

prédicteurs de la graisse abdominale et des risques cardiovasculaires associés (Goran et al., 

1996). L’évolution de la courbe des plis cutanés avec l’âge présente les mêmes caractéristiques 

que celle de l’IMC, ce qui suggère que les variations d’IMC en fonction de l’âge reflèteraient 

bien l’évolution de la masse grasse malgré les limites déjà évoquées de cet indicateur (Sempé 

et al., 1979).  

L'émergence et le développement des risques d'obésité au début de la vie, le lien entre 

la croissance prénatale et postnatale ainsi que les courbes d’évolution d’IMC à risque d’obésité 
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ultérieure restent encore très peu étudiés. Dans un objectif de santé publique, il est essentiel 

de suivre la courbe de croissance de l'IMC des enfants et de mieux connaître les déterminants 

de ses périodes importantes que sont le pic et le rebond d'adiposité.  

1.2.3. Associations entre les paramètres clés de la courbe d’évolution de l’IMC 

et le risque ultérieur d’obésité et de maladies cardio métaboliques   

Des paramètres clés de la courbe d’évolution de l’IMC sont l’âge et l’IMC au pic et au rebond 

d’adiposité. Bien que plusieurs études aient évalué la pertinence du rebond d’adiposité dans le 

mécanisme de développement l’obésité, celle du pic reste peu connue.  Les différents facteurs 

responsables du moment et de l’amplitude au pic et au rebond sont importants pour mettre 

en évidence les mécanismes de développement qui déterminent le risque d’obésité. 

Une étude menée dans la cohorte Generation R a conclu qu’un IMC au pic d’adiposité 

plus élevé était fortement associé à un risque accru de surpoids et d'obésité à l'âge de 4 ans 

(Mook-Kanamori et al., 2011). Une autre étude réalisée auprès de plus de 1200 enfants suédois, 

a montré qu’un pic plus tardif et/ou élevé était associé à une courbe d’évolution de l’IMC plus 

élevé entre 5 et 13 ans (Silverwood et al., 2009a). Hof et al. qui avaient pour objectif d’analyser 

le rôle prédictif du pic d’adiposité dans la composition corporelle et la pression artérielle 

sanguine, ont montré que l’IMC au pic expliquait la majeure partie de la variance des mesures 

de la composition corporelle à 5-6 ans (Hof et al., 2013a).  

Dans une méta-analyse et revue systématique récente de 28 études, qui avait pour but 

de quantifier l’association entre l'âge au rebond d’adiposité précoce et le surpoids/obésité, 

Zhou et ses collaborateurs ont montré qu’un âge au rebond d’adiposité précoce (< 5,0-5,1 ans) 

était associé à un risque accru de surpoids (OR [IC 95 %] = 3,10[1,69 ;5,70] et d'obésité (OR [IC 
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95 %] = 6,97 [4,32 ;11,26] de la période préscolaire à l'âge adulte(Zhou et al., 2022). De la même 

manière, la synthèse de la littérature proposée dans le Annexe 1, incluant 13 articles originaux 

et une revue systématique avec méta-analyse, montre que les différents paramètres de la 

courbe d’évolution de l’IMC sont associés au surpoids et à l’obésité à l’âge adulte ainsi qu’à 

plusieurs autres pathologies comme l’intolérance au glucose, la résistance à l’insuline, le 

diabète de type II, l’hypertension artérielle et syndrome métabolique (Bhargava et al., 2004; 

Eriksson et al., 2003; Péneau et al., 2017; Sabo et al., 2017; Wadsworth et al., 2005).  

Suivant la courbe d’évolution de l’IMC, on pourrait se demander si certaines 

combinaisons de ces indicateurs sont associées différemment au risque ultérieur d’obésité. 

Selon Rolland-cachera et Péneau, deux principales courbes d’IMC peuvent être qualifiées 

comme à « haut risque d’obésité » (Rolland-Cachera & Péneau, 2013). D’une part, une courbe 

d’évolution d’IMC marquée par un IMC élevé à tout âge (Figure 3B) et de l’autre une courbe 

d’évolution d’IMC caractérisée par un IMC faible au moment du pic d’adiposité suivi d’un 

rebond précoce et d’une augmentation ultérieure rapide de l’IMC (Figure 3A). La première 

correspondrait aux individus dis « métaboliquement sains » et l’autre serait associée aux 

maladies coronariennes et à la résistance à l’insuline (Bhargava et al., 2004; Eriksson et al., 

2003). Plusieurs facteurs au début de la vie pourraient expliquer les différentes courbes de 

croissance et des recherches sont nécessaires pour mieux les caractériser. 
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Figure 3: Comparaisons des courbes d’évolution d’IMC associées à l’âge au rebond 
d’adiposité et à l’IMC à 6 ans à partir des données de la cohorte ELANCE (n = 104 sujets). 
Figure a : rebond précoce (<6 ans) vs rebond tardif (≥ 6 ans). Figure b : IMC faible à 6 ans plus 
IMC élevé à 6 ans) (Rolland-Cachera & Péneau, 2013).   

 
 

 

 

 

 

1.3. Facteurs associés à la courbe d’évolution de l’IMC chez les enfants 

L’étiologie du surpoids et de l’obésité est complexe et multifactorielle. Plusieurs facteurs de 

risque précoce du surpoids et de l’obésité ont été décrits dans la littérature, comme un statut 

socio-économique des parents moins favorisés, le tabagisme pendant la grossesse et le 

surpoids ou l’obésité maternelle en début de grossesse (Baidal et al., 2016; Brisbois et al., 2012; 

Monasta et al., 2010). Les déterminants de l’âge et l’IMC au pic et au rebond sont encore mal 

connus, même si ces dernières années, des études ont mis en exergue un ensemble de facteurs 

Synthèse et conclusion 

Le moment et l’amplitude au pic et au rebond d’adiposité sont associés à plusieurs 

paramètres délétères de santé plus tard dans l’enfance et à l’âge adulte. L’état de l’art atteste 

de l’importance de connaitre les déterminants de ces prédicteurs de la santé ultérieure et de 

comprendre les mécanismes physiologiques en cause. 

a b A B 
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pré- et postnataux précoces, modifiables ou non, associés au pic et au rebond d’adiposité 

(Annexe 2).  

1.3.1. Facteurs pré- et périnataux 

La corpulence des parents principalement l’IMC maternel a été reconnu comme le meilleur 

prédicteur du rebond précoce de l’enfant (Ip et al., 2017; Péneau et al., 2016).   

Dans une étude réalisée sur la cohorte Project VIVA, Aris et al. ont étudié si le statut 

socioéconomique des parents, l’allaitement, la prise de poids gestationnel, le tabagisme 

pendant la grossesse, le sexe et l’origine ethnique étaient associés à l’âge et l’IMC au pic et au 

rebond d’adiposité des enfants (Aris et al., 2018a). D’après cette étude, les filles auraient un 

âge au rebond d’adiposité plus précoce avec une valeur d’IMC plus faible au pic et au rebond 

d’adiposité. De plus, un niveau d’études plus élevé des parents était associé à une amplitude 

plus faible au moment du pic et du rebond d’adiposité. La non-initiation à l’allaitement était 

associée à un âge au rebond plus précoce (-3,4 [-6,8 ; -0,02] mois). L’étude de Pour et al., a 

montré une différence significative des courbes d’évolution de l’IMC des enfants en fonction 

du statut migratoire de leurs parents. Dans cette étude, une association entre l’initiation à 

l’allaitement maternel et le rebond d’adiposité précoce a aussi été mise en évidence. 

Concernant l’allaitement maternel, les résultats de la littérature semblent hétérogènes. 

Certaines études ne trouvent aucune association entre la durée d’allaitement et les courbes 

d’évolution de l’IMC des enfants (Estévez-González et al., 2016) alors que d’autres montrent 

des associations positives. Jensen et al. ont constaté que les enfants allaités plus longuement 

ou exclusivement présentaient un âge au pic plus précoce (-0,05 [-0,07, -0,03] mois) (Jensen et 

al., 2015) alors que, Wu et al. suggérait qu’une durée d’allaitement supérieure à 5 mois 

retardait l’apparition du pic et du rebond d’adiposité (Wu et al., 2017).   
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De même, le tabagisme pendant la grossesse était associé à un IMC au rebond plus 

élevé (0,3 [0,1 ; 0,5] kg/m2) dans l’étude Project VIVA (Aris et al., 2018a). 

1.3.2. Facteurs génétiques  

Il existe une forte composante génétique dans le développement de l’obésité. Selon les études, 

environ 40 à 80% de la variabilité interindividuelle liée à l'IMC est attribuable à des facteurs 

génétiques (Heymsfield & Wadden, 2017; Visscher et al., 2012; Zaitlen et al., 2013). Cette 

héritabilité varierait selon l’âge. Une étude suggére que l’héritabilité deviendrait  

progressivement plus forte au cours de l'enfance (Haworth et al., 2008), se stabiliserait et 

ensuite diminuerait à un grand âge (Korkeila et al., 1991). 

Les premiers travaux ayant effectué des analyses d’association génome-entier avec 

l’IMC de l’adulte (GWAS) ont mis en évidence 32 variants génétiques fortement associés à l’IMC 

dont 16 sont associés à l’IMC dans les études chez l’enfant ou l’adolescent (Elks et al., 2010; 

Frayling et al., 2007; Loos et al., 2008; Speliotes et al., 2010; Willer et al., 2009). D’après 

Speliotes et al., ces 32 variants expliquaient 1,45% de la variation inter-individuelle d’IMC 

(Speliotes et al., 2010). Par la suite, une méta-analyse récente de GWAS chez environ 700 000 

participants européens a identifié 941 SNPs (single nucleotide polymorphisms) quasi-

indépendants associés à l’IMC chez les adultes (Yengo et al., 2018). Cette étude montrait que 

ces SNPs expliqueraient environ 6% de la variance d’IMC dans un échantillon de la Health and 

Retirement Study (HRS)(Yengo et al., 2018). La liste de variants a ensuite été utilisée pour 

calculer un score de susceptibilité génétique à l’obésité. Elks et al., dans une méta-analyse de 

4 cohortes européennes (Cambridge Baby Growth Study (CBGS), Southampton Women's Survey 

(SWS),  EDEN, et Barcelona), ont démontré que le score de susceptibilité génétique chez 

l’adulte était progressivement associé dans l'enfance au poids, à la taille et à l'IMC (Elks et al., 
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2014). Couto Alves et al., a montré que le score de susceptibilité génétique à l’obésité chez 

l’adulte était associé à l’âge et l’IMC au rebond d’adiposité mais pas à l’âge et l’IMC au pic 

d’adiposité (Couto Alves et al., 2019). Une autre étude menée auprès de plus de 1500 individus 

de l’étude australienne Raine a conclu que le score de susceptibilité génétique à l’obésité 

augmentait à la fois avec l'IMC et le taux de croissance tout au long de l'enfance (Warrington 

et al., 2013).   

1.3.3. Facteurs environnementaux 

Les expositions à certains polluants et perturbateurs endocriniens de la mère pendant la 

grossesse ont aussi été reconnues comme déterminants de la santé ultérieure de la 

descendance (Parasin et al., 2021). La majorité de ces études s’est intéressée à ces expositions 

en lien avec le poids de naissance ou le risque ultérieur d’obésité. Par exemple, des études 

montrent que les expositions prénatales plus élevées à des polluants, y compris 

atmosphériques, sont associées à un poids de naissance plus faible et un risque d’obésité plus 

élevé (X. Li et al., 2017; Pedersen et al., 2012; Zheng et al., 2019). Une méta-analyse et revue 

systématique a conclu que les polluants atmosphériques jouent un rôle critique dans l'obésité 

infantile (Parasin et al., 2021). Pour eux, ce résultat serait probablement dû à un 

dysfonctionnement métabolique à l’origine d’une augmentation de l’inflammation des tissus 

adipeux, au stress oxydatif, au risque accru de comorbidités chroniques, à une activité physique 

insuffisante et à une perturbation les mécanismes moléculaires (Parasin et al., 2021). 

Certains travaux ont porté sur l’étude de l’association entre les expositions 

environnementales et l’IMC des enfants à différents âges. Une analyse reposant sur 1418 

enfants de la cohorte Project VIVA a montré que l’exposition prénatale de la mère à des 

polluants atmosphériques était associée à un profil cardio-métabolique défavorable plus tard 
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mais pas aux z-scores d’IMC à 3 ans et 7 ans  (Fleisch et al., 2017). Au sein d’une population 

exposée à des niveaux faibles de pollution atmosphérique, Fleisch et al. n’ont trouvé aucune 

association entre l’exposition à une pollution atmosphérique liée au trafic routier pendant la 

grossesse et les courbes d’évolution de l’IMC de la naissance jusqu’au milieu de l’enfance 

(Fleisch et al., 2019a). Bloemsma et ses collaborateurs ont trouvé qu’une exposition prénatale 

aux polluants atmosphériques liée au trafic comme PM2,5 et O3, mais pas au bruit de la 

circulation ni aux espaces verts, était associée aux indicateurs d’adiposité entre 4 et 6 ans 

(Bloemsma et al., 2021). Dans cette étude, l’exposition aux PM2,5 dans le second trimestre de 

grossesse était associée à une augmentation du pourcentage de masse grasse tandis qu’une 

exposition aux PM2.5 dans le dernier trimestre était associé à une diminution du pourcentage 

de masse grasse et inversement pour l’exposition à O3.  

Concernant les perturbateurs endocriniens, une étude sur 500 paires mères-enfants de la 

cohorte RHEA en Grèce a montré une association positive entre l’exposition au bisphénol A  au 

premier trimestre de grossesse et le z-score d’IMC à 4 ans chez les garçons, mais négative chez 

les filles (Vafeiadi et al., 2016).  Yang et al. ont démontré que l’exposition aux phtalates pendant 

le dernier trimestre de grossesse influençait différemment les trajectoires d’IMC des garçons 

et des filles entre la naissance et 14 ans et que le bisphénol A n’était pas associé à la courbe de 

croissance des enfants (Yang et al., 2018). En effet, le tertile d'exposition le plus élevé était 

associé à la courbe d’évolution de l’IMC plus élevée chez les filles, alors que le premier ou le 

deuxième tertile d'exposition était associé à la courbe d’évolution de l’IMC la plus élevée chez 

les garçons. Une étude menée au sein de la cohorte EDEN a analysé l’association entre 

l’exposition maternelle aux phénols pendant la grossesse et le poids et la taille dans les 3 
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premières années de vie (Philippat et al., 2014). Ils ont mis en évidence une relation positive 

entre l’exposition aux parabènes et le poids de naissance qui persistait jusqu’à 3 ans. 

1.3.4. Facteurs épigénétiques 

L’épigénétique correspond à l’étude des mécanismes qui régulent l’expression génique sans 

modification de la séquence de l’ADN (Dupont et al., 2009). Dans les études épidémiologiques, 

on mesure les modifications épigénétiques principalement par la méthylation de l’ADN 

(Horvath, 2013a). La méthylation de l’ADN est un phénomène biologique qui consiste en l’ajout 

d’un groupement méthyle sur les résidus cytosines dans les dinucléotides CpG (cytosine-

phosphate-guanine). L’analyse des associations en lien avec la méthylation de l’ADN (les 

variants épigénétiques à l'échelle du génome) est appelée EWAS « Epigenome-wide study 

association » (Leek & Storey, 2007). Ces dernières années, les preuves du lien entre les 

modifications épigénétiques et l’obésité et la santé métabolique chez l'homme se sont 

accumulées (Horvath et al., 2014, 2016; Perna et al., 2016). 

La méthylation de l'ADN pourrait constituer un mécanisme biologique sous-jacent aux 

associations entre les facteurs précoces et l’évolution des courbes ultérieures d'adiposité. En 

effet, l’accélération de l'âge épigénétique qui est la différence entre l’âge épigénétique estimé 

et l'âge réel, a été associée à plusieurs problèmes de santé, dont l'obésité chez les adultes 

(Horvath et al., 2014). Plus récemment, à partir de la méthylation de l’ADN du sang du cordon, 

il est désormais possible de déterminer l’âge gestationnel épigénétique. La différence entre cet 

âge épigénétique estimé et l’âge gestationnel clinique, est appelée l’accélération de l’âge 

gestationnel. Khouya et al., ont montré qu’une accélération plus élevée de l'âge gestationnel 

était associée à un poids de naissance (0,1 [0,1 ; 0,2] semaines), une taille de naissance (0,4 

[0,2 ; 0,7] semaines) et un périmètre crânien (0,2 [0,1 ; 0,4] semaines) plus élevés. Une autre 
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étude, menée au sein de la même population, a montré des associations significatives entre 

l'accélération de l'âge gestationnel et les courbes d’évolution de poids et de taille de la 

naissance jusqu’à l'âge de 10 ans (Bright et al., 2019). Dans cette étude, une association positive 

a été trouvé entre l’accélération de l’âge gestationnel et le poids, cette association diminuait 

jusqu'à s'inverser à 5 ans pour le poids ; de même, une association positive a été montré entre 

l’accélération de l’âge gestationnel et la taille qui s’inversait à partir de 8 ans (Bright et al., 

2019). Enfin, l'accélération de l'âge gestationnel était associée à un IMC plus faible à l'âge de 

10 ans, uniquement chez les filles.   

L’accélération de l’âge gestationnel épigénétique pourrait marquer le début d’une 

dynamique d’évolution de la masse grasse plus ou moins accélérée chez l’enfant, et ainsi 

prédire l’âge et l’IMC au pic et au rebond d’adiposité ; mais à ce jour, ces associations n’ont pas 

encore été explorées.  

1.3.5. Autres facteurs biologiques  

Plusieurs facteurs biologiques sont liés à la croissance postnatale. Ces facteurs interviennent à 

différents niveaux du développement de l’enfant depuis la période pré-conceptionnelle.  

Des hormones telles que la leptine sont probablement impliquées dans ce phénomène 

de programmation, et la mesure de leurs niveaux dans le sang du cordon aiderait à prédire 

l’évolution de l'adiposité de l’enfant. Mesurée dans le sang du cordon, la leptine a été reconnue 

comme étant marqueur de masse grasse néonatale, et est impliquée dans la croissance 

précoce (Taine et al., 2020). Des faibles taux de leptine dans le sang du cordon ont été associés 

à une adiposité plus faible à la naissance (K. K. L. Ong et al., 1999), à une prise de poids plus 

rapide pendant la petite enfance (Chaoimh et al., 2016; Taine et al., 2020) ainsi qu’à un IMC et 
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une adiposité plus élevés à 3 et 5 ans (Boeke et al., 2014; Mantzoros et al., 2009; Meyer et al., 

2018). D’autres facteurs biologiques comme l’IGF-1 (insulin-like growth factor), l’IGF-2, 

l’adiponectine et la ghréline du sang du cordon ont aussi été mis en lien avec la croissance 

postnatale des enfants (Klok et al., 2007; D. L. Zhang et al., 2018).   

Ces facteurs biologiques pourraient constituer des mécanismes sous-jacents explicatifs 

ou des marqueurs du lien entre les expositions précoces et l’évolution des courbes de l’IMC. 

 

 

 

1.4. Objectifs 

Dans ce contexte, l’objectif principal de cette thèse est d’identifier des facteurs précoces 

associés à l’âge et l’IMC au pic et au rebond d’adiposité des enfants de la cohorte de naissance 

EDEN afin d’apporter des arguments en faveur de la programmation précoce de l’obésité. Cette 

thèse porte sur les données de la cohorte mère- enfant EDEN qui sera décrite en premier lieu. 

Puis, la méthode de modélisation des courbes d’évolution de l’IMC et d’estimation de ses 

paramètres clés sera détaillée. L’objectif principal de cette thèse se découpe en 4 objectifs 

spécifiques, en lien avec les paramètres de la courbe d’évolution de l’IMC, tels que schématisés 

sur la Figure 4: 

• Étudier le rôle des caractéristiques parentales et néonatales et la susceptibilité 

génétique à l’obésité,  

• Examiner le rôle de la leptine mesurée dans le sang du cordon, 

Synthèse et conclusion 

Il existe plusieurs déterminants connus et confirmés du moment et de l’amplitude au pic et 

au rebond d’adiposité pendant l’enfant. Cependant, les mécanismes physiologiques sous-

jacents restent encore mal compris.  
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• Explorer l’association avec les expositions maternelles aux polluants, en tenant 

compte du contexte social de vie, 

• Analyser les associations avec l'accélération de l'âge gestationnel épigénétique.   
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Figure 4: Objectifs de la thèse

Paramètres de l’évolution des 
courbes d’IMC 

 
Leptine dans le sang du cordon 

 

 

Caractéristiques parentales et 
néonatales, score de susceptibilité 

génétique à l’obésité 
 

 
 
 
 
 
 

Méthylation de l’ADN du sang du 
cordon 

 

 
 
 
 
 
 
 

Facteurs environnementaux 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

Environnement bâti 
 
 

Polluants 
NO2, PM2,5, PM10 

 

Chapitre 
4 

Chapitre 
5 

Chapitre 
7 

Chapitre 
6 







 

 
 

44 

 

 

CHAPITRE 2 : POPULATION D’ETUDE ET 
METHODES D’ANALYSE 

___________________________________________________________________________ 
 





Chapitre 2 : Population d’étude et méthodes d’analyse 
 

 
 

45 

2.1. Cohorte mère-enfant EDEN 

L’étude sur les déterminants pré et postnatals de la santé et du développement de l'enfant 

(EDEN) est une étude prospective en population française (Heude et al., 2016). C’est une 

enquête épidémiologique longitudinale a été approuvée en 2002 par le comité consultatif de 

Protection des Personnes dans la Recherche Biomédicale du Kremlin-Bicêtre (CCPPRB), et par 

la Commission Nationale Informatique et Liberté (CNIL). Les deux parents des enfants inclus 

dans cette étude ont donné leurs consentements écrits à l’inclusion dans l’étude pour leur 

propre participation et pour la participation de leur enfant à l’accouchement. 

2.1.1. Objectif 

L’objectif général de l'étude mère-enfant EDEN était d’évaluer les déterminants prénataux et 

postnataux de la croissance, de la santé et du développement de l'enfant, ainsi que les 

mécanismes sous-jacents. Pour cela, elle s’intéresse à trois fenêtres clés du développement de 

l’enfant pour fournir des preuves de l’enchaînement des évènements et de déduire des 

potentiels liens de causalité :  

• La période fœtale : chez la femme enceinte et le fœtus, explorer les relations et/ou 

interactions potentielles entre les facteurs d’expositions maternels et l'état de santé de 

la mère pendant la grossesse, le développement du fœtus à partir des données 

échographiques obstétricales recueillies pendant la grossesse.  

• La période post-natale précoce : évaluer les relations entre des facteurs d’exposition et 

de santé maternels et des marqueurs du développement fœtal mis en lien avec l’état 

de santé du nouveau-né et du petit enfant.  
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• L’enfance : étudier les déterminants de l’état de santé du jeune l’enfant, de son 

développement cognitif, psychomoteur, et comportemental et leurs effets à long terme 

sur les phénotypes intermédiaires associés aux maladies chez l’adulte.  

2.1.2. Recrutement et suivi 

L’inclusion des femmes enceintes a été réalisée entre 2003 et 2006 dans les services 

d’obstétrique et de gynécologie des centres hospitalo-universitaires de Nancy et Poitiers. Les 

femmes invitées à participer étaient celles qui se présentaient dans ces maternités pour leur 

première visite prénatale, avant la 24ième semaine d’aménorrhée (SA). Les femmes enceintes 

de jumeaux ou de triplets, âgées de moins de 18 ans, avec un diagnostic connu de diabète avant 

la grossesse, ne sachant pas lire ou écrire le français, ou ayant le projet de déménager en 

dehors de la région dans les 3 prochaines années, n’étaient pas éligibles. Parmi les 3758 

femmes enceintes invitées à participer, 2002 ont été incluses dans l’étude, soit un taux de 

participation de 53%. 

Les femmes incluses ont été suivies du premier semestre de leur grossesse jusqu’aux 

11-12 ans de leur enfant. Les données ont été recueillies pour les paires « mère-enfant » à 

partir des dossiers médicaux ou à l’aide de questionnaires remplis par les parents, d’interviews 

ou examens cliniques (Figure 5). 

 

 

 : questionnaires 
 : examens cliniques 

 
Figure 5: Recueil des données dans l’étude EDEN, de l’inclusion à l’âge de 11 ans 

                                                                                            

Enfance  Grossesse 

24 SA 4 mois 8 mois 1 an 2 ans 3 ans Naissance 4 ans 5 ans 8 ans 11 ans 
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Plusieurs questionnaires ont été administrés : à l’inclusion, à la naissance, ainsi qu’à 4 

mois, 8 mois, 1 an, 2 ans, 4 ans, 8 ans et 11-12 ans dans le but de collecter les informations sur 

la croissance des enfants, l’environnement familial et les habitudes alimentaires. De même, des 

examens cliniques et prélèvements biologiques ont été effectués à l’inclusion, chez la mère 

pendant la grossesse et à la naissance chez la mère et le nouveau-né. A 1 an, 3 ans et 5 ans, des 

examens cliniques, neuropsychologiques et moteurs ont été réalisés. A 5 ans, 66% des enfants 

nés dans la cohorte ont participé à cette étape de suivi. Ils n’étaient plus que 45% et 30% à 8 

ans et 11–12 ans, respectivement.  

2.2. Données utilisées dans le cadre de la thèse 

Les données utilisées dans le cadre de cette thèse concernent la croissance de l’enfant, les 

caractéristiques maternelles et paternelles, les expositions fœtales et les mesures biologiques 

recueillies à différents moments du suivi.  Ces variables ont été préalablement sélectionnées à 

partir d’une analyse de la littérature sur le sujet et après l’élaboration d’un DAG (directed acyclic 

graph), afin de garantir un ajustement minimal et approprié. 

2.2.1. Données anthropométriques 

A la naissance, le poids et la taille ont été recueillis. Le poids a été mesuré à l’aide d’une balance 

électronique (Terraillon SL 351) et la taille à l’aide d’une toise. Les z-scores customisés de poids 

de naissance ont été calculés au sein de l’équipe, selon la méthode développée par l’équipe de 

recherche EPOPé (équipe de recherche Inserm sur l’épidémiologie obstétricale, périnatale et 

pédiatrique) qui repose sur la méthode de Gardosi qui intègre une personnalisation (Ego et al., 

2016; Gardosi et al., 1992). Cette approche « personnalisée », comme son nom l’indique, tient 

compte des facteurs physiologiques fœtaux (sexe et âge gestationnel) et maternels (poids, 

taille, parité, pays de naissance) propres à chaque enfant.  Elle permet de caractériser au mieux 
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les retards de croissance intra-utérins parce qu’elle prend en compte les caractères 

physiologiques maternels et améliore ainsi l’identification des couples mère-enfant à risque. A 

partir de cette référence, les nouveau-nés ont été classés en trois catégories : petit pour l'âge 

gestationnel (PAG, ≤10ème percentile), adapté pour l'âge gestationnel (AAG, >10ème percentile 

à ≤90ème percentile), et gros pour l’âge gestationnel (GAG, >90ème percentile). 

Le poids et la taille des enfants, disponibles de la naissance jusqu’à l’âge de 12 ans, ont 

été recueillis à partir des dossiers médicaux, des questionnaires de suivi, des carnets de santé 

et des examens cliniques. L’IMC à chaque âge a été calculé en divisant le poids (en kilogrammes, 

kg) par le carré de la taille (en mètres, m). Les enfants avaient en moyenne 10 mesures d’IMC 

(intervalle interquartile 5-13) de la naissance à 12 ans. Ces données ont permis de modéliser 

les courbes individuelles d’IMC, de prédire le pic et le rebond d’adiposité des enfants de la 

cohorte EDEN dont la méthodologie sera décrite dans le chapitre suivant.  

2.2.2. Données socio-économiques et démographiques 

Le centre de recrutement (Poitiers ou Nancy), le niveau d’études (en années) et les mesures 

anthropométriques des parents, le revenu familial (en 8 catégories), le statut tabagique de la 

mère (oui ou non) et l’âge de la mère à l’accouchement ont été recueillis à l’inclusion. Le poids 

(kg) et la taille (m) des parents ont été recueillis à l’inclusion lors d’une interview. L’IMC des 

parents a ensuite été calculé à partir du rapport poids sur taille au carré. La parité a été déduite 

du nombre d’accouchements antérieurs (nombre de grossesse de plus de 22 SA, sans compter 

les interruptions médicales de grossesse et en comptant un accouchement par enfant pour les 

grossesses multiples) renseignés dans le dossier obstétrical.  

Le sexe de l’enfant a été recueilli à la naissance. L'estimation clinique de l'âge 

gestationnel a été réalisée au cours d'examens cliniques lors de visite médicale pendant la 
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grossesse. L'âge gestationnel à l'accouchement (en semaines complètes d'aménorrhée) a été 

déterminé à partir de la date des dernières règles déclarées par la femme si elle avait des cycles 

réguliers (Albouy-Llaty et al., 2011). Dans le cas contraire, une évaluation échographique 

précoce avec la longueur crânio-caudale ou le diamètre bipariétal a été utilisée. Lorsque l'écart 

entre la dernière période menstruelle et l'âge échographique était supérieur à 7 jours, 

l'estimation échographique a été utilisée. Les naissances prématurées (oui/non) ont été 

définies par des naissances avant 37 SA.  

2.2.3. Données cliniques et biologiques 

Les complications de la grossesse telles que le diabète gestationnel (oui ou non) et la 

prééclampsie (oui ou non) ont été collectées à partir du dossier obstétrical des mères.  

Du sang du cordon de 1425 enfants a été prélevé, immédiatement après la naissance. 

Les échantillons de sang ont été centrifugés dans les 24 heures suivant la collecte et les sérums 

ont été conservés à -80°C. A l’aide d’une méthode immunologique multiplexée de type 

sandwich basé sur l'électro-chimioluminescence (ECL) V-PLEX Human Leptin Kit (Meso Scale 

Diagnostics, Rockville, MD, USA), le Centre National de Recherche Scientifique de Nice a analysé 

les échantillons de sang du cordon et mesuré le taux de leptine avec un seuil de sensibilité de 

135 pg/ml (Retnakaran et al., 2019). Tous les échantillons étaient au-dessus de la limite 

inférieure de détection (LLOD) de 43 pmol/mL. Les coefficients de variation entre les séries 

étaient inférieurs à 20 %, ce qui est conforme aux recommandations américaines de la FDA 

(Food and Drug Administration) concernant les essais de liaison de ligands. Tous les tests ont 

été réalisés conformément aux instructions du fabricant.  



Chapitre 2 : Population d’étude et méthodes d’analyse 
 

 
 

50 

2.2.4. Données génétiques  

L’ADN du sang de cordon a également été extrait, puis amplifié en vue d’analyse de génotypage 

pour une liste de 27 polymorphismes (SNPs) génétiques précédemment identifiés comme 

majoritairement associés au risque d’obésité ultérieure (Elks et al., 2010). Ainsi le génotypage 

des SNPs candidats suivants a été réalisé : NRXN3 (rs10146997), MTCH2 (rs10838738), SEC16B 

(rs10913469), PRKD1 (rs11847697), MTIF3 (rs12016871), CADM2 (rs7640855), SLC39A8 

(rs13107325), TNNI3K (rs1514175), PTBP2 (rs1555543), MC4R (rs17782313), NUDT3 

(rs206936), FLJ35779 (rs2112347), MAP2K5 (rs2241423), QPCTL (rs2287019), NEGR1 

(rs2568958), LRP1B (rs2890652), TMEM160 (rs3810291), ZNF608 (rs4836133), RPL27A 

(rs4929949), TMEM18 (rs6548238), FTO (rs9941349), RBJ/POMC (rs713586), BCDIN3D/FAIM2 

(rs7138803), TRA2B/ETV5 (rs7647305), FANCL (rs887912),  BDNF (rs925946), TFAP2B 

(rs987237). Ces génotypages ont été effectués sur une plateforme iPLEX (Sequenom), en 

collaboration avec K. Ong, au sein d’une équipe MRC (Medical Research Council) de l’unité 

d’épidémiologie à Cambridge ; dirigée par Nick Wareham. Un score génétique combiné de 

susceptibilité à l’obésité, équivalent à la somme d’allèles à risque portés (0, 1 ou 2 à chaque 

locus) a été construit. Ce score était disponible pour 1322 enfants de la cohorte EDEN,  1678 

mères et 1241 pères d’enfants (de Lauzon-Guillain et al., 2017). 

Un  score génétique pondéré de risque d’obésité a également été calculé, en multipliant 

chaque allèle à risque par l’estimation de son association avec l’IMC de l’adulte obtenu 

préalablement par l’étude d’association pangénomique (GWAS) (Speliotes et al., 2010). 

2.2.5. Données environnementales  

Un ensemble de paramètres de l’environnement urbain et social de la mère pendant la 

grossesse a été évalué, par une approche de système d’information géographique (SIG) 
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incluant des indicateurs de pollution de l’air extérieur (dioxyde d’azote NO2, particules fines de 

2,5 µm de diamètre, PM2,5 et de 10 µm de diamètre, PM10), indice de défavorisation sociale, 

indice de la quantité de végétation et densité de population (Tableau 1). Les données ont été 

recueillies sur la période de grossesse pour chaque mère à partir de l’adresse renseignée à 

l’inclusion. 

Les expositions maternelles au NO2 ont été obtenues par extraction des valeurs 

journalières du point de grille le plus proche de l’adresse de la mère en utilisant le modèle 

CHIMERE (Real et al., 2021). Il s’agit d’un modèle prédictif qui permet d’estimer les 

concentrations en polluants dans l’air ambiant à partir de données spatialisées sur les émissions 

de polluants, les conditions météorologiques, la configuration du bâti, l’occupation des sols, 

etc. Les prédictions sont réalisées de façon journalière sur une grille de résolution spatiale de 

4 km. Les valeurs obtenues ont ensuite été moyennées sur toute la durée de la grossesse.  

Les expositions prénatales aux PM2,5 et PM10 ont été estimées avec un modèle hybride 

(Hough et al., 2021) en utilisant la même méthodologie que pour le NO2 (extraction des valeurs 

journalières pendant la grossesse au point de grille le plus proche de l’adresse et ensuite 

moyenné sur la grossesse). Ce modèle est basé sur des données satellites de profondeur 

optique des aérosols, les mesures des stations de surveillance de qualité de l’air et un ensemble 

de prédicteurs spatialisés des concentrations en polluants (conditions météorologiques, 

occupation du sol, etc). Ces concentrations sont estimées à une échelle spatiale de 1km. 

L’indice de végétation normalisé (NDVI : Normalized Difference Vegetation Index) est un 

indice calculé à partir d’une image satellite et donnant une indication sur la végétation d’une 

zone. L’indice vaut entre -1 et 1, 1 étant synonyme de forte végétation, 0 de forte bétonisation, 



Chapitre 2 : Population d’étude et méthodes d’analyse 
 

 
 

52 

et -1 de neiges éternelles. Cet indice a été estimé dans une zone tampon de 100 m, 300 m et 

500 m autour de l’adresse de naissance de chaque enfant, en été (moyenné sur les mois de juin 

à septembre) et en hiver (moyenné sur les mois de décembre à février), à partir d’images 

satellitaires (Robinson et al., 2017). 

L’indice de défavorisation sociale (EDI : European deprivation index) a été construit à 

l’échelle de l’IRIS (Ilots Regroupés pour l'Information Statistique » qui fait référence à la taille 

visée de 2 000 habitants par maille élémentaire) et correspond à un indicateur composite qui 

permet de mettre en évidence les disparités territoriales à partir de la situation socio-

économique des ménages qui y habitent (Guillaume et al., 2016; Pornet et al., 2012). Les 

estimations des indices de défavorisation de l’année 2007 ont été utilisées étant donné qu’elles 

étaient les plus proches des dates de grossesse des mères de l’étude EDEN. L’indice de 

défavorisation sociale est classé en quintiles allant des moins désavantagés (Q1) au plus 

désavantagés (Q5). 

La densité de population correspondant au nombre d’individus résidant dans un carré 

de 200 m de côté en 2010 a été obtenue à partir des données de l’Institut National de la 

Statistique et des Études Économiques (INSEE). Cette valeur de densité par carreau de 200 m x 

200 m a ensuite été multipliée par 25 afin d’obtenir le nombre d’habitants par km2. 

Tableau 1: Récapitulatif des indicateurs d’environnement urbain et des modèles d’estimation 
utilisées dans la cohorte mère-enfant EDEN 

Indicateur Modèle source 
Modèle Résolution 

spatiale 
Résolution temporelle 

NO2 CHIMERE (Real et 
al., 2021) 

4 km Journalière, 2002-2006 

PM2.5 et PM10 Hybride (Hough et 
al., 2021) 

1 km Journalière, 2002-2006 
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Indice de végétation (NDVI) Satellite LANDSAT 30 m Une valeur tous les 15 
jours environ, 2002-2006 

Indice de défavorisation (EDI) Inserm IRIS Une valeur en 2007 
Densité de population INSEE Commune Une valeur en 2010 

2.2.6. Données épigénétiques : méthylation du sang du cordon 

La méthylation de l’ADN dans le sang du cordon dans EDEN a été analysée dans le cadre du 

projet collaboratif international MeDALL (Mensink-Bout et al., 2022). Des échantillons de sang 

de cordon ombilical ont été prélevés chez tous les participants consentants de la cohorte. 

L'ADN de ses échantillons de sang a été extrait à l'aide du kit sanguin QIAamp (Qiagen ou 

protocoles équivalents), suivi d'une concentration par précipitation à l'aide de GlycoBlue 

(Ambion). La concentration d'ADN a été déterminée par mesure Nanodrop et quantification 

Picogreen. 500 ng d'ADN ont été convertis au bisulfite à l'aide du kit de méthylation d'ADN EZ 

96 (Zymo Research), selon le protocole standard du fabricant. Les données de méthylation de 

l'ADN ont été prétraitées dans R avec le package Bioconductor Minfi, en utilisant les fichiers 

IDAT originaux extraits du scanner HiScanSQ (Aryee et al., 2014). Les échantillons ont été exclus 

en cas de faible efficacité de coloration, de faible efficacité d'extension de base unique, de 

faible efficacité d'extraction de l'ADN des sondes après extension de base unique, de mauvaise 

performance d'hybridation, de mauvaise conversion au bisulfite et de forte coloration des 

sondes de contrôle négatif. Au total, 16 échantillons ont été exclus en raison de leur mauvaise 

qualité et 24 échantillons en raison d'un mélange apparent d’échantillons. Finalement, il restait 

161 échantillons. 

Le niveau de méthylation de l'ADN de chaque CpG a été calculé comme le rapport de 

l'intensité des signaux fluorescents des allèles méthylés sur la somme des allèles méthylés et 

non méthylés. Ce rapport permet de calculer la β-value qui représente le pourcentage de 
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méthylation du site CpG dans les cellules étudiées. Elle est comprise entre 0 pour un site CpG 

non méthylé et 1 pour un site CpG totalement méthylé. 

2.3. Traitement statistique des données manquantes  

Afin de réduire le biais de sélection potentiel, nous avons utilisé des techniques d'imputation 

multiple pour traiter les données manquantes sur les variables d’ajustement et d’exposition. 

Cette méthode repose sur l’hypothèse que les données étaient manquantes au hasard. Le 

pourcentage de données manquantes de chaque variable et le modèle d’imputation utilisé sont 

présentés en Annexe 3. En utilisant la méthode FCS (fully conditional specification), nous avons 

généré plusieurs bases de données imputées puis combiné les estimations des différentes 

bases selon les règles de Rubin qui tiennent compte de l’incertitude liées aux données imputées 

(Bartlett et al., 2015). Nous avons inclus dans la procédure les variables auxiliaires permettant 

de prédire au mieux les données manquantes des covariables. Par exemple, les scores de 

susceptibilité génétique à l’obésité des parents ont été utilisés pour imputer les scores des 

enfants lorsque ceux-ci étaient manquants. Avec l'imputation multiple, les analyses principales 

ont porté sur les échantillons de 1713 et 1415 enfants, respectivement pour les analyses avec 

le pic et le rebond d’adiposité.   

Toutes les analyses de cette thèse ont été réalisées avec les logiciels SAS v9.4 (SAS, Cary, 

NC, on an AIX 7.1 platform) et R v3.5.1.
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3.1. Les différentes méthodes de modélisation 

La modélisation de la courbe d’IMC est très complexe car non linéaire. Ainsi, plusieurs 

méthodes différentes ont été utilisées dans la littérature pour y parvenir. 

La méthode de référence pour l’estimation du pic et du rebond d’adiposité est la 

méthode visuelle (Rolland-Cachera et al., 1984). Comme son nom l’indique, elle repose sur 

l’identification visuelle du pic et du rebond. Pour cela, il faudrait un suivi minutieux avec des 

mesures répétées à des intervalles de temps courts. Dans ce contexte, la méthode visuelle est 

difficile à mettre en œuvre dans le cadre d’une enquête épidémiologique portant sur un grand 

nombre d’enfants, comme c’est le cas dans l’étude EDEN.  

A notre connaissance, il n’existe pas de méthodes statistiques de référence pour 

estimer le pic et le rebond d’adiposité. Les travaux du stage de Nar Diop, encadré par Jérémie 

Botton et Barbara Heude ont permis d’évaluer différentes méthodes : le modèle de Jenss-

Bayley adapté, deux modèles de rupture de pente et le modèle de polynôme de degré 3. Ces 

quatre approches ont permis d’estimer l’âge au rebond d’adiposité au sein de l’étude CECA 

(Péneau et al., 2017) et ont été comparées à une estimation visuelle disponible dans cette 

étude, prise comme référence. Ces résultats, antérieurs à ma thèse n’ont pas fait l’objet de 

publication, mais sont résumés très brièvement ci-après.  

Le modèle de Jenss-Bayley est une méthode indirecte qui consiste à modéliser 

séparément le poids et la taille à partir d’un modèle non linéaire à effet mixte puis à en déduire 

une fonction de l’IMC (Botton et al., 2014). Les 2 modèles de rupture de pente dont l’un 

imposait une pente initiale nulle et l’autre avec une pente non nulle avant et après le rebond 

correspondent à des modèles linéaires par morceau permettant d’identifier le moment du 

changement de la vitesse d’IMC (Brilleman et al., 2017). Le modèle de polynôme de degré 3 
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correspond à un modèle linéaire avec un effet aléatoire sur l’intercept et la pente (Sovio et al., 

2011). La méthode du polynôme de degré 3 présentait la meilleure corrélation avec la méthode 

de référence avec une estimation de la moyenne et de l’écart-type également la plus proche.  

