_ o "'i'l.a-"qllL'l'l-l.

o' B il
TEA | o

|. AT "

I'.! il i 1

=l

G "‘Il.L"- DEfe D _I-I:i-"ﬂ ey, Ko ._:|Il:-'151.'; R AT SO =

Régression EMD avec application a la relation santé-climat
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Introd uction

Parmi les consequences attendues des changements climatiques
(CC) se trouve laugmentation de la mortalité due a la
metéorologie.

Les maladies cardiovasculaires (MCV) sont notamment tres
affectees par la meéteorologie et représentent deja l'une des
principales causes de mortalité au Québec.

Il est donc important de bien quantifier I'effet de la météorologie
sur les MCV afin d’anticiper les CC.

On se place donc dans le cadre d’une régression
MCV (nombre de cas au jour i) ~ Méteo (valeur au jour i)

Données

Nombre quotidien de
 Deéces par MCV (1981 - 2011)
* Hospitalisations par MCV (1996 - 2007)

Valeurs quotidiennes (1981 - 2011)

o Températures (Tmin, Tmoy, Tmax)
Precipitations totales (Prec)
Hauteur de neige au sol (Snow)
Pression moyenne (Pmoy)
Humidité relative (Hmin, Hmoy, Hmax)

Contexte
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