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RESUME

Cet article concerne une étude de I’effet prédictif de I’état de santé percu (ESP) sur
la mortalité, dans le but de savoir pendant combien de temps avant la survenue de déces cet
effet est significatif. L’évaluation a été faite jusqu’a 6 ans avant, pour les déces toutes causes
confondues et aussi pour certaines causes spécifiques de déces.

Les analyses ont été effectuées a partir de données concernant 14 805 hommes de la
cohorte Gazel 4gés entre 41 et 50 ans et répondant, depuis 1989, a un auto-questionnaire annuel
ou ’ESP est évalué. Les dates de déces relevées jusqu’a fin 1999 ainsi que les causes de déces
disponibles jusqu’a fin 1997 ont été prises en compte dans cette étude.

Le modele logistique a été appliqué, apreés transformation des données initiales en
données de survie groupées par année, pour expliquer le déces au cours d’une année par
I’ESP déclaré 1 an, 2 ans, jusqu’a 6 ans avant, en ajustant sur I’dge en 1989, la catégorie socio-
professionnelle et la période calendaire. Les résultats montrent que I’ESP est prédictif de la
mortalité jusqu’a 6 ans avant la survenue de déces, et cet effet varie selon la cause de déces .

Mots-clés : Données de survie groupées, Covariables dépendant du temps, Modéle discret de
Cox, Risque relatif, Modéle logistique binaire et polytomique.

ABSTRACT

This paper concerns a study of the predictive effect of self-rated health (SRH) on
mortality, in order to know for how long before death this effect is significant. This effect
was assessed until 6 years before, for all deaths and also for specific causes.

The analyses have been performed on a data set comprised of 14 805 men of the GAZEL
cohort, aged 41-50 and followed-up since 1989 by a yearly self-administered questionnaire
where SRH is evaluated. Records of deaths up to end of 1999 and death causes up to end of
1997 were used. Logistic regression model was performed after a modification of the data to
account for grouped-survival data, using time-dependent SRH measurements and year as time
unit, adjusting for age, socioeconomic status at baseline and calendar year.

SRH seems to have a predictive effect on mortality until 6 years before death occurrence,
and this effect is different according to death causes.

Keywords : Gouped survival data, Time-dependent covariates, Discrete Cox model, Relative
risk, Binary and polytomous logistic regression.
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1. Introduction

De nombreux articles de la littérature traitent de 1’état de santé pergu (ESP)
et de son effet sur la mortalité. La durée du suivi de ces études de mortalité est
cependant tres variable. Ainsi dans une revue de la littérature, Idler et Benyamini
(1997) retrouvent des suivis variant de 5 a 23 ans. Les auteurs analysent I’effet d’un
mauvais état de santé mesuré a la date d’inclusion sur la survenue d’un déces quel
que soit le délai entre la date d’inclusion et celle de la survenue du déces. Ils estiment
donc un risque moyen de décéder sur toute la durée de suivi en faisant 1’hypothese
que ce risque est le méme si le déces survient un an, deux ans, voire 10 ans apres la
mesure de I’ESP.

Ces études soulevent plusieurs questions : i) la mesure du lien entre ’ESP et la
mortalité est-il constant dans le temps ?, ii) cet effet est-il le méme quelle que soit la
cause de déces?

L’ objectif de ce travail est donc d’étudier I'effet prédictif de I’ESP sur la
mortalité en analysant pendant combien d’années avant la survenue de déces, I’ESP est
prédictif. Dans ce travail, la mortalité est étudiée a la fois toutes causes confondues
et par grande cause (maladies cardio-vasculaires, cancers, morts violentes, autres
causes). Les auto-questionnaires annuels remplis par les volontaires de la cohorte
Gazel de 1989 a 1999 permettent de recueillir les données nécessaires a cette analyse
longitudinale. La méthode statistique utilisée pour analyser ces données de survie
censurées est le modele des risques proportionnels de Cox avec covariables dépendant
du temps. Ce modele avec temps continu requiert un temps de calcul trop important,
qui augmente encore plus si plusieurs facteurs d’ajustement sont prévus dans le
modele. Comme nous avions a utiliser plusieurs fois ce modele, nous avons opté pour
son utilisation aprés regroupement des données de survie par intervalles de temps.
Le modele résultant, connu sous le nom de modele discret de Cox avec covariables
dépendant du temps, est un modele logistique binaire spécifique qui requiert un temps
calcul bien plus faible, méme si plusieurs facteurs d’ajustement sont introduits dans
le modele. Nous avons utilisé le modele logistique sous forme binaire pour étudier les
déces toutes causes confondues, et sous forme multinomial pour prendre en compte
différentes causes de déces simultanément.

2. Les données

En janvier 1989, 20 625 volontaires agents d’EDF-GDF ont accepté d’étre
I’objet d’un suivi épidémiologique prospectif sur une trés longue période [Goldberg
et al. (1994), (2001)]. Les informations sur ces sujets sont recueillies systématique-
ment pour toute la cohorte, aupres de différentes sources. Ce travail s’appuie sur des
données issues des auto-questionnaires annuels permettant notamment de recueillir
I’ESP, mais aussi sur des données fournies par des sources internes a 1’entreprise et
par 'INSERM. Cette étude concerne les 15 011 hommes de la cohorte.
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2.1. Les variables de I’étude

Le statut vital est connu jusqu’a fin 1999. Les dates de déces sont recueillies
aupres du service général des pensions d’EDF-GDEF. Les causes de déces, recueillies
aupres du Cépi-dc de I'INSERM, sont connues jusqu’a fin 1997.

L’état de santé percu provient des réponses aux 10 questionnaires annuels
successifs. La formulation de la question, identique d’une année a I’autre, est la
suivante « Comment jugez vous votre état de santé 7 » Les volontaires répondent au
moyen d’une échelle visuelle numérique graduée de 1 (trés bon état) a 8 (trés mauvais
état) sur laquelle il leur est demandé de se situer. La variable ESP a été utilisée dans
les analyses sous la forme de variable binaire dont les deux modalités sont : bon état
de santé (BS) si ESP = 1,2,3, 4 et mauvais état de santé (MS) si ESP = 5,6,7,8.