J’ai repris également ces différentes méthodes statistiques susmentionnées aux 

données d’IMC de la cohorte EDEN, mais sans pouvoir la comparer à la méthode visuelle de 

référence. Les résultats en termes de moyenne et d’écart-type de l’âge au rebond d’adiposité 

étaient cohérents avec ceux du travail de Nar Diop. J’ai donc utilisé l’approche par polynôme 

de degré 3 pour modéliser les courbes d’évolution de l’IMC des enfants de la cohorte EDEN et 

estimer le pic et le rebond d’adiposité.  

3.2. Écriture du modèle de polynôme de degré 3 

A l'aide du package « NLME » sous le logiciel R (v3.5.1), j’ai modélisé les courbes individuelles 

d’IMC sur deux périodes clés pour estimer le pic et le rebond d’adiposité. L’unique critère 

d’inclusion était d’avoir au moins 3 mesures par individu sur la période considérée. 

La méthode de modélisation utilisée a été inspirée de celle élaborée par Sovio et ses 

collaborateurs (Sovio et al., 2011) qui proposait un modèle linéaire polynômial de degré 3 avec 

un intercept et une pente aléatoire. J’ai modélisé le logarithme de l’IMC pour approcher la 

normalité et permettre à l’algorithme de converger. A ce modèle, j’ai ajouté un effet aléatoire 

aux termes quadratique et cubique et j’ai ensuite comparé mon modèle à celui de Sovio et al.  

Les résultats du test du rapport de vraisemblance ont montré une différence statistiquement 

significative (p<0.0001), soulignant l’importance d’ajouter ces termes aléatoires au modèle.  

L’écriture du modèle général appliqué pour un individu i à un temps t, quelle que la soit 

la période considérée, est la suivante : 
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log(IMCit) = ∑ βjAgeitj
3

j=0
+∑ bjiAgeitj

3

j=0
+ εit 

Avec:  

• β0, β1, β2 et β3, les paramètres pour les effets fixes, 

• b0i, b1i, b2i et b3i, les estimations des paramètres pour les effets aléatoires sur les 

coefficients polynomiaux pour chaque individu, 

• εit, le terme d'erreur supposés être normalement distribués et indépendants. 

La modélisation a été réalisée séparément chez les filles et chez les garçons. Les 

différents paramètres obtenus ont permis de fournir une équation et donc une courbe 

logarithmique de l’IMC pour chaque individu. J’ai utilisé cette équation pour déduire le pic et 

le rebond d’adiposité comme décrit ci-après. 

3.3. Détermination du pic d’adiposité  
 
Pour estimer le pic d’adiposité, j’ai utilisé les données d’IMC recueillies entre 3 jours et 2 ans. 

Les données des premiers jours de vie ont en effet été exclues afin d’éviter la période de perte 

de poids néonatale précoce, et celles après 2 ans afin d’éviter un éventuel rebond d’adiposité 

très précoce. Sur cette période, le nombre moyen de mesures d’IMC par enfant était de 11 

(Interquartile=9-20). 

 Le pic d’adiposité était atteint lorsque la vitesse de la courbe logarithmique de l’IMC 

s’annulait ([log (IMC)]’=0) et que son accélération devenait négative ([log (IMC)]’’< 0) (Figure 

6). Parmi les 1716 enfants de la cohorte EDEN, ayant plus de 3 mesures d’IMC entre 3 jours et 

24 mois, 1713 avaient un pic d’adiposité disponible dont 825 filles. 
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Figure 6: Illustration de la méthode d’estimation du pic d’adiposité. 

Quelques résultats de ce processus de modélisation pour un échantillon aléatoire de 8 

participants, dont 3 pour lesquels le pic n’a pas pu être estimé sont présentés dans la Figure 

7.
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Figure 7: Résultats de la modélisation pour un échantillon aléatoire de 5 participants avec le pic estimé et 3 autres pour qui le pic n’a pas pu être estimé. Les 
points représentent les valeurs observées du log (IMC) en fonction de l'âge, les lignes bleues représentent les courbes individuelles d'IMC de 3 jours à 2 ans et les 
lignes rouges verticales le pic d’adiposité estimé

Participants avec estimation du pic d’adiposité 

     
Participants sans estimation du pic d’adiposité 
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3.4. Détermination du rebond d’adiposité 

Concernant l’estimation du rebond d’adiposité, j’ai utilisé toutes les mesures d’IMC après 18 

mois pour m’abstenir de la période du pic d’adiposité. Les enfants avaient en moyenne 10 

(interquartile=6-21) mesures d’IMC sur cette période. 

De la même manière que le pic d’adiposité, le rebond d’adiposité a été obtenu à partir 

des dérivées première et seconde des courbes individuelles d’IMC (Figure 8). Le rebond 

correspondait au moment où la dérivée première s’annulait et la dérivée seconde devenait 

positive. Le rebond d’adiposité a été estimé pour 1415 enfants de la cohorte dont 669 filles, 

sur les 1425 enfants ayant au moins 2 mesures après 18 mois. 

 

Figure 8: Illustration de la méthode d’estimation du rebond d’adiposité. 

  

Quelques résultats de ce processus de modélisation et d’estimation du rebond 

d’adiposité pour un échantillon aléatoire de 10 participants, dont 5 n’ayant pas d’estimation 

du rebond sont présentés dans la Figure 9.



Chapitre 3 : Modélisation des courbes d’évolution de l’IMC, estimation du pic et du rebond 
 

 
 

62 

 

Figure 9: Résultats de la modélisation pour un échantillon aléatoire de 10 participants avec ou sans rebond estimé. Les points représentent les valeurs observées 
du log (IMC) en fonction de l'âge, les lignes bleues représentent les courbes individuelles d'IMC après 18 mois et les l ignes rouges verticales le rebond d’adiposité 
estimé.

Participants avec estimation du rebond d’adiposité 

     
Participants sans estimation du rebond d’adiposité 
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3.5. Résultats de la modélisation  

Le diagramme de flux de données et populations utilisées pour ces estimations est détaillé dans la 

Figure 10 ci-dessous. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
n=Nombre de mesure ; N=nombre d’individus 

Figure 10: Organigramme de la population incluse dans les modélisations des courbes d’évolution 
individuelles d’IMC et estimations du pic et rebond d’adiposité. 

Enfant avec au moins de 2 mesures d’IMC  

Mesures d’IMC entre 3 jours 
et 2 ans 

n=19625 ; N=1760 
Garçons : n=10155 ; N=917 

Filles : n=9470 ; N=843 
 

Nouveau-né vivant 
n=1907  

IMC 
n=34102 ; N=1872 

 
 

Enfants avec un pic estimé  
N=1713 

Garçons : N=887 
Filles : N=825 

 
 

Mesures d’IMC après 18 
mois 

n=14607 ; N=1581 
Garçons : n=7681 ; N=818 

Filles : n=6926 ; N=763 
 

Poids 
n=46631 ; N=1900 

 

Enfants avec un rebond 
estimé  
N=1415 

Garçons : N=746 
Filles : N=669 

 

Mesures de poids des 3 premiers jours de vie exclues  

Tailles 
n=34415 ; N=1894 

 

Poids 
n=36544 ; N=1872 

 

Enfants sans estimation des paramètres 

Mesures d’IMC entre 3 jours 
et 2 ans 

n= 19653 ; N=1716 
Garçons : n=10113 ; N=890 

Filles : n=9450 ; N=826 
 

Mesures d’IMC après 18 
mois 

n=14356 ; N=1425 
Garçons : n=7570 ; N=748 

Filles : n=6786 ; N=677 
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L’âge au pic moyen (SD) était de 304 (64) jours soit environ 10 (2,1) mois chez les filles et de 

296 (57) jours soit environ 9,7 (1,9) mois chez les garçons (Tableau 2). L’IMC au pic d’adiposité moyen 

(SD) a été estimé à 17,3 (1,1) kg/m2 chez les filles et de 17,7 (1,1) kg/m2 chez les garçons. Chez les 

filles, l’âge moyen (SD) au rebond d’adiposité était de 1968 (519) jours soit 5,4 (1,4) ans et l’IMC moyen 

(SD) était de 15,3 (2,1) kg/m2. Chez les garçons, l’âge moyen (SD) au rebond d’adiposité était de 2015 

(481) jours soit 5,5 (1,3) ans et l’IMC moyen (SD), de 15,3 (1,1) kg/m2. 

Tableau 2: Tableau récapitulatif des moyennes (SD) de chaque paramètre en fonction du sexe 

 Age au pic 
(mois) 

IMC au pic 
(kg/m2) 

Age au rebond 
(ans) 

IMC au rebond 
(Kg/m2) 

Filles 10 (2,1) 17,3 (1,1) 5,4 (1,4) 15,3 (2,1) 

Garçons 9,7 (1,9) 17,7 (1,1) 5,5 (1,3) 15,3 (1,1) 

  

L’âge et l’IMC au pic d’adiposité étaient statistiquement différents entre les filles et les garçons. 

Les filles avaient un âge au pic plus élevé (0,3 ; p=0,003) et un IMC au pic plus faible que les garçons 

(0,4 ; p<,0001). Les courbes moyennes d’IMC par sexe sont représentées dans la Figure 11A. Il n’y avait 

aucune différence statistiquement significative entre l’âge/IMC au rebond d’adiposité chez les filles et 

chez les garçons. Les courbes moyennes par sexe estimées à partir de la modélisation sont 

représentées dans la Figure 11B. Nous avons défini le rebond d’adiposité précoce comme étant un 

rebond survenant avant le premier quintile de la distribution de l'âge au rebond d’adiposité (soit 4,4 

ans).  
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Figure 11: Courbes moyennes par sexe et nuages de point d’IMC entre 3 jours et 2 ans (A) et après 
18 mois (B) 

Parmi les enfants ayant un âge au rebond estimé, certains (N=302) avaient un âge au rebond 

d’adiposité estimé qui était supérieur à l’âge de dernière mesure de l’IMC. De même, 209 enfants 

avaient un rebond d’adiposité estimé sans avoir de mesure après 5 ans. Cette extrapolation du modèle 

pourrait engendrer des biais plus ou moins importants selon la question de recherche posée. 

Nous avons réalisé une analyse de corrélation entre l’âge et l’IMC au pic et au rebond 

d’adiposité à l’aide du test de corrélation de Pearson. Les résultats de l’analyse de corrélation sont 

présentés dans le Tableau 3. 

Tableau 3: Résultats des analyses de corrélations entre l’âge et l’IMC au pic et au rebond d’adiposité 
des enfants 

 
Age au pic IMC au pic Age au rebond IMC au rebond 

Age au pic 1 -0,18*** 0,06* 0,06* 
IMC au pic 

 
1 0,08** 0,60*** 

Age au rebond 
  

1 -0,26*** 
IMC au rebond 

   
1 

* p<0,05 ; ** p<0,01 ; *** p<,0001 
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Il apparaît que l’IMC au pic d’adiposité est positivement et fortement corrélé à l’IMC au rebond 

d’adiposité (r=0,6). Une corrélation négative entre l’âge et l’IMC au pic ainsi qu’entre l’âge et l’IMC au 

rebond a été observée. L’âge au rebond était faiblement et positivement corrélé à l’IMC au pic 

(r=0,08). Cette relation entre l’IMC au pic et l’âge au rebond d’adiposité a précédemment été décrite 

par Rolland-Cachera et Péneau (Rolland-Cachera & Péneau, 2013). Dans leur étude, elles avaient 

conclu qu’un IMC au pic d’adiposité est le plus souvent suivi d’un rebond d’adiposité précoce.  

Synthèse et conclusion 

La méthode de modélisation de la courbe de croissance par le polynôme de degré 3 utilisée 

correspondait à une amélioration d’une méthode existante afin d’obtenir une meilleure adaptation 

du modèle aux données individuelles. Les estimations individuelles obtenues ont été exploitées dans 

le cadre de ce travail de thèse mais également par plusieurs autres chercheurs et doctorants de 

l’équipe EARoH. De plus, la méthodologie d’estimation a été proposée au sein du consortium 

européen LongItools (Ronkainen et al., 2022), pour lequel j’ai rédigé une procédure opérationnelle 

standard (SOP : standard operating procedure) et fourni le script pour l’estimation du pic et du 

rebond d’adiposité  (Annexe 4). 
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4.1. Contexte  

Dans les premiers chapitres, nous avons montré l’importance du pic et du rebond d’adiposité 

vis-à-vis du risque de développer une obésité ultérieurement (Aris et al., 2017; Hof et al., 

2013b; Silverwood et al., 2009b). Nous avons aussi montré l’importance de s’intéresser aux 

déterminants prénataux : à la fois d’un point de vue étiologique dans le contexte de la DOHaD 

et aussi dans un objectif de prévention précoce de l’obésité. Plusieurs déterminants prénataux 

et postnataux précoces de l'âge au rebond d’adiposité ont été identifiés dans la littérature. Des 

études s'intéressant aux déterminants pré-, périnataux et parentaux de la cinétique de la 

courbe de l'IMC ont montré que le niveau d’études des parents, en particulier le faible niveau 

d’études de la mère (<7 ans), était un facteur de risque important de rebond précoce (Aris et 

al., 2018a; Ip et al., 2017). Dans leur étude rétrospective, Péneau et al. ont examiné les 

déterminants de l'âge au rebond et ont signalé qu'une silhouette maternelle (IMC maximal 

atteint au cours de leur vie) plus importante était associée à un âge au rebond d’adiposité 

précoce chez les garçons et les filles, tandis que la silhouette paternelle était liée à un âge au 

rebond d’adiposité précoce chez les filles uniquement (Péneau et al., 2016). Concernant l’IMC 

au pic d’adiposité, peu d’études se sont intéressées aux déterminants de cet indicateur de la 

courbe d’évolution de l’IMC.  

Le but de cette étude était donc d’examiner le rôle des caractéristiques parentales et 

néonatales et de la susceptibilité génétique à l'obésité sur l’IMC au pic et l’âge au rebond 

d’adiposité des enfants. Nous avons émis l'hypothèse que les associations entre l’IMC au pic 

d’adiposité ou l'âge au rebond d’adiposité et les caractéristiques parentales et néonatales 

étaient indépendantes de la susceptibilité génétique à l'obésité et que ces indicateurs que sont 
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l’IMC au pic et l’âge au rebond d’adiposité, pourraient être programmés par un ensemble de 

facteurs intervenant dès la grossesse. 

4.2. Matériels et méthodes 

4.2.1. Sélection de population 

Deux échantillons distincts ont été considérés : l’échantillon d’enfants ayant un pic d’adiposité 

(N=1713) et celui de ceux ayant un rebond d’adiposité estimé (1415). Parmi les enfants ayant 

un pic d’adiposité estimé, 69,8 % (988) avaient des scores de susceptibilité génétique à l’obésité 

disponibles (Figure 12). Parmi les enfants ayant un rebond d’adiposité estimé, 69,2 % (1186) 

avaient des scores de susceptibilité génétique à l’obésité disponibles. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 12: Diagramme de flux de la population incluse dans l'étude. 

Enfants sans le score de susceptibilité génétique à l’obésité 

Enfants sans mesures suffisantes ou sans estimation de 
l’indicateur 
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4.2.2. Analyses statistiques 

Les principales caractéristiques des populations étudiées ont été décrites avant toute 

imputation. Nous avons testé les différences entre les populations incluses et exclues à l'aide 

de tests du chi-2 pour les variables catégorielles et de test de Student pour les variables 

continues. Les associations entre les facteurs périnataux, le score de susceptibilité génétique 

d'obésité et l’IMC au pic d’adiposité ou l'âge au rebond d’adiposité ont été analysées à l’aide 

de modèles de régression linéaire multiple.  

A partir des déterminants connus dans la littérature, nous avons réalisé un DAG pour 

sélectionner les variables d’ajustement (Annexe 6). Nous avons ensuite développé une 

approche hiérarchique pour répondre à notre question de recherche (Figure 13).  Nous avons 

sélectionné les covariables et les avons regroupées et organisées de façon hiérarchique et 

chronologique : en commençant par les facteurs pré-conceptionnels jusqu’aux facteurs à la 

naissance. Dans cette approche, nous faisons l’hypothèse que les variables proximales ont un 

effet plus direct que les variables distales. La pertinence d'un facteur est alors évaluée dans le 

modèle dans lequel la variable a été introduite pour la première fois, sans chercher à 

interpréter la valeur du paramètre associé dans les modèles suivants (s’il y a lieu). Cette 

approche nous permet d'éviter que l’introduction de variables intermédiaires dans un modèle 

affecte l’interprétation de l'association entre les variables distales et la variable à expliquer de 

notre modèle. 

Nous avons donc testé quatre modèles emboîtés successifs. Le modèle A incluait les 

variables les plus distales correspondant aux facteurs démographiques et socio-économiques 

(âge de la mère à l'accouchement, niveau d’études de la mère et du père), ainsi que le centre 

de recrutement ; le modèle B incluait en plus, les facteurs liés au risque d'obésité tels que le 
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score de susceptibilité génétique à l'obésité de l'enfant, l'IMC maternel et paternel; le modèle 

C incluait également des variables correspondant à l'environnement intra-utérin et prénatal 

(prise de poids gestationnelle et tabagisme maternel pendant la grossesse) ; le modèle D 

correspondait au niveau le plus proximal, avec l'inclusion des caractéristiques du nouveau-né 

(sexe, prématurité et z-score du poids de naissance). Un terme quadratique du z-score du poids 

de naissance a été également introduit afin d’ajuster une forme d’association non linéaire 

éventuelle.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 13: Schéma conceptuel des déterminants de l'âge au rebond d'adiposité et de 
l'adiposité précoce, élaboré pour la mise en œuvre des modèles de régression linéaire et 

logistique hiérarchiques (Adapté de (Matanda et al., 2014)). 

Modèle C 

Modèle B 

Modèle D 

Modèle A 

Facteurs démographique et socio-économique 
• Centre de recrutement  
• Age de la mère à l’accouchement  
• Niveau d’études de la mère  
• Niveau d’études du père  

Facteurs liés à l’obésité  
• Score de susceptibilité génétique à l’obésité, 
• IMC maternel et paternel  

Facteurs de l’environnement prénatal et intra-utérin  
• Gain de poids gestationnel  
• Tabac pendant la grossesse  

Caractéristiques du nouveau-né 
• Sexe 
• Prématurité  
• Z-score du poids de naissance  

Age au rebond d’adiposité 
Rebond d’adiposité précoce  

IMC au pic d’adiposité  
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En analyse principale, nous avons effectué des analyses d'imputation multiple des 

données manquantes des covariables en utilisant la procédure détaillée précédemment, dans 

la partie « méthodes » (Chapitre 2). Les données manquantes de score génétique des enfants 

ont été imputées en utilisant le score génétique des deux parents. 

 Ensuite, afin d’évaluer l’effet éventuel du biais de sélection sur nos estimations, nous 

avons effectué une première analyse de sensibilité en appliquant nos modèles multiples en cas 

complet, c’est-à-dire à la population d’enfants n’ayant aucune donnée manquante sur les 

covariables. Nous souhaitons souligner ici que la plus grande perte de taille d'échantillon était 

liée à l'absence du score génétique d'obésité pour de nombreux enfants. Dans une deuxième 

analyse de sensibilité, nous avons testé les associations entre le score de susceptibilité 

génétique à l’obésité pondéré (le produit de chaque allèle à risque par l’estimation de son 

association avec l’IMC de l’adulte, voir détails chapitre 2), les caractéristiques parentales et 

néonatales et l’IMC au pic d’adiposité ou l'âge au rebond d’adiposité dans le modèle 

entièrement ajusté avec imputation multiple. Enfin, nous avons effectué une analyse de 

sensibilité excluant les enfants nés prématurément.  

Dans un objectif d’une meilleure interprétabilité clinique de nos résultats, nous avons 

conduit une analyse complémentaire du risque de rebond d’adiposité précoce (comme définit 

dans le chapitre 3), à l'aide de modèles de régression multiple logistique, en estimant les odds 

ratios et les intervalles de confiance à 95 % (0R [IC 95 %]), associés aux différents facteurs 

périnataux et au score de susceptibilité génétique à l’obésité.   

Nous avons ensuite étudié chaque polymorphisme entrant dans le calcul du score de 

susceptibilité génétique à l’obésité et testé leur association individuellement avec l’IMC au pic 
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d’adiposité ou l'âge au rebond d’adiposité. Pour cette analyse, nous avons fait l’hypothèse que 

les allèles d'un SNP avaient un effet codominant, comme c'est le cas dans le calcul du score. 

Nous avons pour cela considéré les SNPs (catégorisés comme 0, 1 et 2) comme des variables 

continues. Nous avons réalisé une analyse de régression linéaire en cas complets avec β 

correspondant à la variation de l’IMC au pic (en kg/m2) ou de l’âge au rebond (en jours) pour 

chaque allèle muté supplémentaire porté. 

Nous avons considéré que p <0,05 étaient statistiquement significatifs. Nous avons 

utilisé SAS v9.4 (SAS, Cary, NC, sur une plateforme AIX 7.1) pour toutes les analyses. 

4.3. Résultats 

4.3.1. Caractéristiques de la population 

Les enfants inclus dans nos deux échantillons (enfants avec un IMC au pic d’adiposité estimé et 

enfants avec un âge au rebond d’adiposité estimé) sont décrits dans le Tableau 4. Par rapport 

aux enfants exclus, les mères des enfants inclus dans les deux échantillons avaient un niveau 

d’études plus élevé, étaient plus âgées et fumaient moins fréquemment pendant la grossesse 

que celles des enfants exclus (Annexe 7).   
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Tableau 4: Caractéristiques des enfants de la cohorte EDEN inclus de cette analyse.  

 Moyenne (SD) ou % (N) 
 Enfants avec IMC au pic  Enfants avec âge au rebond 

 N=1713 N= 1415 

Sexe (Garçons) 51,8 (888) 52,7 (746) 

Prématuré  5,4 (92) 5,5 (78) 

Poids de naissance (kg) 3,3 (5,1) 3,29 (0,5) 

Catégories de poids de naissance *   

            PAG 13,1 (218) 13,3 (184) 

            AAG 78,4 (1309) 77,4 (1070) 

            GAG 8,6 (143) 9,3 (128) 

Gain de poids gestationnel (kg) 13,4 (4,7) 13,3 (4,7) 

IMC maternel (kg/m2) 23,2 (4,6) 23,1 (4,4) 

IMC paternel (kg/m2) 25,1 (3,7) 25,1 (3,6) 

Tabac pendant la grossesse (Non)  75,8 (1269) 78,6 (1088) 

Age de la mère à l’accouchement (ans) 29,7 (4,8) 29,9 (4,7) 

Niveau d’études de la mère (ans) 13,7 (2,6) 14,0 (2,6) 

Niveau d’études du père (ans) 13,1 (2,6) 13,3 (2,6) 

Score de susceptibilité génétique  21,6 (3,2) 21,6 (3,2) 

IMC au pic (kg/m2)   

            Garçons  17,6 (1,1) - 

            Filles 17,3 (1,1) - 

Age au rebond (ans)   

            Garçons  - 5,5 (1,3) 

            Filles - 5,4 (1,4) 

*PAG (petit pour l’âge gestationnel), AAG (approprié pour l’âge gestationnel) et GAG (gros pour l’âge 
gestationnel) classés selon les références de Gardosi (Gardosi, 1997).
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4.3.2. Déterminants associés à l’IMC au pic d’adiposité 

Les résultats des analyses entre les caractéristiques parentales et néonatales, la susceptibilité 

génétique à l’obésité et l’IMC au pic d’adiposité sont présentés dans le Tableau 5. Nous n’avons 

montré aucune association entre les facteurs sociodémographiques (Modèle A), le score de 

susceptibilité génétique à l’obésité et les IMC parentaux (Modèle C) et l’IMC au pic d’adiposité. 

Le score de susceptibilité génétique à l’obésité n’était pas associé significativement à l’IMC au 

pic alors qu’une augmentation de l’IMC maternel (β [± SE] = 0,02 [±0,01] kg/m2 par kg/m2, 

p=0,004) et de l’IMC paternel (0,04 [±0,01] kg/m2 par kg/m2) était associé à un IMC au pic 

d’adiposité plus élevé. Dans le modèle D, le fait d’être né prématurément (0,46 [±0,14] kg/m2, 

p=0,001) et un z-score de poids de naissance élevé (0,27 [±0,03] kg/m2, p<0,0001) étaient 

associé à un IMC au pic plus élevé. Les filles présentaient un IMC au pic d’adiposité plus faible 

que les garçons (-0,34 [±0,06] kg/m2, p<0,0001). 

 



Chapitre 4 : Caractéristiques parentales et néonatales, susceptibilité génétique à l’obésité  

 
 

76 

Tableau 5: Régression linéaire multiple des facteurs associés à l'IMC au pic d'adiposité (N=1713*) 

*Les données manquantes des covariables ont été imputées. 
**La pertinence d'une variable au cours des analyses de régression hiérarchique a été déterminée dans le modèle dans lequel la variable d'intérêt est entrée en premier, 
indépendamment de sa performance dans le ou les modèles suivants.

Caractéristiques Modèle A  Modèle B  Modèle C  Modèle D 

β (SE) p value  β (SE) p value  β (SE) p value  β (SE) p value 

N
iv

ea
u 

1*
* 

Centre (réf=Poitiers) -0,2 (0,07) 0,002  -0,18 (0,07) 0,006  -0,17 (0,07) 0,01  -0,11(0,06) 0,09 

Age de la mère à l’accouchement (ans) -0,002 (0,007) 0,75  -0,01 (0,01) 0,23  -0,01(0,01) 0,36  -0,01(0,01) 0,363 

Niveau d’études du mère (ans) -0,01 (0,02) 0,42  -0,01 (0,01) 0,59  -0,004 (0,02) 0,8  -0,01(0,02) 0,49 

Niveau d’études du père (ans) -0,01 (0,02) 0,61  0,002 (0,02) 0,89  0,004 (0,01) 0,79  0,001 (0,02) 0,91 

N
iv

ea
u 

2 Score de susceptibilité génétique 
  

 -0,03 (0,01) 0,81  -0,002 (0,01) 0,83  -0,001(0,01) 0,95 

IMC maternel (kg/m2) 
  

 0,02 (0,01) 0,004  0,02 (0,01) 0,002  0,03 (0,01) 0,001 

IMC paternel (kg/m2) 
  

 0,04 (0,01) <,0001  0,04 (0,01) <,0001  0,04 (0,01) <,0001 

N
iv

ea
u 

3 Gain de poids gestationnel (kg) 
  

 
  

 0,01 (0,01) 0,25  -0,001 (0,01) 0,86 

Tabac pendant la grossesse (Non)  
  

 
  

 0,13 (0,08) 0,11  0,22 (0,08) 0,004 

N
iv

ea
u 

4 

Prématurité (oui vs non) 
  

 
  

 
  

 0,46 (0,14) 0,001 

Z-score du poids de naissance 
  

 
  

 
  

 0,27 (0,03) <,0001 

Z-score du poids de naissance 2          0,01 (0,02) 0,71 

Sexe (Filles vs garçons) 
  

 
  

 
  

 -0,34 (0,06) <,0001 



Chapitre 4 : Caractéristiques parentales et néonatales, susceptibilité génétique à l’obésité  

 
 

77 

 Les moyennes ajustées [SE] de l'IMC au pic d’adiposité selon les catégories de poids de 

naissance sont présentées sur la Figure 14 : l’IMC au pic d’adiposité augmentait de façon 

significative et linéaire avec les catégories de poids de naissance. 

 

Figure 14: Moyennes ajustées [SE] de l'IMC au pic d'adiposité selon les catégories de poids de 
naissance (N=1713a, modèle Db).  

a Les données manquantes pour les covariables ont été imputées. b Ajusté pour le centre, l'âge maternel à 
l'accouchement, le niveau d’études maternel et paternel, l'IMC maternel et paternel, la prise de poids 
gestationnelle, le tabagisme pendant la grossesse, la prématurité, le score s du poids de naissance et le sexe. 
PAG (petit pour l’âge gestationnel), AAG (approprié pour l’âge gestationnel) et GAG (gros pour l’âge 
gestationnel) classés selon les références de Gardosi (Gardosi, 1997).  

 

4.3.3. Déterminants associés à l’âge au rebond d’adiposité 

Les résultats des modèles de régression linéaire multiple sur l'âge au rebond d’adiposité sont 

présentés dans le Tableau 6. 

17

17.2

17.4

17.6

17.8

18

18.2

18.4

M
oy

en
ne

s a
ju

st
ée

s d
'IM

C 
au

 p
ic

 (K
g/

m
2 )

Moyennes ajustées 

p<0,001

p<0,001

PAG                  AAG GAG



Chapitre 4 : Caractéristiques parentales et néonatales, susceptibilité génétique à l’obésité  

 
 

78 

Tableau 6: Régression linéaire multiple des facteurs associés à l’âge au rebond d'adiposité (N=1415*) 

*Les données manquantes des covariables ont été imputées. 
**La pertinence d'une variable au cours des analyses de régression hiérarchique a été déterminée dans le modèle dans lequel la variable d'intérêt est entrée en premier, 
indépendamment de sa performance dans le ou les modèles suivants

Caractéristiques Modèle A  Modèle B  Modèle C  Modèle D 

β (SE) p value  β (SE) p value  β (SE) p value  β (SE) p value 

N
iv

ea
u 

1*
* 

Centre (réf=Poitiers) -0,8 (26,6) 0,98  -14,1 (26,2) 0,59  -22,3 (26,2) 0,40  -14,9 (26,3) 0,57 

Age de la mère à l’accouchement (ans) 2,8 (2,9) 0,33  5,1 (2,8) 0,070  3,7 (2,9) 0,19  3,9 (2,8) 0,17 

Niveau d’études du mère (ans) 15,7 (6,2) 0,011  13,4 (6,1) 0,027  11,3 (6,1) 0,064  10,0 (6,1) 0,10 

Niveau d’études du père (ans) 14,4 (6,0) 0,017  8,5 (6,0) 0,16  7,4 (6,0) 0,22  7,0 (6,0) 0,24 

N
iv

ea
u 

2 Score de susceptibilité génétique      -9,2 (4,6) 0,045  -9,1 (4,6) 0,045  -9,0 (4,5) 0,047 

IMC maternel (kg/m2)      -15,9 (3,1) <.0001  -18,2 (3,1) <.0001  -18,0 (3,1) <.0001 

IMC paternel (kg/m2)      -15,6 (3,9) <.0001  -15,3 (3,9) <.0001  -15,3 (3,8) <.0001 

N
iv

ea
u 

3 Gain de poids gestationnel (kg)           -7,5 (2,9) 0,009  -8,6 (3,0) 0,004 

Tabac pendant la grossesse (Non)            -72,1 (32,6) 0,027  -62,3 (32,7) 0,057 

N
iv

ea
u 

4 

Prématurité (oui vs non)                39,4 (57,7) 0,50 

Z-score du poids de naissance                24,1 (12,4) 0,053 

Z-score du poids de naissance 2          -14,4 (7,3) 0,047 

Sexe (Filles vs garçons)                -47,2 (25,8) 0,067 
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Dans le modèle A, un niveau d’études maternel et paternel plus élevé était associé à un âge au 

rebond d’adiposité plus tardif (β [± SE] = 15,7 [± 6,2] et 14,4 [± 6,0] jours par année d'étude, 

p=0,01 et 0,02, respectivement). Toutes les variables liées à l'obésité parentale (modèle B) et 

aux facteurs prénataux et intra-utérins (modèle C) étaient significativement associées à l'âge 

au rebond d’adiposité. L'âge au rebond d’adiposité diminuait avec le score moyen de 

susceptibilité génétique à l’obésité (-9,2 [± 4,6] jours par allèle, p=0,05), l'IMC maternel et 

paternel (-15,8 [± 3,1] jours par kg/m2, p=<,0001, et -15,6 [± 3,9] jours par kg/m2, p<,0001), la 

prise de poids gestationnelle (-7,5 [± 2,9] jours par kg, p=0,001) et le tabagisme pendant la 

grossesse (-72,1 [± 32,6] jours, p=0,03). Enfin, le z-score du poids à la naissance était la seule 

caractéristique de l'enfant à la naissance associée à l'âge au rebond d’adiposité, et elle 

présentait un effet quadratique significatif (p=0,05).  

Pour illustrer ce dernier résultat, l'âge moyen (et son intervalle de confiance à 95%) au 

rebond d’adiposité est présenté en fonction des catégories de poids de naissance dans la Figure 

15. En moyenne, les enfants nés PAG avaient un âge au rebond d’adiposité inférieur de 88 [± 

39] jours à celui des enfants nés AAG, et inférieur de 91 [± 56] jours à celui des enfants nés 

GAG.   
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Figure 15: Moyennes ajustées [SE] de l'âge au rebond d'adiposité selon les catégories de 
poids de naissance (N=1415a, modèle Db).  

a Les données manquantes pour les covariables ont été imputées. b Ajusté pour le centre, l'âge maternel à 
l'accouchement, le niveau d’études maternel et paternel, l'IMC maternel et paternel, la prise de poids 
gestationnelle, le tabagisme pendant la grossesse, la prématurité, le score s du poids de naissance et le sexe. 
PAG (petit pour l’âge gestationnel), AAG (approprié pour l’âge gestationnel) et GAG (gros pour l’âge 
gestationnel) classés selon les références de Gardosi (Gardosi, 1997).  

 

4.3.4. Analyses complémentaires et analyse de sensibilité 

Les résultats des analyses de régression logistique estimant l'association entre le score de 

susceptibilité génétique à l’obésité, les facteurs périnataux et les risques de rebond précoce 

sont résumés en Annexe 8. Un niveau d’études maternel plus élevé était associé à un risque 

plus faible de rebond précoce (OR[IC95%] = 0,90 [0,85 ;0,96]). La probabilité de rebond précoce 

augmentait avec chaque allèle à risque d'obésité supplémentaire (1,06 [1,01 ;1,11]), un IMC 

maternel et paternel plus élevé (1,06 [1,03 ;1,09]) et une prise de poids gestationnelle plus 
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importante (1,04 [1,01 ;1,07]). Le risque de rebond précoce était plus élevé chez les enfants 

nés PAG comparativement au enfants AAG (1,96 [1,35 ;2,86]). Nous n'avons trouvé aucune 

association entre les enfants GAG et le risque de rebond précoce. Le risque de rebond précoce 

était plus élevé chez les filles que chez les garçons (1,37 [1,04 ;1,8]). 

Les résultats étaient dans l'ensemble similaires lorsqu’on limitait la population d’analyse 

aux enfants sans données manquantes (analyse en cas complet) (Annexe 9 et 10). Cependant, 

nous avons observé que la force de l'association avec l’âge au rebond d’adiposité était plus 

élevée avec le score de susceptibilité génétique à l’obésité et le z-score du poids de naissance, 

mais plus faible avec l'IMC parental. Aussi, on trouvait une association significative entre le gain 

de poids gestationnel et l’IMC au pic dans l’analyse en cas complet. Les résultats obtenus avec 

le score de prédisposition génétique à l’obésité pondérée étaient cohérents avec ceux obtenus 

avec le score non pondéré, bien que légèrement plus faibles pour l’âge au rebond d’adiposité 

(Annexe 11). Lorsque les enfants prématurés ont été exclus de l’échantillon d’analyse, 

l'association entre le z-score du poids de naissance et l'âge au rebond d’adiposité s'est 

renforcée et le risque de rebond précoce pour les enfants nés PAG était plus élevé (2,23 [1,52-

3,28]) (Annexe 12). Les résultats relatifs à l’IMC au pic étaient similaires lorsqu’on excluait les 

enfants nés prématurés. 

Dans les analyses considérant chaque polymorphisme séparément (Annexe 13), nous 

n'avons trouvé aucune association significative. Les associations entre le rs10913469 au locus 

abritant SEC16B, le rs713586 au locus abritant RBJ/POMC et l'âge au rebond d’adiposité étaient 

à la limite de la signification, de même que les associations entre le rs10838738 au locus 

abritant MTCH2 et l’IMC au pic d’adiposité. 
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4.4. Discussion 

Nous avons constaté que la susceptibilité génétique à l'obésité était négativement associée à 

l'âge au rebond d’adiposité mais pas à l’IMC au pic d’adiposité dans la cohorte EDEN. Nous 

avons confirmé que certaines caractéristiques parentales décrites précédemment, tels que 

l'IMC des parents, étaient associées à l'âge au rebond d’adiposité (Ip et al., 2017; Péneau et al., 

2016). Nous avons également identifié de nouveaux prédicteurs et l’âge au rebond d’adiposité 

tels que le poids de naissance et la prise de poids gestationnelle de la mère. La probabilité d'un 

rebond d’adiposité précoce était plus élevée en cas de gain de poids gestationnel élevé et de 

faible poids de naissance. En outre, nous avons montré que l’IMC au pic d’adiposité était 

associé positivement à l’IMC des deux parents et à la taille de naissance. 

Il s'agit de la première étude à analyser simultanément l'association entre les 

caractéristiques parentales et néonatales, la prédisposition génétique à l'obésité et l’IMC au pic 

d’adiposité ou l'âge au rebond d’adiposité, en tenant compte de la structure hiérarchique 

supposée entre les prédicteurs potentiels. Au niveau le plus distal, le niveau d’études maternel 

et paternel étaient négativement associée au risque de rebond d’adiposité précoce, 

conformément aux études précédentes (Ip et al., 2017). Cette association semblait atténuée 

par l'inclusion des groupes de variables plus proximales. Une étude longitudinale portant sur 

889 enfants représentatifs du Royaume-Uni n'a montré aucune association entre le niveau 

d’études des parents ou les facteurs socio-économiques et le rebond d’adiposité  (Dorosty et 

al., 2000). Mais ce résultat a été obtenu après ajustement pour l'IMC parental, ce qui rend nos 

deux études concordantes. Des études complémentaires doivent être menées, et notamment 

des analyses de médiation formelles afin de quantifier la contribution de chacun de ces facteurs 
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médiateurs potentiels et ainsi aider à prioriser les interventions efficaces pour réduire les 

inégalités sociales en matière de développement précoce de l'obésité. 

La susceptibilité génétique à l'obésité était associée à une probabilité accrue de rebond 

d’adiposité précoce. Le rôle des facteurs génétiques dans la dynamique de l’évolution de l’IMC 

autour de l’âge au rebond a été étudié récemment dans le cadre d'une étude d'association du 

génome-entier, incluant jusqu'à 7 215 enfants provenant de cinq cohortes européennes. Dans 

cette étude, Couto Alves et al. ont identifié une association entre deux polymorphismes 

nucléotidiques simples (SNP) et l'âge au rebond d’adiposité  (Couto Alves et al., 2019). Dans 

notre analyse, le rs1421085 (au locus abritant FTO) n'était pas associé à l'âge au rebond 

d’adiposité. Nous avons trouvé une association statistiquement significative entre le 

rs10913469 (au locus abritant SEC16B) et l’âge au rebond d’adiposité alors qu’avec le rs713586 

(au locus abritant RBJ/POMC), nous avons noté une association à la limite de la signification 

statistique. Conformément à nos résultats, les auteurs ont signalé une association négative 

entre un score de susceptibilité génétique à l’obésité, basé sur 97 SNPs, et l'âge au rebond 

d’adiposité de l'enfant mais n’ont trouvé aucune association avec l’IMC au pic d’adiposité. Dans 

l'ensemble, ces résultats illustrent que l'association observée entre un score de susceptibilité 

génétique à l'obésité et l’âge au rebond d’adiposité est le résultat d'un effet cumulatif de SNP 

individuels. Les auteurs ont également souligné la pertinence de l'utilisation de scores 

cumulatifs pour aborder la prédisposition génétique au rebond d’adiposité précoce.  

Conformément aux recherches précédentes, nous avons constaté qu'un IMC parental 

élevé prédisait un rebond d’adiposité précoce et un IMC au pic d’adiposité plus élevé chez les 

enfants. Une étude longitudinale portant sur 248 familles en Caroline du Nord a conclu que 

l'IMC maternel élevé était un facteur prédictif robuste du rebond d’adiposité précoce (Ip et al., 



Chapitre 4 : Les caractéristiques parentales et néonatales, la susceptibilité génétique à l’obésité  

 
 

84 

2017). Une autre étude longitudinale portant sur une cohorte néo-zélandaise a révélé que les 

parents des enfants présentant un rebond d’adiposité précoce avaient un IMC 

significativement plus élevé que celui des parents d’ enfants présentant un rebond tardif 

(Williams & Goulding, 2009). Deux autres études ont également démontré que les enfants 

présentant un rebond d’adiposité précoce avaient au moins un parent atteint d’obésité 

(Dorosty et al., 2000; Magee et al., 2013). Toutes ces analyses ont reconnu que l'IMC maternel 

était un proxy de la susceptibilité génétique de l'enfant à l'obésité. Toutefois, nous avons 

constaté que l'association entre l'IMC parental et l'âge au rebond d’adiposité persistait après 

prise en compte du score de susceptibilité génétique à l’obésité, ce qui suggère que l'IMC 

parental pourrait jouer un rôle au-delà de cette prédisposition génétique. En effet, l'IMC 

parental reflète également un environnement obésogène (environnement familial, choix des 

aliments, habitudes alimentaires et activité physique) qui peut affecter la cinétique de 

l'adiposité pendant l'enfance (Reilly, 2008; Vilchis-Gil et al., 2015). Nous avons observé que 

l'association avec l'IMC de la mère avant la grossesse semblait être légèrement plus élevée, 

même si ce n'était pas de manière significative (résultats non montrés), que celle de l'IMC 

paternel, ce qui suggère également un rôle de l'environnement nutritionnel intra-utérin. 

Nos résultats concernant la prise de poids gestationnelle soutiennent cette dernière 

hypothèse. À notre connaissance, une seule étude a considéré la prise de poids gestationnelle 

comme un prédicteur potentiel de l'âge au rebond d’adiposité, mais aucune association 

significative n'a été démontrée (Linares et al., 2016). Différentes études se sont intéressées au 

lien entre la prise de poids gestationnelle et le surpoids infantile à différents âges. Dans la 

cohorte EDEN, une association positive a été trouvée entre la prise de poids gestationnelle et 

l'IMC de l'enfant à l'âge de 5 à 6 ans (Jacota et al., 2017). De même, une méta-analyse de 37 
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études de cohorte d'Europe, d'Amérique du Nord et d'Australie a montré qu'une prise de poids 

gestationnelle élevée était liée à un risque accru de surpoids/obésité dans l'enfance, avec des 

effets d'association plus forts observés à des âges plus tardifs (Voerman et al., 2019). Nos 

résultats suggèrent que l'âge au rebond d’adiposité pourrait en partie médier l'association 

entre la prise de poids gestationnelle et le surpoids/obésité à la fin de l'enfance et à 

l'adolescence décrite dans cette méta-analyse, mais des recherches supplémentaires seraient 

nécessaires pour confirmer cette hypothèse. 

