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Introduction

De nos jours, nous faisons le constat dans de nombreux pays, d’un allongement
de l’espérance de vie générale de la population qui s’accompagne d’une augmentation
de la prévalence (nombre de cas de personnes atteintes d’une maladie à un moment
donné) de maladies liées à la vieillesse. Or, ceci devient un véritable problème de
Santé Publique d’une part, car ces maladies sont généralement incurables et dé-
tériorent progressivement la santé des malades, les amenant à nécessiter des soins
spécifiques ; d’autre part parce que le vieillissement de la population n’est pas prêt
de s’arrêter notamment du fait des progrès de la médecine et de l’amélioration des
conditions de vie. C’est pourquoi, le fardeau économique social et démographique
de ces maladies devraient s’alourdir dans les années à venir.

Il devient donc primordial d’envisager l’évolution de ces maladies, pour permettre
aux États d’anticiper et de trouver des solutions notamment pour la prise en charge
de ces malades. Ce sujet, très d’actualité, intéresse à la fois les actuaires (spécialistes
de l’application du calcul des probabilités et de la statistique aux questions d’assu-
rances, de finances et de prévoyance sociale), les démographes, les bio-statisticiens,
ainsi que les acteurs de la Santé Publique au sens large, tels que les épidémiologistes,
les décideurs de la santé et les économistes de la santé.

Maladies chroniques liées au vieillissement

D’après l’Organisation Mondiale de la Santé (OMS), nous parlons de maladies
chroniques dans le cas d’une affection de longue durée (ALD) qui évolue (généra-
lement lentement) avec le temps. Ces maladies durent de nombreuses années, voire
le plus souvent toute la vie de la personne atteinte, car la majorité d’entre elles
sont incurables. De plus, elles entraînent souvent une invalidité et des complications
graves. C’est pourquoi, les conséquences d’une maladie chronique sur la vie quoti-
dienne des malades et de leur entourage sont lourdes à la fois d’un point de vue
sociale, psychologique et économique.

Ils existent une multitude de maladies chroniques, nous pouvons citer en exemple :
– des maladies comme le diabète, l’asthme, les maladies cardio-vasculaires, ...
– des maladies transmissibles persistantes, comme le sida ou l’hépatite C,
– des maladies très handicapantes comme les scléroses en plaques, les maladies

neuro-dégénératives,...
– des troubles mentaux tels que la dépression, la schizophrénie,...
– et d’autres maladies rares comme la mucoviscidose, la drépanocytose et les

myopathies.
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Le travail de cette thèse cible des maladies neuro-dégénératives ayant aussi un lien
avec le vieillissement de la population et pour lesquelles aucun retour à l’état sain
n’est envisageable au jour d’aujourd’hui. Dans cette thèse, nous nous focalisons
donc principalement, sur les démences de type Alzheimer et la maladie de Parkin-
son. Ces maladies se développent tardivement, mais sont très fréquentes chez les
personnes âgées, l’Alzheimer représente 2/3 des cas de démence et est la maladie
neuro-dégénérative la plus développée suivie de la maladie de Parkinson. Aucune
baisse de leurs prévalences n’est envisagée pour l’instant, au contraire, la situation
démographique actuelle suggère, par exemple pour la démence, que le nombre de
cas va augmenter proportionnellement au nombre de personnes âgées [Berr 2007].
Or, ces maladies nécessitent des soins médicaux spécifiques ayant un coût humain
et économique conséquent.
Il est donc important de pouvoir estimer le nombre de cas attendus ainsi que la
durée de vie moyenne des malades dans les années à venir afin de pouvoir planifier
les ressources qui seront nécessaires.

Modèles et Projections

Les projections de population cherchent à déterminer l’évolution à venir de la
population, en fournissant une estimation de données futures, à partir de la connais-
sance du passé et d’hypothèses pour le futur.

Ainsi, afin de prévoir quel sera le fardeau/poids futur de ces maladies dans
nos sociétés, des modèles de projections qui prennent en compte du mieux possible
l’évolution de la maladie, d’un point de vue épidémiologique, et l’évolution de la
population doivent être développés.

La modélisation de la mortalité des populations a toujours fait l’objet de nom-
breuses publications, mais dernièrement, du fait de l’augmentation continue de l’es-
pérance de vie, de nouveaux modèles ont vu le jour pour étudier l’évolution des taux
de mortalité futurs, et des modèles de projection ont été proposés. Ces modèles sont,
pour certains, basés sur l’évolution des taux de mortalité en fonction de l’âge, et
pour d’autres plus élaborés, basés sur l’évolution des taux de mortalité en fonction
de l’âge, mais aussi du temps calendaire.