2.2. Facteurs d’ajustement

Les facteurs d’ajustement pris en compte sont I’dge en 1989 en deux classes :
AGER89 =1 (41-45 ans), AGEB9 =2 (46-50 ans) et la catégorie socio-professionnelle
(PCS, donnée fournie par les services du personnel) en 1989 en trois classes : PCS =
3 (Ingénieurs et Cadres supérieurs), PCS = 4 (Professions intermédiaires) et PCS = 5
(Employés et Ouvriers).

Au total la population étudiée est constituée de 14 805 hommes a risque de
déces au 01/01/90, sans données manquantes pour la PCS et ’ESP en 1989. En 1989,
58 % de ces sujets sont dans la classe d’age 41-45 ans, et 42 % dans la classe 46-50
ans. 16 % sont des employés ou des ouvriers, 55 % sont dans la classe des professions
intermédiaires et 29 % sont des ingénieurs ou des cadres. 394 décés surviennent entre
le début 1990 et Ia fin 1999 . Le tableau 1 fournit la répartition de ces déces par année.
288 hommes sont décédés entre 1989 et fin 1997 : 1a cause de déces est connue pour
265 d’entre eux : 114 déces par cancer, 55 déces par maladie cardio-vasculaire, 56
déces par mort violente et 40 autres causes de déces.

TABLEAU 1
Répartition par année des déces au cours de la période d’observation 1990-1999

Pop a risque au début de ’année | Nombre | Décédés dans I’année
1990 14 805 16
1991 14789 33
1992 14 756 31
1993 14725 39
1994 14 686 40
1995 14 646 45
1996 14 601 35
1997 14 566 49
1998 14 517 55
1999 14 462 51
Total 394
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2.3. Le schéma des données de I’étude

Les cohortistes sont observés entre le début 1989 et la fin 1999. Pour chacun
d’entre eux, on dispose des dates de réponses aux auto-questionnaires (AQ) annuels,
de la mesure de I’ESP, de 1a date d’un éventuel déces et de la cause de ce déces s’il
survient avant fin 1997.

D’ autre part, on observe des données manquantes pour I’ESP a partir de 1990.
Or dans la plupart des procédures utilisées, les observations individuelles ou la valeur
de I’ESP est manquante sont éliminées, ce qui revient a ignorer les observations
incomplétes et a les considérer donc comme manquantes complétement au hasard
[Schafer, (2000)]. Pour cette étude, nous avons convenu de remplacer I’ESP non
déclaré une année donnée par la derniere valeur connue, en cas d’observations
incomplétes.

3. Méthode statistique

3.1. Méthode utilisée pour I’étude du décés toutes causes confondues

a) Modéle continu de Cox avec covariables dépendant du temps

Il s’agit du modele de base de Cox [(1972, 1975)] étendu au cas de covariables
dépendant du temps [ Klein et al, (1997)] et qui s’écrit :

At/z(t)] = Pr(t < T < t+dtT > t) = Mo(t) exp[8'z(t))

ol T est le temps (continu) o se produit le déces, A[t/x(t)] est le taux de survie au
temps ¢ pour un sujet dont le vecteur des covariables dépendant du temps est x (%) et
Ao(t) est une fonction arbitraire du temps t.

b) Modele discret de Cox avec covariables dépendant du temps

L’écriture du modele de Cox se simplifie quand il s’agit de données de survie
groupées : valeurs de la variable décés Y (codée O ou 1) notées a différents temps
discrets jusqu’a la survenue du décés et mesures des covariables (X, Xo, ..., X})
relevées a ces mémes temps discrets. En effet, soit K le nombre d’intervalles de temps
oil I’on reléve I’information concernant le déces et Y}, la variable binaire qui prend
la valeur 1 si le sujet est décédé dans I’intervalle k et, O si le sujet est vivant dans
Iintervalle k, pour k variant de 1 & K. Le risque A[t/xz(t)] s’écrit pour le sujet « ¢ »
sous la forme :

Nip = P(Yk = 1|Yk/ =0, E < k;:l:ik)

qui représente la probabilité de déces dans I'intervalle &, sachant que le sujet «%», dont
le vecteur des covariables associ€é a I’intervalle k est x;x, était vivant dans I’intervalle
k—1.

Remarque importante. — On cherche a modéliser les probabilités condition-
nelles \; par des covariables z;;, dépendant du temps. Les mesures de ces variables
ne sont pas nécessairement relevées au cours de I'intervalle k. On peut chercher a
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modéliser, par exemple, la probabilité de décéder dans I’intervalle k par une covariable
mesurée a k — 3. Dans notre étude, compte tenu du probléme posé, on a successive-
ment considéré six modeles : déces dans I’intervalle k en fonction de 1’état de santé
mesuré dans I’intervalle (K — 7) pour j allant de 1 2 6.

Pour définir la contribution V; d’un sujet « ¢ » a la vraisemblance de 1’échantil-
lon, il faut distinguer deux cas :

(1) Le sujet « ¢ » déceéde dans 'intervalle k (k = 1, , K)

Dans ce cas, la contribution V; du sujet « ¢ » a la vraisemblance de I’échantillon est :

Via=P{Y1=0,Y2=0,...,Ys_1 =0,Ys = 1/(zs1Zs2 - .. Tir) }

qui s’écrit sous la forme du produit de probabilités suivant :

‘/id = P(Y1 = O;KIJﬂ) . P(}/Q = O'Y] = O;:L‘iQ) . P(YE; = O’YZ = 0, Y1 = 0; 377;3).
...... P(Yk_l = OIYkl =0, K <k-— l;xik-l) . P(Yk = I‘Yk/ =0, k' < k; -’Bik)
k—1

Via = Xie(1 — Xig—1)(1 — Aik—2) - - (1 — Xiz2) (1 — XAi1) = Aig H (1= iwr)
E=1

(2) Le sujet « 7 » est vivant jusqu’a la fin de 1’étude.