Nous avons aussi trouvé une association négative entre le tabagisme maternel pendant 

la grossesse et l’IMC au pic d’adiposité et l’âge au rebond d’adiposité, mais pas avec le risque 

de rebond d’adiposité précoce. Une analyse, basée sur les mères de l'étude longitudinale 

« Growth and Obesity Chilean Cohort Study », n'a pas non plus montré de lien entre le 

tabagisme pendant la grossesse et le risque de rebond précoce (Linares et al., 2016). Dans des 

analyses précédentes de la cohorte EDEN, Carles et al. ont appliqué un modèle bayésien 

conjoint pour explorer l'association entre le tabagisme maternel pendant la grossesse et la 

croissance (Carles et al., 2016): les enfants nés de mères ayant fumé pendant la grossesse 

étaient nés plus petits mais avaient eu un IMC plus élevé dès les premiers mois de vie jusqu'à 

l'âge de 5 ans par rapport aux enfants nés de mères non-fumeuses. Dans l'étude Generation R, 

le tabagisme maternel pendant la grossesse était associé à une augmentation de l'IMC à l'âge 

de 4 ans pour les enfants ayant un poids normal à la naissance et aussi les enfants nés PAG 

(Durmuş et al., 2012). Inversement, dans la cohorte ALSPAC, le tabagisme pendant la grossesse 

n'a pas été associé au statut pondéral de l'enfant à l'âge de 5 ans (K. K. L. Ong et al., 2002). 

Ainsi, l'association entre le tabagisme maternel pendant la grossesse et la croissance postnatale 

rapide pourrait être due à son impact sur le développement du fœtus mais aussi à une 
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confusion par des facteurs socio-économiques. D'autres études sont nécessaires afin de 

confirmer ou non nos associations avec le tabagisme pendant la grossesse et d’examiner la 

nature causale de cette association. 

Nous avons identifié le poids de naissance pour l'âge gestationnel comme un prédicteur 

de l’IMC au pic d’adiposité et l’âge au rebond d’adiposité. Certaines études antérieures ont 

inclus le poids à la naissance dans leurs modèles multiples mais n'ont pas trouvé d'association 

significative. Au sein du groupe "Children in Focus" de la cohorte ALSPAC, aucune différence de 

poids de naissance n'a été observée entre les groupes de rebond d’adiposité très précoce, 

précoce et tardive (Hughes et al., 2014). Nos résultats indiquent que les enfants nés PAG 

présentaient un risque accru de rebond d’adiposité précoce, contrairement aux enfants nés 

GAG. Une étude transversale menée à Lausanne a montré une association entre le faible poids 

de naissance et les marqueurs anthropométriques de l'obésité à l'âge adulte (Jornayvaz et al., 

2016). De même, l'article de synthèse de Hong et Chung a mis en évidence une association 

entre les enfants nés PAG et une plus grande adiposité et obésité plus tard dans l’enfance et à 

l’âge adulte (Hong & Chung, 2018). Kapral et ses collègues ont quant à eux trouvé cette 

association uniquement chez les enfants prématurés (Kapral et al., 2018). Selon ces 

précédentes études,  les nouveau-nés PAG auraient tendance à "rattraper" rapidement leur 

retard, ce "rattrapage" se caractérisant par une augmentation de la masse grasse plus 

importante que la masse maigre (Wells, 2007). Nous ne retrouvons pas cette association chez 

les PAG au niveau du pic mais plutôt chez les enfants nés prématurés. Nous avons montré que 

les enfants nés prématurés avaient un IMC au pic d’adiposité plus élevé, suggérant une 

croissance plus rapide dans la première année de vie, comparativement aux enfants nés à 

terme. Par ailleurs, plusieurs revues systématiques ont montré une forte association entre une 



Chapitre 4 : Les caractéristiques parentales et néonatales, la susceptibilité génétique à l’obésité  

 
 

87 

prise de poids rapide à bas âge et un risque plus élevé d'obésité, de surpoids ou d'adiposité 

accrue plus tard dans la vie (Monteiro & Victora, 2005; K. Ong & Loos, 2006). Le phénomène 

de rattrapage serait dû à différents mécanismes d'adaptation d'un nouveau-né exposé à la 

dénutrition in utero, ce qui pourrait avoir un impact à long terme sur l'évolution de l’IMC (K. K. 

L. Ong, 2000). Les rôles respectifs de la restriction de croissance intra-utérine versus 

l'accélération de croissance postnatale dans cette association restent à démêler. Même si 

certains de nos résultats doivent être confirmés et reproduits, ils mettent en évidence un 

certain nombre de facteurs prénataux, qui pourraient être impliqués dans la dynamique 

d’évolution de l’IMC. Ces résultats suggèrent fortement qu'une programmation intra-utérine 

pourrait être à l'œuvre dans l'étiologie de ces fenêtres spécifiques d’évolution de l'adiposité. 

Parmi les mécanismes possibles, une nutrition fœtale altérée pourrait entraîner des 

changements persistants dans la structure et la fonction du tissu adipeux, la régulation de 

l'appétit et du métabolisme énergétique, ce qui pourrait affecter la cinétique de l'adiposité 

(Voerman et al., 2019). Des mécanismes épigénétiques pourraient également être impliqués, 

mais d'autres études sont nécessaires pour mieux les comprendre (Poston, 2012).  

4.5. Forces et limites 

Une force de cette étude est que nous avons analysé simultanément les facteurs parentaux, 

néonatals et génétiques. Cependant, comme c'est souvent le cas dans les études de cohorte, 

la présence de biais de sélection à l'inclusion et de données manquantes de covariables mais 

aussi de biais d'attrition limite la généralisation de nos résultats. Les imputations multiples et 

la modélisation des courbes de croissance individuelles ont permis de limiter en partie ce biais. 

Une autre limite est que nous n'avons pas pu prendre en compte l'ethnicité dans nos analyses, 

car cette information n'a pas été collectée dans la cohorte. Néanmoins, pour 85% des enfants 
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de la cohorte EDEN, les deux parents sont nés en France et proviennent de régions françaises 

où la majorité de la population est d'origine caucasienne. La construction du score génétique 

repose sur l'hypothèse d'un effet codominant de chaque allèle d'un SNP donné, ce qui n'est 

pas toujours vrai et pourrait induire des erreurs de classement.  

 

 

Synthèse et conclusion 

Nous avons confirmé que la susceptibilité génétique à l'obésité adulte joue un rôle prédictif dans 

la détermination de l'âge au rebond d’adiposité. Un rebond d’adiposité précoce pourrait 

constituer une des étapes de l’apparition de l’obésité chez les individus prédisposés 

génétiquement. Indépendamment de ce contexte génétique, nous avons identifié plusieurs 

prédicteurs prénataux de l’IMC au pic et de l’âge au rebond d’adiposité, dont deux nouveaux 

facteurs, la prise de poids gestationnelle et le poids de naissance. Ces résultats soutiennent 

fortement que la programmation intra-utérine peut également être à l'œuvre dans l'étiologie 

de ce phénotype d'adiposité spécifique. 
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5.1. Introduction 

Dans le chapitre précèdent, nous avons montré que l’IMC des parents, le tabac pendant la 

grossesse, le fait d’être né GAG, la prématurité et le sexe étaient prédictifs de l’IMC au pic 

d’adiposité tandis que le niveau d’études de la mère, l’IMC des parents, le score de 

susceptibilité génétique à l’obésité, le fait d'être né PAG et un gain de poids gestationnel 

maternel plus élevé pendant la grossesse étaient des facteurs prédictifs de l'âge au rebond 

d’adiposité (Cissé et al., 2021). Les nouveaux facteurs ainsi mis en évidence soulignent le rôle 

important de la vie intra-utérine dans la croissance postnatale et renforcent l’hypothèse de la 

programmation prénatale de la courbe d’adiposité des enfants. 

Comme souligné par certains auteurs, des hormones telles que la leptine pourraient 

être impliquées dans ce phénomène de programmation et la mesure de leur taux dans le sang 

du cordon pourrait aider à prédire les courbes d'adiposité ultérieures (Boeke et al., 2013; 

Mantzoros et al., 2009). La leptine est une adipokine sécrétée principalement par les 

adipocytes mais aussi par les entérocytes de l'intestin grêle et plusieurs tissus comme le 

placenta (Mantzoros et al., 2009). Le placenta est l'un des principaux sites de production de 

leptine pendant la grossesse, et une partie de la leptine produite dans le placenta passe dans 

la circulation fœtale. Par conséquent, la leptine du sang du cordon est constituée de leptine 

sécrétée à la fois par les adipocytes fœtaux et le placenta, mais dans des proportions encore 

inconnues (Geary et al., 1999). Les enfants nés PAG présentent un faible taux de leptine dans 

le sang du cordon, un faible pourcentage de graisse corporelle et une croissance de rattrapage 

plus élevée que les autres (Martínez-Cordero et al., 2006; K. Ong et al., 1999; Valūniene et al., 

2007). La leptine mesurée dans le sang du cordon est donc considérée comme un marqueur 

de la masse grasse néonatale et pourrait être impliquée dans la croissance postnatale précoce 
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(Clapp & Kiess, 1998; Taine et al., 2020). De plus, des travaux précédents ont suggéré que la 

production de leptine placentaire serait augmentée dans les états graves associés à des 

anomalies de la croissance fœtale, tels que le diabète et la prééclampsie (Mise et al., 1998; 

Persson et al., 1999). Cependant, à notre connaissance, aucune étude ne s'est penchée sur le 

rôle de la leptine dans l’évolution de la courbe d'IMC, spécialement au pic et au rebond 

d’adiposité.  

Pour réguler la satiété, la leptine se lie de façon centrale à ses récepteurs 

hypothalamiques et active de multiples voies de signalisation qui contrôlent la prise alimentaire 

(Olza et al., 2017). Des mutations dans les gènes codant pour la leptine ou son récepteur (LEPR) 

peuvent induire une résistance à la leptine et perturber ses actions centrales et périphériques 

(Olza et al., 2017). Certaines mutations très rares sont responsables du syndrome d'obésité 

sévère chez l'homme (Clément et al., 1998), et des variants plus fréquents ont été associés à la 

variabilité de l'IMC et à l'obésité chez les enfants et les adolescents (Clément et al., 1998; Olza 

et al., 2017; Wheeler et al., 2013). Il est probable que ces variants communs puissent modifier 

la fonction de la leptine et entraîner des variations des taux de leptine (Ben Ali et al., 2009). 

L’association entre la leptine et l’évolution de la courbe d’IMC des enfants pourrait donc varier 

en fonction du portage de la mutation du gène LEPR. Une étude ayant analysé l’association 

entre les variants individuels du LEPR et l'évolution de l'IMC de l'enfant a suggéré que cette 

association variait selon l'âge (Howe et al., 2016). Dans ce contexte, nous avons émis 

l'hypothèse que le niveau de leptine dans le sang du cordon et un variant génétique commun 

du LEPR pourraient affecter, indépendamment ou en interaction, la croissance postnatale 

précoce et les courbes d’évolution ultérieures d'adiposité. Ainsi, nous avons cherché à : 
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• Déterminer si le taux de leptine dans le sang du cordon et le variant LEPR rs9436303 

étaient associés à la courbe ultérieure d'IMC, en particulier à l'IMC au pic et à l'âge au 

rebond d’adiposité 

• Examiner si le variant LEPR rs9436303 modulait l'association entre le taux de leptine 

dans le sang du cordon et ces paramètres de la courbe d'IMC de l'enfant.  

 

5.2. Matériels et méthodes 

5.2.1. Sélection de population 

Pour cette analyse, nous avons considéré deux populations distinctes en fonction des variables 

d’intérêt considérées. Les enfants avec des données disponibles pour le pic et le rebond 

d’adiposité ont été inclus, correspondant respectivement à 1713 enfants et 1415 enfants 

(Figure 10). Le détail des données disponibles pour la leptine et le variant rs9436303 de son 

récepteur, dans les deux populations, est disponible dans la Figure 16. 
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Figure 16: Diagramme de flux de la population incluse dans l’étude. Deux populations 
distinctes en fonction des variables d’intérêt, avec le pic d’adiposité à gauche et le rebond 
d’adiposité à droite. 

 
5.2.2. Analyses statistiques 

Des analyses descriptives du niveau de leptine (en ng/ml), du polymorphisme (SNP) du gène 

LEPR (catégorisé 0, 1 et 2 en fonction du nombre d’allèle à risque G porté) et des covariables 

ont été réalisées avant imputations multiples, avec moyenne (SD) ou pourcentage (N). Les 

covariables prises en compte dans cette étude sont : le centre (Nancy/Poitier), le tabagisme de 

la mère pendant la grossesse (oui/non), le niveau d’études des deux parents (années), l’âge de 

la mère (années), le gain de poids gestationnel (kg), le diabète gestationnel (oui/non), l’IMC des 

parents (kg/m2) et les caractéristiques du nouveau-né : sexe et catégories de poids de naissance 

Enfants avec des données manquantes pour les covariables 
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N=849 

 

Imputations multiples des 
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(PAG, AGA et GAG). Ces covariables ont été sélectionnées à partir de la littérature et du DAG 

réalisé dans le Chapitre 4. Les détails de génération de chaque variable dans l’étude EDEN ont 

été présentés dans le chapitre 2. Nous avons comparé les enfants inclus, dans nos deux 

populations d’analyse, à ceux exclus à l’aide du test t de Student pour les variables continues, 

et le test du chi-2 pour les variables catégorielles. Nous avons également décrit le niveau moyen 

de leptine dans le sang du cordon selon le génotype rs9436303 et les catégories de poids de 

naissance. 

 Nous avons utilisé des modèles de régression linéaire multiple pour évaluer les 

associations entre le taux de leptine dans le sang du cordon et le génotype rs9436303, d'une 

part, et l'IMC au pic d’adiposité et l'âge au rebond d’adiposité, d'autre part. Les analyses ont 

été effectuées séparément pour chaque variable d’intérêt. Étant donné la distribution 

asymétrique de la variable leptine, celle-ci a été log-transformée et normalisée par une 

moyenne centrée réduite avant d'être introduite dans les modèles. Nous n'avons pas stratifié 

les analyses par sexe car nous n'avons pas détecté d'interaction significative entre le sexe et la 

leptine (p>0,3).   

Nous avons d'abord analysé les associations non ajustées entre le niveau de leptine, le 

polymorphisme LEPR et les variables d’intérêt. Nous avons ensuite réalisé des modèles ajustés 

sur les facteurs de confusion potentiels (centre, sexe de l'enfant, prématurité, catégories de 

poids de naissance, âge de la mère à l'accouchement, prise de poids gestationnelle, diabète 

gestationnel, niveau d’études des parents et IMC des parents), en considérant le niveau de 

leptine et le polymorphisme LEPR séparément. Enfin, nous avons considéré le niveau de leptine 

et le polymorphisme LEPR simultanément dans un modèle ajusté sur les mêmes facteurs. Nous 

avons utilisé les quintiles de taux de leptine dans le sang du cordon dans les analyses multiples 
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pour évaluer la linéarité des associations. Nous avons testé deux types d'interaction : la 

première entre le taux de leptine dans le sang du cordon et le génotype rs9436303 et la 

deuxième autre entre le taux de leptine dans le sang du cordon et les catégories de poids de 

naissance. 

Afin de réduire le biais de sélection potentiel, nous avons utilisé des techniques 

d'imputation multiple des valeurs manquantes dues au niveau de leptine, au polymorphisme 

LEPR et aux covariables en générant 40 ensembles indépendants de données imputées. Pour 

chaque ensemble de données, nous avons utilisé la pondération par probabilité inverse (IPW) 

pour tenir compte du biais d'attrition potentiel. Cette méthode consiste à attribuer à chaque 

participant un poids correspondant à la probabilité inverse d'être inclus dans l'échantillon 

d'analyse dans un modèle de régression logistique ajusté sur les covariables (Howe et al., 2016). 

Les résultats des différents ensembles de données imputées ont ensuite été combinés selon 

les règles de Rubin (Bartlett et al., 2015). 

Comme analyses de sensibilité, nous avons répété toutes les analyses en cas complets 

(enfants sans valeurs manquantes pour les covariables) et après avoir exclu les mères atteintes 

de prééclampsie, car cette affection a été associée à une sécrétion élevée de leptine 

placentaire (Mise et al., 1998). 

5.3. Résultats 

5.3.1. Caractéristiques de la population 

Comme déjà décrits dans le chapitre 4, les enfants inclus dans nos deux échantillons (enfants 

avec un pic d’adiposité et enfants avec un rebond d’adiposité) étaient en général similaires 

(Tableau 4, Tableau 7). L'IMC moyen [SD] au pic d’adiposité était de 17,5 [1,3] kg/m2 et l'âge 

moyen au rebond d’adiposité de 5,5 [1,4] ans. Par rapport aux enfants exclus de l'échantillon 
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1, les enfants inclus avaient un niveau moyen de leptine dans le sang du cordon plus élevé et 

la proportion de naissances prématurées était plus faible (Annexe 7). Les mères des enfants 

inclus dans les deux échantillons avaient un niveau d’études plus élevé, étaient plus âgées et 

fumaient moins souvent pendant la grossesse que celles des enfants exclus. Nous n'avons 

constaté aucune différence dans la distribution du génotype du polymorphisme LEPR (p=0,53 

et 0,80 pour les échantillons 1 et 2, respectivement). La fréquence allélique de l'allèle G était 

de 26,1% et 26,6% dans les échantillons 1 et 2, respectivement.  

Tableau 7: Description des populations 
 

Enfants avec un pic 

d’adiposité (échantillon 1) 

N=1713 

Enfants avec un rebond 

d’adiposité (échantillon 2) 

N=1415  
 

Moyenne (SD) ou % (N) Moyenne (SD) ou % (N) 

Diabète gestationnel (oui) 6,65 (94) 6,60 (113) 

Niveau de leptine dans le sang du 

cordon (ng/ml) 

11,1 (11,0) 11,0 (10,5) 

Polymorphisme LEPR rs9436303 
  

 A/A 55,4 (668) 55,0 (551) 

 A/G 36,9 (445) 36,8 (369) 

 G/G 7,6 (92) 8,2 (82) 

Fréquence de l’allèle G 26,1 26,6 

Les nourrissons nés PAG présentaient un taux de leptine moyen [SD] dans le sang du 

cordon inférieur à celui des enfants nés AAG et GAG (8,3 [0,99] vs 8,9 [0,84] et 9,5 [0,85], 

p<0,0001) (Annexe 15A). Nous n'avons trouvé aucune différence significative du niveau moyen 

de leptine dans le sang du cordon selon le nombre d'allèles à risque portés (Annexe 15B). 
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5.3.2. Taux de leptine dans le sang du cordon, IMC au pic d’adiposité 

et âge au rebond d’adiposité  

Le taux de leptine dans le sang du cordon était négativement associé à l'IMC au pic d’adiposité, 

tant dans le modèle non ajusté (β [SE] = -0,14 [0,04] kg/m2 ; p=0,0001) que dans le modèle 

entièrement ajusté (-0,19 [0,04] kg/m2 ; p<0,0001) (Tableau 8). En outre, l'analyse avec les 

quintiles de leptine a révélé une forme linéaire de l'association avec l'IMC au pic d’adiposité (p-

tendance < 0,0001) (Figure 17A). 

L'association négative entre le niveau de leptine dans le sang du cordon et l'âge au 

rebond d’adiposité avant tout ajustement (Tableau 8) ne restait pas significative dans le modèle 

multiple. Cependant, lorsque l'on considérait les quintiles du taux de leptine dans le modèle 

(Figure 17B), le quintile le plus élevé était associé négativement à l'âge au rebond d’adiposité 

comparativement à tous les autres quintiles combinés (β [SE] = -87,3 [39,4] jours ou environ 

2,9 [1,3] mois ; p=0,03).  

Après ajustement sur le taux de leptine dans le sang du cordon, les enfants nés PAG par 

rapport aux enfants nés AAG, avaient un IMC plus faible au pic (-0,57 [0,10] kg/m2 ; p<.0001) et 

un âge plus précoce au rebond d’adiposité (-101,0 [39,8] jours ou environ -3,2 [1,3] mois ; 

p=0,01), tandis que les enfants nés GAG avaient un IMC plus élevé au pic (0,54 [0,12] kg/m2 ; 

p<.0001) (Tableau 8). Nous n'avons pas trouvé d'interaction significative entre les catégories 

de poids de naissance et le niveau de leptine dans le sang du cordon (p>0,15).
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Figure 17: Moyennes ajustées (SE) de A) l’IMC au pic d’adiposité et de B) l’âge au rebond d’adiposité en fonction des quintiles de leptine. 

a Ajusté sur le centre, l'âge maternel, le niveau d’études des parents, l'IMC des parents, la prise de poids gestationnelle, le diabète gestationnel, le tabagisme 

maternel pendant la grossesse, la prématurité, les groupes de poids de naissance et le sexe. 
b Quintiles 1, 2, 3 et 4 regroupés et comparés au dernier quintile dans le modèle. 
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Tableau 8: Résultats des analyses d’association entre le niveau de leptine dans le sang du cordon, le polymorphisme LEPR rs9436303, l’IMC au pic (en kg/m2, 
N=1713a) et l’âge au rebond d’adiposité (en jours, N=1415b)  

Caractéristiques 
Modèles séparés et 

non ajustés c  
Modèles séparés ajustés 

avec le niveau de leptine d  
Modèles séparés ajustés sur 

le polymorphisme LEPR d  
Modèles complètement 

ajustés d 
Variable d’intérêt = IMC au pic ; N=1713a  

 β (SE)   p value β (SE)   p value β (SE)   p value Β (SE)   p value 
Groupe de poids de naissance e (réf=AAG)         
   PAG 

  
-0.57 (0.10) <.0001 -0.48 (0.10) <.0001 -0.57 (0.10) <.0001 

   GAG 
  

0.54 (0.12) <.0001 0.43 (0.12) 0.0002 0.54 (0.12) <.0001 
Leptine dans le sang du cordon (log-transformé) -0.14 (0.04) 0.0001 -0.19 (0.04) <.0001 

  
-0.19 (0.04) <.0001 

Rs9436303 (nombre d’allèles G porté) 0.25 (0.06) <.0001 
  

0.24 (0.06) <.0001 0.24 (0.06) <.0001 
Variable d’intérêt = Age au rebond ; N=1415b  

Groupe de poids de naissance e (réf=AAG)      
   PAG 

  
-101.0 (39.8) 0.01 -94.0 (39.0) 0.02 -104.5 (39.9) 0.009 

   GAG   20.9 (47.9) 0.66 5.6 (46.8) 0.91 18.1 (47.8) 0.70 
Leptine dans le sang du cordon (log-transformé) -34.9 (15.0) 0.02 -24.7 (17.6) 0.16 

  
-22.7 (17.6) 0.20 

Rs9436303 (nombre d’allèles G porté) 65.3 (24.5) 0.008 
  

67.9 (23.6) 0.004 66.6 (23.7) 0.005 
 

a Échantillon d'enfants avec pic d’adiposité estimé, modèle de régression linéaire après imputation multiple des données manquantes de la leptine, du 
polymorphisme LEPR et des covariables.   
b Échantillon d'enfants avec rebond d’adiposité estimé, modèle de régression linéaire après imputation multiple sur les données manquantes de la leptine, du 
polymorphisme LEPR et des covariables.   
c Deux modèles séparés pour la leptine du sang de cordon et le polymorphisme rs9436303 sans aucun ajustement. 
d Ajusté sur le centre, l'âge maternel, le niveau d’études des parents, l'IMC des parents, la prise de poids gestationnelle, le diabète gestationnel, le tabagisme 
maternel pendant la grossesse, la prématurité et le sexe. 
e Petit pour l'âge gestationnel (PAG), approprié pour l'âge gestationnel (AAG) et gros pour l'âge gestationnel (GAG) classés selon les références de Gardosi. 
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5.3.3. Polymorphisme LEPR, IMC au pic et âge au rebond d’adiposité  

Dans le modèle entièrement ajusté, le port d'un allèle rare (G) du polymorphisme LEPR était 

associé à une augmentation de l'IMC au pic, d'environ 0,24 kg/m2 (p<0,001) et à un retard d’âge 

au rebond d'environ 67 jours (2,2 mois ; p=0,005) (Tableau 8). Nous n'avons pas trouvé 

d'interaction entre le niveau de leptine et le portage de l'allèle G rs9436303 avec les deux 

variables d’intérêts considérées (p-interaction=0,48 et 0,28 pour l'IMC au pic et l'âge au 

rebond, respectivement). 

5.3.4. Analyse de sensibilité et analyses complémentaires 

Les résultats des analyses restreintes aux enfants ne présentant aucune donnée manquante 

(analyse en cas-complet) sont présentés dans le Tableau 9. Les résultats étaient globalement 

cohérents avec ceux obtenus après imputation multiple et pondération par probabilité inverse. 

Lorsque les paires mère-enfants présentant des complications de grossesse liées à la 

prééclampsie étaient exclues de l'analyse, les résultats restaient inchangés (données non 

présentées). 
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Tableau 9: Résultats des analyses d’associations en cas complets entre le niveau de leptine dans le sang du cordon, le polymorphisme LEPR rs9436303 et l’IMC 
au pic et l’âge au rebond d’adiposité 

Caractéristiques 
Modèles séparés et 

non ajustés c  
Modèles séparés ajustés 

avec le niveau de leptine d  
Modèles séparés ajustés sur 

le polymorphisme LEPR d  
Modèles complètement 

ajustés d 
Variable d’intérêt = IMC au pic d’adiposité   N=1124 N=1047 N=948 

 β (SE)   p value β (SE)   p value β (SE)   p value Β (SE)   p value 
Groupe de poids de naissance c (réf=AAG)         
   PAG     -0,54 (0,13) <.0001 -0,48 (0,13) 0,0002 -0,46 (0,14) 0,001 
   GAG     0,63 (0,14) <.0001 0,42 (0,14) 0,003 0,59 (0,15) <.0001 
Leptine dans le sang du cordon (log-transformé) -0,26 (0,04) 0,0002 -0,21 (0,04) <.0001     -0,20 (0,05) <.0001 
Rs9436303 (nombre d’allèles G porté) 0,24 (0,06) <.0001     0,22 (0,07) 0,001 0,24 (0,07) 0,001 

Variable d’intérêt = Age au rebond d’adiposité      N=928 N=880 N=793 
Groupe de poids de naissance e (réf=AAG)      
   PAG     -172,46 (52,16) 0,001 -163,13 (53,38) 0,002 -181,82 (56,90) 0,002 
   GAG     37,12 (56,12) 0,51 3,05 (56,11) 0,96 30,75 (59,72) 0,61 
Leptine dans le sang du cordon (log-transformé) -26,94 (15,34) 0,08 -28,44 (18,42) 0,12     -25,40 (19,43) 0,19 
Rs9436303 (nombre d’allèles G porté) 57,84 (24,50) 0,02     80,04 (26,16) 0,002 85,00 (27,46) 0,002 

 

a Deux modèles séparés pour la leptine du sang de cordon et le polymorphisme rs9436303 sans aucun ajustement. 
b Ajusté sur le centre, l'âge maternel, le niveau d’études des parents, l'IMC des parents, la prise de poids gestationnelle, le diabète gestationnel, le tabagisme 
maternel pendant la grossesse, la prématurité et le sexe. 
c Petit pour l'âge gestationnel, approprié pour l'âge gestationnel et gros pour l'âge gestationnel classés selon les références  de Gardosi. 
d Ajusté sur le centre, l'âge maternel, le niveau d’études des parents, l'IMC des parents, la prise de poids gestationnelle, le diabète gestationnel, le tabagisme 
maternel pendant la grossesse, la prématurité et le sexe. 
e Petit pour l'âge gestationnel (PAG), approprié pour l'âge gestationnel (AAG) et gros pour l'âge gestationnel (GAG) classés selon les références de Gardosi.
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5.4. Discussion 

Nous avons démontré que, quelle que soit la catégorie de poids de naissance, l'augmentation 

du taux de leptine dans le sang du cordon était associée à une réduction de l'IMC au pic 

d’adiposité. Le quintile le plus élevé du taux de leptine était associé à un âge plus précoce au 

rebond d’adiposité par rapport aux autres quintiles (Figure 17). Le fait d'être porteur de l'allèle 

rare G du polymorphisme LEPR rs9436303 n'a pas modulé ces associations mais était 

indépendamment lié à un IMC plus élevé au pic et à un âge plus tardif au rebond d’adiposité. 

Un IMC élevé au pic et un âge précoce au rebond ont été associés à un IMC accru, au 

risque de maladie cardiovasculaire et à l'obésité plus tard dans l'enfance et à l'âge adulte (Aris 

et al., 2019; Fonseca et al., 2021; Péneau et al., 2017). Cependant, dans leurs travaux sur la 

cohorte ELANCE, Rolland-Cachera et Péneau ont mis en évidence deux courbes d’évolution de 

l’IMC à risque d'obésité ultérieure (Rolland-Cachera & Péneau, 2013) : une première courbe 

d'IMC marquée par un IMC élevé à tout âge et une seconde caractérisée par un IMC faible au 

pic suivi d'un rebond précoce et d'une augmentation ultérieure de l'IMC. Selon cette étude, les 

enfants présentant un rebond précoce avaient un IMC plus faible avant et plus élevé après le 

rebond, en moyenne, et présentaient un risque accru de surpoids à l'âge adulte (Rolland-

Cachera & Péneau, 2013). Nous avons interprété nos résultats sur l'association entre la leptine 

du sang du cordon et le polymorphisme LEPR à la lumière de cette courbe décrite 

précédemment.  

À notre connaissance, aucune étude antérieure n'a analysé la leptine du sang du cordon 

en association avec ces caractéristiques spécifiques, mais plusieurs études se sont intéressées 

à l'IMC à des âges précis dans la petite enfance ou dans l'enfance. Dans une étude prospective 

portant sur 642 enfants nés en Grèce, Karakosta et al. ont montré qu'un niveau élevé de leptine 
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dans le sang du cordon était lié à un IMC réduit de l'âge de 6 mois à 4 ans (Karakosta et al., 

2016). De même, d'autres études portant sur des paires mère-enfants ont rapporté une 

association inverse significative entre le niveau de leptine dans le sang du cordon et à la fois le 

z-score d'IMC et le gain de poids au cours de la première année de vie (Kaar et al., 2014; Parker 

et al., 2011; Telschow et al., 2019). Plusieurs analyses menées dans la cohorte du Project VIVA 

ont montré un faible niveau de leptine dans le sang du cordon lié à une petite taille et un petit 

poids de naissance (Mantzoros et al., 2009) et un z-score d'IMC accru à l'âge de 3 ans (Boeke 

et al., 2013) mais de faibles mesures d'adiposité de l'enfance au début de l'adolescence (L.-J. Li 

et al., 2018). Une méta-analyse récente incluant certaines de ces études a conclu que des 

niveaux de leptine plus élevés dans le sang du cordon étaient associés à une adiposité plus 

faible jusqu'à l'âge de 3 ans, mais pas entre 4 et 7 ans (Bagias et al., 2021).  Nos résultats 

présentaient une certaine cohérence avec cette synthèse car ils suggèrent qu'un niveau élevé 

de leptine dans le sang du cordon est associé à un IMC réduit au pic d’adiposité mais à un âge 

plus précoce au rebond d’adiposité. Cette courbe, caractérisée par un IMC réduit au pic plus 

probablement suivi d'un âge précoce au rebond (ligne pointillée dans l’Annexe 16), correspond 

précisément à la courbe d’évolution de l’IMC à risque décrite par Rolland-Cachera et Péneau 

et mentionné dans le paragraphe précédent (Rolland-Cachera & Péneau, 2013). 

Les mécanismes sous-jacents à ces associations ne sont toujours pas clairs et méritent 

d’être élucidés ou tout au moins discutés. En postnatal, l'hormone leptine régule la satiété, et 

son niveau circulant est positivement corrélé à la satiété (Attele et al., 2002; Friedman, 2009; 

Klok et al., 2007). Une réduction du niveau de leptine circulante augmente la prise alimentaire 

et la masse grasse corporelle et vice versa (Friedman, 2009; Taine et al., 2020). Ceci est 

cohérent avec nos résultats montrant qu'un niveau de leptine plus faible à la naissance est 
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associé à un IMC plus élevé au pic d’adiposité. De plus, des études animales suggèrent qu'en 

plus de son rôle dans la satiété, la leptine contribuerait à la modification de la libération d'autres 

hormones de croissance dans l'hypothalamus (Watanobe, 2002) et à la régulation de certaines 

fonctions neuroendocriniennes (Park & Ahima, 2015).   

Nos résultats pourraient expliquer en partie la prise de poids postnatale rapide 

observée chez les enfants nés PAG par rapport aux autres enfants, étant donné que le taux de 

leptine était en moyenne plus faible chez les enfants nés PAG que chez leurs pairs (Fonseca et 

al., 2021; Yeung et al., 2018). Cependant dans notre étude, le fait d'être né PAG était associé à 

un IMC plus faible au pic d’adiposité, indépendamment du taux de leptine dans le sang du 

cordon, ce qui suggère que différents mécanismes physiologiques sont impliqués dans le 

phénomène de rattrapage de la croissance. En particulier, les nourrissons nés PAG ont 

généralement subi un déficit nutritionnel in utero et présentent une composition corporelle 

anormale avec une masse maigre plus faible et un risque plus élevé de développer des troubles 

métaboliques ultérieurement (Lévy-Marchal & Czernichow, 2006; K. K. L. Ong et al., 2002).   

Nos résultats révèlent également que le niveau très élevé de leptine dans le sang du 

cordon était associé à un âge au rebond plus précoce. La leptine mesurée dans le sang veineux 

du cordon se compose de la leptine placentaire et fœtale (Taine et al., 2020; West et al., 2019). 

Le placenta est l'un des principaux sites de production de leptine pendant la grossesse, et une 

partie de la leptine produite dans le placenta passe dans la circulation fœtale. Ainsi, la leptine 

du sang du cordon pourrait refléter à la fois la leptine placentaire et la leptine fœtale, mais la 

proportion de la concentration de leptine placentaire mesurée dans le sang du cordon à la 

naissance est inconnue (K. Ong et al., 1999). Selon certaines études, la production de leptine 

placentaire augmente pendant l'hypoxie fœtale en réponse à une condition intra-utérine 
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défavorable (de Knegt et al., 2021; Mise et al., 1998). Un taux de leptine dans le sang du cordon 

ombilical plus élevé qu’attendu pour une quantité donnée de masse grasse pourrait être un 

marqueur de conditions intra-utérines défavorables, elles-mêmes associées à des courbes 

d’évolution de l'IMC caractérisées par un rebond précoce (Lévy-Marchal & Czernichow, 2006; 

K. K. L. Ong et al., 2002). Cette suggestion est cohérente avec l'hypothèse de l'existence d'une 

programmation fœtale de la courbe de l'IMC au rebond d’adiposité suggérée par plusieurs 

auteurs (Attig et al., 2008; Breier et al., 2001; Brynhildsen et al., 2013; McMillen et al., 2006). 

Notre analyse de sensibilité a révélé des résultats similaires avec ou sans l'exclusion des mères 

présentant une prééclampsie, mais leur nombre était très faible. 

Pour exercer son action sur la satiété chez l'individu, la leptine se lie à des récepteurs 

hypothalamiques. Une altération de l'expression du gène LEPR peut entraîner une résistance à 

la leptine et ainsi moduler l'effet de satiété de la leptine pendant l'enfance et affecter la courbe 

d'IMC et le rebond. La résistance à la leptine se caractérise par l'incapacité de la leptine à 

atteindre la cellule cible en raison d'une expression réduite du LEPR ou d'une perturbation de 

la signalisation du LEPR. Cette résistance entraîne une diminution de l'efficacité de son action 

et une diminution importante de l'effet de la leptine sur la satiété (Obradovic et al., 2021). Ainsi, 

les effets de la leptine sur l'appétit et la masse corporelle sont altérés et peuvent entraîner une 

sécrétion plus élevée de leptine comme mécanisme compensatoire. Son action sur la satiété 

ne se produit que dans la période postnatale, il n'y a donc aucune raison de croire qu'un 

changement du niveau du LEPR pourrait affecter la production prénatale de leptine comme 

mécanisme compensatoire, ce qui explique pourquoi aucune association entre les niveaux de 

leptine dans le sang du cordon et le génotype LEPR n'était attendue. En effet, nous n'avons pas 

trouvé de différence dans le niveau de leptine dans le sang du cordon entre les porteurs ou non 
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de l'allèle rare G rs9436303 du LEPR. Notre hypothèse selon laquelle l'allèle G interagirait dans 

l'association entre le niveau de leptine dans le sang du cordon et la croissance précoce n'a pas 

été confirmée par nos résultats. Cependant, les enfants porteurs de l'allèle G avaient un IMC 

plus élevé au pic et un âge plus tardif au rebond (ligne pointillée dans la figure Annexe 16). Dans 

une étude d'association pangénomique précédente, qui comprenait 7215 enfants issus de cinq 

cohortes européennes, le fait de porter l'allèle G était également associé à un IMC plus élevé 

au pic, et le génotype rs9436303 expliquait 0,3 % de la variance de l'IMC au pic d’adiposité 

(Couto Alves et al., 2019), contre 1,3 % dans notre étude (données non présentées). À notre 

connaissance, l'association entre le génotype rs9436303 et l'âge au rebond, n'a pas été étudiée 

dans des études génétiques précédentes. Une étude s'est penchée sur le lien entre 28 

polymorphismes du LEPR et l'IMC chez 522 enfants espagnols âgés de 6 à 15 ans et a montré 

une forte association entre le polymorphisme rs11804091 et les traits liés à l'obésité chez les 

enfants (Olza et al., 2017). L'allèle rare rs11804091 a été décrit en déséquilibre de liaison avec 

rs9436303 (R2=0,502). Des variants du LEPR pourraient ainsi déterminer la courbe globale de 

l'IMC, indépendamment du niveau de leptine dans le sang du cordon, et des travaux 

supplémentaires seraient nécessaires pour étudier l'association à long terme avec l'obésité de 

l’adulte. Toutefois, une analyse systématique et une méta-analyse de 17 études menées chez 

des adultes ont examiné l'association entre trois autres variants du LEPR et les phénotypes liés 

à l'obésité et n'ont trouvé aucune association avec le surpoids chez l'adulte (Bender et al., 

2011). La variation génétique du LEPR peut avoir des effets différents selon le variant considéré 

et la fenêtre d'âge explorée, comme pour le taux de leptine. D'autres études sont nécessaires 

pour mieux comprendre les mécanismes physiologiques impliqués et les conséquences à long 

terme de la variation génétique du LEPR sur la courbe d'IMC. 
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5.5. Forces et limites 

Cette étude est l'une des premières à examiner les liens entre le niveau de leptine dans le sang 

du cordon et le polymorphisme rs9436303 du LEPR et la courbe d’évolution de l'IMC, en 

particulier au pic et au rebond d’adiposité. Cependant, la leptine du sang de cordon reflète à la 

fois la leptine placentaire et fœtale, ce qui limite l'interprétation concernant l'origine 

(placentaire ou fœtale) de la variabilité de la leptine dans notre échantillon. Il convient de noter 

que des études antérieures ont montré que le niveau de leptine dans le sang du cordon n'était 

pas corrélé au niveau de leptine ou à l'IMC de la mère, mais au  poids et à la taille de naissance, 

à l'indice pondéral et au rapport poids/taille (Clapp & Kiess, 1998; Laml et al., 2001). Ces 

données confirment que la leptine du sang de cordon reflète la masse grasse fœtale, suggérant 

que la leptine mesurée dans le sang de cordon est principalement d'origine fœtale et renforce 

la pertinence de se fier au niveau de leptine du sang de cordon comme indicateur de l'adiposité 

néonatale. Cependant, notre étude n'a pas été conçue dans le but de développer une signature 

biologique à la naissance qui pourrait servir d'outil dans la pratique clinique de routine pour la 

détection précoce des enfants à risque de développer une obésité pendant l'enfance ; d'autres 

études dédiées seraient nécessaires à cette fin.  
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 Synthèse et conclusion 

Nous avons montré que le niveau de leptine dans le sang du cordon et le génotype du 

polymorphisme LEPR rs9436303 interfèrent avec la courbe dévolution de l'IMC chez les 

enfants, indépendamment l'un de l'autre et des catégories de poids de naissance. Ces résultats 

illustrent le rôle de la composition corporelle au début de la vie dans la programmation de 

l'adiposité infantile. En plus d'être un marqueur de l'adiposité fœtale, le niveau de leptine dans 

le sang du cordon pourrait également refléter un environnement intra-utérin défavorable et 

pourrait prédire une courbe d’évolution de l’IMC à risque d'obésité ultérieure.   
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6.1. Introduction 

Comme décrit dans le chapitre 1, une exposition maternelle à certains polluants pendant la 

grossesse est un déterminant potentiel de la santé ultérieure de la descendance comme le 

poids de naissance ou le risque ultérieur d’obésité (X. Li et al., 2017; Parasin et al., 2021; 

Pedersen et al., 2012; Zheng et al., 2019). Quelques études se sont notamment intéressées à 

l’effet de l’exposition maternelle à la pollution atmosphérique (la teneur en dioxyde d’azote 

(NO2), en particules aérodynamiques fines (PM, particulate matter) de 2,5 µm de diamètre 

(PM2,5) et de 10 µm de diamètre (PM10)) pendant la grossesse sur la courbe d’évolution de 

l’IMC des enfants (de Bont et al., 2020; Kim et al., 2018; McConnell et al., 2015; Tan et al., 

2021; Weyde et al., 2018). Une analyse longitudinale menée sur plus de 2000 enfants 

californiens a ainsi conclu qu’une exposition plus élevée aux polluants atmosphériques à 

proximité des routes (les oxydes d’azote) pendant la grossesse et la première année de vie 

était associée à une croissance plus rapide de l’IMC et à un IMC plus élevé à l'âge de 10 ans, 

indépendamment des expositions ultérieures de l'enfant (Kim et al., 2018). Concernant les 

expositions prénatales aux PM2,5, à notre connaissance, seule une étude a examiné 

l’association avec l’âge/l’IMC au pic et au rebond d’adiposité, sans mettre en évidence 

d’association significative (Fleisch et al., 2019b). Ainsi, les conséquences des expositions liées 

à l'environnement urbain périnatal sur la croissance de l'enfant et le développement de 

l'adiposité pendant l'enfance ne sont pas encore bien comprises. Selon certaines études, les 

caractéristiques liées au sexe pourraient influencer le transport biologique des produits 

chimiques présents dans les polluants de l’environnement et donc entrainer des effets 

différentiels sexe-spécifiques de l’exposition aux polluants atmosphériques (Clougherty, 2010; 

Z. Zhang et al., 2021). De même, les facteurs sociaux et comportementaux pourraient 
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contribuer aux effets différentiels de la pollution atmosphérique selon sexe (Fleisch et al., 

2017; Kim et al., 2018). 