Cependant, il ne s’agit pas ici de simplement étudier l’évolution générale de
la population pour en donner des projections, mais de prendre en compte une
maladie, son évolution et ses effets sur des indicateurs de santé, tout ceci dans le
contexte démographique actuel et présumé pour les années à venir, afin de faire
une évaluation du fardeau futur de cette maladie.

D’autres travaux se sont déjà penchés sur la problématique, ont proposé des
modèles et ont donné des projections. Nous retrouvons principalement des travaux
menant à des projections de la prévalence future de la démence, nous pouvons citer
par exemple : Brookmeyer et al., Hebert et al. et Joly et al.,[Brookmeyer 1998],
[Hebert 2003], [Joly 2013].
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Aujourd’hui, les modèles multi-états semblent très bien établis pour modéliser
cette maladie [Joly 2002], et les méthodes de macro-simulation sont très souvent
utilisées pour fournir des projections. Néanmoins, en s’attardant sur les différents
modèles de projections proposés, nous constatons que bien qu’ils aient une base
commune, les stratégies/hypothèses sont différentes. Ainsi, en fonction du modèle
utilisé, nous n’aurions pas les mêmes projections pour une même population.
Il est donc important d’établir un modèle adapté à la maladie dont nous voulons
fournir des projections et également flexible dans ses hypothèses pour permettre de
prendre en compte l’évolution et l’épidémiologie de la maladie ainsi que l’évolution
de la population générale, afin de donner des projections du fardeau futur de la
maladie.

Néanmoins, cela ne suffit pas de donner des projections en considérant que l’évo-
lution de la maladie ou l’évolution générale de la population va suivre son cours
actuel, sans connaitre des changements importants entre-temps.
En effet, la question se pose surtout sur l’évolution de la maladie du fait des progrès
continuels de la médecine. Il n’est pas dénué d’intérêt de penser que des changements
du mode de vie, un traitement ou autres, entraînant une évolution de l’incidence
de la maladie (nombre de nouveaux cas de malades par an, dans une population),
pourraient avoir un impact sur le fardeau à venir de la maladie. Pour des maladies
telles que l’Alzheimer, il est assez approprié d’envisager des interventions de Santé
Publique ciblant des facteurs de risque de la maladie, ceci fait même déjà l’objet
de quelques travaux. Cependant, avant de décider de mettre en place une interven-
tion, il est important d’évaluer avec attention quel pourrait être son impact sur les
projections futures du fardeau de la maladie, ce qui n’est pas chose facile de par
les relations complexes qui existent entre les facteurs de risque, les maladies et la
mortalité.

Actuellement, des approches ont été étudiées [Polidori 2012] et quelques études
ont investigué l’impact d’une intervention sur les projections [Brookmeyer 2007],
[Barnes 2011], [Jacqmin-Gadda 2013] mais, là encore, le type d’intervention, la
façon de la considérer dans le modèle ainsi que les hypothèses fixées varient
grandement en fonction des études.

C’est pourquoi, il est fort intéressant d’approfondir ce sujet qui semble encore
en phase exploratoire et qui pourtant est d’un intérêt grandissant compte tenu de la
situation actuelle et aurait des retentissements importants pour la Santé Publique.
Il devient donc utile d’aboutir à une approche générale, un modèle souple dans ces
hypothèses, avec un large "champ d’action" pour considérer d’éventuelles modifi-
cations à venir (comme des interventions), afin d’avoir les outils nécessaires pour
répondre aux nombreuses questions sur cette problématique.
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Objectifs de la thèse et structure du rapport

C’est dans ce contexte que sont nés les objectifs de cette thèse. En se basant
sur les travaux entamés par l’équipe Biostatistique 1 de Bordeaux, nous avons fixé
plusieurs objectifs.

Le principal objectif consistait à développer l’utilisation du modèle multi-états
illness-death proposé par l’équipe pour faire des projections.
Pour cela, nous avions plusieurs sous-objectifs à atteindre :

– tout d’abord, assouplir/relâcher les hypothèses du modèle, principalement en
permettant à la méthode de prendre en compte une évolution de l’incidence
de la maladie au cours du temps, mais également de considérer une évolution
de la mortalité des malades en fonction de la durée passée avec la maladie.

– puis, adapter la méthode à l’évaluation de l’impact d’une intervention beau-
coup plus générale que celle qui avait été mise en place initialement.