Dans ce cas, la contribution V. du sujet x; a la vraisemblance de I’échantillon
est:

Vie=P{Y1=0,Y2=0,...,Yg_1 =0,Yx =0/(xs1%s2 ... Tixc) }
= P(Y1 =0;z;1) - P(Y2 =0]Y; = 0;252) - P(Yz = 0]Y2 = 0,Y; = 0;z43).
...... P(YK_1 = OIYkI =0, kK <K-— l;a:ik_l).P(YK = 0|Ykr =0, K < K; a:ik)
K

Vie=(1 =X)L = Aik—1) (1 = Xig—2) .- (L = Ai2) (1 = Aip) = H (1 — Xiwr)
E=1

Remarque. — Si le sujet « ¢ » est censuré dans I’intervalle k, alors :

k
‘/ic = H(l - )‘ik')
k/

La vraisemblance de 1’échantillon a pour expression :
AL
v v
i=1

ot ; = 1 sile sujet « i » décede et §; = 0 si le sujet « 7 » est vivant 2 la fin de I’étude
ou censuré avant la fin de 1’étude.
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V' s’écrit aussi sous la forme :

n z /\ik’ Yok’ N
V‘—'HH (m) (I_Aik’) ou:

i=1k'=1

yirw = 0si k' < k; et yjr = 1si k' = k; pour un sujet « ¢ » qui déceéde dans
I’intervalle k;,

k; = K et y;i» = 0 quel que soit I’intervalle k' pour un sujet « ¢ » vivant 2 la fin de
I’étude

et y;x» = 0 pour tout k¥’ < k; pour un sujet censuré dans I'intervalle ;.

Cette vraisemblance V est celle d’un modele logistique binaire avec utilisation
de la fonction de lien « complementary log-log » (CLL), appliqué a un fichier de
données, ot chaque sujet contribue pour &; termes qui correspondent a k; observations
indépendantes (annexe 2). Cette propriété justifie la procédure logistique binaire
classique. On montre d’autre part (annexe 2), que les fonctions de lien CLL et logit
sont équivalentes quand les probabilités A;x sont petites (A;x < 0.1).

Le modele logistique binaire (annexe A1.1) est donc utilisé dans le cas d’analyse
de données de survie groupées, parce qu’il fournit la méme vraisemblance que celle
que I’on cherche a rendre maximum dans le modele discret de Cox. De ce fait, les
odds-ratio issus du modele logistique sont les risques relatifs (RR) issus du modele
discret de Cox.

Remarque. — Le risque relatif de décés dans 'intervalle k, pour zx; = a
_ Ae(®Trj=a)

Ak(Tkj=p)
est la valeur prise par la variable j du vecteur & p composantes associé a I’intervalle
k.

versus p; = b, a pour expression : RRy(zx; = a/xk; = b) oll Ty

Le modele logistique classique peut donc étre utilisé dans ce cas, aprés avoir
transformé les données de telle sorte que chaque intervalle &, pour chaque sujet, soit
considéré comme une observation du fichier soumis au modele logistique. La k-ieme
observation du sujet contient les valeurs des covariables relevées dans ’intervalle k
et la valeur de la variable Y qui est égale a 1 (ou 0) suivant que le déces s’est produit
(ou non) dans cet intervalle. Le nombre d’observations d’un sujet est donc égal a k si
ce sujet décede ou est censuré dans I'intervalle £ et & K si le sujet est vivant a la fin
de la période d’observation considérée [Hosmer et al., (1989)].

3.2. Méthode utilisée pour ’étude du déces par cause

Il s’agit de modéliser une variable réponse (statut vital) a plus de 2 modalités
prenant les valeurs : O pour un sujet non décédé, 1 pour un décés par cancer, 2 pour
un déces par maladie cardio-vasculaire, 3 pour une mort violente et 4 pour un déces
d’une autre cause.
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a) Méthode classique des « competing risks »

En pratique, dans ce cas d’une variable réponse a plus de 2 modalités, on est
amené a faire I’hypothése que les causes de décés sont indépendantes. On peut alors
utiliser le modele logistique binaire pour chaque cause de décés d;, en considérant
un sujet décédé d’une cause d;» # d; = {1,..,4} dans I'intervalle k, comme censuré
dans I’intervalle (k — 1). Sa k-ieme observation est donc tout simplement omise du
fichier soumis a la procédure logistique binaire. C’est le principe des « competing
risks » dont la théorie est plus complexe quand cette 1’hypothese d’indépendance
entre causes de déces n’est pas respectée [Prentice ef al., 1978; David et al., 1978].

b) Modgele logistique polytomique

Les modeles logistiques binaires définis en a) (un par cause de déces) fournissent
des risques relatifs de décés pour chaque cause de décés comparée au groupe des
vivants. Pour prendre en compte les différentes causes de déces simultanément dans
un seul modele, on peut utiliser le modele logistique polytomique (annexe A1.2) qui
permet de modéliser une variable réponse a plus de 2 modalités.

Le modele logistique polytomique utilisé pour modéliser la variable réponse
déces Y dont les modalités sont 0, 1, 2, 3, 4, ou Y = 0 est le groupe des vivants pris
comme référence et Y = j le groupe des décédés (cause d;), fournit 4 coefficients
B, B2, B3 et B4 associés a la covariable ESP. Les risques relatifs de décés (mauvaise
santé€ versus bonne sant€) RR; /o (j = 1,2,3,4) qui se déduisent des coefficients
B; en prenant I’exponentielle, sont les risques relatifs de déces pour les différentes
causes dj, dz, ds et dqg comparées aux vivants.