Dans ce contexte, l'objectif de cette étude était d'analyser les associations entre les 

expositions maternelles pendant la grossesse aux polluants de l’air (NO2, PM10 et PM2,5), et 

l’âge/IMC au pic et au rebond d’adiposité de l'enfant en prenant en compte l’environnement 

bâti et le contexte social du quartier.  

6.2. Matériel et méthodes 

6.2.1. Sélection de la population 

Comme dans les autres parties de ce travail, nous avons inclus les deux populations d’enfants 

EDEN ayant des données disponibles pour le pic et le rebond d’adiposité, correspondant 

respectivement à 1713 enfants et 1415 enfants (Figure 10). Parmi eux, 1691 et 1401 enfants 

avaient des données disponibles pour les polluants de l’air considérés dans cette étude, 

respectivement pour le pic et le rebond d’adiposité. 

6.2.2. Analyses statistiques 

Nous avons décrit avec moyenne (SD) ou pourcentage (N) toutes les variables 

environnementales (les polluants NO2, PM10 et PM2,5 ainsi que les facteurs du contexte de vie, 

la densité de population, le degré de végétalisation et l’indice de défavorisation sociale). Une 

analyse de corrélations entre les différents facteurs environnementaux a été réalisée.  

Nous avons utilisé des modèles de régression linéaire multiple pour tester les 

associations entre l’exposition maternelle aux polluants pendant la grossesse et l’âge/IMC au 

pic et au rebond d’adiposité et avons réalisé des analyses en stratifiées sur le sexe pour étudier 
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la modification potentielle ces effets. Les variables d’ajustement ont été identifiées à partir de 

la littérature et sélectionnées par un DAG (Directed Acyclic Graph) afin de garantir un 

ajustement minimal (Annexe 17). 

Différents modèles ont été utilisés afin de distinguer différents niveaux d’ajustement 

pertinents (Figure 18) :  

- Le modèle 0 considérait un polluant atmosphérique par modèle sans aucun 

ajustement.  

- Le modèle 1 consistait à ajuster le modèle 0 sur le centre, l’âge de la mère, le niveau 

d’études de la mère, la parité, le tabagisme pendant la grossesse et le sexe de l’enfant.  

- Le modèle 2, proposait un ajustement supplémentaire sur les variables de 

l’environnement urbain (la densité de population, l’indice de végétation et l’indice de 

défavorisation sociale) dans le même modèle.  

- Dans le modèle 3, en plus des variables prises en compte dans le modèle 2, nous avons 

ajusté conjointement sur NO2 et PM10 d’une part (modèle 3a) et d’autre part sur NO2 

et PM2.5 (modèle 3b) étant donné la forte corrélation entre les PM. 
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Figure 18: Schéma conceptuel des facteurs environnementaux associés au pic et au rebond 

d’adiposité 

Étant donné le nombre limité de données manquantes, toutes les analyses ont été 

réalisées en cas complets (Annexe 3). 

Afin de faciliter l’interprétabilité de nos résultats, toutes les variables 

environnementales exceptées la densité de population ont été standardisées par la moyenne 

centrée réduite, avant d’être incluses dans les modèles de régression.  

Comme analyse de sensibilité, nous avons examiné l’interaction entre l’exposition 

maternelle au NO2 et la densité de population dans les modèles 3a et 3b, c’est-à-dire avec 

ajustement sur toutes les covariables et variables de l’environnement urbain.

 
6.3. Résultats 

6.3.1. Caractéristiques de la population 

 
Les caractéristiques des enfants inclus dans cette analyse en fonction de la variable d’intérêt 

considérée sont présentées dans le Tableau 10. Les 2 populations d’enfants avec le pic et le rebond 

d’adiposité estimés étaient très similaires. L’âge moyen [SD] au pic d'adiposité était de 9,8 [2,0] mois 

; l'IMC moyen [SD] au pic d'adiposité était de 17,5 [1,1] kg/m2 ; l'âge moyen [SD] au rebond d'adiposité 

était de 5,5 [1,4] ans ; l'IMC moyen [SD] au rebond d'adiposité était de 15,3 [1,1] kg/m2. Les expositions 

moyennes aux polluants de l’air au cours de la grossesse étaient respectivement de 21,4 [4,9] ; 12,3 

[1,6] ; 18,1 [2,0] µg/m3 pour NO2, PM2.5 et PM10. La densité de population moyenne était de 3891 

[4256] habitants par km2. 
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Tableau 10: Description des populations 
 

Enfants avec un pic 

d’adiposité  

N=1691 

Enfants avec un rebond 

d’adiposité 

 N=1401 
 

Moyenne (SD) or % (N) Moyenne (SD) or % (N) 

Sexe (garçons) 51,6 (873) 52,6 (737) 

Non fumeuse pendant la grossesse 74,3 (1256) 76,9 (1077) 

Age maternel (ans) 29,7 (4,8) 29,9 (4,7) 

Niveau d’études de la mère (ans) 13,8 (2,6) 14,0 (2,6) 

Age au pic (mois) 9,8 (2,0) 9,8 (2,0) 

IMC au pic (kg/m2) 17,5 (1,3) 17,5 (1,3) 

Age au rebond (ans) 5,5 (1,4) 5,5 (1,4) 

IMC au rebond (kg/m2) 15,3 (1,1) 15,3 (1,1) 

NO2 (µg/m3) 21,4 (4,9) 21,3 (4,9) 

PM2.5 (µg/m3) 12,3 (1,6) 12,2 (1,5) 

PM10 (µg/m3) 18,1 (2,0) 18,1 (1,9) 

Indice de végétation 0,4 (0,1) 0,4 (0,1) 

Densité de population (par km2) 3894,3 (4261,7) 3748,4 (4178,5) 

 

Les résultats de l’analyse de corrélation entre les différents facteurs d’exposition sont 

présentés dans la Figure 19. Nous avons trouvé une corrélation positive et presque parfaite entre les 

PM (r=0,95). L’indice de végétation était négativement corrélé à tous les autres facteurs. La corrélation 

entre les NO2 avec les PM était de 0,68 et de 0,56 avec la densité de population. 
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Figure 19: Corrélation entre les facteurs d’expositions maternelles pendant la grossesse. 

 
6.3.2. Association entre les polluants de l’air et l’âge/IMC au pic 

Le Tableau 11 représente les β [IC] des analyses d’association des 4 modèles entre les polluants de 

l’air et l’âge/IMC au pic. Chez les garçons, une augmentation de l’exposition maternelle aux PM2.5 et 

aux PM10 était associée à un âge au pic plus tardif (β [SE] =3,95[2,0] ; p=0,04 pour les PM2.5 et 4,42 

[2,0] ; p=0,03 pour les PM10) et à un IMC au pic d’adiposité plus faible (-0,10[0,04] ; p=0,02 pour les 

PM2.5 et -0,11[0,04] ; p=0,01 pour les PM10). Après ajustement sur l’ensemble des facteurs de 

confusion et sur le NO2 (modèle 3a et 3b), les résultats restaient significatifs ou à la limite de la 

signification statistique, sauf pour les PM2.5 et l’IMC au pic qui n’étaient plus associés (p=0,27). 

Chez les filles, nous n’avons mis en évidence aucune association entre les polluants et l’âge et 

l’IMC au pic d’adiposité. La densité de population était associée positivement à l’IMC au pic (0,09 

[0,04] ; p=0,04), dans le modèle avec ajustement uniquement sur les covariables (modèle 2, Annexe 

18). Lorsqu’on co-ajustait sur les polluants (Modèles 3a et 3b), cette association disparaissait. 
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Tableau 11: Résultats (β [SE]) des analyses d’association entre les polluants et l’âge/IMC au pic d’adiposité  

  Age au pic IMC au pic 

  Filles Garçons Filles Garçons 

  β [SE] pvalue β [SE] pvalue β [SE] pvalue β [SE] pvalue 

NO2 

Modèle 0 1,27 [2,30] 0,58 2,29 [1,99] 0,25 -0,01 [0,05] 0,77 -0,07 [0,04] 0,13 

Modèle 1 0,03 [2,58] 0,99 1,69 [2,27] 0,46 0,05 [0,06] 0,34 -0,03 [0,05] 0,58 

Modèle 2 -1,98 [3,01] 0,51 0,33 [2,65] 0,90 0,02 [0,07] 0,79 -0,03 [0,06] 0,65 

Modèle 3a -1,59 [3,59] 0,66 -3,13 [3,21] 0,33 -0,01 [0,08] 0,93 0,02 [0,07] 0,80 

Modèle 3b -2,84 [3,52] 0,42 -2,83 [3,07] 0,36 0,02 [0,08] 0,78 0,04 [0,07] 0,56 

PM2.5 

Modèle 0 0,27 [2,38] 0,91 3,95 [2,00] 0,05 -0,04 [0,05] 0,45 -0,10 [0,04] 0,02 

Modèle 1 -1,42 [3,45] 0,68 4,83 [3,03] 0,11 0,05 [0,07] 0,48 -0,04 [0,07] 0,57 

Modèle 2 -1,89 [3,60] 0,60 5,21 [3,16] 0,10 0,05 [0,08] 0,53 -0,08 [0,07] 0,24 

Modèle 3a -0,86 [4,29] 0,84 7,32 [3,83] 0,06 0,05 [0,09] 0,56 -0,09 [0,09] 0,27 

PM10 

Modèle 0 1,56 [2,38] 0,51 4,42 [2,01] 0,03 -0,04 [0,05] 0,40 -0,11 [0,04] 0,01 

Modèle 1 1,09 [3,02] 0,72 4,90 [2,61] 0,06 0,02 [0,06] 0,79 -0,07 [0,06] 0,27 

Modèle 2 0,20 [3,28] 0,95 5,07 [2,80] 0,07 0,00 [0,07] 0,97 -0,12 [0,06] 0,06 

Modèle 3b 1,80 [3,83] 0,64 6,59 [3,25] 0,04 -0,01 [0,08] 0,91 -0,14 [0,07] 0,06 

Modèle 0 : Modèle univarié 
Modèle 1 : Modèle ajusté sur le centre, l’âge et le niveau d’études de la mère, le sexe, la parité, le tabagisme pendant la grossesse 
Modèle 2 : Modèle ajusté sur les covariables et sur les variables de l’environnement urbain (densité de population, indices de défavorisation et de végétation) 
Modèle 3a : Modèle avec ajustement conjoint sur NO2 et PM2.5 et sur toutes les covariables et variables de l’environnement urbain 
Modèle 3b : Modèle avec ajustement conjoint sur NO2 et PM10 et sur toutes les covariables et variables de l’environnement urbain
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6.3.3. Association entre les polluants de l’air et l’âge/IMC au rebond 

Chez les garçons, nous n’avons identifié aucune association entre l’exposition maternelle aux 

polluants pendant la grossesse et l’âge/IMC au rebond d’adiposité (Tableau 14). 

Chez les filles, lorsqu’on prenait en compte dans le même modèle NO2 et PM2.5 ou PM10, 

une augmentation de l’exposition maternelle au NO2 était associée à un âge au rebond plus 

tardif (92,0 [31,9] ; p=0,004 et 92,4 [31,3] ; p=0,003, respectivement pour le modèle 3a et 3b), 

alors qu’une augmentation de l’exposition aux PM2.5 et PM10 était associée à un âge au rebond 

plus précoce (-90,8 [19,3] ; p=0,02 et -88,7 [35,4] ; p=0,01, respectivement pour PM2.5 et PM10) 

dans les modèles 3a et 3b. L’indice de végétation était associé négativement à l’âge au rebond 

d’adiposité (-44,4 [20,8] ; p=0,03) dans le modèle avec ajustement sur les covariables (Modèle 

1, Annexe 19). Le co-ajustement sur les polluants faisait disparaître cette association entre 

l’indice de végétation et l’âge au rebond (Modèle 3a et 3b). 

Nous n’avons trouvé aucune association significative entre l’exposition prénatale aux 

polluants et l’IMC au rebond d’adiposité. 

6.3.4. Résultats des analyses de sensibilité 

L’analyse d’interaction entre NO2 et la densité de population dans les modèles 3a et 3b, c’est-

à-dire avec ajustement sur toutes les covariables et variables du contexte social de vie n’a 

montré aucune interaction significative chez les filles et chez les garçons (résultats non 

présentés). 
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Tableau 12: Résultats (β [SE]) des analyses d’association entre les polluants et l’âge/IMC au rebond d’adiposité      

  Age au rebond IMC au rebond 

  Filles Garçons Filles Garçons 

  β [SE] pvalue β [SE] pvalue β [SE] pvalue β [SE] pvalue 

NO2 

Modèle 0 45,67 [20,07] 0,02 21,14 [18,57] 0,26 0,03 [0,04] 0,53 0,03 [0,04] 0,42 

Modèle 1 58,82 [22,42] 0,01 24,12 [20,80] 0,25 0,02 [0,05] 0,65 0,06 [0,05] 0,20 

Modèle 2 51,78 [26,87] 0,05 14,75 [24,44] 0,55 -0,00 [0,06] 1,00 0,04 [0,06] 0,46 

Modèle 3a 91,96 [31,94] 0,00 10,21 [29,33] 0,73 -0,06 [0,07] 0,41 0,03 [0,07] 0,62 

Modèle 3b 92,37 [31,28] 0,00 10,40 [28,25] 0,71 -0,04 [0,07] 0,57 0,02 [0,06] 0,70 

PM2.5 

Modèle 0 -7,56 [21,38] 0,72 12,56 [19,08] 0,51 0,05 [0,05] 0,24 -0,00 [0,04] 0,93 

Modèle 1 -16,75 [31,28] 0,59 15,26 [28,68] 0,59 0,08 [0,07] 0,23 0,07 [0,07] 0,31 

Modèle 2 -29,03 [33,17] 0,38 16,99 [29,95] 0,57 0,09 [0,07] 0,21 0,04 [0,07] 0,57 

Modèle 3a -90,78 [39,34] 0,02 10,09 [35,94] 0,78 0,13 [0,08] 0,13 0,02 [0,08] 0,85 

PM10 

Modèle 0 -8,20 [21,71] 0,71 11,56 [19,53] 0,55 0,05 [0,05] 0,26 0,02 [0,04] 0,66 

Modèle 1 -11,92 [27,70] 0,67 15,39 [25,26] 0,54 0,06 [0,06] 0,35 0,08 [0,06] 0,15 

Modèle 2 -34,50 [30,47] 0,26 15,44 [27,17] 0,57 0,06 [0,06] 0,35 0,05 [0,06] 0,42 

Modèle 3b -88,66 [35,40] 0,01 9,65 [31,40] 0,76 0,08 [0,08] 0,27 0,04 [0,07] 0,61 

      
Modèle 0 : Modèle univarié 
Modèle 1 : Modèle ajusté sur le centre, l’âge et le niveau d’études de la mère, le sexe, la parité, le tabagisme pendant la grossesse 
Modèle 2 : Modèle ajusté sur les covariables et sur les variables de l’environnement urbain (densité de population, indices de défavorisation et de végétation) 
Modèle 3a : Modèle avec ajustement conjoint sur NO2 et PM2.5 et sur toutes les covariables et variables de l’environnement urbain 
Modèle 3b : Modèle avec ajustement conjoint sur NO2 et PM10 et sur toutes les covariables et variables de l’environnement urbain
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6.4. Discussion  

Les résultats de ce chapitre ont montré que les expositions maternelles aux polluants de l’air 

pendant la grossesse étaient associées aux caractéristiques de la courbe d’évolution de l’IMC 

chez les enfants, avec des associations différentes chez les filles et chez les garçons. Chez les 

filles, une augmentation de l’exposition prénatale au NO2 était associée à un âge au rebond 

d’adiposité plus tardif alors que l’exposition prénatale aux PM était associée à un âge au rebond 

d’adiposité plus précoce. Chez les garçons, une augmentation de l’exposition prénatale aux PM, 

était associée un âge au pic plus tardif et à un IMC au pic d’adiposité plus faible. 

A notre connaissance, aucune étude n’a auparavant analysé l’association entre les 

expositions prénatales aux polluants atmosphériques et l’âge et l’IMC au pic et au rebond 

d’adiposité des enfants. Nous avons observé une association positive entre l’exposition au NO2 

et l’âge au rebond d’adiposité chez les filles, suggérant une plus faible susceptibilité à l’obésité 

à un âge ultérieur. Ces résultats concordent partiellement avec certains travaux antérieurs. 

Dans une analyse menée dans l’étude HELIX (Human Early Life Exposome), Vrijheid et al. ont 

montré que l’exposition prénatale au NO2 à l’intérieur du domicile était associée à une 

augmentation de l’IMC en 6 et 11 ans (Vrijheid et al., 2020). Une étude menée au sein d’une 

cohorte prospective en Chine sur le lien entre l’exposition au NO2 pendant la grossesse et la 

courbe d’évolution de l’IMC des enfants entre la naissance et 6 ans a identifié 3 trajectoires 

spécifiques d’évolution de l’IMC (lente, normale et rapide) ; dans cette étude, une exposition 

plus élevée au NO2 était associée à un risque plus élevé de trajectoire lente et rapide (Tan et 

al., 2021). Conformément à nos résultats, une exposition plus élevée au NO2 au cours du 

premier trimestre de la grossesse était associée à un risque réduit d’avoir une courbe de 

croissance accélérée de l'IMC, dans la cohorte de naissance espagnole INMA (Fossati et al., 
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2020). Ces deux études menées en Chine et en Espagne n’ont pas exploré un potentiel effet 

différentiel lié au sexe des enfants. Ces travaux montrent que l’effet de l’exposition prénatale 

au NO2 contribuerait de façon importante à l’évolution de la courbe d’IMC ultérieure et mérite 

d’être approfondi.  

Concernant les particules fines (PM2.5 et PM10), elles étaient associées à un âge au 

rebond plus précoce chez les filles uniquement. Ces résultats sont en partie cohérents avec la 

littérature. Dans le projet Helix qui a porté sur 1301 enfants de 6 cohortes européennes 

longitudinales prospectives incluant un sous-échantillon de la cohorte EDEN, Vrijheid et al. ont 

analysé 77 expositions environnementales prénatales y compris les PM en lien avec le z-score 

d’IMC, le surpoids et l’obésité entre 6 et 11 ans (Vrijheid et al., 2020). Une exposition plus 

élevée aux PM2.5 était associée à un z-score d’IMC plus élevé. Conformément à cette 

précédente étude, Chui et al. ont également mis en évidence une association positive entre 

l’exposition aux PM2.5 dans les 2 premiers trimestres de grossesse et le z-score d’IMC à 4 ans 

chez les garçons mais pas chez les filles (Chiu et al., 2017). Nous avons aussi montré que 

l’exposition prénatale aux PM étaient associées à un âge au pic tardif et à un IMC plus faible au 

pic chez les garçons. En revanche, Fleisch et al. n’ont trouvé aucune association entre 

l’exposition prénatale aux PM2.5 et l’âge et l’IMC au pic et au rebond d’adiposité dans l’étude 

transversale menée auprès de plus de 1600 enfants de la cohorte Project VIVA (Fleisch et al., 

2019b). Cette discordance dans la littérature pourrait être dû à la différence entre les périodes 

d’exposition prises en compte dans chaque étude considérée comme décrite par Bloemsma et 

ses collaborateurs, aux différences entre les modèles d’estimation utilisés pour la mesure des 

expositions mais aussi à la structure de confusion résiduelle (Bloemsma et al., 2022). La 

concentration en NO2 est un marqueur du trafic routier alors que la concentration de PM a des 
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sources variées incluant le chauffage urbain, l’agriculture, le trafic et les industries  (Deng et al., 

2016; Kan et al., 2012). La proximité au trafic est généralement associée aux caractéristiques 

socioéconomiques individuelles, elles-mêmes liées à la santé, mais les structures de corrélation 

entre ces différents facteurs peuvent différer d’une/un ville/pays à l’autre (Bolte et al., 2010; 

Mannocci et al., 2019). Une revue systématique de 45 études a souligné l’importance du rôle 

et des caractéristiques maternelles démographiques et socio-économiques dans l’association 

entre l’exposition aux particules et le faible poids de naissance, la naissance prématurée, le 

petit poids pour l’âge gestationnel (Heo et al., 2019). 

Nos résultats soulignent l’importance de s‘intéresser aux périodes prénatales et 

postnatales précoces. Certains travaux suggèrent que le développement de l’adiposité pourrait 

être plus sensible à la pollution atmosphérique considérée selon la fenêtre d'exposition 

(Bloemsma et al., 2022; Chiu et al., 2017). D’après les travaux de Bloemsma et al. en particulier, 

les associations entre l'exposition aux PM2,5 pendant la grossesse, le pourcentage de masse 

grasse et l'IMC à l'âge de 4 à 6 ans étaient différentes selon le trimestre de grossesse considéré 

(Bloemsma et al., 2022) : une exposition pendant le second trimestre était associée à un 

pourcentage de masse grasse plus élevé alors qu’une exposition au cours du dernier trimestre 

était associée à un pourcentage de masse grasse plus faible (Bloemsma et al., 2022). Les 

expositions prénatales environnementales au cours de fenêtres critiques de développement 

pourraient agir de façon permanente sur la structure, la physiologie et le métabolisme du corps 

de l'enfant (de Bont et al., 2020). De plus, les facteurs liés au sexe comme les hormones ou la 

taille pourraient être en cause dans les différences d’associations observées entre filles et 

garçons, influencer le transport biologique des particules et donc avoir des conséquences 

physiologiques différentes (Z. Zhang et al., 2021).  
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6.5. Forces et limites 

Cette étude est parmi les premières à examiner les liens entre certains polluants de l’air et les 

caractéristiques de l’évolution de l'IMC, en particulier au pic et au rebond d’adiposité en tenant 

compte de l’environnement urbain. Nos analyses ont pu être stratifiées par sexe afin de 

considérer l’influence sexe-spécifique potentielle des particules sur la physiologie des enfants 

(Z. Zhang et al., 2021). Une limite importante à considérer dans cette étude porte sur la fenêtre 

d’exposition considérée. L’exposition à la pollution de l’air pendant la grossesse est fortement 

corrélée à celle de l’enfant après la naissance lorsque les familles ne changent pas de domicile. 

Ainsi, nous ne pouvons pas exclure que les associations observées soient en partie attribuables 

à cette exposition postnatale. Ce travail est de nature exploratoire et d’autres analyses 

pourront être menées pour mieux comprendre le rôle de l’exposition prénatale vs postnatale 

aux polluants de l’air vis-à-vis de l’évolution de l’adiposité des enfants. Une réplication dans 

d’autres cohortes notamment dans le cadre du projet LongItools est envisagée (Ronkainen et 

al., 2022). 

 Synthèse et conclusion 

Les filles nées de mères exposées à des concentrations plus élevées de NO2 pendant la grossesse 

avaient un âge au rebond plus tardif, ce qui suggère une plus faible susceptibilité à développer 

une obésité à un âge ultérieur. Chez les garçons, une exposition élevée aux PM pendant la 

grossesse était associée à un âge au pic plus tardif et à un IMC au pic d’adiposité plus faible. Ces 

résultats suggèrent que les expositions prénatales aux polluants atmosphériques pourraient 

jouer un rôle complexe dans la programmation de la croissance des enfants. D'autres études 

sont nécessaires pour mieux comprendre les mécanismes sous-jacents des effets des polluants 

atmosphériques sur l’évolution de l’adiposité de l’enfant après la naissance. 
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Préambule 

Afin de réaliser le travail que je vais présenter dans ce chapitre, j’ai effectué un séjour de 3 

mois à Rotterdam au sein de l’unité « Maternal and Child Health » de l’équipe Generation R à 

Erasmus MC. Pour ce séjour, j’ai bénéficié d’un financement du consortium européen Lifecycle. 

J’ai pu avoir accès aux données de l’étude Generation R pour mener ces travaux sous la 

supervision des Docteurs Janine Felix et Leanne Küppers. 

 

7.1. Introduction 

Les expositions en début de vie, telles que le niveau d’études des parents, l'IMC des parents, 

la prise de poids pendant la grossesse, le poids pour l'âge gestationnel et la susceptibilité 

génétique à l'obésité, ont été associées à l’évolution des courbes de l'IMC pendant l'enfance 

(Aris et al., 2018a; Cissé et al., 2021; Mook-Kanamori et al., 2011; Péneau et al., 2017), mais les 

mécanismes biologiques étiologiques restent flous. La méthylation de l'ADN pourrait 

constituer un mécanisme biologique sous-jacent aux associations entre les facteurs du début 

de la vie et les courbes ultérieures d'adiposité.  

Les cellules humaines vieillissent tout au long du processus de différenciation et de 

développement (Bocklandt et al., 2011). Les niveaux de méthylation de l'ADN sur des sites 

cytosine-phosphate-guanine (CpG) spécifiques peuvent être utilisés pour prédire l'âge 

biologique, également appelé âge épigénétique ou horloge épigénétique (Hannum et al., 2013; 

Horvath, 2013b). La différence entre cet âge épigénétique estimé et l'âge chronologique est 

appelée accélération de l'âge épigénétique. L'accélération de l'âge épigénétique peut être 

positive, lorsque l'âge prédit à partir de la méthylation de l'ADN est supérieur à l'âge 

chronologique, ou négative, lorsque l'âge prédit est inférieur à l'âge chronologique. Chez les 
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adultes, une accélération de l’âge épigénétique positive a été associée à un risque plus élevé 

d'obésité, de cancer, de maladie cardiovasculaire et de mortalité toutes causes confondues 

(Chen et al., 2016; Horvath et al., 2014; Perna et al., 2016). 

Le concept d'accélération de l'âge épigénétique a été étendu récemment à 

l'accélération de l’âge gestationnel épigénétique, qui est la différence entre l'âge gestationnel 

mesuré cliniquement et l’âge gestationnel épigénétique estimé à partir de la méthylation de 

l'ADN dans le sang du cordon (Bohlin et al., 2016; Knight et al., 2016). Une étude portant sur 

un sous-groupe de 1018 paires mère-enfant de l'étude ALPSAC a montré des associations 

positives entre l'accélération de l'âge gestationnel et le poids de naissance (Khouja et al., 2018). 

Selon une étude qui a analysé les associations entre l'accélération de l'âge gestationnel et les 

courbes d’évolution de poids et de taille de la naissance à 10 ans, l'association positive 

retrouvée entre l'accélération de l'âge gestationnel et le poids persistait de la naissance à 9 

mois. Ensuite, cette association atténuait jusqu'à s'inverser à partir de 5 ans (Bright et al., 

2019). On sait à présent que le pic et le rebond d'adiposité reflètent la dynamique des courbes 

de l'IMC, qui débute directement à la naissance. Ainsi, l'accélération de l'âge gestationnel 

épigénétique pourrait être un point de départ des courbes d’évolution différentes durant 

l'enfance. Cependant, à notre connaissance, aucune étude n'a encore examiné la relation entre 

l'accélération de l'âge gestationnel épigénétique et ces paramètres clés de la courbe 

d’évolution de l'IMC chez l'enfant.   

Nous avons donc cherché à analyser les associations entre l'accélération de l'âge 

gestationnel épigénétique et l'âge/IMC au pic et au rebond d'adiposité. Dans cette partie du 

travail, nous avons combiné les données des cohortes de naissance EDEN et Generation R et 

réalisé une méta-analyse de leurs résultats. Notre hypothèse était qu'une accélération positive 
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de l'âge gestationnel épigénétique pouvait être associée à des courbes d’évolution de l’IMC à 

haut risque d'obésité ultérieure dans l'enfance.  

7.2. Matériel et méthodes 

Dans cette partie, nous avons utilisé les données des cohortes EDEN (décrites dans le chapitre 

2) et Generation R, que je propose de décrire ci-après. 

7.2.1. Cohorte Generation R 

L'étude Generation R est une cohorte prospective néerlandaise depuis la vie fœtale (Kooijman 

et al., 2016; Kruithof et al., 2014) dans laquelle 9778 femmes enceintes vivant à Rotterdam 

(Pays-Bas), et dont la date d'accouchement était prévue entre avril 2002 et janvier 2006, ont 

été recrutées. Un consentement éclairé écrit a été obtenu pour chaque participante. L'étude 

a été approuvée par le comité d'éthique médicale d'Erasmus MC, centre médical universitaire 

de Rotterdam (MEC 198.782/2001/31).  

 Parmi les 9901 enfants nés vivants, un sous-groupe d’enfants d’ascendance 

européenne a été tiré au sort et la méthylation de l’ADN dans le sang du cordon à la naissance 

(N =1396) a été analysée. L'ADN a été extrait d'échantillons de sang de cordon ombilical par la 

méthode du salage. Par échantillon, 500 ng d'ADN ont été convertis au bisulfite à l'aide du kit 

de méthylation de l'ADN EZ-96 (Shallow) (Zymo Research Corporation, Irvine, États-Unis). Les 

échantillons ont été traités avec la puce Illumina Infinium HumanMethylation450 BeadChip 

(Illumina Inc., San Diego, USA). Les contrôles de qualité et de normalisation ont été réalisés à 

l'aide du flux de travail CPACOR (Lehne et al., 2015). Les sondes dont la limite de détection 

était inférieure ou égale à 1 x 10-16 ont été définies comme manquantes. Les valeurs 

d'intensité ont été normalisées par quantile. Les matrices présentant des problèmes 
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techniques, un taux d'appel ≤ 95 %, ou une discordance entre le sexe attendu du participant 

et le sexe déterminé par les intensités des sondes des chromosomes X et Y ont été supprimées. 

7.2.2. Recueil des covariables  

Les détails du recueil des données des covariables dans la cohorte EDEN sont mentionnés dans 

le chapitre 2. 

Dans la cohorte Generation R, l'âge maternel, le niveau d’études des parents, l'IMC des 

parents et le tabagisme pendant la grossesse ont été recueillis à partir des questionnaires 

maternels lors de l'inscription (Jaddoe et al., 2006). En ce qui concerne le tabagisme pendant 

la grossesse, deux catégories ont été créées : tabagisme prolongé versus non-fumeur et arrêt 

précoce pendant la grossesse. La taille et le poids du père ont été obtenus par des 

questionnaires et l'IMC a été calculé. Le poids maternel avant la grossesse a été recueilli par 

questionnaire et la taille a été mesurée lors de l'inscription. L'IMC a été calculé comme le poids 

(kg)/taille (m)2. L'IMC mesuré lors de l'inscription, a été utilisé lorsque l'IMC avant la grossesse 

était manquant (uniquement pour les mères au cours des 16 premières semaines de 

grossesse). La prise de poids gestationnelle a été définie, en raison du nombre d'absences de 

poids maximum, comme la différence entre le poids avant la grossesse et le poids mesuré au 

troisième trimestre ou le poids le plus élevé autodéclaré pendant la grossesse (Ay et al., 2009). 

Les caractéristiques des nouveau-nés ont été recueillies à la naissance à partir des dossiers des 

sage-femmes/obstétriciens.  

L’estimation clinique de l'âge gestationnel a été réalisée soit par échographie, soit par 

calcul à partir du premier jour de la dernière menstruation. Pour les mères dont le premier jour 

de la dernière menstruation était connu et dont le cycle menstruel était régulier (28 ± 4 jours), 
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l'âge gestationnel était basé sur la dernière menstruation (Gaillard et al., 2016). Pour celles 

dont le cycle menstruel était irrégulier ou qui ne connaissaient pas exactement leurs dernières 

règles, nous avons établi l'âge gestationnel par échographie. 

7.2.3. Estimation de l’accélération de l’âge gestationnel épigénétique 

Nous avons utilisé les horloges de Bohlin et de Knight pour estimer l’âge gestationnel 

épigénétique. L'horloge épigénétique de Bohlin est basée sur les niveaux de méthylation de 

l'ADN de 96 sites CpGs identifiés par un modèle de régression de type Lasso (Bohlin et al., 

2016). L'horloge épigénétique de Knight utilise quant à elle les niveaux de méthylation de 148 

sites CpGs identifiés par une régression de type elastic-net (Knight et al., 2016). L'âge 

gestationnel épigénétique à la naissance (en semaines) basé sur l'horloge épigénétique de 

Bohlin a été utilisé en analyse principale parce qu’elle a été élaborée chez des enfants très 

similaires à ceux inclus dans nos analyses ; l'horloge épigénétique de Knight a été utilisée dans 

une analyse de sensibilité. Les enfants pour lesquels des informations manquaient pour l'un 

des CpGs nécessaires au calcul de l'âge gestationnel épigénétique ont été exclus de l'analyse. 

Cela correspondait à 11 enfants dans la Generation R et à aucun enfant dans EDEN.  

Pour chaque horloge épigénétique, nous avons calculé et analysé l'accélération brute 

et résiduelle de l'âge gestationnel. L'accélération de l'âge gestationnel brut (en semaines) a été 

calculée comme la différence entre l'âge gestationnel épigénétique et l'âge gestationnel 

clinique. L'accélération résiduelle de l'âge gestationnel a été calculée à partir des résidus d'un 

modèle de régression de l'âge gestationnel épigénétique sur l'âge gestationnel clinique. Ainsi, 

une accélération de l'âge gestationnel positive indique un âge gestationnel épigénétique plus 

élevé que l'âge gestationnel clinique et une accélération de l'âge gestationnel négative indique 

un âge gestationnel clinique plus élevé que l'âge gestationnel épigénétique.  
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Dans les deux cohortes, nous avons utilisé la référence "Salas" dans le paquet 

Bioconductor "FlowSorted.CordBlood.Combined.450 K", pour estimer la proportion de types 

de cellules. Elle comprend les sept types de cellules suivants : Cellules T CD8+, Cellules T CD4+, 

Cellules tueuses naturelles, Cellules B, Monocytes, Granulocytes et Globules rouges nucléés 

(Gervin et al., 2019). 

7.2.4. Sélection de la population 

Dans la cohorte mère-enfant EDEN et l'étude Generation R, il y avait respectivement 161 et 

1396 enfants avec une accélération de l'âge gestationnel épigénétique disponible. Dans l'étude 

Generation R, aucun jumeau n'a été inclus et à partir de chacune des 15 paires de frères et 

sœurs, nous avons sélectionné un enfant, sur la base de l'exhaustivité des données ou, à 

égalité, de manière aléatoire. Nous avons exclu les enfants sans pic d'adiposité estimé ou sans 

rebond d'adiposité. Nous avons ainsi obtenu 156 et 1236 enfants avec un pic d'adiposité 

estimé, et 159 et 1247 enfants avec un rebond d'adiposité estimé, dans les études EDEN et 

Generation R, respectivement (Figure 20).  
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Figure 20: Organigramme des enfants inclus dans l'étude. Deux échantillons distincts pour chaque cohorte en fonction des résultats, avec le pic 

d'adiposité (branche de gauche) et le rebond d'adiposité (branche de droite). 
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7.2.5. Analyses statistiques 

Nous avons tout d'abord décrit les caractéristiques des populations étudiées. Dans chaque 

cohorte, nous avons testé les associations de l'accélération de l'âge gestationnel épigénétique 

estimé à l'aide de l'horloge de Bohlin avec l'âge/IMC au pic et au rebond d'adiposité en utilisant 

des modèles de régression linéaire. Tous les modèles ont été ajustés sur l'âge maternel à 

l'accouchement, le niveau d’études maternel et paternel, l'IMC maternel et paternel, la prise 

de poids gestationnelle, le tabagisme pendant la grossesse, le sexe de l'enfant et les 

proportions estimées des types de globules blancs. Enfin, nous avons synthétisé les résultats à 

l’aide d’une méta-analyse à effets fixes pondérée par la variance inverse des résultats des deux 

cohortes. 

Afin de réduire le biais de sélection potentiel dû aux valeurs manquantes des 

covariables, nous avons supposé que les données étaient manquantes au hasard et nous avons 

procédé à une imputation multiple. Nous avons réalisé 3 analyses de sensibilité : 1) analyses 

de régression multiple avec les données des enfants disposant de données complètes sur 

toutes les covariables (cas complets) ; 2) analyses de régression linéaire en utilisant 

l'accélération de l'âge gestationnel épigénétique estimée par la méthode de Knight ; 3) 

analyses en n'incluant que les enfants nés de mères présentant une datation clinique optimale 

de la grossesse, basée sur un cycle menstruel régulier et un premier jour connu de la dernière 

menstruation (correspondant respectivement à 358 et 348 enfants avec un pic d'adiposité et 

un rebond d'adiposité estimés) uniquement dans l’étude Generation R, car les données de la 

cohorte EDEN ne le permettaient pas. 
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7.3. Résultats  

7.3.1. Caractéristiques des populations d’étude 

Les caractéristiques des enfants inclus dans les analyses sont présentées dans le Tableau 13. 

Dans les études EDEN et Generation R, respectivement, l'âge moyen (SD) au pic d'adiposité 

était de 9,8 (2,0) et 10,1 (2,3) mois ; l'IMC moyen (SD) au pic d'adiposité était de 17,4 (1,3) et 

17,5 (1,1) kg/m2 ; l'âge moyen (SD) au rebond d'adiposité était de 5,7 (1,3) et 5,6 (1,3) ans ; 

l'IMC moyen (SD) au rebond d'adiposité était de 15,1 (1,0) et 15,6 (1,1) kg/m2. Dans l'étude 

EDEN, l'accélération épigénétique brute moyenne (SD) de l'âge gestationnel estimée par 

l'horloge de Bohlin était de -0,23 (0,9) semaine et de -3,16 (1,3) semaines d’après l'horloge de 

Knight. Dans l'étude Generation R, l'accélération épigénétique moyenne (SD) de l'âge 

gestationnel estimée par l'horloge de Bohlin était de -0,87 (0,9) semaine et de -3,81 (1,6) 

semaines d’après l'horloge Knight. 

7.3.2. Accélération épigénétique de l'âge gestationnel et âge ou IMC au pic 

d'adiposité  

Dans les deux cohortes, l’accélération résiduelle de l’âge gestationnel n'était pas associée à 

l'âge et à l'IMC au pic d'adiposité (Figure 21).  Dans la méta-analyse, une accélération résiduelle 

de l'âge gestationnel plus élevée était associée à un IMC au pic d'adiposité plus faible (β [CI 

95%] =-0,12 [-0,23 ; -0,01] kg/m2). Il n'y avait aucune association de l'accélération résiduelle de 

l'âge gestationnel avec l'âge au pic d'adiposité et l'accélération brute de l'âge gestationnel 

n'était associée à aucune variable d'intérêt. 
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Tableau 13: Caractéristiques des populations avant imputation 

 

Etude EDEN  Etude Génération R  
Enfants avec un pic 
d'adiposité estimé 

N=159 

Enfants avec un rebond 
d'adiposité estimé 

N=156 

Enfants avec un pic 
d'adiposité estimé 

N=1236 

Enfants avec un rebond 
d'adiposité estimé 

N=1247 
 Moy (SD) ou % (N) Moy (SD) ou % (N) Moy (SD) ou % (N) Moy (SD) ou % (N) 
Caractéristiques parentales     
Age de la mère à l’accouchement, ans 30,2 (4,9) 30,2 (5,0) 31,8 (4,1) 31,8 (4,1) 
Niveau d’études de la mère (Niveau tertiaire) 57,3 (90) 58,4 (90) 67,0 (819) 66,3 (817) 
Niveau d’études du père (Niveau tertiaire) 45,6 (68) 45,9 (67) 64,0 (685) 63,1 (678) 
IMC de la mère, kg/m2 23,4 (4,8) 23,4 (4,8) 23,4 (3,9) 23,4 (3,8) 
IMC du père, kg/m2 25,6 (4,1) 25,6 (4,0) 25,2 (3,3) 25,2 (3,3) 
Gain de poids gestationnel, kg 13,0 (4,6) 13,1 (4,9) 12,7 (5,3) 12,6 (5,2) 
Fumeuse pendant la grossesse  22,9 (35) 22,7 (34) 14,1 (159) 12,7 (144) 
Caractéristiques des enfants       
Sexe, garçon 59,8 (95) 60,9 (95) 50,2 (620) 49,8 (621) 
Age gestationnel clinique, semaines 39,5 (1,5) 39,5 (1,5) 40,2 (1,5) 40,2 (1,5) 
Age gestationnel épigénétique (Bohlin), semaines 39,2 (0,9) 39,2 (0,9) 39,3 (0,9) 39,3 (1,0) 
Accélération brute de l’âge gestationnel (Bohlin), semaines -0,23 (0,9) -0,23 (0,9) -0,86 (0,9) -0,87 (0,9) 
Accélération résiduelle de l’âge gestationnel (Bohlin), semaines -0,002 (0,5) 0,001 (0,6) 0,01 (0,6) 0,00 (0,6) 
Age gestationnel épigénétique (Knight), semaines 36,3 (1,4) 36,3 (1,4) 36,3 (1,7) 36,4 (1,8) 
Accélération brute de l’âge gestationnel (Knight), semaines -3,16 (1,3) -3,16 (1,3) -3,83 (1,6) -3,81 (1,6) 
Accélération résiduelle de l’âge gestationnel (Knight), semaines -0,01 (1,2) 0,02 (1,1) 0,00 (1,5) 0,02 (1,5) 
Age au pic d’adiposité, mois 9,8 (2,0) - 10,1 (2,3) - 
IMC au pic d’adiposité, kg/m2 17,4 (1,3) - 17,5 (1,1) - 
Age au rebond d’adiposité, ans - 5,7 (1,3) - 5,6 (1,3) 
IMC au rebond d’adiposité, kg/m2 - 15,1 (1,0) - 15,6 (1,1) 
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Figure 21: Association entre l’accélération de l’âge gestationnel estimée d’après l’horloge de Bohlin et l’âge/IMC au pic d’adiposité, dans chaque cohorte et après 
méta-analyse  

*Résultats des analyses après imputation multiple des données manquantes pour les covariables, ajustés sur l'âge maternel, le niveau d’études maternel et paternel, 
l'IMC maternel et paternel, la prise de poids gestationnelle, le tabagisme maternel pendant la grossesse, le sexe et les types de cellules. Les valeurs représentent les 
coefficients de régression (SE) et correspondent à la différence d'âge au pic/rebond (en jours) ou d'IMC au pic/rebond (en kg/m2) par augmentation d'une semaine 
de l'accélération de l'âge gestationnel brut ou résiduel à la naissance. a L'accélération de l'âge gestationnel brut (en semaines) a été obtenue en soustrayant 
l'estimation clinique de l'âge gestationnel de l'âge gestationnel par méthylation de l'ADN. b L'accélération résiduelle de l'âge gestationnel (sans unité) a été calculée 
à partir des résidus d'un modèle de régression de l'âge gestationnel de la méthylation de l'ADN sur l'âge gestationnel clinique. 
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7.3.3. Accélération épigénétique de l'âge gestationnel et âge ou IMC au 

rebond d'adiposité  

Nous n'avons montré aucune association significative entre l’accélération résiduelle de l’âge 

gestationnel et l'âge/l'IMC au rebond d'adiposité, dans chaque cohorte et après méta-analyse 

(Figure 22). Dans EDEN, nous n'avons montré aucune association entre l’accélération brute de 

l’âge gestationnel et l'âge/l'IMC au rebond d'adiposité. Dans Génération R, une augmentation 

de l’accélération brute de l’âge gestationnel était associée à un IMC au rebond d'adiposité plus 

faible (-0,08 [-0,14 ; -0,02] kg/m2) ; p=0,01). Dans la méta-analyse, une augmentation de 

l'accélération brute de l'âge gestationnel était associée à un IMC plus faible au rebond 

d'adiposité (-0,08 [-0,13 ; -0,02] kg/m2 ; p=0,04). Nous n'avons trouvé aucune association entre 

l'accélération résiduelle de l'âge gestationnel et l'âge et l'IMC au rebond d'adiposité.
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Figure 22: Association entre l’accélération de l’âge gestationnel estimée d’après l’horloge de Bohlin et l’âge/IMC au rebond d’adiposité, dans chaque cohorte et 
après méta-analyse 

*Résultats des analyses après imputation multiple des données manquantes pour les covariables, ajustés pour l'âge maternel, le niveau d’études maternel et 
paternel, l'IMC maternel et paternel, la prise de poids gestationnelle, le tabagisme maternel pendant la grossesse, le sexe e t les types de cellules. Les valeurs 
représentent les coefficients de régression (SE) et correspondent à la différence d'âge au pic/rebond (en jours) ou d'IMC au pic/rebond (en kg/m2) par augmentation 
d'une semaine de l'accélération de l'âge gestationnel brut ou résiduel à la naissance. a L'accélération de l'âge gestationnel brut (en semaines) a été obtenue en 
soustrayant l'estimation clinique de l'âge gestationnel de l'âge gestationnel par méthylation de l'ADN. b L'accélération résiduelle de l'âge gestationnel (sans unité) a 
été calculée à partir des résidus d'un modèle de régression de l'âge gestationnel de la méthylation de l'ADN sur l'âge gestationnel clinique. 
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7.3.4. Analyses de sensibilité 

Dans les analyses de sensibilité de l'accélération de l'âge gestationnel en utilisant l'horloge 

épigénétique de Knight, nous n'avons trouvé aucune association entre l'accélération de l'âge 

gestationnel et des quatre variables d’intérêt (Annexe 20 et 21). Nous avons également testé 

les associations en cas complets et les résultats obtenus étaient similaires (Annexe 22). 