– ensuite, faire des projections sur plusieurs indicateurs de santé pertinents pour
permettre un meilleur diagnostic du fardeau futur de la maladie, ainsi que
proposer des projections avec ou sans intervention.
Dans ce contexte, nous développerons les indicateurs de santé suivants :
– les espérances de vie dans différents états de santé : générale, sans la maladie,

pour un non-malade et pour un malade,
– le nombre moyen d’années passées avec la maladie,
– la probabilité de développer la maladie,
– l’âge moyen de début de la maladie,
– et la prévalence de la maladie.

– enfin, appliquer cette approche à d’autres pathologies chroniques pour en
vérifier l’adaptabilité.

Tout l’intérêt d’utiliser un tel modèle en agissant directement à la base des estima-
tions, plutôt que de faire des projections à partir des taux actuels, est de pouvoir
prendre en compte le plus possible de variabilité dans les paramètres susceptibles
d’intervenir dans les projections et de pouvoir facilement les modifier.

Ce rapport est structuré en 7 chapitres.
Le chapitre 1 retrace les principaux modèles de projections qui sont utilisés,

pour finir par les modèles multi-états et plus spécialement le modèle illness-death
que nous utilisons pour faire des projections.

Dans le chapitre 2, nous abordons quelques notions générales utiles à la compré-
hension du modèle illness-death, ainsi que les méthodes d’estimations et les quantités
d’intérêts estimées avec le modèle, pour enfin présenter les différents indicateurs de
santé que nous calculerons par la suite.

Le chapitre 3 présente la méthode, c’est-à-dire toutes les étapes qui nous per-
mettent de faire des projections à partir de ce modèle. Nous présentons également

1. INSERM U 1219, Université de Bordeaux, ISPED
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dans cette partie les modèles que nous utiliserons avec leurs hypothèses.
Le chapitre 4 concerne également la méthode, mais il s’agit ici de développer la

façon dont nous prenons en compte l’impact d’une intervention dans la méthode de
projections, ainsi que les conséquences que cela implique à la fois sur l’estimation
des paramètres/fonctions, les projections et le calcul des indicateurs de santé.

Dans les chapitres 5 et 6, nous développons deux applications, l’une sur la dé-
mence de type Alzheimer et l’autre sur la maladie de Parkinson. L’application à la
démence a été la base du développement du modèle, de l’approche présentée dans
cette thèse et de la réalisation de la plupart des objectifs préfixés, alors que l’appli-
cation à la maladie de Parkinson a davantage servi à vérifier la transposabilité de la
méthode et à adapter le modèle à d’autres situations.

Pour finir, dans le chapitre 7, nous discutons du travail effectué, les avantages,
les limites, les différents choix que nous avons fait et pourquoi... Puis nous parlons
des perspectives, de prochains travaux qu’il serait fort intéressant de développer sur
ce modèle de projections.

Enfin, les Annexes seront appelées tout au long de cette thèse pour apporter des
développements supplémentaires ainsi que d’autres résultats.





Chapitre 1

État de l’art des principaux
modèles de projections
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Il existe différents modèles permettant de donner des projections de population.
En principe, ces modèles s’appuient sur des données passées afin de modéliser
une tendance pour ensuite extrapoler et faire des projections pour les années futures.

Dans ce chapitre, nous présentons quelques modèles parmi les plus étudiés sans
en faire une liste exhaustive ni détailler des extensions ou alternatives existantes.
L’objectif est de connaitre le cadre général et les différentes méthodes d’usages pour
illustrer les divers points de vue sur ce sujet.

Ainsi, les deux premiers modèles relèvent plutôt d’une approche démographique,
ils servent habituellement à donner des projections de mortalité. Ces deux modèles
font partie des modèles stochastiques de mortalité rendant compte des variations
des taux instantanés de mortalité autour de leurs valeurs tendancielles, à chaque
âge.

Tandis que le dernier est un modèle biostatistique de plus en plus utilisé en
projections de population, car il permet d’introduire la notion de maladie et de
varier les projections possibles. C’est d’ailleurs sur ce modèle qu’a porté le travail
de cette thèse.
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1.1 Approche en démographie

1.1.1 Modèle de Lee Carter

1.1.1.1 Contexte

En 1992, Ronald Lee et Lawrence Carter ont développé un modèle d’extrapola-
tion de la fonction de mortalité qui dépend de l’âge et du temps (que nous pouvons
représenter par une surface) dont l’estimation des paramètres s’effectue à partir
des données historiques. Le modèle de Lee et Carter a été appliqué sur plusieurs
populations dont les États-Unis d’Amérique [Lee 1992], le Chili [Lee 1994], le Ca-
nada, le Japon, la Belgique,..., pour permettre par la suite d’extrapoler leurs taux
de mortalité.