Le modele logistique polytomique est intéressant en ce sens qu’il permet, en
plus, de comparer les risques relatifs de déceés pour une cause comparée a une autre
cause. Ainsi, pour obtenir les risques relatifs RR;/; correspondant a la cause d;
comparée a la cause d;/, on calcule les coefficients (3; — 8- ) pour j # j' =1, ..,4qui
fournissent les risques relatifs respectifs RR;/;» = exp(83; — B;) et leurs intervalles
de confiance IC95 % :

exp [(B; — Bj) £1.96 x 0 (5, p,,)]

ol U?ﬁrﬂy) est la variance de (3; — ;) égale a ogj + aé; — 2cov(B;, B5).

4. Résultats
4.1. Déces toutes causes confondues

a) Application du modéle continu de Cox avec covariables dépendant du
temps

Nous avons utilisé la procédure PHREG du logiciel SAS [ SAS/STAT (1997)]
pour modéliser le délai de survie en fonction de I’ESP déclaré « j » années (j variant
de 1 2 6) avant la survenue du décgs et ce, en ajustant sur I’Age en 1989 et la PCS en
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1989. Les résultats des six modeles sont résumés dans le tableau 2 ot sont indiqués les
temps de calcul (temps réel et temps CPU) requis pour le passage de chaque modele.

TABLEAU 2
Modéele continu de Cox
Risques relatifs (RR*) de décés toutes causes confondues au temps t
en fonction de I’ESP déclaré (t — j) années avantavec j = 1,..,6

Santé 4| Valeur | RR* | 1C95% | Temps réel | Temps CPU

1,234 1

t—1 23.10 min | 1.14 min
5,6,7,8|2.826|2.303|3.467
1,2,34| 1

t—2 21.58 min | 1.11 min
5,6,7,8|2.341/1.888(2.903
1,234 1

t—3 2043 min | 1.04 min
5,6,7,8/1.910(1.511|2.414
1,234 1

t—4 18.18 min | 58.46 sec
5,6,7,8{2.110|1.655|2.690
1,234 1

t—>5 17.19 min | 51.63 sec
5,6,7,8|1.716{1.305(2.259
1,2,34] 1

t—6 17.12 min | 44.12 sec
5,6,7,8|1.683|1.244(2.277

* ajusté sur I’age en 89 et la PCS

b) Application du modele discret de Cox avec covariables dépendant du
temps

Avant d’appliquer la procédure logistique binaire classique, les données sont
transformées comme suit : les déces sont regroupés par année, prise comme intervalle
de temps. Le schéma des données fait 1’objet de la figure 1.

Les données initiales sont regroupées par année. Chaque sujet se voit attribuer
plusieurs enregistrements, un par année depuis 1990 jusqu’a I’année de déces, s’il
survient pendant la période d’observation. Pour un sujet qui déceéde dans I’année t,
la variable «déces» prend la valeur O (vivant) pour les années de 1990 4 ¢ — 1 et
la valeur 1 pour I’année ¢. Le tableau 3 fournit un exemple de transformation des
données initiales pour un sujet (identifié A) dont le déces survient en 1994 et un autre
sujet (identifié B) vivant dans toute la période d’observation [1989 , 1999].
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| date de déces

AQ89 AQY0 AQI1 AQ92 AQY3 AQY4 i
ESP =3 ESP=3 ESP=4 ESP=5 ESP=5 ESP=6 |
01/01/89 01/01/90 01/01/91 01/01/92 01/01/93 01/01/94 01/01/95

Exemple : Décés dans P’année 1994

1989 1990 1991 1992 1993 1994
Déces (toutes causes) 0 0 0 0 0 1
Etat de Santé Percu 3 3 4 5 5 6
(ESP)
FIGURE 1
Données groupées par année
TABLEAU 3

Exemple de transformation des données avant passage
du modéle logistique classique sur données groupées

Sujet décédé en 1994
ident|Année ¢t DCD| ESP | ESP | ESP | ESP | ESP | ESP

at |at—1|at—2|at—3jat—4|at—5at—6
Al 90 0 |ESP 89
A2 91 0 |ESP90|ESP 89
A3 92 0 |ESP 91 (ESP 90|ESP 89
A4 93 0 |ESP 92|ESP 91 |ESP 90|ESP 89
A5 94 1 |ESP93|ESP 92|ESP 91|ESP 90|ESP 89

Sujet non décédé dans la période [1989,1999]
ident|Année t|DCD| ESP | ESP | ESP | ESP | ESP | ESP

at |at—1|at—2|at—3|at—4|at—5|at—6
B1 90 0 |ESP 89
B2 91 0 |ESP 90ESP 89
B3 92 0 |ESP 91 |ESP 90|ESP 89
B4 93 0 |ESP 92|ESP 91 |ESP 90(ESP 89
B5 94 0 |ESP 93|ESP 92|ESP 91 |ESP 90|ESP 89
B6 95 0 |ESP 94 |ESP 93 |ESP 92|ESP 91|ESP 90|ESP 89
B7 96 0 |ESP 95|ESP 94 |ESP 93|ESP 92|ESP 91|ESP 90
B8 97 0 |ESP 96|ESP 95|ESP 94 |ESP 93 |ESP 92| ESP 91
B9 98 0 |ESP 97|ESP 96 |ESP 95|ESP 94 |ESP 93 |ESP 92
B10| 99 0 |ESP 98|ESP 97|ESP 96 |ESP 95 |ESP 94 |ESP 93
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Le sujet A est représenté dans le tableau 3 par 5 enregistrements Al,..., A5
correspondant aux années de 1990 a 1994, année de son déces. Le sujet B est
lui représenté par 10 observations B1, B2, ..., B10 correspondant aux différentes
années de la période d’observation (période calendaire). Les colonnes contiennent
I’identification de I’observation annuelle, I’année d’observation, la valeur du statut
vital a ¢ et les valeurs de ’ESP déclarées I’année ¢t — 1, I’année ¢t — 2, .. ., ’année
t — 6. A ces colonnes sont ajoutées des colonnes contenant les facteurs d’ajustement
age en 89 et PCS en 89 dont les valeurs sont les mémes pour toutes les observations
d’un méme sujet.