Dans l'étude Génération R, nous avons également effectué une analyse de sensibilité 

en n'incluant que les enfants nés de mères présentant une datation clinique optimale de la 

grossesse, basée sur un cycle menstruel régulier et un premier jour connu de la dernière 

menstruation. Certaines différences étaient constatées avec les résultats de l’analyse 

principale (Annexe 23). Bien que non significatives, les associations entre l’accélération de l’âge 

gestationnel épigénétique, en considérant les deux horloges, et l’IMC au pic d’adiposité 

s’inversaient, comparativement aux associations trouvées avec la population totale de la 

cohorte Génération R. 

7.4. Discussion  

Les résultats de cette méta-analyse de cohortes prospectives européennes suggèrent qu’une 

augmentation de l'accélération de l'âge gestationnel épigénétique est associée à un IMC plus 

faible au pic et au rebond d'adiposité. Cependant, la dynamique de la courbe ne semble pas 

être impactée puisqu'aucune association n'a été trouvée avec l'âge au pic et au rebond 

d'adiposité. 

À notre connaissance, aucune étude n'a examiné jusqu'à présent la relation entre 

l'accélération de l'âge gestationnel épigénétique et le pic et le rebond d'adiposité. Des études 

antérieures menées dans le sous-échantillon ARIES (Accessible Resource for Integrated 
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Epigenomic Studies) de la cohorte ALSPAC (Avon Longitudinal Study of Parents and Children) 

ont fait état des associations entre l'accélération de l'âge gestationnel épigénétique et le poids, 

la taille et l'IMC à différents âges (Bright et al., 2019). Tout d'abord, l'accélération de l'âge 

gestationnel épigénétique était associée à un poids et une taille plus élevée à la naissance. Ces 

associations diminuaient après la naissance jusqu'à s'inverser à 5 ans pour le poids et à 8 ans 

pour la taille (Bright et al., 2019). Dans la même cohorte, une accélération de l'âge gestationnel 

épigénétique était associée à un IMC plus faible à l'âge de 10 ans, uniquement chez les filles. 

Ces résultats ont été confirmés par d'autres analyses dans l'échantillon ARIES portant sur le 

périmètre crânien, le poids, la taille, l'IMC et la corpulence pendant l'enfance (Bright et al., 

2019; Khouja et al., 2018; Relton et al., 2012). Nos résultats sont en partie cohérents avec les 

études susmentionnées, car nous avons montré qu'une accélération de l'âge gestationnel plus 

élevée était négativement associée à l'IMC au pic (en moyenne égal à 9,8 et 10,1 dans les 

cohortes EDEN et Génération R, respectivement) et au rebond d'adiposité (en moyenne égal à 

5,7 et 5,6 ans dans les cohortes EDEN et Génération R, respectivement). Nos résultats 

suggèrent que l'accélération de l'âge gestationnel épigénétique pourrait être un biomarqueur 

périnatal de la croissance ultérieure. 

La méthylation de l'ADN est soumise à la variation de plusieurs facteurs 

environnementaux au début de la vie, comme l'âge des parents ou le tabagisme pendant la 

grossesse (Adkins et al., 2011; Elliott et al., 2014; Lee et al., 2015). Une étude récente sur le 

lien entre la pollution atmosphérique pendant la grossesse, la méthylation de l'ADN dans le 

sang du cordon et l'adiposité du nourrisson à l'âge de 5 mois, menée auprès de 429 paires 

mère-nourrissons, a montré que la méthylation pourrait médier au moins partiellement 

l'association entre les expositions maternelles à certains polluants atmosphériques pendant la 
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grossesse et l'adiposité du nourrisson à l'âge de 5 mois (Starling et al., 2020, 2022). Nos 

résultats suggèrent que les facteurs épigénétiques peuvent être liés au suivi potentiel de l'IMC 

pendant l'enfance et donc prédire l'IMC ultérieur à l'âge adulte. D'autres études longitudinales 

sont nécessaires pour mieux comprendre si et comment l'accélération épigénétique de l'âge 

gestationnel contribue aux changements de l'IMC au cours de la vie. 

 Dans les deux cohortes, l'âge gestationnel clinique a été estimé soit par échographie, 

soit par calcul à partir de la dernière période menstruelle. La plupart des enfants inclus avaient 

un âge gestationnel clinique estimé par échographie, or cette méthode peut conduire à des 

estimations biaisées en raison des erreurs de mesure et de la variabilité biologique réduite liée 

à la croissance fœtale précoce (Verburg et al., 2008). Par conséquent, la datation de la 

grossesse par la méthode de la dernière période menstruelle reste la plus précise et doit être 

privilégiée. Lorsque nous avons restreint l'analyse aux enfants de la cohorte Génération R dont 

l'âge gestationnel était estimé à partir de la dernière période menstruelle, l'association ne s'est 

pas maintenue, voire s’est inversée pour l’IMC au pic d’adiposité, ce qui peut être le résultat 

d'une perte de puissance statistique. L'association entre l'accélération de l'âge gestationnel et 

le pic et le rebond d'adiposité dans l'enfance mériterait une étude plus approfondie basée sur 

des mesures plus précises de l'âge gestationnel clinique. Étant donné que les profils de 

méthylation de l'ADN sont différents selon les tissus, il serait également intéressant d'étudier 

l'âge gestationnel épigénétique à partir de la méthylation de l'ADN dans d'autres tissus tels que 

le placenta. Certaines études épidémiologiques sur l'exposition à la pollution atmosphérique 

pendant la grossesse ont mis en évidence des modifications épigénétiques du placenta, qui 

pourraient être particulièrement pertinentes vis-à-vis de la croissance (Deyssenroth et al., 

2021; Zhao et al., 2021). De même, des méthodes d’analyse plus sophistiquées comme l’EWAs 
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(Epigenome-Wide Association studies) pourraient être envisagées afin d’identifier d’autres 

variations de méthylation impliquées dans la programmation épigénétique des courbes 

d’adiposité des enfants. 

Nous n'avons trouvé aucune association entre l'accélération de l'âge gestationnel 

estimé à partir de l'horloge épigénétique de Knight et les paramètres d’intérêt. Il faut noter 

que les enfants de la base de données d'entraînement utilisée pour développer l'horloge 

épigénétique de Knight avaient des origines ethniques mixtes, avec un âge gestationnel 

clinique moyen plus jeune que dans notre étude (Knight et al., 2016; Simpkin et al., 2017). En 

revanche, les enfants inclus dans notre étude avaient une origine ethnique et un âge 

gestationnel clinique moyens comparables à ceux sur lesquels l'horloge de Bohlin a été 

développée (Bohlin et al., 2016; Simpkin et al., 2017). 

7.5. Forces et limites 

Cette étude est la première à aborder l'association entre l'accélération de l'âge gestationnel 

épigénétique et le pic et le rebond d'adiposité. Nous avons pu utiliser les données de deux 

cohortes de naissance prospectives européennes et avons réalisé une méta-analyse. Les 

données de méthylation de l'ADN n'étaient disponibles que pour un sous-échantillon dans les 

deux cohortes, ce qui pourrait induire une perte de puissance statistique, mais aussi un biais 

de sélection et donc limiter la généralisation de nos résultats. 
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Synthèse et conclusion 

Dans cette méta-analyse de deux cohortes européennes prospectives, nous avons constaté 

qu'une accélération de l'âge gestationnel épigénétique positive était associée à un IMC plus 

faible au pic et au rebond d'adiposité. Ces résultats suggèrent que l'âge gestationnel 

épigénétique pourrait être impliqué dans la programmation du niveau de la courbe de l'IMC 

mais pas dans sa dynamique. Notre étude doit être répliquée afin de fournir des arguments 

supplémentaires et de mieux comprendre comment l'accélération de l'âge gestationnel 

épigénétique contribue à la programmation précoce des courbes d’adiposité chez les enfants. 
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8.1. Synthèse et interprétation des résultats 
 

L’objectif général de ce travail était d’analyser les facteurs environnementaux et biologiques 

périnataux associés aux paramètres de l’évolution des courbes d’IMC afin de fournir des 

arguments supplémentaires en faveur d’une potentielle programmation fœtale du 

développement de l'adiposité. 

 La première partie avait pour but d’identifier le lien entre les caractéristiques 

parentales et néonatales, la susceptibilité génétique à l’obésité et l’IMC au pic ainsi que l’âge 

au rebond d’adiposité. Il s’agissait de la première étude à s’intéresser simultanément aux 

caractéristiques parentales, néonatales et génétiques associées à l’évolution des courbes de 

l’IMC des enfants. Nous avons identifié de nouveaux prédicteurs d’un IMC au pic d’adiposité 

plus élevé et d’un âge au rebond d’adiposité plus précoce : le petit pour l’âge gestationnel, la 

prise de poids gestationnelle plus élevée ; en plus de confirmer les facteurs associés déjà 

connus, comme le faible niveau d’études des parents, l’IMC élevé des parents et le score élevé 

de susceptibilité génétique à l'obésité (Alves et al., 2019; Ip et al., 2017; Péneau et al., 2017).  

Dans la seconde partie, nous avons analysé le rôle de la leptine mesurée dans le sang 

du cordon, marqueur reconnu de la masse grasse néonatale et impliquée dans la croissance 

postnatale précoce (Clapp & Kiess, 1998; Taine et al., 2020). Dans cette étude totalement 

originale, nous avons montré qu’une leptine plus élevée dans le sang du cordon était associée 

à un IMC au pic plus faible et à un âge au rebond plus précoce, caractéristiques d’une courbe 

d’évolution de l’IMC précédemment décrite comme à haut risque d’obésité ultérieure (Cissé 

et al., 2022). Le polymorphisme du gène du récepteur de la leptine ne modulait pas ces 

associations mais était indépendamment lié à un IMC plus élevé au pic et à un âge plus tardif 



Chapitre 8 : Discussion générale 

 
 

144 

au rebond d’adiposité. Nos résultats suggéraient que le niveau de leptine dans le sang du 

cordon pourrait refléter un environnement intra-utérin défavorable et une composition 

corporelle en début de vie associée à une courbe d’évolution de l’IMC à haut risque d'obésité 

ultérieure.   

Dans la troisième partie, nous avons analysé les associations entre les expositions 

maternelles pendant la grossesse aux polluants atmosphériques (NO2, PM10 et PM2,5), et l’âge 

et l’IMC au pic et au rebond d’adiposité en prenant en compte l’environnement urbain (indice 

de défavorisation sociale, densité de population, indice de végétation). Nous avons trouvé que 

chez les filles, une exposition prénatale plus élevée au NO2 était associée à un âge au rebond 

plus tardif, soit à une plus faible susceptibilité à développer une obésité à un âge ultérieur. 

Alors que chez les garçons, une exposition prénatale plus élevée aux PM10 et PM2,5 était 

associée à un IMC au pic plus élevé et à un âge au rebond plus précoce, généralement 

prédicteurs d’un risque plus élevé de développer l’obésité ultérieurement. Cette étude a 

permis de mettre en exergue le rôle de la période d’exposition prénatale dans la 

programmation de la croissance des enfants. 

La dernière partie de cette thèse a été réalisée avec les données des cohortes EDEN et 

Génération R. Pour cela j’ai réalisé un séjour de recherche de 3 mois à Rotterdam. Nous avions 

pour but d’examiner le lien entre l’accélération de l’âge gestationnel épigénétique et les 

paramètres clés de la courbe d’IMC des enfants. Nos résultats montraient une association 

négative entre l’accélération de l'âge gestationnel épigénétique et l’IMC au pic et au rebond 

d'adiposité. Ces résultats témoignaient d’une possible implication de la méthylation de l’ADN 

dans la programmation du niveau de la courbe de l'IMC mais pas de sa dynamique. 
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Afin de hiérarchiser l’importance des différents facteurs mis en évidence dans 

l’ensemble de ce travail de thèse, j’ai réalisé des analyses de régression linéaire pour estimer 

la part de variance expliquée par les différents facteurs prédictifs (Tableau 14). Dans les 

modèles bruts, j’ai examiné chaque facteur ou groupe de facteurs prédictifs sans aucun 

ajustement supplémentaire. J’ai ensuite réalisé des modèles multiples, pour examiner la part 

de variance expliquée par chaque facteur d’intérêt, quel que soit le niveau des autres facteurs 

d’intérêt. Je n’ai pas considéré l’accélération de l’âge gestationnel épigénétique, dans ces 

analyses, en raison du pourcentage élevé de données manquantes. Les caractéristiques 

parentales et néonatales expliquaient le plus grand pourcentage de la variance des paramètres 

de la courbe d’évolution l’IMC, comparativement aux autres facteurs. Le score de susceptibilité 

génétique à l’obésité expliquait la plus faible part de variance de tous nos paramètres 

d’intérêts sauf l’âge au rebond pour lequel, la part de variance expliquée était de 0,48 % devant 

la leptine (R2=0,22%). La leptine du sang du cordon expliquait jusqu’à 1,29% de la variance de 

l’IMC au pic d’adiposité et les facteurs environnementaux, 0,62% de la variance l’IMC au 

rebond d’adiposité. Dans le modèle global, l’ensemble des facteurs prédictifs pris en compte, 

expliquait 2,17%, 9,61%, 8,87% et 13,72% de la variance de l’âge au pic, l’IMC au pic, l’âge au 

rebond et l’IMC au rebond, respectivement.  La part de variance des paramètres de la courbe 

d’évolution de l’IMC expliquée par les facteurs périnataux ne semble pas très élevée mais est 

non négligeable. En particulier concernant l’IMC au pic d’adiposité qui ne semblent pas être 

fortement déterminé par les facteurs pris en compte dans nos analyses. Ces résultats illustrent 

l’aspect multifactoriel de l’évolution de la courbe d’IMC des enfants.
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Tableau 14: Tableau récapitulatif de la part de variance expliqué (en pourcentage) par les différents facteurs en fonction de la variable 
d’intérêts considérées 

 

Facteurs prédictifs 

Modèles bruts Modèles ajustés 
Age au pic IMC au pic Age au 

rebond 
IMC au 
rebond 

Age au pic IMC au pic Age au 
rebond 

IMC au 
rebond 

Caractéristiques parentales et 
néonatales a 

1,76 7,34 7,60 12,32 1,26 7,53 6,52 13,25 

Score de susceptibilité génétique 
à l’obésité 

0,03 0,02 0,62 0,32 0,02 0,005 0,48 0,15 

Leptine  0,04 1,21 0,57 0,002 0,04 1,90 0,22 0,62 
Variables environnementales b 0,49 0,78 1,17 0,16 0,34 0,40 0,56 0,62 

Modèle global c     2,17 9,61 8,86 13,71 
 

 

a Centre, âge de la mère, IMC des parents, tabac pendant la grossesse, sexe, prématurité et poids de naissance de l’enfant.  
b NO2, PM10, indice de végétation, indice de défavorisation sociale et densité de population 
c ajustement simultané sur tous les facteurs prédictifs
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8.2. Plausibilité des résultats  

Ces analyses d’associations s’inscrivaient dans le cadre conceptuel des origines 

développementales de la santé et des maladies. Nous avons montré que plusieurs facteurs 

auxquels l’enfant est exposé très précocement pourraient avoir des effets sur l’évolution des 

courbes d’IMC des enfants donc sur le risque ultérieur d’obésité. Les facteurs maternels mis 

en évidence dans nos analyses montrent que les facteurs nutritionnels comme l’IMC de la 

mère, la prise de poids gestationnel, le petit poids pour l’âge gestationnel sont impliqués dans 

le développement ultérieur des enfants. Ces constatations sont en faveur de l’hypothèse de la 

programmation métabolique de l’obésité (Brenseke et al., 2013; Moreno-Mendez et al., 2020). 

La leptine mesurée dans le sang du cordon à la naissance, les variations épigénétiques ainsi 

que les expositions prénatales aux polluants étaient liées aux paramètres de la courbe 

d’évolution de l’IMC des enfants. Ainsi, le pic et le rebond d’adiposité pourraient constituer 

des marqueurs intermédiaires de cette dynamique prédictrice du risque d’obésité ultérieure. 

Une revue systématique et méta-analyse récente dans laquelle le chapitre 4 de ce travail a été 

cité, a affirmé que la prévalence du rebond d’adiposité précoce augmente significativement en 

fonction de l'année de naissance c’est-à-dire que l'âge au rebond d’adiposité chez l'homme 

pourrait être en train de devenir de plus en plus précoce (Zhou et al., 2022). Ces résultats 

concordent avec la tendance séculaire de l’évolution de la prévalence du surpoids et de 

l’obésité au fil du temps (Abarca-Gómez et al., 2017). De nombreuses études suggèrent que 

les évolutions séculaires liées aux paramètres de croissance sont attribuables à des facteurs 

précoces (Brisbois et al., 2012; Diouf et al., 2010). 

Les mécanismes physiologiques qui sous-tendent la dynamique d’évolution de la 

courbe d’IMC avec l’âge sont encore mal connus. Les enfants avec un IMC au pic plus élevé 
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auraient tendance à avoir un rebond plus précoce, caractérisé par un gain rapide de graisse 

que les autres enfants (Taylor et al., 2004). A ce niveau plusieurs facteurs peuvent être en cause 

comme le temps d’écran, l’activité physique ou même l’alimentation. Les travaux réalisés au 

sein de l’équipe sur les liens entre les pratiques d’alimentation de la première année de vie et 

le pic et le rebond d’adiposité ont montré qu’un allaitement plus long chez les filles ainsi qu’un 

âge précoce à l’introduction d’aliments complémentaires chez les garçons étaient associés à 

un âge au rebond plus tardif (Camier et al., 2022). Chez les garçons, une longue durée 

d'alimentation était liée à un IMC plus faible au pic d’adiposité. Dans cette étude, le sexe de 

l'enfant avait un effet modérateur sur l'association entre les pratiques d'alimentation du 

nourrisson et le pic ou le rebond d'adiposité. Aussi, Saldanha-Gomes et al. ont évalué 

l'association entre les habitudes alimentaires et les comportements liés à l'activité physique 

et, respectivement, l'âge au rebond d’adiposité et le risque de rebond précoce (Saldanha-

Gomes et al., 2021). Cette analyse a montré qu’un profil d’alimentation caractérisé par la 

consommation d’"aliments transformés et rapides" était associé à un risque plus élevé de 

rebond précoce ; et aucune association n'a été mise en évidence entre le modèle alimentaire 

"aliments riches en nutriments", le temps passé devant la télévision et le temps passé à jouer 

à l'extérieur et l’âge au rebond d’adiposité.  

 
8.3. Forces et limites  

Originalité des travaux, recherche pluridisciplinaire 

La principale force de ce travail réside dans son originalité par rapport aux travaux existants. 

En plus des facteurs connus, nous avons analysé, parfois simultanément, un nombre important 

de facteurs. Nous avons étudié les facteurs périnataux, génétiques, biologiques, 

environnementaux et épigénétiques et mis en en évidence de nouveaux prédicteurs. Ce travail 
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est aussi pluridisciplinaire. Nous avons utilisé une approche mathématique pour une 

modélisation fine des courbes d’IMC des enfants afin de répondre à des questions de santé 

publique. Les estimations individuelles générées pour les enfants EDEN ont été à l’origine de 

nombreuses publications scientifiques depuis le début de cette thèse et d’autres en cours 

(Camier et al., 2022; Saldanha-Gomes et al., 2021). De plus, cette méthodologie a été 

appliquée par plusieurs autres cohortes de naissance au niveau européen dans le cadre du 

projet LongItools (Ronkainen et al., 2022). De plus, j’ai aussi eu l’aubaine de réaliser un séjour 

à Rotterdam au sein d’une autre équipe de recherche dans laquelle j’ai pu analyser les données 

de la cohorte Génération R et réaliser une méta-analyse. 

Richesse des données et méthodes d’analyse utilisées 

Ce travail n’aurait pas été possible sans la qualité et la richesse de données apportées par 

l’étude EDEN. Les données anthropométriques ont été évaluées de manière répétée et 

prospective de la naissance à l'âge de 11-12 ans, ce qui nous a permis de modéliser les courbes 

de l’IMC et d'estimer le pic et le rebond d’adiposité pour un grand nombre d'enfants. Nous 

disposions aussi d’un grand nombre de variables explicatives à différents niveaux. Les données 

environnementales et de leptine étaient disponibles pour la grande majorité. Le génotypage a 

aussi pu être réalisé pour un nombre important d’enfants. Nous avons adopté des stratégies 

d’analyse adaptées pour répondre aux différentes questions de recherche comme le modèle 

conceptuel, la méta-analyse, etc. Nous avons réalisé des imputations multiples de données 

manquantes des covariables et des analyses de sensibilité dans chaque chapitre qui 

permettaient de souligner la robustesse des résultats. 
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Généralisation des résultats et biais potentiels 

Les femmes incluses dans l’étude EDEN avaient un niveau d’études plus élevé et étaient plus 

âgées que celles de l’enquête périnatale de 2010 (Heude et al., 2016). La généralisation de nos 

résultats est donc limitée, comme c’est souvent le cas dans les études observationnelles. 

Cependant, ce biais n’étant pas forcément différentiel, il n’a pas nécessairement un impact 

majeur sur nos estimations. Il y a donc aucune raison de penser que nos conclusions pourraient 

varier dans une population plus représentative. 

L’ensemble de nos analyses impliquait que les enfants aient un pic et un rebond 

d’adiposité estimé, ce qui a pu induire des biais de sélection et d’attrition. Toutefois, la 

comparaison entre les inclus et les exclus de nos analyses ne présentait pas de grande 

différence de même que la comparaison des analyses avant et après imputation multiple. Le 

pic et le rebond d’adiposité ont été liés à l’ethnicité et au statut migratoire dans certaines 

études (Aris et al., 2018b; Min et al., 2018; Pour et al., 2017). Dans la cohorte EDEN, 

l’information sur l’ethnicité n’a pas été collectée. Néanmoins, pour 85% des enfants de l’étude 

EDEN, les deux parents étaient nés en France et provenaient de régions françaises où la 

majorité de la population est d'origine caucasienne. Il serait donc intéressant de répliquer nos 

analyses dans des populations présentant une variabilité ethnique plus importante.  

 Bien que le pic et le rebond d’adiposité soient des mesures pertinentes des trajectoires 

d’IMC dans l’enfance, il est important de mentionner que ces indicateurs ne permettent pas 

d’identifier individuellement les formes d’obésité extrême (formes monogéniques). Dans ces 

cas particuliers, les courbes d’IMC sont en augmentation constante, et il est donc impossible 

d’estimer le pic ou le rebond d’adiposité.  
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8.4. Implication en santé publique 

Ce travail témoigne de l’importance de s’intéresser aux indicateurs de l’évolution des courbes 

de l’IMC des enfants. Les résultats de cette étude suggèrent que la dynamique d’évolution de 

la courbe d’IMC pourrait aider à prédire le risque d'obésité ultérieure. Cependant, notre étude 

n'a pas été conçue dans le but de développer une signature biologique à la naissance qui 

servirait d'outil dans la pratique clinique de routine pour la détection précoce des enfants à 

risque de développer une obésité pendant l’enfance ; d'autres études dédiées seraient 

nécessaires à cette fin. Le but de ce travail était principalement étiologique : apporter des 

arguments supplémentaires en faveur de la programmation de l’obésité afin de mettre en 

lumière cette fenêtre de vulnérabilité mais aussi d’opportunité pour la prévention du surpoids. 

Toutefois, la détection des déterminants de ces indicateurs de l’évolution de la courbe d’IMC 

pourrait être un outil utile pour un suivi adapté et personnalisé de la croissance de l'enfant 

visant à prévenir le surpoids/obésité et les maladies chroniques plus tard dans la vie. Les 

travaux menés jusqu’à présent en rapport avec le concept de la DOHaD ont mis sous les 

projecteurs la relation entre diverses expositions mesurées de façon longitudinale pendant la 

grossesse et l’enfance, qu’il s’agisse de l’environnement physique, nutritionnel ou encore 

psychosocial et l’état de santé à long terme (Charles & Junien, 2012; Delpierre et al., 2016). 

Des études supplémentaires avec des méthodes d’analyse différentes seront nécessaires pour 

fournir des arguments en faveur d'une interprétation causale des associations mises en 

évidence.  
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8.5. Perspectives  

Perspectives de recherche 

Ce travail a été réalisé avec les données de la cohorte mère-enfant EDEN, reconnue pour avoir 

un statut socio-économique plus favorable que la population générale avec une quasi-totalité 

des enfants d’origine caucasienne. La réplication de nos analyses à une plus large échelle et 

une diversité plus grande par exemple dans la cohorte nationale de naissance ELFE (Etude 

longitudinale française depuis l’enfance) serait nécessaire afin d’apporter une validité externe 

à ces résultats. De plus, l’examen des déterminants précoces de l’évolution des courbes d’IMC 

au sein de populations plus particulières (enfants nés prématurés, population avec histoire 

migratoire) pourrait permettre de mettre en œuvre des actions de préventions adaptées à des 

populations cibles plus vulnérables socialement. Enfin, une réplication au niveau européen par 

exemple dans le cadre du projet LongItools pourrait être envisagée à but comparatif 

(Ronkainen et al., 2022).  

Par ailleurs, ces travaux offrent une perspective au projet de recherche « Bodylang » 

du département d’études cognitives de l’ENS et du laboratoire dynamique du Langage du 

CNRS. Ce projet a pour ambition d’examiner si un investissement énergétique précoce ou tardif 

dans le développement de la masse corporelle pourrait nuire à l’acquisition du langage. En 

effet, des résultats récents montrent que les paramètres de l’évolution des courbes de l’IMC 

de la naissance à la fin de l'enfance reflètent un compromis d’allocation énergétique entre le 

développement du cerveau et la croissance corporelle (Aronoff et al., 2022). Ce compromis 

énergétique influencerait les ressources métaboliques allouées à la plasticité neuronale dans 

le cortex cérébral. En d’autres termes, les enfants présentant un rebond d'adiposité précoce 
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alloueraient moins de ressources à la plasticité neuronale et présenteraient un développement 

du langage moins avancé que leurs pairs. 

Aussi, nos travaux se sont limités à la période périnatale. Néanmoins, certains facteurs 

postnataux ont un impact majeur sur le surpoids et l’obésité. Le lien entre ses déterminants et 

l’évolution des courbes d’IMC a été exploré au sein de l’équipe comme détaillé dans la partie 

« Plausibilité des résultats ». Une autre perspective de ce travail serait d’adapter nos analyses 

au concept de la POHaD (Paternal Origins of Health and Diseases). Nous avons trouvé que l’IMC 

du père est associé à l’âge au rebond d’adiposité des enfants, indépendamment de l’IMC de la 

mère, du score de prédisposition génétique d’obésité de l’enfant. Certaines études ont montré 

qu’un environnement paternel "obésogène" avant la conception pourrait avoir une influence 

sur la descendance (Houfflyn et al., 2017; Soubry, 2018). Il serait donc nécessaire d’étudier 

l’influence des facteurs paternels pré-conceptionnels (comme la consommation de tabac, 

l’exposition aux polluants avant la conception, etc) en lien avec l’évolution des courbes d’IMC 

des enfants.  

Perspectives de santé publique 

Comme mentionné dans le chapitre 1, le surpoids et l’obésité représentent de réels problèmes 

de santé publique (World Health Organization, 2017, 2022). Ces problèmes de santé trouvent 

leur origine depuis l’enfance ou même en période pré-conceptionnelle. Nous avons démontré 

dans ce travail l’importance de suivre l’évolution des courbes de l’IMC des enfants et l’influence 

des facteurs périnataux.  A l’aide des carnets de santé, une meilleure surveillance des courbes 

de croissance des enfants pourrait être préconisée afin de mettre en place si besoin des 

mesures de prévention individualisées et précocement. Même si la plupart des prédicteurs mis 

en évidence dans cette étude sont non modifiables, certains comme l’IMC des parents, le gain 
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de poids gestationnel, le tabagisme pendant la grossesse, les expositions environnementales 

pourraient influencer positivement le risque de développer l’obésité ultérieurement. Il est 

donc important de développer des interventions à la faveur des résultats obtenus dans cette 

thèse, étant donné le coût élevé des dépenses de santé liées au surpoids et à l’obésité et leurs 

conséquences. Le ministère de l’Économie et des Finances a estimé la consommation de soins 

des personnes en surpoids à 330€ et celle des personnes vivants avec l’obésité à 785€ en 2012. 

Ce qui est comparable aux coûts engendrés par la consommation de tabac et d’alcool en 2011 

(Ministère de l’économie et des finances, 2016).  

 

8.6. Conclusion  

En conclusion, l’ensemble de ses analyses a permis de mettre en lumière de nombreux facteurs 

prénataux de différents niveaux qui agissent à divers stades du développement en lien avec 

des paramètres pertinents de la courbe d’IMC des enfants. Ils fournissent des arguments 

supplémentaires en faveur de l’existence d’une programmation précoce de la courbe 

d’évolution de l’IMC et de l’obésité ultérieure. Même si d’autres recherches sont nécessaires 

pour mieux établir la nature causale des associations observées, ces résultats soulignent 

l’importance et la nécessité d’établir des stratégies de prévention du surpoids de l’enfant 

basées sur les mille premiers jours de vie.  
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Annexe 1 : Revue bibliographique sur la relation entre âge/IMC au rebond et au pic d’adiposité et risque pour la santé ultérieure  

Auteur, 
année 

Population Variables d’intérêts Expositions  Variables d’ajustement Principaux résultats 

Hughes et al., 
2014 

 546 enfants de la 
cohorte ALSPAC 

IMC, indice de 
masse grasse 

Âge au rebond 
d’adiposité 

Âge, sexe de l’enfant, poids de 
naissance, âge gestationnel, parité, 
statut socioéconomique, statut 
tabagique de la mère pendant la 
grossesse, statut pubertaire 

Le rebond d’adiposité précoce est 
fortement associé à un IMC et indice 
de masse grasse plus élevé à 
l'adolescence 

Péneau et al., 
2016 

1465 adultes de la 
cohorte 
rétrospective CECA 

Facteurs de risques 
cardio-métabolique 
et syndrome 
métabolique entre 
de 20 - 60 ans 

Âge au rebond 
d’adiposité 

Allaitement, âge gestationnel, 
silhouette du père et de la mère, 
poids de naissance, caractéristiques 
socio-économiques à l’âge adulte 

L’âge au rebond d’adiposité a été 
associé au surpoids et l’obésité, au 
syndrome métabolique à l'âge adulte, 
au risque à long terme de surpoids et 
à la silhouette parentale 

Perkiömäki et 
al., 2019 

1524 Participants 
de la cohorte de 
Northern Finland 
Birth cohort 1966 
(NFBC1966)  

La variabilité de la 
fréquence 
cardiaque, la 
sensibilité du 
baroréflexe et les 
oscillations basse 
fréquence de la 
pression sanguine 
systolique à 46 ans 
en moyenne 

Âge et IMC au pic et 
au rebond d’adiposité 

Sexe, poids de naissance, âge 
gestationnel, statut socio-
économique, âge, taille, poids, 
tabagisme après le 2ème mois de 
grossesse et parité pour les mères, 
poids, taille et rapport taille-
hanche, les variables cardio-
métaboliques ainsi que les 
variables de style de vie de l'adulte 
(tabagisme, temps passé assis, 
consommation d'alcool, échelle 
d'insomnie et activité physique 

Un âge au rebond précoce, un IMC au 
pic et au rebond élevé sont associés à 
des niveaux plus élevés des 
marqueurs suggérant une modulation 
cardio-vasculaire vagale augmentée 
et réduite à l’âge adulte 

Ohlsson et al, 
2012 

573 garçons de la 
cohorte 
rétrospective 
GOOD 

Vitesse au pic de la 
taille, variables 
liées à la 
composition 
corporelle comme 
l’IMC, niveau de 

Âge au rebond IMC au rebond 

Le rebond d'adiposité est associé 
négativement à l'IMC des jeunes 
adultes, à la masse adipeuse du corps 
entier, du tronc et périphérique et 
des niveaux de leptine sérique 



Annexes 

 
 

181 

leptine sérique 
entre 18 et 20 ans 

Koyama et 
al., 2014 

271 enfants d’une 
cohorte de 
naissance 
Japonaise  

IMC, la pression 
artérielle et les 
paramètres 
biochimiques (TC, 
LDL-C, HDL-C, TG et 
ApoB) à l'âge de 12 
ans 

Âge au rebond - 

Le rebond précoce est associé à un 
IMC élevé et un phénotype 
lipoprotéique représentatif de 
l'insulino-résistance à l’âge de 12 ans 

Aris et al., 
2017 

1020 enfants de la 
cohorte GUSTO  

Marqueurs cardio-
métaboliques à 48 
mois (IMC, pli 
cutané, indice de 
masse grasse, 
pression artérielle 
systolique et 
diastolique) à 2 ans  

Âge et IMC au pic et 
vitesse d’IMC avant le 
pic  

Âge de la mère, niveau d’études de 
la mère, parité, IMC avant la 
grossesse, gain de poids 
gestationnel, durée de 
l’allaitement, sexe de l’enfant, âge 
gestationnel, poids pour l’âge 
gestationnel, ethnicité 

L'âge au pic était positivement 
associé à l'IMC, tandis que l’IMC au 
pic était associé à la pression 
systolique et diastolique à 48 mois 
[0,10 unité (0,01, 0,22)]. Un âge et un 
IMC élevée au pic étaient associés à 
un risque accru de surpoids à 48 mois 

Mo-suwan et 
al., 2017 

1061 enfants de la 
cohorte 
prospective PCTC 

La résistance à 
l’insuline à 8,5 ans 

Vitesse d’IMC : dans la 
première année de 
vie, de 1-3 ans, de 3-6 
ans et 6-8,5 ans, âge 
au rebond d’adiposité 
(<3ans) 

IMC et taille à la naissance, IMC 
maternel, statut économique 
familial et religion 

La vitesse d’IMC pendant la petite 
enfance et le rebond d'adiposité 
précoce étaient associés à un risque 
élevé de résistance à l'insuline à 8,5 
ans 

E. Koivuaho 
et al., 2019 

1853 femmes de la 
cohorte NFBC1966 
dont 
280 atteints de 
SOPK (Syndrome 
de l’ovaire 
polykystique) et 
1573 contrôles 

SOPK à 46 ans  Âge au rebond et IMC 

IMC maternel avant la grossesse, 
tabagisme maternel et âge 
gestationnel à la naissance, IMC et 
tour de taille à la ménopause et/ou 
à 31 et 46 ans, testostérone (T) et 
globuline liant les hormones 
sexuelles (SHBG) sériques. 

L’âge au rebond plus précoce était 
associé au diagnostic de SOPK et à un 
IMC élevé à l'âge adulte 
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Aris et al., 
2019 

1691 enfants de la 
cohorte projet 
VIVA 

Mesures cardio-
métaboliques à 
l'adolescence (âge 
médian=12,9 ans)  

Âge/IMC au pic et au 
rebond 

Variables parentales (statut 
d’obésité, statut fumeur pendant la 
grossesse, niveau d’études, gain de 
poids gestationnel, le statut 
prénatal de tolérance au glucose et 
les troubles hypertensifs 
gestationnels), âge, ethnicité, poids 
de naissance, mass maigre, 
adiposité totale, poids pour l’âge 
gestationnel et allaitement 

L'âge et l’IMC du pic étaient associés 
à une plus grande adiposité à 
l'adolescence, et un rebond 
d'adiposité plus précoce était 
fortement associé à une plus grande 
adiposité, résistance à l'insuline et 
score de risque métabolique, 
indépendamment du pic d'IMC. 
L'âge au rebond précoce était un 
facteur de risque important pour le 
risque cardio-métabolique, 
indépendamment du pic d'IMC 

Fonseca et 
al., 2021 

3372 enfants de la 
cohorte Génération 
XXI 

Traits cardio-
métaboliques à 10 
ans 

Âge au rebond très 
précoce (<42 mois), 
précoce (42-59 mois), 
normal (60-83 mois) 
et tardif (84 mois) 

Niveau d’études de la mère, l'IMC 
avant la grossesse, le tabagisme au 
dernier trimestre de grossesse, 
poids à la naissance et le pic 

L’âge au rebond d’adiposité plus 
précoce était associé à des profils 
cardio-métaboliques plus mauvais à 
l'âge de 10 ans, notamment une 
adiposité totale et centrale, une 
pression artérielle, des taux 
d'insuline, de HOMA-IR, de TG et de 
CRP plus élevés, et des taux de 
cholestérol HDL plus faibles. Les 
enfants présentant un rebond très 
précoce étaient ceux qui présentaient 
le plus grand risque d'avoir un profil 
cardio-métabolique altéré 

Lin et al., 
2022 

2330 enfants d’une 
cohorte de 
naissance à 
Shanghai  

Surpoids ou 
obésité chez les 
enfants en cours 
préparatoire de 
l'école primaire 

Age au pic tardif 
(>9mois) et âge 
rebond précoce (< 60 
mois) 

Sexe, ethnicité, âge au moment du 
bilan de santé scolaire, poids de 
naissance, prématurité, mode 
d'accouchement, durée de 
l'allaitement, âge des parents à 
l'accouchement, niveau d’études 

Les enfants ayant un pic tardif ou un 
rebond précoce présentaient un 
risque plus élevé de surpoids mais pas 
d'obésité ou d'obésité centrale en 
première année 
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des parents, IMC avant grossesse, 
nombre de personnes dans le 
ménage, nombre de frères et 
sœurs, niveau de revenu du 
ménage perçu par les parents, 
habitudes alimentaires, le niveau 
actuel d'activité physique, les 
troubles du sommeil, manque de 
sommeil, temps passé devant un 
écran et habitudes de grignotage 
en fin de soirée 

Nedelec et 
al., 2018 

3205 adultes de la 
cohorte NFBC1966 

L'état de santé 
métabolique défini 
par sélection de 
facteurs cardio-
métabolique et 
d'inflammation à 
31 ans 

Age et IMC au pic et 
au rebond  

Vis à vis de l’obésité, par rapport aux 
femmes métaboliquement saines, les 
femmes métaboliquement pas saines 
étaient plus jeunes de 5,5 mois au 
moment du rebond d'adiposité et 
présentaient un IMC plus élevé, 
tandis que les hommes 
métaboliquement malsains étaient 
plus âgés de 4 mois, sans différence 
d'IMC au moment de rebond. 

Bhargava et 
al., 2004 

1492 adultes d’une 
cohorte indienne  

Risque de diabète 
de type 2 à 29 ans 
en moyenne 

Age au rebond  
Âge, sexe, IMC de l’adulte et 
rapport taille/hanche 

Les sujets présentant une intolérance 
au glucose ou un diabète avaient 
généralement un IMC faible jusqu'à 
l'âge de 2 ans, suivi d'un rebond 
d'adiposité plus précoce et d'une 
augmentation accélérée de l’IMC 
jusqu'à l'âge adulte. 

Hof et al., 
2013 

2822 enfants de la 
cohorte ABCD 

La pression 
artérielle systolique 
et diastolique et les 

IMC au pic d’adiposité  
Age au pic, poids à la naissance, 
durée de la grossesse, âge au 
moment de l'examen de santé 

Un pic d'IMC plus élevé et plus tardif 
se traduit par un IMC plus élevé, un 
pourcentage de graisse plus élevé et 
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mesures de la 
composition 
corporelle (IMC, 
rapport taille-
hauteur, 
pourcentage de 
graisse) à 5-6 ans 

un rapport taille/hauteur plus élevé 
chez les garçons et les filles à l'âge de 
5-6 ans.  

Zhou et al., 
2022 

Meta-analyse de 28 
études incluant 
106397 
participants  

Surpoids et obésité  Age au rebond 
précoce  

- 

L'âge au rebond était 
significativement plus précoce chez 
les filles que chez les garçons. L'âge 
précoce au rebond était associé à un 
risque significativement accru de 
surpoids/obésité de la période 
préscolaire à l'âge adulte. 
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Annexe 2 : Revue bibliographique des déterminants de l’âge/IMC au rebond et au pic d’adiposité 

Auteur, 
année 

Population Variables d’intérêts Expositions  Variables d’ajustement Principaux résultats 

Estévez-
González et 
al., 2016 

173 enfants allaités 
et 192 non allaités 
enfants d’une 
cohorte espagnole 

Age au rebond 
d’adiposité, 
surpoids et obésité 
à 8 ans 

Allaitement pendant 
les 6 premiers mois 
de vie 

Âge de l’enfant, âge gestationnel, 
sexe et statut pondéral 

L’allaitement pendant les premiers 
mois de vie n'est pas associé à l’âge au 
rebond d'adiposité  

Ip et al., 
2017 

248 enfants de 
Caroline du Nord  

IMC, percentile de 
poids pour l’âge 

Rebond d’adiposité 
(très précoce, précoce 
et pas de rebond) 

Âge, sexe (homme) statut marital, 
niveau d’études, régularité de la 
résidence, statut migratoire et  
IMC de la mère, sécurité 
alimentaire, apport énergétique, 
sédentarité  
 

Le sexe féminin, un niveau d’études 
maternelle faible, l'IMC maternel élevé 
et un apport calorique élevé étaient 
des prédicteurs du rebond précoce.  