La méthode consiste à modéliser les taux de mortalité, puis faire des projections
en considérant les effets « âge » et « période » observés sur les données. Cette
méthode présente une composante propre à l’âge et une autre tendancielle. L’effet
de l’âge est supposé constant au cours du temps, et l’effet de la période permet de
prendre en compte l’évolution, notamment des comportements démographiques, au
cours du temps. Ainsi, la distribution des taux de mortalité est supposée déterministe
selon les âges et stochastique selon les années.

Néanmoins, cette approche présente des inconvénients, car elle n’incorpore pas
l’avis d’expert sur le progrès de la médecine, sur l’évolution de la mortalité, l’appa-
rition des nouvelles maladies voir même l’évolution du style de vie.

1.1.1.2 Modèle

Le modèle résulte de la combinaison de méthodes statistiques pour séries chro-
nologiques et d’une approche paramétrique.

Dans ce modèle, l’estimateur du taux instantané de mortalité µ̂ est fonction de
composantes qui dépendent de l’âge x et du temps t, auxquelles des contraintes
sont imposées pour permettre l’identifiabilité. De plus, le modèle inclut une hypo-
thèse d’homoscédasticité des erreurs, εxt, considérées comme bruit blanc gaussien
(N(0, σ2)).
L’écriture standard du modèle est la suivante [Lee 1992], [Brouhns 2002a] :

ln(µ̂x(t)) = αx + βxκt + εx,t (1.1)

sous les contraintes :
xmax∑
x=xmin

βx = 1

tmax∑
t=tmin

κt = 0

Le taux instantané de mortalité est donc la somme d’une composante spécifique à
l’âge αx s’interprétant comme la valeur moyenne de ln(µ̂x(t)) au cours du temps
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(pour chaque âge x) illustrant le comportement moyen des taux instantanés de
mortalité relativement à l’âge x ; et d’une composante égale au produit de deux
paramètres κt et βx, le premier décrivant l’évolution générale de la mortalité au cours
du temps et le second, propre à l’âge, décrivant la sensibilité du taux instantané de
mortalité à l’âge x par rapport à l’évolution générale κt. Ainsi β mesure pour chaque
âge x sa sensibilité au temps calendaire t, mais Lee et Carter supposent que cette
sensibilité pour un âge ne varie pas en fonction de t.

Pour mieux comprendre :
– Pour tout âge x les variations relatives des taux de mortalité à des temps t

différents ne dépendent pas de x. En d’autre terme, si la variation relative
du taux de mortalité à 50 ans en 2000 par rapport à 1990 était de 80 %, ce
coefficient reste le même pour tous les âges ;

– A un temps t fixé les variations relatives des taux de mortalité à des âges
différents ne dépendent pas de t. En d’autre terme, si en 2000 la variation
relative du taux de mortalité à 20 ans par rapport à 50 ans était de 50 %, ce
coefficient s’appliquera à toutes dates ultérieures.

1.1.1.3 Estimation des paramètres

Lee et Carter ont proposé la méthode des moindres carrés ordinaires pour estimer
les paramètres du modèle, il s’agit alors de résoudre :

(α̂x, β̂x, κ̂t) = argminαx,βx,κt

xmax∑
x=xmin

tmax∑
t=tmin

(ln(µ̂x(t))− αx − βxκt)2 (1.2)

En d’autre terme, il faut trouver les valeurs de α̂, β̂ et κ̂ qui minimisent l’expression∑
x,t

(ln(µ̂x(t))− αx − βxκt)2

Dans cette expression, nous notons xmax l’âge maximum, xmin l’âge minimum, tmax
la date la plus récente et tmin la plus ancienne, il y a alors (2 ∗ (xmax − xmin + 1) +

tmax − tmin + 1) paramètres à estimer.
αx est relativement simple à estimer, il suffit d’annuler la dérivée première de l’équa-
tion précédente, ainsi :

α̂x =
1

tmax − tmin + 1

tmax∑
t=tmin

ln(µ̂x(t)) (1.3)

Puis, pour estimer βx et κt et obtenir la solution unique et optimale, ils utilisent la
méthode de la décomposition en valeurs singulières (Singular Value Decomposition
(SVD)) de la matrice Z, de terme général :

Zxt = ln(µ̂x(t))− α̂x
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Z correspond à la matrice des taux centrés de dimension (xmax + xmin + 1; tmax +

tmin + 1) que nous pouvons approcher par l’écriture Z = β̂κ̂.