Le tableau 4 présente les résultats de I’application de ce modele logistique
binaire : déceés en fonction de I’ESP déclaré a une année avant, en ajustant sur 1’age
en 1989, la catégorie socio-professionnelle et la période calendaire.

TABLEAU 4
Modeéle discret de Cox (modéle logistique binaire)
Risques relatifs RR* de déces toutes causes confondues et IC 95 % au temps t
en fonction de I’ ESP déclaré a (t — 1) (t variant de 90 a 99)

Variable RR* | IC95%
ESPdéclaré at — 1= (1,2,3,4) | 1
ESP déclaré at — 1 = (5,6,7,8) | 3.12 | 2.55 | 3.82

Age en 89 41-45 (1) 1
Age en 89 46-50 (2) 147 | 1.21 ] 1.80
Ingénieurs. Cadres (3) 1

Prof. intermédiaires (4) 1.36 | 1.05| 1.76
Employés, Ouvriers (5) 2,02 | 1.50 | 2.72

Période 99 1

Période 90 0.33 | 0.19 | 0.59
Période 91 0.68 | 0.44 | 1.06
Période 92 0.64 | 0.41 | 1.00
Période 93 0.78 {0.52 | 1.19
Période 94 0.79 1 0.52 | 1.19
Période 95 0.88 | 0.59 | 1.32
Période 96 0.66 | 043 | 1.02
Période 97 0.94 1 0.64 | 1.40
Période 98 1.09 1 0.74 | 1.59

* ajusté sur I’age en 89, 1a PCS et la période calendaire
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Remarque. — L’ ajustement sur la période calendaire est implicite dans le modele
continu de Cox : il est pris en compte dans le risque de déces de base Ag(¢). Par contre
dans le modele discret de Cox, on doit le faire apparaitre de maniére explicite en
mettant la période calendaire comme variable d’ajustement.

On observe, a la lecture du tableau 4, que le RR de décés (mauvaise santé
versus bonne santé) est d’environ 3 et significatif, ce qui signifie que les sujets
qui se déclarent en mauvaise santé une année ont un risque de déces 3 fois plus
élevé I’année suivante. D’autre part, les sujets de la classe d’age (46-50 ans) ont
un risque de déces significativement plus élevé que ceux de la classe d’age (41-
45 ans). Les « employés et ouvriers » et les « professions intermédiaires » ont des
risques significativement supérieurs a celui des « ingénieurs et cadres », Enfin le RR
augmente avec la période calendaire, ce qui signifie tout simplement que le risque de
déces augmente en vieillissant.

Ces RR ont été estimés jusqu’a ¢t — 6 (en considérant I’ ESP déclaré jusqu’a
6 ans avant la survenue du déces). Le tableau 5 et la figure 2 fournissent ces RR et
leurs intervalles de confiance IC95 %, pour le déces en fonction de I’ESP déclaré 1
an avant, 2 ans avant, ..., jusqu’a 6 ans avant; ces RR sont ajustés sur ’4age en 89, la
PCS et la période calendaire.

Les résultats des modeles du tableau 5 sont représentés sous forme de graphique
dans la figure 2 avec en ordonnée, le risque relatif de déces (sujets en mauvaise santé
versus sujets en bonne santé). Le RR de déces une année t est assez fort un an avant
la survenue du déces (de ’ordre de 3), ce qui n’est pas surprenant. Deux ans avant
il est plus petit (de I’ordre de 2). A partir de 1a et jusqu’a 6 ans avant la survenue de
déces, il est pratiquement stable et significativement plus grand que 1.
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FIGURE 2
Modeéle discret de Cox (Modeéle logistique binaire)
Risques relatifs (RR)* et intervalles de confiance IC95 % de déces
(toutes causes confondues) au temps t en fonction de I’ESP
déclaré (t — j) années (j = 1,2,...,6)

* ajusté sur ’age en 89, la PCS et la période calendaire
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TABLEAU 5
Modéle discret de Cox (modéle logistique binaire)
Risques relatifs (RR*) de déces toutes causes confondues et IC95 % au temps t
en fonction de I’ESP déclaré a (t — j)avecj =1,..,6

Santé a | Valeur | RR* 1C95 % Temps réel | Temps CPU
1,2,3,4 1
t—1 8.70 sec 7.29 sec
5,6,7,8 | 3.132 | 2.557 | 3.836
1,234 1
t—2 8.25 sec 6.61 sec
5,6,7,8 | 2.293 | 1.847 | 2.846
1,2,3,4 1
t—3 7.15 sec 5.71 sec
5,6,7,8 | 2.000 | 1.586 | 2.524
1,2,3,4 1
t—4 7.06 sec 5.09 sec
5,6,7,8 | 2.024 | 1.584 | 2.586
1,2,3,4 1
t—5 5.51 sec 4.06 sec
5,6,7,8 | 1.836 | 1.402 | 2.406
1,2,3,4 1
t—6 4.75 sec 3.25 sec
5,6,7,8 | 1.750 | 1.297 | 2.360

* ajusté sur I’4ge en 89, la PCS et la période calendaire

La comparaison des résultats obtenus avec les modeles continu et discret de
Cox met en évidence une différence trés importante entre les temps requis pour les
deux types de modeles : en moyenne 20 mn de temps réel et 1 mn de temps CPU
pour les six modéles continus (tableau 2), alors que les temps calcul requis pour les
six modeles discrets sont en moyenne de 7 sec et 5 sec respectivement (tableau 5).
Par contre, les résultats concernant les risques relatifs sont assez semblables, d’ou
I’intérét d’utiliser le modele discret de Cox dans 1’étude du décés par cause.

Remarque. — Le nombre de déces qui diminue d’année en année est insuffisant
pour permettre 1’analyse au-dela de ¢ — 6 car on se heurterait & un probleme de
puissance statistique et donc un manque de précision pour les estimations des risques
relatifs.
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4.2. Déces par cause

Les analyses ont été effectuées a partir du fichier des données précédemment
transformées avec pour un sujet décéd€, une valeur de 1 a 4 suivant sa cause de déces
pour la variable réponse Y qui est donc codée ainsi : 0 = vivant, 1 = déces (tumeur),
2 = déces (maladie cardiovasculaire), 3 = déces (mort violente) et 4 = déces (autres
causes).