 Pour et al., 
2017 

2278 enfants nés à 
Stockholm de la 
cohorte BAMSE 

Trajectoires d’IMC 
de 2 à 16 ans 

Allaitement exclusif 
dans les 6 premiers 
mois de vie et statut 
migratoire de la mère 

Age maternel, niveau d’études de la 
mère, l'IMC avant la grossesse, 
tabac pendant la grossesse, poids 
pour l'âge gestationnel 

L’âge au rebond était plus précoce 
pour les trajectoires d’IMC plus élevé 
quel que soit le contexte migratoire. 
Les enfants non ou peu allaités de 
mères migrantes avaient un IMC plus 
faible alors que leurs homologues de 
mères non migrantes avaient un IMC 
plus élevé. 

Aris et al., 
2018 

1354 enfants de la 
cohorte projet 
VIVA  

Age au pic et au 
rebond d’adiposité 

Intolérance au 
glucose et désordres 
l'intolérance au 
glucose et les troubles 
hypertensifs 

Age de la mère, revenu médian du 
secteur d’habitation, niveau 
d’études des parents, parité, 
tabagisme de la mère, taille de la 
mère et du père, gain de poids 
gestationnel, obésité parentale, 
État de tolérance au glucose de la 
mère, troubles hypertensifs de la 
grossesse, caractéristiques de 

Des prédicteurs prénataux et 
parentaux sont associés à l’âge au et 
au rebond : l'obésité et le statut socio-
économique des parents, l’obésité et 
le statut socio-économique des 
parents, une prise de poids maternelle 
plus importante et le tabagisme 
pendant la grossesse, sexe et à 
l'origine ethnique 
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l’enfant (sexe, origine ethnique, 
allaitement, âge gestationnel, z-
score du poids pour l’âge 
gestationnel) 

 Abby F. 
Fleisch et al., 
2019 

1649 enfants de la 
cohorte projet 
VIVA, une cohorte 
prénatale de 
boston  

Trajectoires d’IMC : 
l'IMC estimé à des 
intervalles de 6 mois 
jusqu'à l'âge de 10 
ans, IMC et âge au 
pic et au rebond 
d’adiposité 

Expositions à la 
pollution 
atmosphérique 
(PM2.5, trafic, carbone 
noir…) 

Origine, le niveau d’études, la 
parité et les habitudes tabagiques 
de la mère, le sexe et âge de 
l’enfant, poids à la naissance, âge 
gestationnel, revenu annuel 
médian des ménages du secteur de 
recensement résidentiel et le 
pourcentage de personnes vivant 
sous le seuil de pauvreté 

Pas d’association entre l’exposition 
prénatale à la pollution 
atmosphérique sur la trajectoire de 
l’IMC de la naissance à la mi- enfance 
dans une population exposée à des 
niveaux modestes de pollution 
atmosphérique. 

Jungwon Min 
et al., 2018 

29254 enfants de 2 
cohortes 
américaines  

Trajectoires d’IMC 
en fonction du sexe 
et de l’ethnie 

Variables liées aux 
statuts socio-
économiques et aux 
pratiques parentales 
concernant l’heure 
régulière du coucher 
de l’enfant 

Sexe de l'enfant, nombre de frères 
et sœurs et la structure familiale 

Les disparités ethniques dans les 
trajectoires d’IMC chez les enfants et 
l’obésité sont apparentes à partir du 
rebond d’adiposité (autour de 5 ans) 
et sont partiellement expliquées par 
les statuts socio-économiques du 
ménage et les facteurs parentaux. 

Justice et al., 
2019 

Cohorte 
longitudinale de 
Santiago (SLS) 
N=577, 770, 545  

Z-score d’IMC à 5, 
10 et 16 ans 

15 SNP - 
A 10 ans, 5 variants SEC16B, FTO, 
OLFM4, ADCY3 and FAIM2 associés au 
z-score d’IMC.  

Lin et al., 
2021 

Enfants nés à 
Shanghai (7292 
pour le pic et 
10995 pour le 
rebond) 

Age au pic tardif 
(>12 mois) et âge au 
rebond (<48 mois) 

Les facteurs avant la 
naissance et au début 
de la vie 

- 

Le sexe, la naissance prématurée, la 
durée de l'allaitement, l'âge maternel 
avancé ou le PAG, était associé au 
moment du pic et rebond d’adiposité 
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Jensen et al., 
2015 

311 enfants danois 
de la cohorte SKOT 

Age et IMC au pic, 
vitesse d’IMC au 
pré-pic 

Durée d’allaitement 
et composition 
corporelle à 3 ans 

Sexe, poids et taille de naissance 

Une durée plus longue d'allaitement 
exclusif était associée à un pic plus 
précoce et à une vitesse de pré-pic 
plus faible.  

Camier et al., 
2022 

1225 enfants de la 
cohorte EDEN 

Age/IMC au pic et 
au rebond 
d’adiposité 

Les pratiques 
d'alimentation des 
nourrissons 

Niveau d’études de la mère, 
tabagisme pendant la grossesse, 
gain de poids gestationnel, revenu 
mensuel, IMC maternel et paternel, 
sexe, prématurité, les groupes de 
tailles de naissance (PAG, AAG, 
GAG) 

La durée plus longue de l'allaitement 
maternel chez les filles et l'âge plus 
avancé de l'introduction de 
l'alimentation complémentaire chez 
les garçons étaient liés à un âge au 
rebond plus tardif.  Chez les garçons, 
une longue durée d'alimentation était 
liée à un IMC plus faible au pic.  

Couto Alves 
et al., 2019 

7215 enfants de 5 
cohortes 
européennes avec 
des données de 
croissance et 
génétiques  

6 traits de 
croissance précoce : 
vitesse de la taille au 
pic, vitesse du poids 
au pic, l'âge à pic, 
l'IMC au pic, l'âge au 
rebond et l'IMC au 
rebond. 

Déterminants 
génétiques de l’IMC 

Sexe, composantes principales et 
dans certains cas l’âge gestationnel 

Le score génétique de l'IMC chez 
l’enfant et l’adulte, avec des variants 
étaient associées à l’IMC chez l’adulte 
dès l’âge de 4 à 6 ans.  
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Annexe 3 : Détails des données manquantes des variables utilisées dans ce travail et de la 
méthode utilisée pour l'imputation multiple 

Variables  Type de variables Modèle utilisé pour prédire les 

données manquantes a 

Données 

manquantes b (%) 

Age au pic d’adiposité  Continue - 0 

IMC au pic d’adiposité Continue - 0 

Age au rebond d’adiposité Continue - 0 

IMC au rebond d’adiposité Continue - 0 

Centre  Binaire - 0 

Sexe Binaire - 0 

Poids de naissance  Continue Régression linéaire 0 

Taille de naissance Continue Régression linéaire 2.9 

Périmètre crânien à la naissance Continue Régression linéaire 2.9 

Pli cutané à la naissance Continue Régression linéaire 5.8 

Z-score customisés de poids de 

naissance b 

Continue Régression linéaire 2.3 

Âge gestationnel clinique Continue Régression linéaire 0 

Prématurité Binaire Régression logistique 0 

Poids prédit à 5 ans par 

modélisation de Jenss-Bayley c 

Continue Régression linéaire 0 

Taille prédite à 5 ans par 

modélisation de Jenss-Bayley c 

Continue Régression linéaire 0 

Score de susceptibilité génétique à 

l’obésité de l’enfant 

Continue Régression linéaire 30.4 

Âge de la mère à l’accouchement Continue Régression linéaire 0 

Gain de poids gestationnel Continue Régression linéaire 1.9 

Tabac pendant la grossesse Binaire Régression logistique 2.2 

Niveau d’études maternel Continue Régression linéaire 0 

Revenu maternel  Ordinale (3 

catégories) 

Régression multinomiale 0.6 

IMC maternel Continue Régression linéaire 1.8 

Parité Binaire Régression logistique 2.2 

Diabète gestationnel Binaire Régression logistique 0.6 
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Score de susceptibilité génétique 

maternel 

Continue Régression linéaire 11.7 

Niveau d’études paternel Continue Régression linéaire 0 

IMC paternel Continue Régression linéaire 6.7 

Score de susceptibilité génétique 

paternel 

Continue Régression linéaire 31.5 

Leptine dans le sang du cordon Continue Régression linéaire 25.0 

SNP rs9436303 Ordinale (3 

catégories) 

Régression multinomiale 29.7 

Age gestationnel épigénétique brut 

(Bohlin), semaines 

Continue - 0 

Age gestationnel épigénétique 

résiduel (Bohlin), semaines 

Continue - 0 

Age gestationnel épigénétique brut 

(Knight), semaines 

Continue - 0 

Age gestationnel épigénétique 

résiduel (Knight), semaines 

Continue - 0 

NO2 Continue -  

PM10 Continue -  

PM25 Continue -  

Indice de végétation Continue -  

Indice de défavorisation sociale 

Ordinale (5 

catégories) 

-  

Densité de population Continue -  

aMéthode de spécification entièrement conditionnelle. 
bPetit pour l'âge gestationnel (PAG), Approprié pour l’âge gestationnel (AAG) et Gros pour 
l'âge gestationnel (GAG) classés selon les références Gardosi (Gardosi et al., 1992). 
cLe poids et la taille prédits ont été calculés en utilisant des courbes précédemment 
modélisées à partir du modèle de Jenss-Bayley (Botton et al., 2014; Carles et al., 2016) 
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Annexe 4 : Procédure d’estimation du pic et rebond d’adiposité soumis aux partenaires du 
projet européen LongItools 



 

This project has received funding from 
the European Union’s Horizon 2020 
research and innovation programme 
under grant agreement No 874739. 
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1. Purpose 

Being a child with obesity is one of the strongest predictors of obesity in adulthood (Cole et al., 2004). 
Obesity is generally defined by the body mass index (BMI), which is considered in adults as an 
indicator of body size. After birth, body mass index (BMI) increases to a peak during the first year of 
life (adiposity peak; AP) and declines to reach a nadir between age 4 and 6 years, then increases 
again (Rolland-Cachera et al., 1984; Aris et al., 2018). This BMI increase following the nadir is called 
the adiposity rebound (AR). An early age at AR (before 5 years in children of European descent) is 
associated with increased risk of pre-obesity and obesity and cardiometabolic diseases in adulthood 
(Péneau et al., 2017; Aris et al., 2019). To provide a track to prevent the development of obesity, it is 
necessary to follow children’s BMI growth curve and better understand the determinants of the 
kinetics of the BMI curve over age (Figure 1). 

 
 
 

Figure 1: Average BMI evolution curve between birth and 13 years of the children of the EDEN cohort 

2. Scope 

This protocol describes the procedure to model BMI curves from 3 days to 13 years and to derive the 
age (in days) and the BMI (in kg/m2) at adiposity peak (AP) and rebound (AR). The procedure is done 
by applying cubic mixed-effect modelling over two separate age ranges.  

3. Contact person 

Barbara Heude: Barbara.heude@inserm.fr  

4. Variables and criteria   

The protocol includes two distinct BMI growth modelling on two periods covering the following age ranges:  
1) Period 1 - Modelling of the adiposity peak: 3 days to 24 months.  
2) Period 2 - Modelling of adiposity rebound:  18 months to 13 years. 
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• Exclusion criteria 

Individuals with less than two (2) BMI measurements in one period will be excluded for the modelling of 
the relevant period. 
Siblings can be included in the same model. However, twins or triplets may require more attention. More 
specific and adapted methods could be designed for these children on a case by case basis. Please, 
contact us if interested.  

Data cleaning 

This procedure is proposed for a curated database. If your growth dataset has not been cleaned yet, we 
recommend to use automatic procedures for repeated growth measurements as previously suggested by 
Carrie Daymont and colleagues (published in J Am Med Inform Assoc. 2017. DOI: 
10.1093/jamia/ocx037. Github repository for code described in manuscript: 
https://github.com/carriedaymont/growthcleanr). Help can be provided also from the INSERM team for 
this required preliminary step.  
 
The dataset after cleaning will include one time-point per repeated BMI and per child (long format). Please 
use all growth data in your cohort, even if very close in time. This will ensure that we get the best estimate 
of the average growth curve.  

Missing data: In case of missing data for child sex, BMI, and age, the observation will be excluded before 
the modelling. 

Database structure: 

This modelling will use a dataset including the following variables 
- id: a unique identifier for each individual within the dataset 
- sex: coded 1 for males and 2 for females 
- bmi: body mass index, calculated as weight/(height)2, in kilograms per meter squared 
- age: exact age at weight and height measurement used for BMI calculation, in days. 

 
The Rcode permitting to generate this table from the harmonized data set in long format is provided in 
the 5. Procedure section. 
 

Please ensure that your data is sorted by individual ID and age. 

Growth modelling 

For both periods, we will use mixed-effects cubic models. 
• Step 1: Sex stratification; the modelling is done separately for males and females 
• Step 2: Log-transformation of BMI  

 
 
The following equation describes the general model applied for the ith individual at the tth time point, 
whatever the period considered (Cissé et al., 2021). 

log⁡(BMIit) = β0 +∑ βjAgeitj
3

j=1
+ b0i +∑ bjiAgeitj

3

j=1
+ εit 

https://github.com/carriedaymont/growthcleanr
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Where:  
• β0, β1, β2, β3 are the parameters for the fixed effects, 
• b0i, b1i, b2i, b3i are the parameter estimates for the random effects on the polynomial 

coefficients, for each individual, 
• εit are the error terms assumed to be normally distributed and independent. 

 
Parameters will be assessed using the nlme R package. Codes are provided at the end of this document. 
The individual parameters obtained permit to provide one equation and therefore one log (BMI) curve for 
each individual. This equation is used to derive the BMI and age at peak and adiposity, as explained 
below. 
Due to convergence issues, you may have to reduce the degree of polynomial fit in the random effects. 
Try first to remove the random effect on the cubic coefficient and eventually the square coefficient if 
convergence issues persist. 
 

Post modelling quality check 

Indicators of model quality can be obtained with the nlme package as for example “qqnorm” function for 
assessing the normality of residuals and random effects in the linear mixed-effects, and “plot” function 
for obtaining the plot corresponding to the standardized residuals versus fitted values. 

Estimation of age and BMI at adiposity rebound and peak: 

For each participant, adiposity peak and rebound are derived after calculating the first and second 
derivatives of individual BMI functions.  
                                                                                                       [𝑙𝑜𝑔⁡(𝐵𝑀𝐼𝑖𝑡)]′ = 0 

▪ Age and log (BMI) at adiposity peak assessed from:              ⁡ 

                                                                                                       [𝑙𝑜𝑔⁡(𝐵𝑀𝐼𝑖𝑡)]′′ ≤ 0 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

                                                                                                              [𝑙𝑜𝑔⁡(𝐵𝑀𝐼𝑖𝑡)]′ = 0 

▪ Age and log (BMI) at adiposity rebound assessed from:              ⁡ 

                                                                                                               [𝑙𝑜𝑔⁡(𝐵𝑀𝐼𝑖𝑡)]′′ ≥ 0 
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Finally, individual BMI at peak and rebound estimates will be calculated from exponential back-
transformation. 
 

5. Procedure 

• R script for preparing the table from the long format harmonized dataset  
#### IMPORT OF THE LONG FORMAT HARMONIZED DATASET ####     
setwd("C:...") 
 
#### SELECTION OF THE NECESSARY VARIABLES  
data <- subset (initial_data, initial_data$variable==c("sex", "height_", "weight_")) 
 
#### TABLE TRANSPOSITION 
bmi_data <- spread (data, key="variable", value="measure") 
bmi_data_sex <- subset (bmi_data, select=c("id","sex"), !is.na(bmi_data$sex)) 
bmi_data <- merge (bmi_data[,c("id","age","weight_","height_")], bmi_data_sex, by="id") 
 
#### BMI CALCULATION AT EACH AGE (with weight in kg and height in cm) 
bmi_data$bmi <- bmi_data$weight_/(bmi_data$height_/100)^2 
 
#### SELECTION OF THE FINAL VARIABLES OF INTEREST 
bmi_data <- subset (bmi_data, select= c("id","sex","age","bmi")) 
 
# ORDER 
bmi_data <- bmi_data[order(bmi_data$id, bmi_data$age),]  
 
# MISSING VALUES DELETION 
bmi_data <- subset(bmi_data, !is.na(bmi_data$bmi))                 
 
# Log-transformation of BMI #### 
bmi_data$log_bmi <- log(bmi_data$bmi) 
 
 
 
 
 
 

• R script for generating the age and BMI at adiposity peak  
#### LOAD PACKAGES ####  
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library(nlme)  
library(lattice)  
 
# Select data between 3 days and 2 years 
bmi0_2y <- subset(bmi_data, bmi_data$age>3 & bmi_data$age<=730) 
 
# Inclusion criteria: at least 3 measures/children   
nb <- as.data.frame(table(bmi0_2y$id)) 
bmi0_2y <- merge (bmi0_2y, nb, by.x = "id", by.y="Var1") 
colnames(bmi0_2y)[colnames(bmi0_2y)=="Freq"] <- "peak_nb" 
bmi0_2y <- subset(bmi0_2y, peak_nb>2) 
 
#### DATA BY SEX #### 
bmi0_2y_M <- subset(bmi0_2y, sex==1) 
bmi0_2y_F <- subset(bmi0_2y, sex==2) 
 
#### MODELLING TRAJECTORIES IN BOYS ####  
# We need first to assess starting values for the mixed model. A simple linear regression must be 
performed. Estimates from this model will be used (approximately) as a starting value. 
lm (log_bmi ~ age + I(age ^2) + I(age ^3), data = bmi0_2y_M) 
 
#### MIXED-EFFECTS CUBIC MODELS: WITH A RANDOM EFFECT FOR EACH TERM #### 
nlme.fit_M <- nlme(log_bmi ~ Ai + Bi*age + Ci*age^2 + Di*age^3, fixed = Ai + Bi + Ci + Di ~ 1, random 
=Ai + Bi + Ci+ Di ~ 1|id, data = bmi0_2y_M, start = c(Ai=2.7, Bi=0, Ci=0, Di=0)) 
 
#### RECOVER INDIVIDUAL PARAMETERS #### 
random_M <- random.effects(nlme.fit_M) 
random_M$id <- as.data.frame(table(bmi0_2y_M$id))[,1] 
random_M$A <- nlme.fit_M$coefficients$fixed[1] + random_M$Ai 
random_M$B <- nlme.fit_M$coefficients$fixed[2] + random_M$Bi 
random_M$C <- nlme.fit_M$coefficients$fixed[3] + random_M$Ci 
random_M$D <- nlme.fit_M$coefficients$fixed[4] + random_M$Di 
predAP_M <- random_M[,5:9] 
 
 
#### INDIVIDUAL FIT #### 
pdf(file="individual_fit.pdf",width=8, height=6) 
par(mfrow=c(1,3)) 
plot(augPred(nlme.fit_M , primary = ~ age), col="DarkBlue", layout=c(4,3))  
dev.off() 
 
#### IMPORTANT: The "augPred" function only works if bmi_data_M has strictly the variables used in 
the analysis. 
 
 
####  MODEL QUALITY CHECK: RESIDUALS OF THE MODEL #### 
qqnorm(nlme.fit_M ) 
plot(nlme.fit_M ) 
qqnorm(nlme.fit_M , ~ ranef(.), aspect = 1) 
 
#### ESTIMATION OF AGE/BMI AT ADIPOSITY REBOUND #### 
dt<-seq(3,730, 0.1) 
 
#"dt" is the time variation (for derivative calculation it corresponds to "dt" and must be small 
enough) 
# So we create a set of age values from 3 (the minimum age that we selected for this modeling) to 730 
days (the maximum age) with a step of 0.1 each time. 
index <- as.numeric(names(table(predAP_M$id))) 
 
for (i in index){ 
  prdBMIid<- predAP_M[predAP_M$id==i,] 
  Ai<-(prdBMIid$A) 
  Bi<-(prdBMIid$B) 
  Ci<-(prdBMIid$C) 
  Di<-(prdBMIid$D) 
  bmi<-Ai + Bi*dt + Ci*dt^2 + Di*dt^3 
   
  # First derivative of BMI function  
  d_bmi <- Bi + Ci * (2 * dt) + Di * (3 * dt^2) 
  
 # Second derivative of BMI function  
  dd_bmi <- Ci * 2 + Di * (3 * (2 * dt)) 
   
 # Age at AP 
  predAP_M$ap_age[predAP_M$id==i] <- median(dt[round(d_bmi,4)==(0) & dd_bmi<=0]) 
   
 # BMI at AP 
  predAP_M$ap_bmi[predAP_M$id==i] <- median(bmi[round(d_bmi,4)==(0) & dd_bmi<=0]) 
}   
 
#### EXPONENTIAL BACK-TRANSFORMATION OF BMI AT AP 
predAP_M$ap_bmi <- exp (predAP_M$ap_bmi) 
 
 
#### FINAL DATABASE #### 
bmi_AP_M <- merge (bmi0_2y_M, predAP_M, by="id") 
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#### BMI PREDICTION AT EACH AGE #### 
bmi_AP_M$bmi_predict <- bmi_AP_M$A + bmi_AP_M$B*bmi_AP_M$age + bmi_AP_M$C*bmi_AP_M$age^2 + 
bmi_AP_M$D*bmi_AP_M$age^3 
 
 
#### HISTOGRAM OF THE DISTRIBUTION OF AGE AT ADIPOSITY PEAK #### 
pdf(file="hist AP_M.pdf") 
hist(predAP_M$ap_age,proba=TRUE, xlab = "Age at AP (days)", ylab = "Frequency per age", 
main="Histogramm of the distribution of age at AP for boys") 
lines(density (predAP_M$ap_age,na.rm=TRUE), col="red", lwd=3) 
dev.off() 
 
 
#### SUMMARY of estimation #### 
summary(predAP_M$ap_age) 
sd(predAP_M$ap_age, na.rm=TRUE) 
 
summary(predAP_M$ap_bmi) 
sd(predAP_M$ap_bmi, na.rm = TRUE) 

• R script for generating the age and BMI at adiposity rebound  
 
# Select data after 18 months ####  
bmi_af18m <- subset(bmi_data, bmi_data$age>548) 
 
# Inclusion criteria: at least 3 measures/children #### 
nb <- as.data.frame(table(bmi_af18m$id)) 
bmi_af18m <- merge (bmi_af18m, nb, by.x = "id", by.y="Var1") 
colnames(bmi_af18m)[colnames(bmi_af18m)=="Freq"] <- "rebound_nb" 
bmi_af18m <- subset(bmi_af18m, rebound_nb>2) 
 
 
#### DATA BY SEX #### 
bmi_af18m_M <- subset(bmi_af18m, sex==1) 
bmi_af18m_F <- subset(bmi_af18m, sex==2) 
 
#### MODELLING TRAJECTORIES IN BOYS #### 
#We need first to assess starting values for the mixed model. A simple linear regression must be 
performed. Estimates from this model will be used (approximately) as a starting value. 
lm (log_bmi ~ age + I(age ^2) + I(age ^3), data=bmi_af18m_M) 
 
#### MIXED-EFFECTS CUBIC MODELS: WITH A RANDOM EFFECT FOR EACH TERM #### 
nlme.fit_M <- nlme(log_bmi~ Ei + Fi*age + Gi*age^2 + Hi*age^3, fixed = Ei + Fi + Gi + Hi ~ 1, random 
=Ei + Fi + Gi+ Hi ~ 1|id, data = bmi_af18m_M, start = c(Ei=2.7, Fi=0, Gi=0, Hi=0)) 
 
#### RECOVER INDIVIDUAL PARAMETERS #### 
random_M <- random.effects(nlme.fit_M) 
random_M$id <- as.data.frame(table(bmi_af18m_M$id))[,1] 
random_M$E <- nlme.fit_M$coefficients$fixed[1] + random_M$Ei 
random_M$F <- nlme.fit_M$coefficients$fixed[2] + random_M$Fi 
random_M$G <- nlme.fit_M$coefficients$fixed[3] + random_M$Gi 
random_M$H <- nlme.fit_M$coefficients$fixed[4] + random_M$Hi 
predAR_M <- random_M[,5:9] 
 
#### INDIVIDUAL FIT #### 
pdf(file="individual_fit.pdf") 
par(mfrow=c(1,3)) 
plot(augPred(nlme.fit_M , primary = ~ age), col="DarkBlue", layout=c(4,3))  
dev.off() 
 
#### IMPORTANT: The "augPred" function only works if dataset has strictly the variables used in the 
analysis. 
 
#### MODEL QUALITY CHECK: RESIDUALS OF THE MODEL #### 
qqnorm(nlme.fit_M ) 
plot(nlme.fit_M ) 
qqnorm(nlme.fit_M , ~ ranef(.), aspect = 1) 
 
#### ESTIMATION OF AGE/BMI AT ADIPOSITY rebound #### 
dt<-seq(548,4000, 0.1) 
##"dt" is the time variation (for derivative calculation it corresponds to "dt" and must be small 
enough) 
## So we create a set of age values from 548 (the minimum age that we selected for this modeling) to 
4000 days (the maximum age) with a step of 0.1 each time. 
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index <- as.numeric(names(table(predAR_M$id))) 
 
for (i in index){ 
  prdBMIid<- predAR_M[predAR_M$id==i,] 
  Ei<-(prdBMIid$E) 
  Fi<-(prdBMIid$F) 
  Gi<-(prdBMIid$G) 
  Hi<-(prdBMIid$H) 
  bmi<-Ei + Fi*dt + Gi*dt^2 + Hi*dt^3 
   
  # First derivative of BMI function 
  d_bmi <- Fi + Gi * (2 * dt) + Hi * (3 * dt^2) 
 
  # Second derivative of BMI function ### 
  dd_bmi <- Gi * 2 + Hi * (3 * (2 * dt)) 
   
  # Age at AR 
  predAR_M$ar_age[predAR_M$id==i] <- median(dt[round(d_bmi,4)==(0) & dd_bmi>=0]) 
   
  # BMI at AR 
  predAR_M$ar_bmi[predAR_M$id==i] <- median(bmi[round(d_bmi,4)==(0) & dd_bmi>=0]) 
}   
 
#### EXPONENTIAL BACK-TRANSFORMATION OF BMI AT AR 
predAR_M$ar_bmi <- exp (predAR_M$ar_bmi) 
  
#### FINAL DATABASE #### 
bmi_AR_M <- merge (bmi_af18m_M, predAR_M, by="id") 
 
#### BMI PREDICTION AT EACH AGE #### 
bmi_AR_M$bmi_predict <- bmi_AR_M$E + bmi_AR_M$F*bmi_AR_M$age + bmi_AR_M$G*bmi_AR_M$age^2 + 
bmi_AR_M$H* bmi_AR_M$age^3 
 
#### HISTOGRAM OF THE DISTRIBUTION OF AGE AT ADIPOSITY REBOUND #### 
pdf(file="hist AR_M.pdf") 
hist(predAR_M$ar_age,proba=TRUE, xlab = "Age at AR (days)", ylab = "Frequency per age", 
main="Histogramm of the distribution of age at AR for boys") 
lines(density(predAR_M$ar_age, na.rm=TRUE), col="red", lwd=3) 
dev.off() 
 
#### SUMMARY OF ESTIMATION #### 
summary(predAR_M$ar_age) 
sd(predAR_M$ar_age, na.rm=TRUE) 
 
summary(predAR_M$ar_bmi) 
sd(predAR_M$ar_bmi, na.rm = TRUE) 
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• R Summary table of the results  

Estimation N Min. 1st 
Qu. Median Mean 3rd 

Qu. Max. sd NA's 

Peak 

Number of measurements 
per child 

 
       - - 

Boys 
age_AP          

 

BMI_AP          

Girls 
age_AP          

BMI_AP          

Rebound 

Number of measurements 
per child          

Boys 
age_AR          

BMI_AR          

Girls 
age_AR          

BMI_AR          

 

 

• Flow chart  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
*N= Number of measurements; n=number of children  
 
 
 
 

Children with ≥ 3 BMI 
measurements from 3 

days to 24 months  
N= ; n= 

 

Children with rebound 
estimation 

N= ; n= 
 

Children without parameters 
estimation 

Children without sufficient 
BMI measurements 

Children with BMI 
measurements after 18 

months 
N= ; n= 

 

Children with BMI 
measurements from 3 

days to 24 months  
N= ; n= 

Children with ≥ 3 BMI 
measurements after 18 

months 
N= ; n= 

 

Children with peak 
estimation 

N= ; n= 
 

Peak Rebound 
Children with BMI data at 

birth 
N= ; n= 
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Abstract
Background Early adiposity rebound (AR) has been associated with increased risk of overweight or obesity in adulthood.
However, little is known about early predictors of age at AR. We aimed to study the role of perinatal factors and genetic
susceptibility to obesity in the kinetics of AR.
Methods Body mass index (BMI) curves were modelled by using mixed-effects cubic models, and age at AR was estimated
for 1415 children of the EDEN mother–child cohort study. A combined obesity risk-allele score was calculated from
genotypes for 27 variants identified by genome-wide association studies of adult BMI. Perinatal factors of interest were
maternal age at delivery, parental education, parental BMI, gestational weight gain, maternal smoking during pregnancy, and
newborn characteristics (sex, prematurity, and birth weight). We used a hierarchical level approach with multivariable linear
regression model to investigate the association between these factors, obesity risk-allele score, and age at AR.
Results A higher genetic susceptibility to obesity score was associated with an earlier age at AR. At the most distal level of
the hierarchical model, maternal and paternal educational levels were positively associated with age at AR. Children born to
parents with higher BMI were more likely to exhibit earlier age at AR. In addition, higher gestational weight gain was related
to earlier age at AR. For children born small for gestational age, the average age at AR was 88 [±39] days lower than for
children born appropriate for gestational age and 91 [±56] days lower than for children born large for gestational age.
Conclusion The timing of AR seems to be an early childhood manifestation of the genetic susceptibility to adult obesity.
We further identified low birth weight and gestational weight gain as novel predictors of early AR, highlighting the role of
the intrauterine environment in the kinetics of adiposity.

Introduction

After birth, body mass index (BMI) increases to a peak
during the first year of life and declines between age 4 and 6
years, then increases again. This BMI increase following the

minimum is called adiposity rebound (AR) [1–3]. This
period has been characterized by cessation in the decline of
fat mass index (defined as fat mass divided by height
square) [4]. The timing of AR, independent of BMI itself, is
considered a predictor of obesity in later childhood and
adulthood [5–7]. More specifically, early AR is associated
with increased risk of overweight or obesity and cardio-
metabolic diseases in adulthood [8–10].

To provide a track to prevent the development of obe-
sity, one must follow children’s BMI growth curve and
better understand the determinants of age at AR. Fur-
thermore, the DoHAD theory [11] suggests that the
intrauterine and early postnatal environment are crucial to
the child’s and adult’s healthy development [12], along
with the existence of a nutritional and/or metabolic pro-
gramming of the development of obesity [13]. As an
example, excessive and insufficient gestational weight
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gain was associated with increased risks of adverse
childhood outcomes for the offspring such as low and high
birth weight [14] and obesity in later life [15, 16]. Simi-
larly, several studies have shown being small or large for
gestational age (LGA) associated with increased risk of
overweight and obesity [17, 18]. Although the link
between intrauterine and early postnatal environment
factors and age at AR has not been thoroughly investigated
in the literature, a set of early prenatal and postnatal
determinants of age at AR have been identified. A long-
itudinal study interested in pre-, perinatal, and parental
determinants of the kinetics of the BMI curve among 1681
children showed that girls had earlier age at AR than boys
[19]. Parental educational level, especially low maternal
level of education (<7 years), is an additional important
risk factor for early AR [2]. In their retrospective study,
Péneau et al. examined the determinants of age at AR and
reported that a larger maternal silhouette was associated
with early age at AR in both boys and girls, while the
paternal silhouette was related with early age at AR in girls
only [20]. However, further evidence is needed to confirm
these findings with measured parental weight data instead
of reported silhouettes.

Genome-wide associations studies have highlighted
single-nucleotide polymorphisms (SNPs) implicated in
increased risk of obesity [21, 22] and the use of genetic
susceptibility scores has been established. In a meta-
analysis of four European cohorts [23], Elks et al. showed
that association with this genetic susceptibility score
emerges progressively associated in childhood with a
child’s weight, height, and BMI. However, to our knowl-
edge, only one study has investigated the role of this
genetic susceptibility to obesity in the kinetics of BMI at
the time of AR [24].

In this context, the purpose of this study was to inves-
tigate the role of parental education, perinatal factors, and
genetic susceptibility to obesity in the kinetics of AR within
the French EDEN mother–child cohort. We hypothesize
that the association between age at AR and perinatal factors
is independent of genetic susceptibility to obesity and that
age at AR could be programmed by a set of factors involved
as early as in pregnancy.

Material and methods

Study population

The EDEN mother–child study is a prospective French
cohort that aims to assess prenatal and postnatal determi-
nants of child growth, health, and development. This cohort
included 2002 pregnant women (before 24 weeks of ame-
norrhea) recruited from 2003 to 2006 in two university

hospitals in Nancy and Poitiers. Exclusion criteria were <18
years of age, multiple pregnancies, known diabetes before
pregnancy, illiteracy, and intention to give birth elsewhere
than these two French hospitals or to move outside the
region within the next 3 years. Details of the study protocol
have been published elsewhere [25].

The study was approved by the relevant ethical research
Committee of Kremlin‐Bicêtre Hospital and by the Data
Protection Authority. Both parents gave their written consent.

Data collection and variables generation

Data collection

Data were collected from medical and obstetrical records or
by interviews, face-to-face or self-administered ques-
tionnaires and clinical examinations. Biological samples,
anthropometric, and clinical parameters measurements were
collected during clinical examinations at birth, 1, 3, and 5
years. In all children, weight and height from birth to early
adolescence were obtained during these visits or from health
records. Children had a mean of 10 weight and height
measurements (interquartile range 6–14 and 5–13, respec-
tively) from birth to 13 years. Maternal smoking status
during pregnancy (yes/no); parental characteristics such as
maternal age (years), maternal and paternal educational
level and parental anthropometric measurements were col-
lected during pregnancy. Newborn characteristics as well as
sex, gestational age, and birth weight were taken at birth
[26]. Preterm birth (yes/no) was defined as babies born
before 37 weeks of gestation. Birth weight customized z-
scores were calculated according to Gardosi references
taking into account physiological fetal (sex and gestational
age) and maternal factors (weight, height, parity, origin)
[27]. Newborns were classified, according to this custo-
mized approach, into three classes: small for gestational age
(SGA, ≤10th percentile), appropriate for gestational age
(AGA, >10th percentile to ≤90th percentile), and LGA
(>90th percentile).

Maternal and paternal education level was considered
as the number of years of study. Parental weight and
height were collected by interview at inclusion. Parental
anthropometric measurements were collected at inclusion
were used to calculate parental BMI by dividing the
weight (kilograms) by the square of height (meters).
Gestational weight gain (kilograms) was collected from
obstetric records.

Genotyping and BMI obesity risk-allele score

DNA samples were extracted from cord-blood at birth.
Genotyping for 27 single-nucleotide polymorphisms (SNPs)
was performed by the Epidemiology Unit of the Medical

Association between perinatal factors, genetic susceptibility to obesity and age at adiposity rebound. . . 1803



Research Council of Cambridge (iPLEX platform; Seque-
nom) [28]. Genotyping quality-control criteria (call rate,
>95%; Hardy Weinberg balance, p > 0.01) were satisfactory
for all variants. In the present study, we considered 27 of 32
SNPs associated with BMI in adults [21], of which also the
16 associated with childhood BMI in a meta-analysis of
Elks et al. [23].

For each child, combined obesity risk‐allele scores across
the 27 SNP loci were calculated as the sum of risk alleles
(0, 1, or 2 at each locus) associated with increased BMI.
The score indicating genetic predisposition to obesity ran-
ged from 11 to 32. Combined obesity risk‐allele scores were
available for 1322 children of the EDEN cohort and their
mothers (N= 1678) and fathers (N= 1241) [29].

A weighted obesity risk-allele score was also computed
by multiplying each risk-allele by the effect estimate on
adult BMI as assessed in the genome-wide association study
[21], for sensitivity analyses.

Estimation of AR

Age at AR is defined as the last minimum (nadir) BMI
before the continuous increase in BMI over time [1].

We calculated BMI from weight and height measurements.
We excluded children with fewer than three BMI measure-
ments from age 18 months to 13 years. Included children had
10 BMI values on average (interquartile range 6–14) from age
18 months to 13 years. Individual growth curves were obtained
by using mixed-effects cubic models separately for girls and
boys. The methods for growth modeling of age at AR were
inspired by the model of Sovio et al. [30]. To this previously
described model, we added random effects for the quadratic
and cubic terms for age with unstructured covariance matrix,
which provided the best fit of individual predicted curves. The
model was then fitted for log-transformed BMI, separately for
boys and girls, as follows:

log BMIð Þ ¼ β0 þ μ0 þ ðβ1 þ μ1ÞAgeþ ðβ2 þ μ2ÞAge2

þðβ3 þ μ3ÞAge3 þ ε

where BMI is expressed in kilograms per square meter and
age in days; β0, β1, β2, β3, and β4 are the fixed-effects terms;
μ0, μ1, μ2, and μ3 are the individual-level random effects; and
ɛ is the residual.

For each participant, we estimated age at AR by the first
and second derivatives of individual BMI functions. Results
of this modeling process are illustrated for a random sample
of ten participants in Supplementary Fig. S1.

Sample selection

Among the 1907 newborns included in the EDEN cohort,
we excluded 326 children without BMI measurements after

18 months and a further 126 who had fewer than three
BMI measurements between age 18 months and 13 years.
We also excluded ten children for whom AR could not be
assessed because their BMI curve did not display any AR
(see Supplementary Fig. S2). Therefore, the final sample
included 1415 children; 69.8% (988) had available obesity
risk-allele scores (Fig. 1).

Statistical analysis

Main characteristics of study population were described
with mean ± SD or percentage (N) before any imputation.
We tested differences between included and excluded
populations with chi-square tests for categorical variables
and Student t for continuous variables. We also described
and compared covariates according to each quintile of age
at AR by chi-square tests and ANOVA. The associations
between perinatal factors, obesity risk-allele score, and
age at AR were investigated by linear multiple regression
models.

By using the predictors identified in the literature, we
developed a hierarchical level approach to answer our
research question (Supplementary Fig. S3), which assumes
that proximal variables have more direct effect than distal
variables: the relevance of a factor is determined in the
model in which the variable was first entered, without
considering its performance in other models. This approach
allows us to prevent that intermediate variables affect the
association between distal variables and the dependent
variable.

Therefore, we tested four successive nested models.
Model A included the most distal-level variables

Children with age at AR 
available 
N=1415 

Children at birth 
N=1907  

Children with ≥ 3 BMI 
measurements after 18 months 

N=1425 

• 326 children without BMI measurements after 18 months 
• 156 children with <3 BMI measurements 

• 10 children without estimation of age at AR 

Children with BMI obesity risk-
allele score available 

N=988 
Children without missing data 

for any covariables  
N=866

• 427 children without BMI obesity risk-allele score 

Multiple imputations for missing data for 
covariates  

Complete cases analyses 

Fig. 1 Flow chart of the population included in the study.

1804 A. H. Cissé et al.



corresponding to demographic and socioeconomic factors
(maternal age at delivery, maternal and paternal educa-
tional level), along with recruitment center; model B fur-
ther included factors related to obesity risk such as child’s
obesity risk-allele score and maternal and paternal BMI;
model C included also variables corresponding to the
intrauterine and prenatal environment (gestational weight
gain and maternal smoking during pregnancy); model D
corresponded to the most proximal level, with the inclu-
sion of newborn characteristics (sex, prematurity, and birth
weight z-score). Birth weight z-score was introduced with
a squared term to test for a potential quadratic shape of the
association.

To assign a value to missing data for covariates (Sup-
plementary Table S1), we first performed multiple impu-
tation analyses, assuming that data were missing at
random. Using the fully conditional specification method,
we generated 40 independent datasets. Then, we computed
pooled effect estimates. Parental obesity risk-allele scores
were used to impute children’s scores when these were
missing. With multiple imputation, the main analysis
involved a sample of 1415 children.

We conducted a first sensitivity analysis running our
multivariable models with data for the 866 children with
complete cases. Most of the decline in sample size was
due to the lack of obesity risk-allele score for many
children. As a second sensitivity analysis, we tested the
associations between weighted obesity risk-allele score,
perinatal determinants, and age at AR in the fully
adjusted model with multiple imputation. Finally, we
conducted a sensitivity analysis excluding children born
prematurely.

As complementary analyses, we first performed
association analyses between perinatal factors, obesity
risk-allele score, and risk of early AR, using logistic
multiple regression models, estimating odds ratios and
95% confidence intervals (OR [95% CI]). We defined
early AR as a rebound occurring before the first quintile
of the distribution of age at AR. Then, we investigated
each polymorphism used to establish the obesity risk-
allele score and tested its individual association with
age at AR. For this analysis, we assumed that the alleles
of a given SNP have co-dominant effects, as is the case
for the score computation. Therefore, we considered
the SNPs (categorized as 0, 1, and 2) as continuous
variables. The analysis of each SNP involved linear
regression analysis of complete cases with β corre-
sponding to the change in days for one additional
mutated allele carried.

We considered nominal p < 0.05 as statistically sig-
nificant. We used R v3.5.1 for modeling BMI trajectories
and estimating age at AR and SAS v9.4 (SAS, Cary, NC, on
an AIX 7.1 platform) for all other analyses.

Results

Population characteristics

Compared to mothers of excluded children, those of
included children (n= 1415) had on average a higher
number of years of study and were older at delivery (p=
3.0 × 10−10) (Table 1). Included infants were born at higher
gestational age (p= 0.03) and had higher birth weight (p=
0.03) than excluded children but were similar in sex (p=
0.79) and maternal pregestational BMI (p= 0.08).

Among the 1415 children included, the mean (±SD) age
of AR was estimated at 5.5 (±1.3) and 5.4 (±1.4) years for
boys and girls, respectively (p= 0.08). The first quintile of
the distribution of age at AR was estimated at 4.4 years.