Remarque : si Z n’est pas une matrice rectangulaire, la méthode alternative est
d’utiliser l’algorithme itératif de Goodman.

En utilisant la méthode SVD, nous déterminons u1 (respectivement v1) le vecteur
propre normalisé de ZTZ (respectivement de ZZT ) correspondant à la valeur propre
la plus élevée λ1. Typiquement, la loi de mortalité Z ≈

√
λ1v1u

T
1 explique environ

90 % de la variance de ln(µx(t)). Il suffit donc de prendre :

β̂ =
v1∑
j v1j

(1.4)

et

κ̂ =
√
λ1
∑
j

v1ju1 (1.5)

1.1.1.4 Projections

Faire des projections consiste à conjecturer l’évolution d’un phénomène dans une
période ultérieure donnée. Pour construire des prévisions sur les taux de mortalité
des années à venir avec ce modèle, il s’agit d’extrapoler la tendance temporelle de
mortalité κ̂t dans le futur via l’utilisation des techniques de prévisions des séries
chronologiques.

Une fois les paramètres estimés, l’objectif est d’utiliser les résultats pour extra-
poler les taux de mortalité pour t > tmax. Pour cela, la série des κ̂t est analysée
afin de lui ajuster un modèle de type ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving
Average).
Il s’agit d’une méthode de projection pour les séries temporelles longues, dévelop-
pée par Box et Jenkins en 1976 [Box 1976]. Cette méthode considère trois types
de paramètres : p est le nombre de termes autorégressifs (AR), d est le nombre
de différenciations effectuées pour rendre le modèle stationnaire et q est le nombre
de moyennes mobiles (MA), c’est pourquoi elle se note ARIMA(p,d,q). Nous ne la
détaillerons pas davantage.

Enfin, bien que ce modèle soit essentiellement utilisé pour des projections de taux
de mortalité, récemment, des études proposent d’adapter la méthode pour donner
des projections d’espérance de vie en santé, par exemple Majer et al. [Majer 2013].

1.1.1.5 Limites

Malgré le succès de cette méthodologie, plusieurs critiques ont été adressées à ce
modèle. Notamment Gutterman et Vanderhoof [Gutterman 1999] ont critiqué l’ap-
proche purement extrapolative de cette méthode. En effet, seule l’histoire passée
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peut être introduite dans le modèle. Le modèle ne peut prendre en compte les nou-
veaux progrès de la médecine, la découverte d’un nouveau traitement,..., ou toutes
variations subites de la mortalité, ce qui biaise les projections de mortalité au-delà
de la période d’étude. De plus, ce modèle repose sur un seul processus dynamique,
c’est à dire que seule une composante du modèle est utilisée pour décrire l’évolution
temporelle de la mortalité. Cela suppose donc une corrélation parfaite de l’évolution
temporelle de la mortalité pour tous les âges. Une autre limite vient de l’utilisation de
la méthode des moindres carrés ordinaires pour estimer les paramètres [Alho 2000]
car celle-ci nécessite que les résidus vérifient l’hypothèse d’homoscédasticité, ce qui
est rarement vérifiée.

Pour pallier ces limites, des extensions ou alternatives ont été développées. Nous
pouvons citer le modèle log-Poisson, proposé par Brouhns et al. [Brouhns 2002b] et
les extensions élaborées par Renshaw et Haberman [Renshaw 2003], [Renshaw 2008].

Cependant, le modèle de Lee-Carter reste le modèle le plus utilisé pour l’extra-
polation de la fonction de mortalité, car sa mise en oeuvre est relativement simple.

1.1.2 Modèles âge-période-cohorte

1.1.2.1 Contexte

Les modèles âge-période-cohorte (APC) sont largement utilisés par les épi-
démiologistes pour analyser les tendances de l’incidence de certaines maladies
[Clayton 1987], [Kupper 1985]). En effet, le taux de mortalité de l’âge a à l’ins-
tant t dépend de l’action conjointe de l’histoire passée de la génération t − a, de
l’année de calendrier t et de l’âge a. L’étude simultanée de ces trois dimensions fait
apparaître des effets période et génération : l’effet de période, lié au temps calendaire
t, exprime l’influence rapide des événements qui déterminent donc des variations à
court terme ; l’effet de génération, lié à l’histoire passée, exprime les transforma-
tions lentes et profondes qui affectent les personnes nées une même année dans les
mêmes contextes [Clayton 1987], [Decarli 1987], [Osmond 1985], [Verdecchia 1989].
Ce dernier, n’était pas considéré dans le modèle de Lee Carter, or il doit être pris
en compte dans la projection de la mortalité.