Le tableau 6 contient les résultats des modeles logistiques binaires : un modéle
par cause de déces d; (1, 2, 3 ou 4), en censurant a (k — 1) les sujets qui décedent
dans I'intervalle k£ d’une autre cause que d;.

Le tableau 7 fournit les résultats obtenus a I’aide du modéle logistique
polytomique utilisé pour expliquer le déceés en t (codé en 0, 1, 2, 3, 4 ) en fonction
de I’ESP a (¢t — 1). Pour chaque modalité d’une variable explicative incluse dans le
modele (a ’exception de I’'une d’entre elles choisie comme modalité de référence)
on a autant de RR et IC95 % que de modalités de la variable réponse Y (causes de
déces) moins la modalité de référence (vivant). Les risques relatifs des 4 premiéres
lignes de ce tableau 7 (3.70, 2.01, 2.01 et 5.00) correspondent aux risques relatifs
de déces d’un mauvais état de santé versus un bon état de santé pour chacune des
causes de déces (déces par tumeur ; déces par maladie cardio-vasculaire ; déces par
mort violente ; déces par autre cause).

Le tableau 8 contient les résultats du modele logistique polytomique concernant
les RR de déces par cause (et les IC95 %) au temps ¢, en fonction de I’état de santé
déclaré (¢t — j) années avant, pour j variantde 1 a 6.

Les résultats des deux types d’analyse — modele logistique binaire par cause de
déces avec censure des autres causes (tableau 6) et modele logistique polytomique
(tableau 8) — sont presque identiques. Mais 1’analyse a nécessité, dans le premier cas,
24 (6 x 4) passages du modele logistique binaire et dans le deuxi¢me cas, six passages
du modele logistique polytomique avec un temps de calcul trés raisonnable.

L’examen de la figure 3, qui représente les résultats du tableau 8 sous forme
graphique, montre que pour les décés par cancers, le RR est relativement élevé un an
avant ; au fur et 2 mesure que la santé pergue est considérée longtemps avant le déces,
ce RR est plus faible et non significatif a partir de 4 ans avant. En ce qui concerne
les déces par maladies cardio-vasculaires, le RR est plus constant. Il devient non
significatif 4 ans avant, comme pour le déces par cancers. Pour les déces par morts
violentes, on observe un RR constant et assez élevé (de I’ordre de 2 a 3). Enfin le RR
est le plus fort pour les déces par autres causes (de I’ordre de 4), ce qui ne semble
pas étonnant puisqu’il s’agit principalement de maladies chroniques (diabete, sida,
cirrhose,. . .).

Remarque. — Si on s’intéresse a I’effet prédictif de I’ESP déclaré 4 ans avant
la survenue de déces, on observe que, dans la comparaison au groupe des vivants, les
RR sont les plus faibles et non significatifs pour les cancers et les maladies cardio-
vasculaires, alors que pour les morts violentes ils sont plus élevés (de I’ordre de 2,5)
et encore plus élevés pour les autres causes (de I’ordre de 5).
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TABLEAU 7
Modeéle logistique polytomique
Risques relatifs (RR*) de déces par cause et IC 95 % au temps t
en fonction de I’ ESP(at — 1) (t allant de 90 a 99)

RR* | IC95%

ESP_1 MS vs BS cancers vs mnonded |[3.70|2.55 5.37
ESP_1 MSvs BS| cardio-vasc vs nondcd |2.01]1.13 3.58
ESP_1 MS vs BS | morts violentes vs nonded |2.01]1.12 3.61
ESP_1 MS vs BS| autrescauses vs nondcd |5.00]2.68 9.35
1990 vs 1997 cancers vs nondcd |0.26]0.11 0.65
1990 vs 1997 cardio-vasc vs nondcd |0.65]0.21 1.98
1990 vs 1997 morts violentes vs nonded |0.87 026 2.85
1990 vs 1997 autres causes vs non dcd B

1991 vs 1997 cancers vs nonded |0.39]0.18 0.84
1991 vs 1997 cardio-vasc vs nondcd |1.16|0.45 3.00
1991 vs 1997 morts violentes vs nondcd | 1.38 |0.48 4.00
1991 vs 1997 autres causes vs nondcd |0.43(0.11 1.61
1996 vs 1997 cancers vs nonded |0.70]0.38 1.29
1996 vs 1997 cardio-vasc vs mnondcd |0.62]0.20 1.88
1996 vs 1997 morts violentes vs nonded |0.49|0.12 1.98
1996 vs 1997 autres causes vs nonded | 0.98|0.37 2.60
AGE89 2vsl cardio-vasc vs nonded |0.64|0.38 1.09
AGE89 2vsl cancers vs nonded |0.61]042 0.88
AGES89 2vs1 | mortsviolentes vs nonded |0.89|0.53 1.52
AGE89 2vs1 autres causes vs nonded |0.70|0.38 1.31
PCS 4vs3 cancers vs nonded |1.63|098 2.69
PCS 4vs3 cardio-vasc vs nondcd |0.64]0.32 1.26
PCS 4vs3 | morts violentes vs nondcd | 1.51]0.78 2.91
PCS 4vs3 autres causes vs nondcd | 1.80|0.78 4.17
PCS 5vs3 cancers vs nonded |2.53|1.44 446
PCS 5vs3 cardio-vasc vs nondcd |2.58]1.33 5.01
PCS 5vs3 | morts violentes vs nonded | 1.28|0.54 3.04
PCS 5vs3 autres causes vs nondcd | 1.76 | 0.63 4.88

* ajusté sur I’age en 89, la PCS et la période calendaire
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FIGURE 3
Modeéle logistique polytomique
Risques relatifs (RR)* et intervalles de confiance IC95 % de déces par cause au temps t
en fonction de 'ESP déclaré (t — j) années avant (j = 1,2, ...,6)

* ajusté sur ’4ge en 89, la PCS et la période calendaire.