The description of predictors according to the quintiles of
age at AR is provided in Supplementary Table S2. Except
for prematurity, gestational weight gain, maternal age at
delivery, and obesity risk-allele score, all considered factors
were significantly differed by quintile of age at AR.

Determinants associated with the timing of AR

Multivariable associations with age at AR are displayed in
Table 2. Model A showed that high maternal and paternal
educational level were associated with later AR (β [±SE]=
15.7 [±6.2] and 14.4 [±6.0] days per year of study, p= 0.01
and 0.02, respectively), with no association with the other

Table 1 Characteristics of the included and excluded EDEN cohort in
the study of adiposity rebound.

Mean (SD) or % (N) p > |t| or χ2

Included Excluded
N= 1415 N= 492

Sex (boys) 52.7 (746) 52.1 (254) 0.79

Preterm birth 5.5 (78) 6.5 (32) 0.41

Birth weight (kg) 3.29 (0.5) 3.23 (0.5) 0.03

Birth weight z-score 0.04

SGA 13.3 (184) 13.2 (62)

AGA 77.4 (1070) 81.3 (383)

LGA 9.3 (128) 5.5 (26)

Gestational weight gain (kg) 13.3 (4.7) 13.8 (5.2) 0.03

Maternal BMI (kg/m2) 23.1 (4.4) 23.6 (5.1) 0.08

Paternal BMI (kg/m2) 25.1 (3.6) 24.7 (3.7) 0.03

Never smoking during pregnancy 78.6 (1088) 59.4 (275) 4.0 × 10−16

Maternal age at delivery (years) 29.9 (4.7) 28.2 (5.2) 3.0 × 10−10

Maternal educational level (years) 14.0 (2.6) 12.5 (2.5) 4.5 × 10−30

Paternal educational level (years) 13.3 (2.6) 12.2 (2.4) 3.7 × 10−18

Obesity risk‐allele score 21.6 (3.2) 21.3 (3.4) 0.15

Age at adiposity rebound (years) 0.08a

Boys 5.5 (1.3) – –

Girls 5.4 (1.4) – –

BMI body mass index.
ap value of mean age at adiposity rebound comparing boys and girls.
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socio-demographic factors considered in this model. Fur-
thermore, all variables related to parental obesity (Model
B) and prenatal and intrauterine factors (Model C) were
significantly associated with age at AR: age at AR
decreased with mean obesity risk-allele score (−9.2 [±4.6]
days per allele, p= 0.05), maternal and paternal BMI
(−15.8 [±3.1] days per kg/m2, p= 1.9 × 10−7, and −15.6
[±3.9] days per kg/m2, p= 5.6 × 10−5), gestational weight
gain (−7.5 [±2.9] days per kg, p= 0.001) and smoking
during pregnancy (−72.1 [±32.6] days, p= 0.03). Finally,
birth weight z-score was the only child characteristic at
birth associated with age at AR with a significant quadratic
effect (p= 0.05).

To illustrate this last result, the mean age of AR and their
confidence interval by category of birth weight z-score are
presented in Fig. 2. On average, children born SGA had an
age at AR 88 [±39] days lower than children born AGA,
and 91 [±56] days earlier than children born LGA.

Sensitivity and complementary analyses

In the sensitivity analysis, results were on the whole
consistent with analyses limited to children with no
missing data (complete-case analysis) (Supplementary
Table S3). However, the associations observed between
maternal educational level (Model A), smoking during

pregnancy (Model C) and age at AR were no longer sig-
nificant. We also observed that the strength of association
was higher with obesity risk-allele score and birth weight
z-score, but lower with parental BMI. Results with the

Table 2 Multivariable linear regression of factors associated with age at adiposity rebound (N= 1415a).

Characteristics Model A Model B Model C Model D

β (SE) p value β (SE) p value β (SE) p value β (SE) p value

Level 1b

Center (ref= Poitiers) −0.8 (26.6) 0.98 −14.1 (26.2) 0.59 −22.3 (26.2) 0.40 −14.9 (26.3) 0.57

Maternal age at delivery (years) 2.8 (2.9) 0.33 5.1 (2.8) 0.070 3.7 (2.9) 0.19 3.9 (2.8) 0.17

Maternal educational level (years) 15.7 (6.2) 0.011 13.4 (6.1) 0.027 11.3 (6.1) 0.064 10.0 (6.1) 0.10

Paternal educational level (years) 14.4 (6.0) 0.017 8.5 (6.0) 0.16 7.4 (6.0) 0.22 7.0 (6.0) 0.24

Level 2

Obesity risk-allele score −9.2 (4.6) 0.045 −9.1 (4.6) 0.045 −9.0 (4.5) 0.047

Maternal BMI (kg/m2) −15.9 (3.1) 1.9 × 10−7 −18.2 (3.1) 6.3 × 10−9 −18.0 (3.1) 8.9 × 10−9

Paternal BMI (kg/m2) −15.6 (3.9) 5.6 × 10−5 −15.3 (3.9) 6.9 × 10−5 −15.3 (3.8) 6.7 × 10−5

Level 3

Gestational weight gain (kg) −7.5 (2.9) 0.009 −8.6 (3.0) 0.004

Smoking during pregnancy (ref=
no)

−72.1 (32.6) 0.027 −62.3 (32.7) 0.057

Level 4

Preterm birth (yes vs no) 39.4 (57.7) 0.50

Birth weight z-score 24.1 (12.4) 0.053

Birth weight z-score [2] −14.4 (7.3) 0.047

Sex (girls vs boys) −47.2 (25.8) 0.067

aMissing data for covariates were imputed with the fully conditional specification method.
bRelevance of a variable during the hierarchical regression analyses was determined with the corresponding model in which the variable of interest
is first entered, regardless of its performance in the subsequent model(s).

SGA AGA LGA

91 [± 56] days

p=0.02

p=0.95

88 [± 39] days

Fig. 2 Adjusted means [SE] of age at adiposity rebound according
to birth weight z-score categories (N= 1415a, model Db). aMissing
data for covariates were imputed with the fully conditional specifica-
tion method. bAdjusted for center, maternal age at delivery, maternal
and paternal educational level, maternal and paternal BMI, gestational
weight gain, smoking duringpregnancy, prematurity, birth weight
z-score and sex.
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weighted obesity risk-allele score were consistent with,
albeit slightly weaker, than those with the unweighted
obesity risk-allele score (Supplementary Table S4). When
preterm children were removed from the analyses, the
association between birth weight z-score and age at AR
became stronger and the risk of early AR for SGA was
greater (2.23 [1.52–3.28]) (Supplementary Table S5).

The results of logistic regression analyses testing the
association between obesity risk-allele score, perinatal fac-
tors, and odds of early AR, are summarized in Supple-
mentary Fig. 4. Higher maternal educational level was
associated with reduced odds of early AR. Odds of early
AR were increased with each additional obesity risk-allele,
higher maternal and paternal BMI, and higher gestational
weight gain. Risk of early AR was higher for children born
SGA than AGA children. We found no association between
LGA children and risk of early AR. Risk of early AR was
higher for girls than boys.

In analyses considering each polymorphism separately
(Supplementary Fig. S5), we found no significant asso-
ciation. The associations between rs10913469 at the
locus harboring SEC16B, rs713586 at the locus harboring
RBJ/POMC and age at AR were at the limit of
significance.

Discussion

We found that genetic susceptibility to obesity was nega-
tively associated with age at AR in the EDEN mother–child
study. Additionally, we confirmed that some previously
described perinatal factors, such as parental BMI, were
associated with age at AR [2, 20] but also further identified
novel predictors such as birth weight and mother’s gesta-
tional weight gain. Probability of early AR was increased
with high gestational weight gain and low birth weight.

This is the first study to simultaneously analyze the
association between perinatal factors, genetic predisposition
to obesity and age at AR, taking the assumed hierarchical
structure between the potential predictors into account. At
the most distal level, maternal and paternal education were
negatively associated with risk of early AR, in accordance
with previous studies [2]. This association was attenuated
with the inclusion of the more proximal groups of variables.
A longitudinal study of 889 representative children in the
United Kingdom showed no association between parental
educational level or socioeconomic factors and time of AR
[31]. This result was obtained after adjustment for parental
BMI, which make our two studies concordant. Future stu-
dies could use proper mediation analyses to quantify the
mediating contribution of each of these factors and help
prioritize effective interventions to reduce social inequal-
ities in obesity.

The genetic susceptibility to obesity was associated with
an increased probability of early AR. The role of genetic
factors in AR timing was investigated recently in a genome-
wide association study including up to 7215 children in five
European cohorts. In this study, Couto Alves et al. identi-
fied an association between two SNPs and age at AR.
Although the rs1421085 (at the locus harboring FTO) was
not associated with age at AR, we noted a statistically
significant association for rs10913469 (at the locus har-
boring SEC16B) and an association at the limit of sig-
nificance for rs713586 (at the locus harboring RBJ/POMC)
but with reduced statistical power. In accordance with our
results, the authors reported a negative association between
an obesity risk-allele score, based on 97 SNPs, and child
age at AR, but did not model the effects of other life factors
[24]. Altogether, these results illustrate that the observed
association between a score of genetic susceptibility to
obesity and timing of AR is the result of a cumulative effect
of individual SNPs. The authors also highlighted the rele-
vance of using cumulative scores to address the genetic
predisposition to early AR.

Consistent with previous research, we found that high
parental BMI predicted early AR in children. A longitudinal
study of 248 families enrolled in North Carolina concluded
high maternal BMI as the robust predictor of early AR [2].
Another longitudinal study of a New Zealand cohort found
that mothers and fathers of children with early BMI rebound
had significantly heavier as compared with late rebounders
[32]. Two other investigations also demonstrated that chil-
dren with early AR had at least one parent with obesity
[31, 33]. All these analyses recognized maternal BMI as a
proxy variable reflecting the child’s susceptibility to obe-
sity. However, we found the association between parental
BMI and age at AR was independent of the obesity risk-
allele score, which suggests that parental BMI might have
an effect independent of genetic predisposition to obesity.
Indeed, parental BMI also reflects an obesogenic environ-
ment (familial environment, food choices, eating patterns,
and physical activity) that may affect the kinetics of adip-
osity during childhood [34, 35]. Moreover, we observed
that the association of mother’s prepregnancy BMI seemed
to be slightly higher, even if not significantly (results not
shown), than that of paternal BMI, which also suggests a
role for nutritional environment during prenatal life.

Our results regarding gestational weight gain support this
latter hypothesis. To our knowledge, only one study has
considered gestational weight gain as a potential predictor
of age at AR, but no significant association was shown [36].
However, previous reports focused on the link between
gestational weight gain and childhood overweight at various
ages. In the current EDEN cohort, a positive association
was found between gestational weight gain and child’s BMI
at age 5–6 years [37]. Likewise, a meta-analysis of 37
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cohort studies from Europe, North America, and Australia
showed that high gestational weight gain was related with
increased risk of overweight/obesity in childhood, with
stronger associations effects observed at later ages [15]. Our
results suggest that the age of AR could in part mediate the
association between gestational weight gain and over-
weight/obesity in late childhood and adolescence described
in this meta-analysis, but further research would be neces-
sary to confirm this assumption.

We found a negative association between maternal
smoking status during pregnancy and the timing of AR but
not risk of early AR. A longitudinal analysis, based on
mothers from the longitudinal Growth and Obesity Chilean
Cohort Study, also showed no link between smoking status
during pregnancy and risk of early AR [38]. In previous
analyses of the EDEN cohort, Carles et al. applied a joint
Bayesian model to explore the association between mater-
nal smoking status during pregnancy and growth [39]:
children from mothers who smoked throughout pregnancy
were born smaller but had higher BMI in their first months
of life until age 5 as compared with children born to non-
smokers. In the Generation R study, maternal smoking
during pregnancy was associated with increased BMI at age
4 years for children with normal birth weight and SGA at
birth [40]. Conversely, in the ALSPAC cohort, smoking
during pregnancy was not associated to child weight status
at age 5 years [41]. Thus, the association between maternal
smoking during pregnancy and rapid postnatal growth
might be due to its impact on fetal development but also to
confounding by socioeconomic factors. Further studies are
needed to confirm or not any effect of smoking during
pregnancy on age at AR.

For the first time, we identified birth weight for gestational
age as a predictor of age at AR. Some previous studies did
include birth weight in their multiple models but did not find
any significant association with age at AR. For the “Children
in Focus” group from the ALSPAC cohort, no difference in
birth weight was observed between the groups of very early,
early, and later AR [42]. In contrast, our results indicate that
children born SGA were at increased risk of early AR,
whereas children born LGA were not. A cross-sectional
study in Lausanne showed an association between low birth
weight and anthropometric obesity markers in adulthood
[43]. Similarly, the review article of Hong and Chung
highlighted the association between SGA children and
greater adiposity and obesity in later life [17]. However,
Kapral et al. found this association only in preterm children
[18]. These findings highlight that SGA newborns tend to
rapidly “catch up”, and that this “catch-up” is characterized
by an increase in fat mass greater than lean mass [44]. Fur-
thermore, several systematic reviews have shown a strong
association between rapid infancy weight gain and greater
risk of obesity, overweight or increased adiposity in later life

[45, 46]. The catch-up phenomenon would be due to dif-
ferent mechanisms of adaptation of a newborn exposed to
undernutrition in utero, which could have remote impact on
age at AR [47]. The respective role of intrauterine growth
restriction vs postnatal growth acceleration in this association
still needs to be disentangled.

Even if some of our results need confirmation and repli-
cation, they highlight a number of prenatal factors, including
smoking during pregnancy, maternal prepregnancy BMI,
gestational weight gain and birth weight for gestational age,
possibly involved in the timing of AR. These findings
strongly suggest that some intrauterine programming may
also be at work in the etiology of this specific adiposity
phenotype. Among the possible mechanisms, altered fetal
nutrition could lead to persistent changes in the structure and
function of adipose tissue, regulation of appetite and energy
metabolism, which could affect the kinetics of adiposity and
its rebound [15]. Epigenetic mechanisms could also be
involved, but further studies are needed to better understand
these [48].

The main strength of this study is that anthropometric
data were assessed repetitively and prospectively from birth
to age 13, which allowed us to estimate age at AR for a
large number of children. As is often the case in cohort
studies, the presence of selection bias at inclusion and
missing data of covariates but also attrition bias limits the
generalization of the results. However, multiple imputations
and growth modeling of individual growth curves helped
reduce the risk of these biases. Another limitation is that we
could not consider ethnicity in our analyses, because the
information was not collected in the EDEN cohort. None-
theless, for 85% of children in the EDEN cohort, both
parents were born in France and came from French regions
where most of the population has a Caucasian origin.
Moreover, the construction of the genetic score relies on the
assumption of a co-dominant effect of each allele of a given
SNP, which is not always true and could induce measure-
ment errors. Our results, relying on observational data, need
to be replicated in other studies with larger samples and
with distinct designs to provide additional arguments for a
causal interpretation of the observed associations. Further
studies are needed to examine postnatal factors involved in
the kinetics of BMI growth curve, to better characterize
children at risk of early rebound. Indeed, the detection of
early age at AR might be a useful tool for tailored and
personalized child’s growth monitoring aiming at prevent-
ing overweight/obesity and chronic disease in later life.

Conclusion

We confirmed that genetic susceptibility to adult obesity
plays a predictive role in the timing of age at AR. Timing of
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AR in early childhood may contribute to the path from
genetic susceptibility to obesity onset. Independent of this
genetic background, we identified several prenatal predictors,
including two novel factors, gestational weight gain and birth
weight. These results strongly support that intrauterine pro-
gramming may also be at work in the etiology of this specific
adiposity phenotype.
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Annexe 6 : Drected acyclic graph pour l’analyse entre les caractéristiques parentales et néonatales, susceptibilité génétique à l’obésité et l’IMC 
au pic et l’âge au rebond d’adiposité
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Annexe 7 : Caractéristiques des enfants inclus et exclus de nos analyses (chapitres 4 et 5) 

aPetit pour l'âge gestationnel (PAG), Approprié pour l’âge gestationnel (AAG) et Gros pour l'âge gestationnel (GAG) classés selon les références 
Gardosi (Gardosi et al., 1992).

Caractéristiques 
Enfants avec IMC au pic Enfants avec âge au rebond 

Inclus 
N=1713 

Exclus 
N=289 

p > |t| ou χ2 Inclus  
N=1415 

Exclus  
N=587 

p > |t| ou χ2 
 

Moyenne (SD) ou 
% (N) 

Moyenne 
(SD) ou % (N) 

 
Moyenne (SD) ou % 

(N) 
Moyenne 

(SD) ou % (N) 

 

Sexe (garçons) 51,8 (888) 59,0 (112) 0,06 52,7 (746) 52,1 0,80 
Prématurité (oui) 5,4 (92) 9,4 (18) 0,02 5,5 (78) 6,5 (32) 0,41 
Poids de naissance (kg) 3,3 (0,5) 3,2 (0,5) 0,13 3,3 (0,5) 3,2 (0,5) 0,03 
Catégories de poids de naissance * 

  
0,38 

  
0,04 

            PAG 13,1 (218) 15,3 (28) 
 

13,3 (184) 13,2 (62) 
 

            AAG 78,4 (1309) 78,7 (144) 
 

77,4 (1070) 81,3 (383) 
 

            GAG 8,6 (143) 6,0 (11) 
 

9,3 (128) 5,5 (26) 
 

Gain de poids gestationnel (kg) 13,4 (4,7) 13,7 (5,7) 0,41 13,3 (4,7) 13,8 (5,3)  0,05 
Diabète gestationnel (oui) 6,65 (94) 5,92 (29) 0,57 6,60 (113) 5,21 (10) 0,46 
IMC de la mère (kg/m2) 23,2 (4,6) 23,5 (5,2) 0,43 23,1 (4,4) 23,6 (5,1) 0,10 
IMC du père (kg/m2) 25,1 (3,7) 24,4 (3,4) 0,02 25,1 (3,6) 24,7 (3,7) 0,03 
Tabac pendant la grossesse (Non) 75,8 (1269) 54,0 (94) <,0001 78,6 (1088) 59,4 (275) <,0001 
Age de la mère à l’accouchement (ans) 29,7 (4,8) 27,9 (5,4) <,0001 29,9 (4,7) 28,2 (5,2) <,0001 
Niveau d’études de la mère (ans) 13,7 (2,6) 12,3 (2,5) <,0001 14,0 (2,6) 12,5 (2,5) <,0001 
Niveau d’études du père (ans) 13,1 (2,6) 12,2 (2,2) <,0001 13,3 (2,6) 12,2 (2,4) <,0001 
Niveau de leptine dans le sang du cordon (ng/ml) 11,1 (11,0) 9,3 (9,2) 0,04 11,0 (10,5) 10,8 (11,9) 0,78 
Polymorphisme LEPR rs9436303   0,53   0,80 
           A/A 55,4 (668) 54,1 (73)  55,0 (551) 56,2 (190)  
           A/G 36,9 (445) 35,6 (48)  36,8 (369) 36,7 (124)  
           G/G 7,6 (92) 10,4 (14)  8,2 (82) 7,1 (24)  
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Annexe 8 : Analyses de régression logistique multivariable des facteurs associés (chapitre 4) au risque de rebond d’adiposité précoce défini comme le 1er 
quintile de l'âge au rebond de l'adiposité (N=1415*)  
* Les données manquantes pour les covariables ont été imputées avec la méthode de spécification conditionnelle. 
** La pertinence d'une variable au cours des analyses de régression hiérarchique a été déterminée avec le modèle correspondant dans lequel la variable 
d'intérêt est entrée en premier, indépendamment de sa performance dans le ou les modèles suivants.
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Annexe 9 : Régression linéaire multiple des facteurs associés à l'IMC au pic d'adiposité (chapitre 4) : analyses en cas complet (N=1032) 

*La pertinence d'une variable au cours des analyses de régression hiérarchique a été déterminée dans le modèle dans lequel la variable d'intérêt est entrée en premier, indépendamment 
de sa performance dans le ou les modèles suivants.

Caractéristiques Modèle A  Modèle B  Modèle C  Modèle D 

β (SE) p value  β (SE) p value  β (SE) p value  β (SE) p value 

N
iv

ea
u 

1*
 

Centre (réf=Poitiers) -0,2 (0,07) 0,002  -0,13 (0,08) 0,11  -0,1 (0,08) 0,23  -0,04 (0,08) 0,56 

Age de la mère à l’accouchement (ans) -0,002 (0,007) 0,75  -0,01 (0,01) 0,41  -0,01 (0,01) 0,56  -0,01 (0,01) 0,57 

Niveau d’études du mère (ans) -0,01 (0,02) 0,42  -0,001 (0,02) 0,96  0,002 (0,02) 0,91  -0,01 (0,02) 0,71 

Niveau d’études du père (ans) -0,01 (0,02) 0,61  -0,006 (0,02) 0,75  -0,003 (0,02) 0,88  -0,004 (0,02) 0,83 

N
iv

ea
u 

2 Score de susceptibilité génétique 
  

 -0,006 (0,01) 0,64  -0,004 (0,01) 0,73  -0,005 (0,01) 0,65 

IMC maternel (kg/m2) 
  

 0,02 (0,01) 0,06  0,02 (0,01) 0,03  0,03 (0,01) 0,00 

IMC paternel (kg/m2) 
  

 0,04 (0,01) 0,005  0,04 (0,01) 0,002  0,04 (0,01) 0,002 

N
iv

ea
u 

3 Gain de poids gestationnel (kg) 
  

 
  

 0,02 (0,01) 0,04  0,01 (0,01) 0,21 

Tabac pendant la grossesse (Non)  
  

 
  

 0,08 (0,1) 0,42  0,16 (0,10) 0,12 

N
iv

ea
u 

4 

Prématurité (oui vs non) 
  

 
  

 
  

 0,54 (0,21) 0,01 

Z-score du poids de naissance 
  

 
  

 
  

 0,25 (0,04) <,0001 

Z-score du poids de naissance 2          0,02 (0,02) 0,34 

Sexe (Filles vs garçons) 
  

 
  

 
  

 -0,32 (0,08) <,0001 
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Annexe 10 : Régression linéaire multiple des facteurs associés à l'âge au rebond d'adiposité (chapitre 4) : analyses en cas complet (N=866) 

*La pertinence d'une variable au cours des analyses de régression hiérarchique a été déterminée dans le modèle dans lequel la variable d'intérêt est entrée en premier, indépendamment 
de sa performance dans le ou les modèles suivants. 

 

 

Caractéristiques Modèle A  Modèle B  Modèle C  Modèle D 

β (SE) p value  β (SE) p value  β (SE) p value  β (SE) p value 

N
iv

ea
u 

1*
 

Centre (réf=Poitiers) -11,4 (34,6) 0,74  -22,3 (34,1) 0,51  -30,5 (34,2) 0,37  -25,2 (34,2) 0,46 

Age de la mère à l’accouchement (ans) 2,1 (3,7) 0,58  3,2 (3,7) 0,39  1,1 (3,8) 0,77  1,1 (3,8) 0,78 

Niveau d’études du mère (ans) 11,4 (7,8) 0,15  8,9 (7,7) 0,25  7,0 (7,7) 0,37  5,3 (7,7) 0,49 

Niveau d’études du père (ans) 16,4 (7,6) 0,031  11,3 (7,5) 0,13  11,5 (7,5) 0,12  10,8 (7,5) 0,15 

N
iv

ea
u 

2 Score de susceptibilité génétique 
  

 -12,6 (5,3) 0,019  -12,7 (5,3) 0,017  -12,5 (5,3) 0,0181 

IMC maternel (kg/m2) 
  

 -15,4 (4,1) 0,0002  -17,4 (4,2) <,0001  -16,9 (4,1) <,0001 

IMC paternel (kg/m2) 
  

 -13,1 (4,9) 0,008  -12,6 (4,9) 0,011  -12,7 (4,9) 0,010 

N
iv

ea
u 

3 Gain de poids gestationnel (kg) 
  

 
  

 -10,7 (3,8) 0,005  -12,6 (3,8) 0,001 

Tabac pendant la grossesse (Non)  
  

 
  

 -31,2 (42,7) 0,47  -16,0 (42,7) 0,71 

N
iv

ea
u 

4 

Prématurité (oui vs non) 
  

 
  

 
  

 -7,4 (85,4) 0,93 

Z-score du poids de naissance 
  

 
  

 
  

 46,1 (16,3) 0,005 

Z-score du poids de naissance 2          -20,6 (9,7) 0,034 

Sexe (Filles vs garçons) 
  

 
  

 
  

 -45,2 (33,4) 0,18 
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Annexe 11 : Régression linéaire et logistique avec un score d'allèle de risque d'obésité de l'IMC pondéré par rapport à un score non pondéré, avec imputation 
multiple ou en cas complets (chapitre 4). 

* Ajusté sur le centre, l'âge de la mère à l'accouchement, le niveau d’études de la mère et du père, l'IMC de la mère et du père, la prise de poids gestationnelle, le tabagisme pendant 
la grossesse, la prématurité, le z-score du poids de naissance et du sexe (modèle D). 
OR, odds ratio ; IC 95%, intervalle de confiance à 95%. 
 
 

  IMC au pic  Age au rebond 

Caractéristiques  N 
Régression linéaire N 

Régression 
linéaire 

  Régression logistique 

β (SE) p value  β (SE) p value  OR [IC 95%] 

Score de susceptibilité génétique pondéré 
(imputation multiple) 

1713 -0,003 (0,01) 0,76 1415 -9,3 (3,9) 0,017  1,05 [1,00–1,09] 

Score de susceptibilité génétique pondéré 
(cas complets) 

1032 -0,005 (0,01) 0,65 866 -11,1 (4,7) 0,018  1,06 [1,01–1,11] 

Score de susceptibilité génétique non 
pondéré (imputation multiple) 

1713 -0,001(0,01) 0,95 1415 -9,0 (4,5) 0,047  1,06 [1,01–1,11] 

Score de susceptibilité génétique non 
pondéré (cas complets) 

1032 -0,005 (0,01) 0,65 866 -12,5 (5,3) 0,0181  1,06 [1,01–1,11] 
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Annexe 12 : Régression linéaire et logistique multiple des facteurs associés à l’IMC au pic, à l'âge au rebond et au risque de rebond d'adiposité précoce en 
excluant les enfants nés prématurés (chapitre 4). 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 *Les données manquantes des covariables ont été imputées. 
  OR, odds ratio ; IC 95%, intervalle de confiance à 95%.

 IMC au pic (N=1621*) Age au rebond (N=1137*) 
Caractéristiques Régression linéaire Régression linéaire Régression logistique 

β (SE) P value β (SE) P value OR [IC 95%] 
Centre (réf=Poitiers) -0,15 (0,07) 0,02 -16,3 (26,9) 0,54 0,97 [0,73–1,29] 

Age de la mère à l’accouchement (ans) -0,004 (0,007) 0,55 4,3 (2,9) 0,14 1,01 [0,98–1,04] 

Niveau d’études du mère (ans) -0,004 (0,02) 0,81 9,8 (6,3) 0,12 0,92 [0,86–0,98] 

Niveau d’études du père (ans) 0,002 (0,02) 0,9 6,8 (6,1) 0,27 1,00 [0,93–1,06] 

Score de susceptibilité génétique 0,0003 (0,01) 0,98 -9,9 (4,6) 0,03 1,06 [1,01–1,11] 

IMC maternel (kg/m2) 0,02 (0,01) 0,003 -17,3 (3,2) <,0001 1,07 [1,04–1,10] 

IMC paternel (kg/m2) 0,04 (0,01) <,0001 -15,9 (3,9) <,0001 1,07 [1,03–1,11] 

Gain de poids gestationnel (kg) 0,001 (0,01) 0,88 -8,0 (3,1) 0,01 1,05 [1,01–1,08] 

Tabac pendant la grossesse (Non)  0,2 (0,08) 0,012 -69,7 (33,2) 0,04 1,04 [0,74–1,47] 

Catégories de poids de naissance* (réf=AAG) - - - - - 
            PAG -0,43 (0,1) <,0001 -104,9 (40,6) 0,01 2,23 [1,52–3,28] 
            GAG 0,43 (0,12) 0,0002 -11,8 (46,3) 0,80 1,23 [0,77–1,96] 
Sexe (réf= garçons) -0,34 (0,06) <,0001 -35,1 (26,5) 0,19 1,32 [1,00–1,75] 
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Annexe 13 : Régression linéaire multiple des polymorphismes individuels en lien avec l’IMC au pic et l’âge au 
rebond d’adiposité (analyse en cas complet, chapitre4).  Ajusté sur le centre, l'âge de la mère à l'accouchement, le 
niveau d’études de la mère et du père, l'IMC de la mère et du père, la prise de poids gestationnelle, le tabagisme pendant la 
grossesse, la prématurité, le z-score du poids de naissance et du sexe (modèle D). 
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Annexe 14 : Article publié « Cord blood leptin level and a common variant of its receptor as determinants of 
the BMI trajectory: The EDEN mother–child » cohort »
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Summary

Background: Cord blood leptin is an indicator of neonatal fat mass and could shape

postnatal adiposity trajectories. Investigating genetic polymorphisms of the leptin

receptor gene (LEPR) could help understand the mechanisms involved.

Objectives: We aimed to investigate the association of cord blood leptin level and

the LEPR rs9436303 polymorphism, with body mass index (BMI) at adiposity peak

(AP) and age at adiposity rebound (AR).

Methods: In the EDEN cohort, BMI at AP and age at AR were estimated with polyno-

mial mixed models, for 1713 and 1415 children, respectively. Multivariable linear

regression models allowed for examining the associations of cord blood leptin level

and LEPR rs9436303 genotype with BMI at AP and age at AR adjusted for potential

confounders including birth size groups. We also tested interactions between cord

blood leptin level and rs9436303 genotype.

Results: Increased leptin level was associated with reduced BMI at AP and early age

at AR (comparing the highest quintile of leptin level to the others). Rs9436303

G-allele carriage was associated with increased BMI at AP and later age at AR but did

not modulate the association with leptin level.

Conclusion: These results illustrate the role of early life body composition and the

intrauterine environment in the programming of adiposity in childhood.

K E YWORD S

age at adiposity rebound, BMI at adiposity peak, cord blood leptin, EDEN cohort, SNP
rs9436303

1 | INTRODUCTION

The body mass index (BMI) trajectory during infancy and childhood is

one main predictor of later cardio-metabolic health1,2 and comprises

Abbreviations: AP, adiposity peak; AR, adiposity rebound; BMI, body mass index; EDEN,

Etude des Déterminants pré et post natals de la santé de l'Enfant; LEPR, leptin receptor; SNP,

single-nucleotide polymorphism.
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two key periods. Over the first year of life, the BMI increases to a

maximum, called adiposity peak (AP), at about 9 months of age. It then

decreases to a minimum and starts to increase again between 4 and

6 years of age, on average, which corresponds to the adiposity

rebound (AR) period.3,4 In epidemiological study, higher BMI at AP

and earlier age at AR seem to be relevant predictors of high-risk tra-

jectories to later obesity.5–7 These factors are affected by child sex,

parental educational level, genetic susceptibility to obesity and paren-

tal BMI.8–11 We also previously showed that being born small for ges-

tational age (SGA) and higher maternal gestational weight gain during

pregnancy were additional predictors of age at AR.12 These latter

findings highlight the important role of intrauterine life in postnatal

growth and these prenatal conditions are likely involved in the fetal

programming of the adiposity trajectory.

Hormones such as leptin are probably involved in this program-

ming phenomenon and measuring their levels in cord blood may help

predict later adiposity trajectories.13,14 Leptin is an adipokine secreted

mainly by adipocytes but also by enterocytes in the small intestine

and several tissues such as placenta.14 The placenta is one of the main

sites for leptin production during pregnancy, and part of the leptin

produced in the placenta passes into the fetal circulation. As a conse-

quence, cord blood leptin consists of leptin secreted by fetal adipo-

cytes and placenta but in proportions still unknown.15 Children born

SGA exhibit a low level of leptin in cord blood, a low percentage of

body fat and higher catch-up growth than others.16–18 Leptin mea-

sured in cord blood is therefore considered a marker of neonatal fat

mass and is possibly involved in early postnatal growth.19,20 In addi-

tion, studies have shown that placental leptin production is increased

in severe conditions associated with fetal growth abnormalities,

such as diabetes and pre-eclampsia.21,22 However, to our knowledge,

no study has investigated the role of leptin in the trajectory of BMI,

particularly at AP and AR.

To regulate satiety, leptin binds centrally to its hypothalamic

receptors and activates multiple signalling pathways that control food

intake.23 Mutations in the genes encoding leptin or its receptor (LEPR)

can induce leptin resistance and disrupt its central and peripheral

actions.23 Some very rare mutations are responsible for severe obesity

syndrome in humans,24 and more frequent variants have been associ-

ated with BMI variability and obesity in children and adolescents.23,25

However, the association between individual LEPR variants and the

evolution of child BMI has been investigated in few studies and has

been suggested to vary according to age.26,27 We hypothesized that

cord blood leptin level and carriage of the rare G allele of a common

LEPR variant, the rs9436303 single-nucleotide polymorphism (SNP),

can affect, independently or in interaction, early postnatal growth and

later adiposity trajectories.

To obtain further insights into the role of cord blood leptin level

in the development of adiposity in childhood, we aimed to (1) deter-

mine whether the cord blood leptin level and the LEPR rs9436303

variant are associated with later BMI trajectory, specifically BMI at

AP and age at AR, and (2) examine whether LEPR rs9436303 modu-

lates the association between cord blood leptin level and its indicators

of child BMI trajectory.

2 | PARTICIPANTS AND METHODS

2.1 | Study design

The EDEN (Etude des Déterminants pré et post natals de la santé de

l'ENfant) mother–child study is a prospective French cohort that aims

to assess prenatal and postnatal determinants of child growth, health

and development. This cohort recruited 2002 pregnant women

(before 24 weeks' amenorrhea) older than 18 years old between 2003

and 2006 in two university hospital centres in Nancy and Poitiers. All

details of the study protocol were published previously.28 Briefly, the

exclusion criteria were pre-pregnancy diabetes, multiple pregnancies,

inability to read and write in French and planning to move outside the

region; 53% of mothers were eligible.

Both parents gave their written consent when their child was

included. The Data Protection Authority and the relevant ethical research

committee of Kremlin-Bicêtre Hospital gave their approval for the study.

2.2 | Cord blood leptin measurement

Immediately after birth, venous cord blood was sampled from 1425

newborns and allowed to clot. Blood samples were centrifuged within

24 h post-collection, serum was collected and stored at !80"C. Cord

blood serum was assessed for leptin level using the electro-chemilu-

minescence-based immunoassay V-PLEX Human Leptin Kit (Meso

Scale Diagnostics). All samples were above the lower limit of detec-

tion of 43 pmol/ml. Inter-run coefficients of variations (CVs) were

below 20%, therefore complying with the recommendations of the

US Food and Drug Administration regarding ligand binding assays.29

All assays were completed within 1 week by the same investigator.

All assays were performed according to the manufacturer's instructions.

2.3 | Genotyping of LEPR SNP rs9436303

The SNP rs9436303 was previously studied in relation to AP and age

at rebound in the Alves et al. study, in which the EDEN cohort was

used for replication.11 Therefore, this polymorphism was the only

LEPR SNP genotyped in EDEN and available for this study.

DNA was extracted from cord blood samples. Individual SNP gen-

otyping involved using amplified DNA with TaqMan probes (Applied

Biosystems). SNP rs9436303 probes were ordered from Applied

Biosystems, and after synthesis, used according to the manufacturer's

guidelines. The TaqMan assays were then read on a 7900HT Fast

Real-Time PCR System (Applied Biosystems), and the alleles were

called by using the SDS software (Applied Biosystems). The call rate

was >98% and the Hardy Weinberg Equilibrium p value was 0.22.

These genetic data were available for 1340 children in the cohort. The

G allele of this variant is the rare allele. In this study, we considered

the SNP variable (classified as 0, 1 and 2 according to the number of

G alleles carried) as a continuous trait, assuming a co-dominant effect

on the adiposity traits.
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2.4 | AP and AR assessments

Children's weight and height were measured during clinical examina-

tions or collected from child's health booklets from birth to early ado-

lescence. Weight was measured by previously trained midwives at

birth, 1, 3 and 5 years by using an electronic scale (SecaLtd or Terrail-

lon SL-351). Length was measured at birth and 1 year with a somat-

ometer (Testut, NMMedical), and height at 3 and 5 years with a

stadiometer (Seca Ltd). Children had a mean of 10 weight and height

measurements (interquartile range 6–14 and 5–13, respectively) from

birth to 13 years.

The method used to model individual BMI trajectories, described

elsewhere,1 was based on that of Sovio et al. and extended by adding

a random effect to each parameter of a mixed-effects cubic model

(equation provided in Supporting Information S1). Anthropometric

data collected between age 3 days and 24 months were used to

determine AP and those between age 18 months and 13 years to

determine AR. For each period and each participant, we estimated

AP by the first derivative null and second negative derivatives of indi-

vidual BMI functions and AR by the first derivative null and second

positive derivatives of individual BMI function. The modelling was

performed over 2 different age periods (between age 3 days and

24 months and between age 18 months and 13 years). The only crite-

rion for inclusion was to have at least three BMI measurements per

child over each period. Individual BMI curves were modelled for girls

and boys separately for both periods.

F IGURE 1 Flow chart of the children included in the study. Two separate samples based on the outcomes with adiposity peak on the left and
adiposity rebound on the right. BMI, body mass index; SNP, single-nucleotide polymorphism.
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As a result, AP data were available for 1713 children and AR data

for 1415 children of the cohort. We then considered these two dis-

tinct populations according to the outcome of interest (Figure 1).

2.5 | Covariates

Maternal smoking status during pregnancy (yes/no), maternal and

paternal educational level (years) were collected during pregnancy. At

birth, we collected maternal age (years); newborn characteristics

including sex; prematurity (yes/no); and birth weight-for-gestational

age separated into three classes: SGA (≤10th percentile), appropriate

for gestational age (AGA, >10th percentile to ≤90th percentile), and

large for gestational age (LGA, >90th percentile) by using a custom-

ized approach calculated according to Gardosi et al.30 Gestational

weight gain (kg) and gestational diabetes (yes/no) were collected from

obstetrics records. Maternal pre-pregnancy weight and paternal

weight and height were collected from self-reports at inclusion.

Maternal height was measured at inclusion. These measurements

were used to calculate BMI (kg/m2). For simplicity, maternal pre-

pregnancy BMI and paternal BMI were referred to as parental BMI in

the following parts of the manuscript.

2.6 | Statistical analysis

Descriptive analyses of leptin level, LEPR SNP and covariates were

performed before multiple imputations, with mean (SD) or percentage

(N). We compared children with estimated BMI at AP and age at AR

to non-included children by Student's t-test for continuous variables

and Chi-square test for categorical variables. We also described the

mean cord blood leptin level according to rs9436303 genotype and

birth size groups.

We used multivariable linear regression models to evaluate the asso-

ciations of the cord blood leptin level and the rs9436303 genotype with

BMI at AP and age at AR. These multivariable linear regression models

allow for assessing the association between an exposure of interest

(leptin) and our outcome (BMI at AP or age at AR), whatever the level of

the other covariates introduced in the models, including birth size group.

Analyses were performed separately for each outcome. We did not strat-

ify the analyses by sex because we did not detect a significant interaction

between sex and leptin (p > 0.3). Given the skewed distribution for the

leptin variable, it was log-transformed and standardized by reduced

centred mean before being introduced into the models. We first analysed

the unadjusted associations between leptin level, the LEPR SNP and out-

comes. We then produced models adjusted for confounders (centre,

child sex, prematurity, birth size groups, maternal age at delivery,

gestational weight gain, gestational diabetes, parental educational

level and parental BMI) for leptin level and the LEPR SNP separately.

Finally, we considered leptin level and the LEPR SNP simultaneously

in one model adjusted for all confounders. Multivariable analyses

used quintiles of cord blood leptin level to assess whether the asso-

ciation was linear. To test whether the association between leptin

level, the LEPR SNP and outcomes did not depend on other variables,

we performed two interaction analyses: one between cord blood

leptin level and rs9436303 genotype and another between cord

blood leptin level and birth size groups.

We used multiple imputation (SAS MI and MIANALYZE proce-

dures) techniques to deal with missing values due to leptin level, the

LEPR SNP and covariates (Table S1) to reduce potential selection bias.

We generated 40 independent imputed datasets using the fully condi-

tional specification method. For each data set, we used inverse proba-

bility weighting (IPW) to account for potential attrition bias. We

assigned to each participant a weight corresponding to the inverse

TABLE 1 Description of study populations

Children with
estimated
BMI at AP,
N = 1713

Children with
estimated
age at AR,
N = 1415

Mean (SD) or % (N) Mean (SD) or % (N)

Sex (boys) 51.8 (888) 52.3 (746)

Preterm birth (yes) 5.4 (92) 5.5 (78)

Birth weight (kg) 3.3 (5.1) 3.3 (5.0)

Birth size groupsa

SGA 13.1 (218) 13.3 (184)

AGA 78.4 (1309) 77.4 (1070)

LGA 8.6 (143) 9.3 (128)

Gestational weight
gain (kg)

13.4 (4.7) 13.3 (4.7)

Gestational diabetes (yes) 6.65 (94) 6.60 (113)

Maternal BMI (kg/m2) 23.2 (4.6) 23.1 (4.4)

Paternal BMI (kg/m2) 25.1 (3.7) 25.1 (3.6)

Never smoking
during pregnancy

75.8 (1269) 78.6 (1088)

Maternal age at
delivery (years)

29.7 (4.8) 29.9 (4.7)

Maternal educational
level (years)

13.7 (2.6) 14.0 (2.6)

Paternal educational
level (years)

13.1 (2.6) 13.3 (2.6)

Age at AR (years) 5.5 (1.4) 5.5 (1.4)

BMI at AP (kg/m2) 17.5 (1.3) 17.5 (1.3)

Cord blood leptin
level (ng/ml)

11.1 (11.0) 11.0 (10.5)

LEPR SNP rs9436303

A/A 55.4 (668) 55.0 (551)

A/G 36.9 (445) 36.8 (369)

G/G 7.6 (92) 8.2 (82)

G-allele frequency 26.1 26.6

Abbreviations: AGA, appropriate for gestational age; AP, adiposity peak;
AR, adiposity rebound; BMI, body mass index; LGA, large for gestational
age; SGA, small for gestational age; SNP, single-nucleotide polymorphism.
aSmall for gestational age, appropriate for gestational age and large for
gestational age classified according to Gardosi references.
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probability of being included in the analysis sample in a logistic regres-

sion model adjusted for covariates.31 The results of different imputed

datasets were combined by using the SAS MIANALYZE procedure, in

which standard errors are calculated using Rubin's rules.32

As sensitivity analyses, we repeated all analyses on complete

cases (children without missing values for covariates) and after exclud-

ing mothers with pre-eclampsia because this condition has been asso-

ciated with elevated placental leptin secretion.21

We used R v3.5.1 for modelling BMI trajectories and estimating

AP and AR (package NLME). SAS v9.4 (SAS, on an AIX 7.1 platform)

was used for all other analyses. Nominal p < 0.05 was considered

statistically significant.