La figure 1.1 résume par un diagramme de Lexis, les différentes représentations
que nous obtenons en fonction de ces trois paramètres de temps.
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Figure 1.1 – Diagramme de Lexis

Sur le diagramme de Lexis, les axes horizontaux correspondent aux âges exacts
entiers, les axes verticaux sont les années, et les obliques sont les générations. Pour
repérer un événement sur ce diagramme, il faut en connaitre les coordonnées en
termes de date et d’âge.
Ici, si nous supposons que l’événement observé est la mortalité, nous pouvons donc
la déterminer de trois manières différentes :

– soit la mortalité "calendaire", pour un temps t, quel que soit l’âge,
– soit la mortalité par "âge" a, quel que soit le temps calendaire,
– soit la mortalité d’une génération (ou "cohorte") t− a.

1.1.2.2 Modèle

De façon très générale, nous pouvons exprimer un risque de mortalité µ comme
une fonction des facteurs Z de paramètres β : µ = f(Z, β). La formulation de base
du modèle APC utilise la forme des modèles linéaires généralisés (GLM) :

l(µ(a, t)) = a(a) + p(t) + c(t− a) (1.6)

l est une fonction de la réponse ; a, p et c sont respectivement les fonctions de l’âge
a, de la période t et de la cohorte t− a. Ces trois dernières n’ont pas de contraintes
de linéarité et les variables peuvent être discrètes ou continues.

Les transformations logarithmique et logistique (les plus courantes en épidémio-
logie) de variables des modèles linéaires généralisés (GLM) améliorent généralement
la qualité de l’ajustement des données en autorisant une certaine flexibilité des
effets. La prise en compte des variables continues fait toujours l’objet de multiples
publications et développements méthodologiques [Durrleman 1989], [Royston 2000],
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[Greenland 1995]. Les méthodes de modélisations proposées sont variées : poly-
nômes, polynômes fractionnaires, splines de régression ou de lissage...

1.1.2.3 Estimations et projections

Il y a donc plusieurs façons d’exprimer le modèle, ici, nous nous focaliserons sur
l’expression et la méthode d’estimation proposées par Burgio et Frova [Burgio 2015]
dont un des objectifs était de fournir ensuite des projections de mortalité. Leur
modèle de projection est fondé sur une analyse séparée des trois composantes, âge,
période et génération. Leur choix s’est porté sur une transformation logarithmique
des taux de mortalité avec un ajustement par une fonction polynomiale des facteurs
âge, période et génération.

Le modèle décrit par l’équation 1.6 s’écrit :

ln(µ(a, t)∗) = q + a(a) + p(t) + c(t− a)

avec
ln(µ(a, t)∗) = q +

∑
i

bia
i +
∑
j

cjt
j +

∑
k

dk(t− a)k

où i = 1..., h1 ; j = 1..., h2 ; k = 1..., h3
µ(a, t)∗ désigne la valeur théorique du taux de mortalité à l’âge a, l’année t, et
q, b1, ..., bh1, c1, ..., ch2, d1, ..., dh3 les paramètres estimés par la méthode des moindres
carrés. Les degrés h1, h2, h3 des polynômes sont déterminés par une procédure
itérative incluant, à chaque itération, un paramètre différent dans le modèle (âge,
période ou cohorte).

L’extrapolation des effets de période est la plus compliquée à envisager du fait de
la nature imprévisible de facteurs conjoncturels. Dans le but d’exprimer au mieux
l’effet période pour en donner des projections, Burgio et Frova ont proposé de le
distinguer via deux composantes additives : un mouvement de fond et les écarts à la
tendance. Pour la projection, seul le mouvement de fond sera extrapolé et les écarts
à la tendance seront supposés nuls.
Ainsi, les trois fonctions a, p et c vont subir une même procédure et les nouvelles
fonctions en résultant a∗, p∗ et c∗ seront liées par les équations suivantes :

p∗(t) = p(t)−B × (t− t1)
a∗(a) = a(a)−B × (a− a1)
c∗(t− a) = c(t− a)−B × ((t− a)− (t1 − a1))

(1.7)

avec B = p(tn)−p(t1)
tn−t1 , et p∗(t1) = p∗(tn) = p(t1), t1 et tn étant respectivement la

première et la dernière année d’observation.
Lors de l’extrapolation, la seule différence dans les équations ci-dessus concerne

p∗ = p∗(t1) = p∗(tn) du fait de l’hypothèse d’absence d’écart à la tendance. Cepen-
dant, compte tenu de la relation linéaire qui unit les trois facteurs (période = âge +
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génération), le mouvement de fond de la composante de période reste implicitement
compris dans les effets linéaires d’âge et de génération [Negri 1990].