D’autre part, les estimations des variances covariances des coefficients du
modele d’explication du déces a £ en fonction de ’ESP 4 ans avant sont présentées dans
le tableau 9. Elles permettent de calculer les risques relatifs (mauvaise santé/bonne
santé) RR;/;» de déces (cause d;) comparés aux déces (cause djs et leurs inter-
valles de confiance au seuil 95 %. L’examen de ces RR;/;; qui font ’objet du
tableau 10 montre que les seuls risques significatifs sont RRaytres causes/cancers €t

RRautres causes/maladies cardio-vasculaires-

TABLEAU 9
ESP déclaré 4 ans avant la survenue de déces
Variances covariances estimées des coefficients du modele

Cov (85, Bj") B B2 B3 Ba
(cancers) | (card. vasculaires) | (morts violentes) | (autres causes)
(31 (cancers) 0.063 248 0.000 134 0.000 110 0.000 116
(1 (cardio-vasc.) 0.000 134 0.179 104 0.000 109 0.000 107
(1 (morts violentes) | 0.000 110 0.000 109 0.143 759 0.000 106
(31 (autres causes) |0.000 116 0.000 107 0.000 106 0.131 403
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TABLEAU 10
ESP déclaré 4 ans avant la survenue de déces
Risques relatifs RR;; et intervalles de confiance IC95 % de déces
(cause d;) comparés aux déces (cause d;:)

Tous cancers Maladies card vasc Morts violentes

Déces RRj /i 1C95 % RRj /3 1C95% |RR /5 1C95 %
Tous cancers - -
Maladies card vasc| 0.76 |0.29 1.99 - -
Morts violentes 1.55 |0.64 3.78| 2.04 [0.67 6.21 - -

Autres causes 326 {137 773 3.54 (144 12.7| 2.1 |[0.75 5.87

5. Conclusion

Le modele discret de Cox est trés intéressant par rapport au modele continu de
Cox car il réduit de fagon trés importante les temps de calcul tout en fournissant de
bons résultats, en permettant en plus I’introduction de plusieurs facteurs d’ajustement.

Le modele logistique polytomique permet d’étudier plusieurs causes de déces
simultanément, mais son utilisation est surtout justifiée par le fait qu’il permet de
comparer les risques relatifs de déces d’une cause par rapport a une autre cause.

D’autre part, la variable ESP a été transformée dans notre étude en variable
binaire en prenant le codage suivant : bon état de santé (ESP = 1,2,3,4) et mauvais
état de santé (ESP =5,6,7,8) : d’autres codages en 2 ou 3 classes pourraient étre testés.

En ce qui concerne les données manquantes, nous avons choisi dans cette étude
la solution simple qui consiste a estimer I’état de santé percu non déclaré une année
par la derniére valeur connue, mais on pourrait utiliser dans une étude ultérieure une
méthode récente connue sous le nom de méthode des imputations multiples [Schafer
J.L. (2000)], permettant de garder tous les sujets en fournissant des estimations des
risques relatifs non biaisées.

Dans la plupart des études (études courantes), on ne dispose que d’une mesure
de chaque variable explicative — mesure relevée en général au début de 1’étude — et
non de mesures de ces variables relevées a différents temps au cours de 1’étude. 11
était donc intéressant de regarder les résultats obtenus en n’utilisant que la mesure de
I’ESP a I’inclusion des sujets en 1989, ce qui revient a considérer plusieurs modéles :
déces en ¢ par rapport a I’ESP déclaré en 1989 pour ¢ variantde 1 a 6, et ce dans le but
de répondre a la question : I’'ESP prédit-il le déces ¢ années plus tard 7 Les résultats
correspondants sont représentés sous forme graphique dans la figure 4 qui montre que
les RR obtenus ont des intervalles de confiance trés larges, comparés a ceux obtenus
en utilisant les données longitudinales de I’ESP.

L’originalité des résultats obtenus dans cette étude tient a la spécificité de
la cohorte Gazel et plus particulierement au fait que, chaque année les cohortistes
remplissent un auto-questionnaire qui contient la mesure de I’ESP.
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+ Modele discret de Cox avec ESP dépendant du temps : décés au temps ¢
en fonction de 'ESP (¢ —j) années avant (j=1,2,.,6)
X Modele classique de Cox avec ESP fixe : décés au temps 7 —j
en fonction de I'ESP 1989 (j = 1,2,.,6)

FIGURE 4
Risques relatifs (RR)* et intervalles de confiance IC95 % de
déces toutes causes confondues

* ajusté sur I’age en 89, la PCS et la période calendaire.
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Annexe 1

Al.1 Modele logistique : variable réponse binaire (k = 2 modalités)

Il s’agit de modéliser une variable réponse binaire Y prenant les valeurs 0
ou 1 par p variables explicatives X1, X, ..., X, en utilisant les informations d’un
échantillon de n réalisations x, x3, . . ., T, formant le vecteur x :

m(x) = P(Y = 1|z)

On utilise, dans le modele logistique binaire, le logit g(x) comme fonction de
lien entre 7(z) et les p variables explicatives, dont I’expression est :

g(x)zln[l—ir(;r%] =fo+ b1z +...+ Bz +...+ By
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On obtient des estimations Bo, Bl, R Bj, R Bp, des paramétres
Bo,B1,---,84,--.,8p, en rendant maximum la vraisemblance de 1’échantillon
{(Yi,z:);i=1,2,...n}.

La contribution du couple (Y;, z;) a la fonction de vraisemblance de 1’échan-
tillon est V;(3) = m(z;)%[1 — m(z;)]* =% qui vaut w(x;) si V; = 1 et 1 — 7(x;) si
Y; = 0. Les individus de I’échantillon étant indépendants, la vraisemblance s’écrit
comme le produit des contributions des 7 sujets de 1’échantillon.