3 | RESULTS

3.1 | Characteristics of study populations

The children included in our two samples (children with estimated BMI

at AP and children with estimated age at AR) were in general similar

(Table 1). The mean [SD] BMI at AP was 17.5 [1.3] kg/m2 and the mean

age at AR was 5.5 [1.4] years. As compared with children excluded from

sample 1, children with estimated BMI at AP, children included had a

higher mean cord blood leptin level and the proportion of preterm births

was lower (Table S2). The mothers of the children included in the two

samples had a higher level of education, were older, and were less fre-

quently smokers during pregnancy than those of the excluded children.

We found no difference in distribution of the LEPR variant. The

proportion of children with each variant of the LEPR SNP was similar

between children included or not in both samples (p = 0.53 and 0.80 for

samples 1 and 2, respectively). The allelic frequency of the G allele was

26.1% and 26.6% in samples 1 and 2, respectively.

Infants born SGA had a lower mean [SD] cord blood leptin level

than those with AGA and LGA (8.3 [0.99] vs. 8.9 [0.84] and 9.5 [0.85],

p < 0.0001) (Figure S1A). We found no significant difference between

mean cord blood leptin level according to the number of risk alleles

(Figure S1B).

3.2 | Cord blood leptin level, BMI at AP and
age at AR

Cord blood leptin level was negatively related to BMI at AP in both the

unadjusted (mean [SE] = !0.14 [0.04] kg/m2; p = 0.0001) and the fully

adjusted (!0.19 [0.04] kg/m2; p < 0.0001) models (Table 2). Further-

more, investigating quintiles of cord blood leptin revealed a linear shape

of the association with BMI at AP (p trend <0.0001) (Figure 2A).

The negative association between cord blood leptin level and age at

AR before any adjustment (Table 2) did not remain significant in the

multivariable model. However, when considering quintiles of leptin level

in the model (Figure 2B), the highest quintile was negatively associated

with age at AR as compared with all the other quintiles combined (mean

[SE] = !87.3 [39.4] days or about 2.9 [1.3] months; p = 0.03).

After adjusting for cord blood leptin level, as compared with chil-

dren born AGA, those born SGA had lower BMI at AP (!0.57 [0.10]

kg/m2; p < 0.0001) and earlier age at AR (!101.0 [39.8] days or about

TABLE 2 Results of association analyses between cord blood leptin level, LEPR SNP rs9436303 and BMI at AP (in kg/m2, N = 1713a) and age
at AR (in days, N = 1415b)

Characteristics
Separate and
unadjusted modelsc

Separate adjusted
model with leptin leveld

Separate adjusted
model with LEPR SNPd Fully adjusted modeld

Outcome = BMI at AP; N = 1713a

β (SE) p Value β (SE) p Value β (SE) p Value β (SE) p Value

Birth size groupse (ref = AGA)

SGA !0.57 (0.10) <0.0001 !0.48 (0.10) <0.0001 !0.57 (0.10) <0.0001

LGA 0.54 (0.12) <0.0001 0.43 (0.12) 0.0002 0.54 (0.12) <0.0001

Cord blood leptin (log-transformed) !0.14 (0.04) 0.0001 !0.19 (0.04) <0.0001 !0.19 (0.04) <0.0001

LEPR SNP rs9436303 (number of
G alleles carried)

0.25 (0.06) <0.0001 0.24 (0.06) <0.0001 0.24 (0.06) <0.0001

Outcome = Age at AR; N = 1415b

Birth size groupse (ref = AGA)

SGA !101.0 (39.8) 0.01 !94.0 (39.0) 0.02 !104.5 (39.9) 0.009

LGA 20.9 (47.9) 0.66 5.6 (46.8) 0.91 18.1 (47.8) 0.70

Cord blood leptin (log-transformed) !34.9 (15.0) 0.02 !24.7 (17.6) 0.16 !22.7 (17.6) 0.20

LEPR SNP rs9436303 (number of
G alleles carried)

65.3 (24.5) 0.008 67.9 (23.6) 0.004 66.6 (23.7) 0.005

aSample of children with estimated BMI at AP, linear regression model after multiple imputation on missing data of leptin, LEPR SNP and covariates.
bSample of children with estimated age at AR, linear regression model after multiple imputation on missing data of leptin, LEPR SNP and covariates.
cTwo separate models for cord blood leptin and rs9436303 without any adjustment.
dAdjusted for centre, maternal age, maternal and paternal education, maternal and paternal BMI, gestational weight gain, gestational diabetes, maternal
smoking during pregnancy, prematurity and sex.
eSmall for gestational age, appropriate for gestational age and large for gestational age classified according to Gardosi references.
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!3.2 [1.3] months; p = 0.01), whereas those born LGA had higher

BMI at AP (0.54 [0.12] kg/m2; p < 0.0001) (Tables 2). We did not find

any significant interaction between birth size groups and cord blood

leptin level (p > 0.15).

3.3 | LEPR polymorphism, BMI at AP and age at AR

In the fully adjusted model, carrying a rare allele (G) in the LEPR SNP

was associated with increased BMI at AP by about 0.24 kg/m2

(p < 0.001) and delayed age at AR by about 67 days (2.2 months;

p = 0.005) (Table 2). We did not find any interaction between leptin

level and rs9436303 G-allele carriage with the two outcomes consid-

ered (p interaction = 0.48 and 0.28 for BMI at AP and age at AR,

respectively).

3.4 | Sensitivity analyses

The results of the complete-case analyses are presented in Table S3.

Results from analyses restricted to children with no missing data were

consistent overall with those after multiple imputation and IPW.

When mother–child pairs presenting pre-eclampsia pregnancy compli-

cations were excluded from the analysis, the results remained

unchanged (data not shown).

4 | DISCUSSION

In the prospective EDEN mother–child cohort, we demonstrated that

whatever the birth size group, increased cord blood leptin level was

associated with reduced BMI at AP and earlier age at AR when con-

sidering the highest quintile of leptin level versus the other quintiles

(Figure 2). Carrying the rare G-allele of the LEPR SNP rs9436303 did

not modulate these associations but was independently related to

higher BMI at AP and later age at AR.

High BMI at AP and early age at AR have been associated with

increased BMI, risk of cardiovascular disease, and obesity later in

childhood and in adulthood.1–3 However, in their work on the

ELANCE cohort, Rolland-Cachera and Péneau highlighted two trajec-

tories at risk of later obesity5: a first one marked by a high BMI at any

age and a second characterized by low BMI at AP followed by an early

rebound and a subsequent increase in BMI. According to this study,

children with early AR had lower BMI before and higher BMI after the

rebound, on average, and were at increased risk of overweight in

adulthood.5 We interpreted our results on the association between

cord blood leptin and the LEPR polymorphism in light of these previ-

ously described trajectories.

To our knowledge, no previous studies have investigated cord

blood leptin in association with such specific features but rather ana-

lysed BMI at specific ages in infancy or childhood. In a prospective

study of 642 children born in Greece, Karakosta et al. showed high

cord blood leptin level related to reduced BMI from age 6 months to

4 years.33 Likewise, other studies of mother–infant pairs reported a

significant inverse association between cord blood leptin level and

both BMI standard deviation score and weight gain in the first year of

life.34–36 Several analyses conducted in the project VIVA cohort

showed low cord blood leptin level related to small birth size14 and

increased BMI z-score at age 3 years13 but low measures of adiposity

from childhood to early adolescence.37 A recent meta-analysis includ-

ing some of these studies concluded that higher cord blood leptin

levels were associated with lower adiposity up to 3 years of age but

F IGURE 2 Adjusted meansa (SE) for (A) BMI at adiposity peak (AP) and (B) age at adiposity rebound (AR) according to cord leptin level
quintiles.b BMI, body mass index. aAdjusted for centre, maternal age, maternal and paternal education, maternal and paternal BMI, gestational
weight gain, gestational diabetes, maternal smoking during pregnancy, prematurity, birth size groups, and sex. bQuintiles 1–4 were grouped
together and compared to the last quintile in the model.
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not between 4 and 7 years.38 Our results are fully consistent with this

overview because we show high cord blood leptin level associated

with reduced BMI at AP but earlier age at AR, recognized as a risk fac-

tor for later obesity.1,2,6,7 Furthermore, this trajectory, characterized

by a reduced BMI at AP more likely followed by early age at the time

of AR (dashed line in Figure S2), corresponds precisely to one of the

two risk trajectories described by Rolland-Cachera and Peneau.5

Mechanisms underlying such associations are still unclear but

deserve to be elucidated and discussed. The leptin hormone regulates

satiety, and its circulating level is positively correlated with body fat

mass and negatively correlated with satiety.39–41 Reduced circulating

leptin level enhances food intake and increases body fat mass and vice

versa (19,39). This is consistent with our finding showing lower leptin

level at birth associated with higher BMI at AP. Furthermore, animal

studies suggest that in addition to its role in satiety, leptin would con-

tribute to the modification of the release of other growth hormones

in the hypothalamus42 and to the regulation of certain neuroendo-

crine functions.43

Our findings could explain in part the rapid postnatal weight gain

observed in children born SGA as compared with other children.44,45

Indeed, the level of leptin was lower, on average, in children born SGA

than their peers. However, in our study, being born SGA and high cord

blood leptin level were independent predictors of reduced BMI at AP,

which suggests that different physiological mechanisms are involved in

catch-up growth. Indeed, infants are born SGA usually due to poor fetal

growth and nutrition. Children born SGA exhibit abnormal body composi-

tion with lower lean mass and at higher risk for metabolic disorders.46,47

Our results also reveal that very high cord blood leptin level was

associated with early age at AR. Leptin measured in venous cord

blood consists of placental and fetal leptin.19,48 The placenta is one

of the main sites for leptin production during pregnancy, and part of

the leptin produced in the placenta passes into the fetal circulation,

but the proportion of placental leptin concentration measured in

cord blood at birth is unknown.15 Thus, cord blood leptin reflects

both placental and fetal leptin. According to some studies, placental

leptin production is increased during fetal hypoxia in response to an

adverse intrauterine condition.21,49 Cord blood leptin level higher

than expected for a given amount of fat mass could be a marker of

adverse intrauterine conditions, themselves associated with BMI tra-

jectories characterized by early AR.46,47 This suggestion is consistent

with the hypothesis of the existence of a fetal programming for BMI

trajectory at the time of AR suggested by several authors.50–53 Our

sensitivity analysis revealed similar results with or without the exclu-

sion of mothers with pre-eclampsia, but the number of pre-eclampsia

mothers was very low.

To exert its action on satiety in the individual, leptin binds to

hypothalamic receptors. Altered LEPR gene expression may lead to

leptin resistance and thus modulate the satiety effect of leptin during

childhood and affect the BMI trajectory and AR. Leptin resistance is

characterized by the inability of leptin to reach the target cell owing

to reduced expression of LEPR or disrupted LEPR signalling. This resis-

tance leads to decreased effectiveness of its action and a major

decrease in the effect of leptin on satiety.54 Thus, the effects of leptin

on appetite and body mass are impaired and may result in higher lep-

tin secretion as a compensatory mechanism. Its action on satiety

occurs in the postnatal period only, so there is no reason to believe

that a change in LEPR level could affect prenatal leptin production as a

compensatory mechanism, which explains why no association

between leptin levels in cord blood and LEPR genotype was expected.

Indeed, we did not find any difference in cord blood leptin level

between carriers or not of the LEPR rs9436303 rare G-allele. Our

hypothesis that the G allele would interact in the association between

cord blood leptin level and early growth was not confirmed by our

results. However, children carrying the G allele had higher BMI at AP

and later age at AR (dotted line in Figure S2). In a previous genome-

wide association study, which included 7215 children from five

European cohorts, carrying the G allele was also associated with

higher BMI at AP, and the rs9436303 genotype explained 0.3% of the

variance in BMI at AP11 as compared with 1.3% in our study (data not

shown). To our knowledge, the association between rs9436303 geno-

type and age at AR has not been investigated in genetic studies.

Another study addressed the link between 28 LEPR polymorphisms

and BMI in 522 Spanish children aged 6–15 years and showed a

strong association between rs11804091 carriage and obesity-related

traits in children.23 The rs11804091 rare allele frequency was found

in linkage disequilibrium with rs9436303 (R2 = 0.502). Therefore, var-

iants in LEPR could determine the overall BMI trajectory, regardless of

cord blood leptin level, and future studies should analyse the long-

term association with adult obesity. A systematic analysis and meta-

analysis of 17 studies in adults examined the association between

three other variants of LEPR and obesity-related phenotypes and did

not find any association with adult overweight.55 Genetic variation in

LEPR may have different effects depending on the variant considered

and the age window explored, as with leptin level. Further studies are

needed to better understand the physiological mechanisms involved

and the long-term consequences of LEPR genetic variation on the BMI

trajectory.

This study is among the first to examine the links of both cord

blood leptin level and of the LEPR SNP rs9436303 genotype with BMI

trajectory, especially at the times of AP and AR. Anthropometric data

were collected prospectively, which allowed us to estimate AP and AR

for many children in the EDEN cohort. However, the generalization of

results remains limited because of potential selection and attrition

biases that we attempted to address by applying multiple imputation

and IPW. The complete-case analyses showed well that the impact of

these biases was limited. Moreover, cord blood leptin reflects both

placental and fetal leptin, which limits interpretation regarding the ori-

gin of leptin variation (placenta, fetal) in our sample. Of note, previous

studies have shown that cord blood leptin level was not correlated

with maternal leptin level or BMI but with birth weight and length,

ponderal index, and weight/length ratio.20,56 These data support that

cord blood leptin reflects fetal fat mass, which suggests that leptin

measured in cord blood is primarily of fetal origin and strengthens the

relevance of relying on cord blood leptin level as a proxy of neonatal

adiposity. However, our study was not designed with the aim of

developing a biological signature at birth, that could serve as a tool in
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routine clinical practice for the early detection of children at risk of

developing obesity during childhood; further dedicated studies would

be necessary for this purpose.

In conclusion, we have shown that cord blood leptin level and

LEPR SNP rs9436303 genotype interfere with BMI trajectory in chil-

dren, independent of each other and birth size group. These results

illustrate the role of early life body composition in the programming of

childhood adiposity. In addition to being a marker of fetal adiposity,

cord blood leptin level could also reflect an unfavourable intrauterine

environment and may predict a trajectory at risk for subsequent

obesity.
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Annexe 15 : Diagrammes en violon avec limites des quantiles et des moyennes [IC 95 %] (chapitre 5). Niveau de leptine dans le sang ombilical selon A) des 

groupes de taille de naissance et B) du portage de l'allèle G du SNP LEPR rs9436303. Les lignes en pointillés représentent les quantiles (de bas en haut : 10e, 

25e, 75e et 90e percentiles). Les courbes symétriques représentent les densités de probabilité pour les différentes valeurs de leptine.  

*PAG, petit pour l'âge gestationnel ; AAG, approprié pour l'âge gestationnel ; GAG, gros pour l'âge gestationnel.  
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Annexe 16 : Trois trajectoires d'IMC fictives illustrant les résultats obtenus dans le chapitre 5. La ligne bleu 

représente un IMC au pic plus élevé et un rebond plus tardif ; trajectoire associée au portage d'un allèle G 

rare du SNP rs9436303. La ligne rouge représente un IMC plus faible au pic suivi d'un âge au rebond plus 

précoce, trajectoire associée à une augmentation du taux de leptine dans le sang du cordon ; trajectoire 

associée au fait d'être porteur d'un allèle G rare du SNP rs9436303. Et la ligne en vert représente une 

trajectoire avec un IMC au pic normal et un âge normal au rebond d’adiposité
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Annexe 17 : Directed acyclic graph pour l’analyse entre les expositions aux polluants et l’âge/IMC au pic/rebond d’adiposité
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Annexe 18 : Résultats (β [SE]) des analyses d’association entre les facteurs de l’environnement urbain et l’âge/IMC au pic d’adiposité (chapitre 6) 
   Age au pic IMC au pic 
   Filles Garçons Filles Garçons 
   β [SE] p value β [SE] p value β [SE] p value β [SE] p value 

 
Indice de 

défavorisation 
sociale [réf=Q1] 

Modèle 0 Q2 6,60 [7,36] 0,37 4,18 [6,15] 0,50 -0,03 [0,16] 0,85 0,15 [0,14] 0,27 
Q3 6,54 [7,76] 0,40 -6,45 [6,49] 0,32 0,24 [0,17] 0,15 0,02 [0,15] 0,91 
Q4 7,28 [7,51] 0,33 9,60 [6,17] 0,12 0,08 [0,16] 0,60 -0,01 [0,14] 0,92 
Q5 2,21 [7,49] 0,77 1,50 [6,19] 0,81 0,22 [0,16] 0,18 0,18 [0,14] 0,20 

Modèle 1 Q2 5,14 [7,21] 0,48 3,46 [6,12] 0,57 -0,03 [0,16] 0,82 0,18 [0,14] 0,20 
Q3 8,20 [7,69] 0,29 -6,00 [6,46] 0,35 0,15 [0,17] 0,35 0,06 [0,15] 0,66 
Q4 5,42 [7,34] 0,46 9,83 [6,16] 0,11 0,07 [0,16] 0,64 0,06 [0,14] 0,68 
Q5 2,72 [7,51] 0,72 1,35 [6,39] 0,83 0,18 [0,16] 0,26 0,29 [0,15] 0,04 

Modèle 2 Q2 4,56 [7,24] 0,53 3,14 [6,22] 0,61 0,00 [0,16] 0,98 0,17 [0,14] 0,23 
Q3 6,84 [7,87] 0,39 -8,12 [6,63] 0,22 0,15 [0,17] 0,38 0,07 [0,15] 0,66 
Q4 2,78 [7,58] 0,71 7,83 [6,32] 0,22 0,03 [0,17] 0,83 0,06 [0,14] 0,68 
Q5 -1,81 [8,17] 0,83 -2,14 [6,91] 0,76 0,12 [0,18] 0,49 0,26 [0,15] 0,09 

Modèle3 a Q2 4,29 [7,27] 0,56 1,72 [6,27] 0,78 -0,00 [0,16] 0,99 0,16 [0,14] 0,25 
Q3 7,41 [7,92] 0,35 -10,22 [6,67] 0,13 0,13 [0,17] 0,44 0,10 [0,15] 0,52 
Q4 2,90 [7,65] 0,70 5,45 [6,36] 0,39 0,03 [0,17] 0,85 0,08 [0,14] 0,55 
Q5 -2,23 [8,29] 0,79 -4,81 [7,03] 0,49 0,12 [0,18] 0,50 0,27 [0,16] 0,09 

Modèle 3b Q2 4,22 [7,27] 0,56 1,89 [6,26] 0,76 -0,00 [0,16] 1,00 0,17 [0,14] 0,23 
Q3 7,25 [7,92] 0,36 -10,19 [6,66] 0,13 0,14 [0,17] 0,43 0,10 [0,15] 0,49 
Q4 2,34 [7,67] 0,76 5,45 [6,36] 0,39 0,04 [0,17] 0,80 0,09 [0,14] 0,52 
Q5 -2,86 [8,30] 0,73 -5,16 [7,04] 0,46 0,14 [0,18] 0,46 0,29 [0,16] 0,07 

Indice de 
végétation 100m, 

été 

Modèle 0 -2,16 [2,33] 0,36 -2,35 [2,06] 0,25 -0,02 [0,05] 0,64 -0,04 [0,05] 0,42 
Modèle 1 -3,03 [2,31] 0,19 -2,87 [2,05] 0,16 -0,02 [0,05] 0,64 -0,03 [0,05] 0,56 
Modèle 2 -3,91 [2,81] 0,16 -1,92 [2,40] 0,42 0,05 [0,06] 0,42 -0,07 [0,05] 0,19 

Modèle 3a -4,45 [2,92] 0,13 -1,56 [2,46] 0,53 0,05 [0,06] 0,39 -0,07 [0,06] 0,19 
Modèle 3b -4,05 [2,97] 0,17 -1,15 [2,48] 0,64 0,05 [0,07] 0,46 -0,08 [0,06] 0,13 
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Densité de 
population 

Modèle 0 0,64 [1,90] 0,74 2,31 [1,66] 0,16 0,04 [0,04] 0,30 -0,04 [0,04] 0,26 
Modèle 1 0,14 [2,01] 0,94 2,62 [1,79] 0,14 0,09 [0,04] 0,04 -0,02 [0,04] 0,69 
Modèle 2 -1,31 [2,53] 0,60 2,11 [2,12] 0,32 0,10 [0,06] 0,08 -0,07 [0,05] 0,16 

Modèle 3a -0,73 [2,82] 0,80 -0,07 [0,05] 0,20 0,10 [0,06] 0,12 -0,06 [0,05] 0,23 
Modèle 3b -0,31 [2,78] 0,91 2,53 [2,31] 0,27 0,09 [0,06] 0,16 -0,07 [0,05] 0,20 

Modèle 0 : Modèle univarié 
Modèle 1 : Modèle ajusté sur le centre, l’âge et le niveau d’études de la mère, le sexe, la parité, le tabagisme pendant la grossesse 
Modèle 2 : Modèle ajusté sur les covariables et sur les variables de l’environnement urbain (densité de population, indices de défavorisation et de végétation) 
Modèle 3a : Modèle avec ajustement conjoint sur NO2 et PM2.5 et sur toutes les covariables et variables de l’environnement urbain 
Modèle 3b : Modèle avec ajustement conjoint sur NO2 et PM10 et sur toutes les covariables et variables de l’environnement urbain
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 Annexe 19 : Résultats (β [SE]) des analyses d’association entre les facteurs de l’environnement urbain et l’âge/IMC au rebond d’adiposité (chapitre 6)  
   Age au rebond IMC au rebond 
   Filles Garçons Filles Garçons 
   β [SE] p value β [SE] p value β [SE] p value β [SE] p value 

 
Indice de 

défavorisation 
sociale [réf=Q1] 

Modèle 
0 

Q2 91,71 [63,58] 0,15 -87,91 [56,00] 0,12 0,04 [0,14] 0,78 0,17 [0,13] 0,18 
Q3 72,01 [67,98] 0,29 -38,15 [57,57] 0,51 0,24 [0,15] 0,10 0,06 [0,13] 0,65 
Q4 103,10 [65,23] 0,11 -65,37 [55,31] 0,24 0,16 [0,14] 0,26 0,07 [0,13] 0,59 
Q5 -29,94 [69,22] 0,67 -33,18 [57,69] 0,57 0,15 [0,15] 0,31 0,11 [0,13] 0,41 

Modèle 
1 

Q2 77,78 [62,59] 0,21 -75,44 [54,77] 0,17 0,00 [0,13] 0,99 0,15 [0,13] 0,23 
Q3 76,08 [67,53] 0,26 -32,31 [56,65] 0,57 0,19 [0,14] 0,18 0,08 [0,13] 0,53 
Q4 92,40 [63,95] 0,15 -50,04 [54,50] 0,36 0,12 [0,14] 0,39 0,07 [0,13] 0,57 
Q5 -13,10 [69,14] 0,85 -16,49 [57,90] 0,78 0,04 [0,15] 0,78 0,11 [0,13] 0,43 

Modèle 
2 

Q2 62,10 [64,03] 0,33 -79,18 [55,52] 0,15 0,03 [0,14] 0,84 0,11 [0,13] 0,37 
Q3 29,99 [70,39] 0,67 -42,22 [57,87] 0,47 0,22 [0,15] 0,14 0,04 [0,13] 0,77 
Q4 56,91 [67,21] 0,40 -41,54 [55,95] 0,46 0,12 [0,14] 0,42 0,01 [0,13] 0,93 
Q5 -84,80 [75,90] 0,26 -33,87 [62,41] 0,59 0,01 [0,16] 0,94 0,01 [0,14] 0,97 

Modèle 
3a 

Q2 67,16 [63,79] 0,29 -79,49 [56,30] 0,16 0,02 [0,14] 0,90 0,09 [0,13] 0,48 
Q3 30,26 [70,37] 0,67 -44,80 [58,57] 0,44 0,19 [0,15] 0,21 0,03 [0,13] 0,81 
Q4 73,30 [67,40] 0,28 -36,36 [56,75] 0,52 0,10 [0,14] 0,51 0,01 [0,13] 0,93 
Q5 -73,32 [76,16] 0,34 -37,60 [63,83] 0,56 -0,02 [0,16] 0,92 -0,03 [0,15] 0,86 

Modèle 
3b 

Q2 69,20 [63,76] 0,28 -79,33 [56,21] 0,16 0,02 [0,14] 0,90 0,09 [0,13] 0,49 
Q3 32,39 [70,34] 0,65 -44,83 [58,55] 0,44 0,19 [0,15] 0,21 0,03 [0,13] 0,82 
Q4 77,02 [67,45] 0,25 -36,40 [56,73] 0,52 0,10 [0,14] 0,49 0,01 [0,13] 0,95 
Q5 -71,03 [76,13] 0,35 -38,35 [64,08] 0,55 -0,01 [0,16] 0,95 -0,03 [0,15] 0,82 

Indice de 
végétation 100m, 

été 

Modèle 0 -31,49 [21,06] 0,14 -12,20 [18,31] 0,51 -0,01 [0,04] 0,81 -0,05 [0,04] 0,20 
Modèle 1 -44,35 [20,80] 0,03 -16,78 [17,98] 0,35 0,02 [0,04] 0,73 -0,05 [0,04] 0,22 
Modèle 2 -45,22 [25,33] 0,07 -3,90 [21,16] 0,85 0,07 [0,05] 0,18 -0,05 [0,05] 0,29 

Modèle 3a -42,99 [26,11] 0,10 -0,64 [21,77] 0,98 0,09 [0,06] 0,10 -0,04 [0,05] 0,40 
Modèle 3b -50,05 [26,56] 0,06 -0,04 [21,91] 1,00 0,10 [0,06] 0,09 -0,04 [0,05] 0,44 
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Densité de 
population 

Modèle 0 20,55 [17,19] 0,23 14,96 [14,85] 0,31 0,05 [0,04] 0,16 0,03 [0,03] 0,39 
Modèle 1 25,38 [18,05] 0,16 16,92 [15,68] 0,28 0,05 [0,04] 0,17 0,04 [0,04] 0,25 
Modèle 2 14,42 [22,44] 0,52 15,65 [18,69] 0,40 0,08 [0,05] 0,11 0,02 [0,04] 0,56 

Modèle 3b -16,11 [24,74] 0,52 13,60 [20,50] 0,51 0,11 [0,05] 0,05 0,03 [0,05] 0,58 
Modèle 3a -13,31 [24,29] 0,58 13,34 [20,31] 0,51 0,10 [0,05] 0,07 0,03 [0,05] 0,56 

Modèle 0 : Modèle univarié 
Modèle 1 : Modèle ajusté sur le centre, l’âge et le niveau d’études de la mère, le sexe, la parité, le tabagisme pendant la grossesse 
Modèle 2 : Modèle ajusté sur les covariables et sur les variables de l’environnement urbain (densité de population, indices de défavorisation et de végétation) 
Modèle 3a : Modèle avec ajustement conjoint sur NO2 et PM2.5 et sur toutes les covariables et variables de l’environnement urbain 
Modèle 3b : Modèle avec ajustement conjoint sur NO2 et PM10 et sur toutes les covariables et variables de l’environnement urbain



Annexes 

 
 

237 

 
 
 

                                   
 
 
Annexe 20 : Association entre l’accélération de l’âge gestationnel estimée d’après l’horloge de knight et l’âge/IMC au pic d’adiposité, dans chaque cohorte et 
après méta-analyse 

*Résultats des analyses après imputation multiple des données manquantes pour les covariables, ajustés sur l'âge maternel, le niveau d'études maternel et paternel, l'IMC maternel 
et paternel, la prise de poids gestationnelle, le tabagisme maternel pendant la grossesse, le sexe et les types de cellules. Les valeurs représentent les coefficients de régression (SE) 
et correspondent à la différence d'âge au pic/rebond (en jours) ou d'IMC au pic/rebond (en kg/m2) par augmentation d'une semaine de l'accélération de l'âge gestationnel brut ou 
résiduel à la naissance. a L'accélération de l'âge gestationnel brut (en semaines) a été obtenue en soustrayant l'estimation clinique de l'âge gestationnel de l'âge gestationnel par 
méthylation de l'ADN. b L'accélération résiduelle de l'âge gestationnel (sans unité) a été calculée à partir des résidus d'un modèle de régression de l'âge gestationnel de la 
méthylation de l'ADN sur l'âge gestationnel clinique.
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−0.06 [−0.19, 0.07]

Studies Estimate [95% CI]

RE Model

−10 −5 0 5 10 15

Age at adiposity peak (days)

Generation R

EDEN

0.74 [−2.30,  3.78]

3.40 [−6.05, 12.85]

0.99 [−1.90,  3.88]

Studies Estimate [95% CI]

RE Model

−0.4 −0.3 −0.2 −0.1 0 0.1

BMI at adiposity peak (kg/m2)

Generation R

EDEN

 0.00 [−0.04, 0.04]

−0.14 [−0.34, 0.06]

−0.03 [−0.16, 0.09]

Studies Estimate [95% CI]

Accélération brute de l’âge gestationnela (Knight), semaines Accélération résiduelle de l’âge gestationnelb (Knight), semaines 

 [IC 95%]  [IC 95%]  [IC 95%]  [IC 95%] 

EDEN (N=159) 
 

Génération R 
(N=1236) 

 
 
 
 

Combiné 

Age au pic (jours) IMC au pic (kg/m2) Age au pic (jours) IMC au pic (kg/m2) 
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Annexe 21 : Association entre l’accélération de l’âge gestationnel estimée d’après l’horloge de Knight et l’âge/IMC au rebond d’adiposité, dans chaque cohorte et 
après méta-analyse 

*Résultats des analyses après imputation multiple des données manquantes pour les covariables, ajustés sur l'âge maternel, le niveau d'études maternel et paternel, l'IMC maternel 
et paternel, la prise de poids gestationnelle, le tabagisme maternel pendant la grossesse, le sexe et les types de cellules. Les valeurs représentent les coefficients de régression (SE) 
et correspondent à la différence d'âge au pic/rebond (en jours) ou d'IMC au pic/rebond (en kg/m2) par augmentation d'une semaine de l'accélération de l'âge gestationnel brut ou 
résiduel à la naissance. a L'accélération de l'âge gestationnel brut (en semaines) a été obtenue en soustrayant l'estimation clinique de l'âge gestationnel de l'âge gestationnel par 
méthylation de l'ADN. b L'accélération résiduelle de l'âge gestationnel (sans unité) a été calculée à partir des résidus d'un modèle de régression de l'âge gestationnel de la 
méthylation de l'ADN sur l'âge gestationnel clinique.

RE Model

−100 −50 0 50

Age at adiposity rebound (days)

Generation R

EDEN

 −8.06 [−24.94,  8.82]

−12.05 [−71.18, 47.08]

 −8.36 [−24.59,  7.87]

Studies Estimate [95% CI]

RE Model

−0.2 −0.1 0 0.05

BMI at adiposity rebound (kg/m2)

Generation R

EDEN

−0.03 [−0.07, 0.01]

−0.06 [−0.18, 0.06]

−0.03 [−0.07, 0.01]

Studies Estimate [95% CI]

RE Model

−100 −50 0 50 100

Age at adiposity rebound (days)

Generation R

EDEN

−7.57 [−26.64, 11.50]

−9.52 [−83.10, 64.06]

−7.69 [−26.15, 10.77]

Studies Estimate [95% CI]

RE Model

−0.3 −0.2 −0.1 0 0.1

BMI at adiposity rebound (kg/m2)

Generation R

EDEN

−0.01 [−0.05, 0.03]

−0.07 [−0.23, 0.09]

−0.01 [−0.05, 0.02]

Studies Estimate [95% CI]

Combiné 

EDEN (N=156) 
 

Generation R (N=1247) 
 
 
 
 

    

Age au rebond (jours) IMC au rebond (kg/m2) Age au rebond (jours) IMC au rebond (kg/m2) 

Accélération brute de l’âge gestationnela (Knight), semaines Accélération résiduelle de l’âge gestationnelb (Knight), semaines 

 [IC 95%]  [IC 95%]  [IC 95%]  [IC 95%] 
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Annexe 22 : Association entre l’accélération de l’âge gestationnel estimée d’après les horloges de Bohlin et Knight et l’âge/IMC au pic et rebond d’adiposité, dans 
chaque cohorte, en cas complet  

 
*Résultats ajustés sur l'âge maternel, le niveau d'études maternel et paternel, l'IMC maternel et paternel, la prise de poids gestationnelle, le tabagisme maternel pendant la 
grossesse, le sexe et les types de cellules. Les valeurs représentent les coefficients de régression (SE) et correspondent à la différence d'âge au pic/rebond (en jours) ou d'IMC au 
pic/rebond (en kg/m2) par augmentation d'une semaine de l'accélération de l'âge gestationnel brut ou résiduel à la naissance. a L'accélération de l'âge gestationnel brut (en 
semaines) a été obtenue en soustrayant l'estimation clinique de l'âge gestationnel de l'âge gestationnel par méthylation de l'ADN. b L'accélération résiduelle de l'âge gestationnel 
(sans unité) a été calculée à partir des résidus d'un modèle de régression de l'âge gestationnel de la méthylation de l'ADN sur l'âge gestationnel clinique.

 Cohorte EDEN  Cohorte Génération R  

 
Pic d’adiposité 

Age au pic d’adiposité (jours) 
N=134 

IMC au pic d’adiposité (kg/m2) 
N= 134 

Age au pic d’adiposité (jours) 
N=937 

IMC au pic d’adiposité (kg/m2) 
N=937 

β [CI95%] p value β [CI95%] p value β [CI95%] p value β [CI95%] p value 
Accélération brute de l’âge 

gestationnela (Bohlin), semaines 
11,9 [-0,2 ;24,0] 0,06 -0,2 [-0,5 ;0,07] 0,16 4,4 [-0,4 ;9,2] 0,07 -0,03 [-0,11 ;0,05] 0,37 

Accélération résiduelle de l’âge 
gestationnelb (Bohlin), semaines 

25,5 [3,9 ;47,1] 0,02 -0,29 [-0,8 ;0,22] 0,27 5,3 [-2,7 ;13,2] 0,20 -0,06 [-0,18 ;0,06] 0,34 

Accélération brute de l’âge 
gestationnela (Knight), semaines 

4,8 [-3,0 ;12,6] 0,23 -0,11 [-0,29 ;0,07] 0,26 1,3 [-1,7 ;4,2] 0,40 0,02 [-0,02 ;0,06] 0,54 

Accélération résiduelle de l’âge 
gestationnelb (Knight), semaines 

5,0 [-4,8 ;14,7] 0,32 -0,09 [-0,33 ;0,15]  0,42 0,6 [-2,7 ;3,9] 0,72 0,02 [-0,04 ;0,08] 0,39 

Rebond d’adiposité 
Age au rebond d’adiposité (jours) 

N= 131 

IMC au rebond d’adiposité 
(kg/m2) 
N= 131 

Age au rebond d’adiposité 
(jours) 
N=959 

IMC au   rebond d’adiposité 
(kg/m2) 
N=959 

β [CI95%] p value β [CI95%] p value β [CI95%] p value β [CI95%] p value 
Accélération brute de l’âge 

gestationnela (Bohlin), semaines 
-44,8 [-141,1 ;51,5] 0,36 -0,04 [-0,24 ;0,16] 0,68 -14,3 [-45,3 ;16,6] 0,37 -0,07 [-0,15 ;0,01] 0,05 

Accélération résiduelle de l’âge 
gestationnelb (Bohlin), semaines 

 
-15,5 [-189,0 ;158,1] 0,86 -0,1 [-45 ;0,25] 0,57 -24,3 [-58,6 ;44,8] 0,29 -0,06 [-0,18 ;0,06] 0,32 

Accélération brute de l’âge 
gestationnela (Knight), semaines 

-43,3 [-105,3 ;18,8] 0,18 -0,05 [-0,17 ;0,07]  0,46 -8,2 [-27,3 ;10,9] 0,40 -0,02 [-0,06 ;0,02] 0,32 

Accélération résiduelle de l’âge 
gestationnelb (Knight), semaines 

-42,3 [-120,1 ;35,5] 0,29 -0,07 [-0,23 ;0,09]  0,39 -5,6 [-27 ;15,8] 0,61 -0,01 [-0,07 ;0,05] 0,72 
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Annexe 23 : Association entre l'accélération de l'âge gestationnel d’après les horloges de Bohlin et Knight et l'âge/IMC au pic et au rebond d’adiposité dans la 
cohorte génération R chez les enfants nés dont la mère présentait une datation de la grossesse basée sur un cycle menstruel régulier 

*Résultats des analyses après imputation multiple des données manquantes pour les covariables, ajustés sur l'âge maternel, le  niveau d'études maternel et paternel, l'IMC 
maternel et paternel, la prise de poids gestationnelle, le tabagisme maternel pendant la grossesse, le sexe et les types de cellules. Les valeurs représentent les coefficients de 
régression (SE) et correspondent à la différence d'âge au pic/rebond (en jours) ou d'IMC au pic/rebond (en kg/m2) par augmentation d'une semaine de l'accélération de l'âge 
gestationnel brut ou résiduel à la naissance. a L'accélération de l'âge gestationnel brut (en semaines) a été obtenue en soustrayant l'estimation clinique de l'âge gestationnel de 
l'âge gestationnel par méthylation de l'ADN. b L'accélération résiduelle de l'âge gestationnel (sans unité) a été calculée à partir des résidus d'un modèle de régression de l'âge 
gestationnel de la méthylation de l'ADN sur l'âge gestationnel clinique.

 Horloge de Bohlin Horloge de Knight 

Pic d’adiposité 

N= 358 

Age au pic d’adiposité (jours) IMC au pic d’adiposité (kg/m2) Age au pic d’adiposité (jours) IMC au pic d’adiposité 
(kg/m2) 

β [CI95%] p value β [CI95%] p value β [CI95%] p value β [CI95%] p value 

Accélération brute de l’âge 

gestationnela, semaines 
6,3 [-1,5 ;14,2] 0,12  0,04 [-0,1 ;0,18] 0,57 4,5 [-1,1 ;10,2] 0,12 0,08 [-0,02 ;0,18]  0,08 

Accélération residuelle de l’âge 

gestationnelb, semaines 
2,9 [-10,8 ;16,7] 0,68 0,06 [-0,16 ;0,28] 0,61 2,9 [-3,6 ;9,4] 0,38 0,1 [0,002 ;0,2] 0,07 

Rebond d’adiposité N=348 
Age au rebond d’adiposité 

(jours) 
IMC au rebond d’adiposité 

(kg/m2) 
Age au rebond d’adiposité 

(jours) 
IMC au rebond d’adiposité 

(kg/m2) 

β [CI95%] p value β [CI95%] p value β [CI95%]  p value β [CI95%] p value 

Accélération brute de l’âge 

gestationnela, semaines 
1,2 [-52,9 ;55,3]  0,97 -0,002 [-0,12 ;0,12] 0,97 -15,0 [-53,8 ;0,45] 0,45 0,04 [-0,04 ;0,12] 0,3 

Accélération residuelle de l’âge 

gestationnelb, semaines 
13,7 [-80,9 ;108,3]  0,78 -0,005 [-0,2 ;0,19] 0,96 -17,8 [-62,6 ;0,44] 0,44 0,06 [-0,04 ;0,16] 0,23 





 

 

Résumé 
 

L’évolution de l’adiposité de l’enfant, généralement observée grâce à la courbe d’indice de 
masse corporelle (IMC), est marquée par deux périodes principales : le pic et le rebond 
d'adiposité. L’IMC au pic et l’âge au rebond d’adiposité ont été reconnus comme facteurs 
prédictifs importants du risque de surpoids ou d'obésité plus tard dans l’enfance et à l'âge 
adulte. Si des facteurs associés à ces paramètres clés de la courbe d’évolution de l’IMC ont été 
déjà identifiés dans la littérature, la compréhension de ce phénomène physiologique reste 
encore partielle. D’après le concept des origines développementales de la santé, la dynamique 
de la courbe d’IMC pourrait en partie trouver son origine en période périnatale. 

Ce travail de thèse avait pour objectif d’analyser les facteurs d’exposition et les marqueurs 
biologiques périnataux associés au pic et au rebond d’adiposité des enfants de la cohorte de 
naissance EDEN, afin d’apporter des arguments en faveur de l’existence d’une potentielle 
programmation fœtale de la courbe d’évolution de l’IMC et donc du développement du 
surpoids et de l’obésité tout au long de la vie.  

Une fois le rôle des facteurs déjà connus comme le niveau d'études des parents, l'IMC des 
parents et la susceptibilité génétique à l'obésité, confirmés et pris en compte, nous avons 
montré qu’un petit poids de naissance et une prise de poids gestationnel élevé étaient associés 
à un rebond d’adiposité plus précoce. Nous avons également montré que des niveaux élevés 
de leptine dans le sang du cordon étaient associés à un IMC plus faible au pic et à un âge plus 
précoce au rebond d’adiposité, ce qui caractérise une courbe d’évolution de l’IMC à haut risque 
d'obésité ultérieure. L'exposition maternelle élevée au NO2 pendant la grossesse était associée 
à un âge au rebond plus tardif chez les filles, après prise en compte de l’environnement urbain 
alors qu’une exposition élevée aux particules fines était associée à un âge au rebond plus 
précoce. Chez les garçons, une exposition élevée aux particules fines était associée à un âge au 
pic plus tardif et à un IMC au pic d’adiposité plus faible. Enfin, nous avons évalué l'accélération 
de l’âge gestationnel épigénétique à partir de la méthylation de l'ADN du sang de cordon. Cet 
indicateur était uniquement associé au niveau de la courbe d’IMC au pic et au rebond mais pas 
à sa dynamique dans une méta-analyse qui incluait l’étude EDEN et la cohorte Génération R.  

Ces travaux de thèse ont permis de mettre en évidence de nombreux facteurs périnataux 
prédictifs des paramètres de la courbe d’IMC des enfants. Ils fournissent des arguments 
supplémentaires en faveur de l’existence d’une programmation précoce de la courbe 
d’évolution de l’IMC et de l’obésité ultérieure. Ces résultats soulignent la pertinence et la 
nécessité d’établir des stratégies de prévention du surpoids de l’enfant basées sur les mille 
premiers jours de vie.  

Mots clés : courbe d’évolution de l’IMC, pic d’adiposité, rebond d’adiposité, croissance, cohorte 
de naissance.  
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