1.1.2.4 Avantages et Limites

Le modèle APC permet d’analyser les séries temporelles de taux en faisant res-
sortir les effets de période et de génération. Ce modèle est parfaitement adapté à
la description des informations contenues dans les données de mortalité par âge en
conservant les caractéristiques passées, fonctions de chaque génération.

Dans la phase analytique, un poids est donné à chacune des trois composantes,
l’âge, la période et la cohorte, pour mieux comprendre le phénomène étudié, et ainsi,
permettre de faire des projections futures sur la forme des courbes de taux par âge
et génération, et de formuler d’éventuelles hypothèses sur les effets de période. Les
comportements de générations ont des variations beaucoup moins brutales que les
à-coups d’une période.

Il reste cependant difficile d’estimer dans quelle proportion la variation d’un
taux peut être attribuée à l’âge, à la période et à la génération puisque les trois
variables sont interdépendantes. Plusieurs méthodes existent pour estimer les trois
effets en tenant compte des problèmes associés à la multi-colinéarité [Tabeau 1999],
[Wilmoth 1990]. Il s’agit alors de choisir une méthode convenant au problème étudié.

1.2 Les modèles multi-états

1.2.1 Contexte

Les modèles multi-états ont connu un essor dans les années 1990 comme alterna-
tive aux modèles de survie classiques [Cox 1972], [Clayton 1978]. Ce type de modèle
permet d’étudier des dynamiques de population en modélisant l’évolution d’un sujet
dans différents états. C’est pourquoi, ils sont particulièrement adaptés à la modéli-
sation de l’état de santé d’un sujet au cours du temps à travers les différents stades
de la maladie. C’est le cas, notamment, des études longitudinales en santé où ,très
souvent, les données individuelles sont récupérées à certains temps de suivi, sous
forme de mesures ou d’états.

La littérature est riche dans ce domaine, nous nous sommes principalement ap-
puyés sur les travaux menés par Keiding [Keiding 1991], Andersen [Andersen 1993],
Commenges [Commenges 1998], [Commenges 1999], et Hougaard [Hougaard 1999]
pour décrire les notions et définitions générales que nous rencontrons dans ces mo-
dèles.

Une fois les bases posées, nous détaillons plus particulièrement le modèle multi-
états qui sera central dans cette thèse.

1.2.2 Principaux modèles

Les modèles multi-états permettent une grande flexibilité de modélisation
puisque le nombre d’états que l’ont fait intervenir ainsi que les échanges entre ces
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états sont indéterminés. En effet, la construction du modèle, va dépendre de l’objet
de l’étude, des problématiques, de la qualité et du détail des données à disposition.
Cependant, certaines "catégories" de modèles multi-états sont déjà bien en place et
très utilisées dans ce domaine.

Nous pouvons citer en exemple de modèles classiques :

- Les modèles de survie [Therneau 2000] : dans ce type de modèle, il n’y a que 2
états, l’état 0 qui est l’état initial du sujet et l’état k qui correspond dans ce cas à
la survenue de l’évènement.

Etat 0 Etat k-

Figure 1.2 – Modèle de survie

- Les modèles progressifs [Hougaard 1999] : où les sujets passent de l’état 0 à
l’état k en passant par les états intermédiaires i (1 < i < k).

Etat 0 Etat 1 Etat i Etat k- - -

Figure 1.3 – Modèle progressif

Dans ces modèles, l’information sur l’état présent renseigne sur les états précé-
dents. Nous parlons alors de processus pour représenter les différents états successi-
vement occupés à chaque temps d’observation.

- Les modèles à risques compétitifs ou concurrents [Andersen 1993] : à l’état 0, les
sujets peuvent aller dans un et seulement un des états i (1 < i < k), c’est pourquoi
ces états sont dits en compétitions.
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Figure 1.4 – Modèle à risques compétitifs

1.2.3 Définitions, notions

1.2.3.1 Les états et les intensités de transition

Les exemples que nous venons de voir nous permettent de comprendre qu’au sein
d’un même modèle, nous pouvons distinguer différentes "natures" d’états. En effet,
certains états sont transitoires, ce sont des états dans lesquels nous pouvons entrer
et sortir ; d’autres sont absorbants, une fois entrée, nous ne pouvons plus en sortir
(par exemple, ce sera le cas du décès) ; d’autres sont réversibles, car nous pouvons
entrer et sortir plusieurs fois de ce même état. Ainsi, par définition un état absorbant
ne peut pas être réversible.