Relation entre odds-ratio et parameétres du modéle logistique

L’estimation du odds-ratio du groupe Y = 1 versus le groupe de référence
Y =0, pour la valeur X; = a versus la valeur X; = b de la variable explicative X ;
est liée au paramétre 3; associé a la variable X; par la formule :

U(X; = a/X; =b) = ePslad)

Le odds-ratio exprime I’intensité de la liaison entre la variable réponse Y et
la variable explicative auquel il est associé. Cette liaison n’est pas significative (au

(a—b)(ﬁjil.gﬁaéj)

risque o = 5 %) si I'intervalle de confiance du odds-ratio e (ou & 3,

est I’estimation de 1’écart-type du coefficient ,Bj) contient la valeur 1.

Remarque. — Si X est une variable binaire (codée en 1 ou 0), ¥(1/0) =
b =eh

AL.2 Modéle logistique polytomique : variable réponse nominale
a k modalités (k > 2)

Les modalités de la variable réponse Y étant codéesen0,1,2,...,kavecY =0
prise comme modalité de référence et le vecteur des covariables de longueur p + 1
étant noté =’ = (x¢, 21, - . . , Tp) avec o = 1 associé au coefficient 3y du modele, on
définit les k logits suivants :

P(Y =rlz
gr(z) =1In [P—Ef—:——o—l&%] = Brot+Brizi+. . A0+ ALBrpzp, (r=1,2,...,k)
Probabilités conditionnelles des différentes modalités de Y étant donné x
mo(z) = P(Y =0|z) = 1
1+ Z explg ()]
r=1
m(xz) = P(Y =r|z) = e);p[gr(ar)] (r=1,2,...,k)

1+ explg,(2)]
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La vraisemblance d’un échantillon de n observations indépendantes a pour
expression :

n n n
vie) =TTvie =11 [H m(m)yw}
=1 i=1 Lr=0
ol y;r = 1siY = r pour le sujet « i » et y;,» = 0si Y # r pour le sujet « 7 ».

Odds-ratios

SiY = 0 est prise comme modalité de référence de la variable Y, on définit
pour la variable explicative X; du modele, les k odds-ratios suivants :

U,.(X; =a/X; =b)=ePrnl@™® (=12 k)

qui représentent les odds ratio du groupe Y = r versus le groupe de référence Y = 0,
pour la valeur X; = a versus la valeur X; = b de la variable explicative X ;, pour r
variant de 1 a k.

Remarque. — Si X; est une variable binaire (codée en 1 ou 0) :

V. (1/0) =¥, =ePv  (r=1,2,...,k)

Annexe 2

Vraisemblance de I’échantillon : données de survie groupées par année
group
n
— 61 (1_61)
V= H ‘/id ‘/ic
=1

o §; = 1silesujetdécede et 6; = O sile sujet est vivant & la fin de 1’étude ou censuré
avant la fin de I’étude avec :

Via = Aik H’,z?;l (1 — Asr) sile sujet « ¢ » décede dans Dintervalle k; et,
Vie = H,szzl (1 — Aix) sile sujet est censuré dans I'intervalle k;(1 < k; < K)
ou s’il est vivant a la fin de I’étude, et dans ce dernier cas k; = K.

Cette vraisemblance s’écrit aussi :
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n
V est la vraisemblance d’un échantillon de Y k; observations (correspondant
i=1
a k; observations par sujet avec : Yx» = 0 pour k' < k; et Yj3» = 1 pour k' = k; si
le sujet décede en k;, Yiir = O pour k' < k; si le sujet est censuré en k; et Yy = 0
pour k' < K si le sujet est vivant 2 la fin de I’étude, auquel cas k; = K) dans la
modélisation d’une variable réponse binaire Y;i- avec Pr(Yir = 1) = Ajgr.

Il s’agit donc de modéliser les probabilités \;x- en fonction des x; . On peut,
pour ce faire, utiliser différentes fonctions de lien dont les plus courantes sont la
transformation « complementary log-log » (CLL) et la transformation « logit ».

Par ailleurs, Prentice et Gloeckler [1978] ont montré que si le modele des risques
proportionnels de Cox avec temps continu est vérifié alors :

ity = 1 — exp[—exp(ay + B'x;)]

ol x; est le vecteur des covariables qui ne dépendent pas du temps, (3 est le vecteur
des parametres identique a celui du modéle continu de Cox et g est une constante
correspondant 2 la probabilité de « survie » conditionnelle dans I’intervalle k' pour

Or:1— Xy = exp[—exp(ar +0'x;)], doulog[—log(1— \ix )] = ap +0'x;
qui est la fonction de lien (CLL) entre les probabilités \;; et la combinaison linéaire
des covariables connue sous le nom de (CLL).

Le modele de Cox pour données de survie groupées est donc équivalent a
un modele d’explication d’une variable réponse binaire avec la transformation CLL
comme fonction de lien entre les probabilités \;;s et la combinaison linéaire des
covariables indépendantes du temps.

Wu et Ware [1979] ont appliqué le modele logistique binaire avec la fonction de
lien CLL pour des covariables dépendant du temps. Dans ce cas, la k-i¢éme observation
d’un sujet contient les valeurs des covariables relevées dans I’intervalle & et la valeur
de la variable Y qui est égale a 1 (ou 0) suivant que le déces s’est produit (ou non)
dans cet intervalle. Le nombre d’observations d’un sujet est donc égal a k si ce sujet
déceéde dans I’intervalle k , a k; si le sujet est censuré dans I’intervalle et a K si le
sujet est vivant a la fin de I’étude.

D’autre part si les probabilités ;s sont petites pour chaque intervalle (A;x <
0.1), 1a modélisation d’une variable réponse binaire avec la fonction de lien CLL est
équivalente a la modélisation de cette variable réponse binaire avec la fonction de lien
logit : en effet, quand A est petit — In(1 — A;xr) = — In[1 4 (— Xk )] est équivalent
A A\ et le rapport A /(1 — Asx) est équivalent & A/ ; donc —In(1 — Agpr) est
équivalent a )\ik'/(l — )\ik')-