Nous remarquons également que les chemins possibles entre les états sont repré-
sentés par des flèches. Celles-ci sont à sens unique dans les exemples présentés ce
qui signifie (figure 1.2) que nous pouvons passer de l’état 0 vers l’état k, mais pas
l’inverse. Dans les cas d’états réversibles, une flèche à double sens entre deux états
(i,j) indique que le passage de i à j peut se faire plusieurs fois dans ce modèle.

Un changement d’état est appelé transition ou évènement et sa mesure est l’in-
tensité de transition (cela correspond au risque instantané). L’étude de ces modèles
consiste à analyser les intensités de transition notées αij d’un état i à un état j.

1.2.3.2 Les temps

Les intensités de transition peuvent dépendre de différentes bases de temps. Le
choix d’une base de temps va dépendre de l’étude ou de l’application. En fonction
des cas, nous privilégions généralement le temps qui est la principale source de
variation pouvant mener à un changement d’état.
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Dans les études épidémiologiques sur population, il est courant d’utiliser le
temps calendaire comme base de temps du modèle. Nous verrons que ceci permet
également de faire des projections d’indicateurs de santé. Au contraire, si l’étude a
plutôt un intérêt individuel la base de temps préférentielle est l’âge. Il est également
possible de choisir une durée, c’est-à-dire le temps écoulé depuis une date choisie :
date d’inclusion, de suivi ou date de survenue d’un autre évènement...etc.

Souvent, il est pertinent de faire dépendre les intensités de transition de plusieurs
paramètres de temps. Dans la suite de ce rapport, nous notons t le temps calendaire,
a l’âge et d une durée.
Donc l’écriture αij(a, t, d) signifie que l’intensité de transition de l’état i vers l’état
j dépend de a, t et d.

1.2.3.3 Hypothèses

Le choix du temps est donc une étape importante dans la modélisation, il amène
à la formulation de diverses hypothèses sur le type de modèle multi-états.

Tout d’abord, nous distinguons les modèles homogènes des modèles non-
homogènes. Si les intensités de transition αij(a, t, d) dépendent de t, le modèle
est dit non-homogène par rapport au temps t, à l’inverse le modèle est homogène
par rapport au temps t si les αij(a, t, d) ne dépendent pas de t (ne varient pas
en fonction de t). L’hypothèse d’homogénéité assume des intensités de transition
constantes au cours du temps ce qui simplifie la modélisation et l’interprétation des
résultats, mais cette hypothèse est souvent trop forte et restrictive pour beaucoup
de maladie. C’est pourquoi, les modèles non-homogènes sont généralement plus
adaptés.

Ensuite, nous distinguons les modèles sous hypothèse Markovienne des modèles
sous hypothèse semi-Markovienne.

– Hypothèse Markovienne
Dans les modèles multi-états, l’hypothèse de Markov est couramment utilisée.
Celle-ci suppose que l’information sur les états précédents est résumée par
l’état présent (pour un temps t ou un âge a). Autrement dit, l’évolution dans
l’état suivant dépendra uniquement de l’état au temps t.
Combiné aux notions précédentes, nous pouvons donc avoir des modèles
Markoviens homogènes (les intensités de transition ne varient pas en fonction
de t) et Markoviens non-homogènes (les intensités de transitions varient en
fonction de t).

– Hypothèse semi-Markovienne
Dans le cas où les intensités de transition dépendent de la durée passée dans
l’état (que nous appelons aussi temps de séjour), le modèle est semi-Markovien.
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Là encore, il peut s’agir de modèles semi-Markoviens homogènes (si les intensi-
tés de transition dépendent de la durée seulement), ou non-homogènes (si elles
dépendent aussi du temps t). En effet, il n’est pas rare que l’évolution d’un
individu vers un autre état dépende de la durée depuis lequel il occupe l’état
actuel, notamment quand cet état correspond à la survenue d’une maladie.
Nous retrouvons ce type de modèles semi-Markoviens dans divers domaines
tels que l’épidémiologie, par exemple Heutte et al [Heutte 2001] ont modélisé
l’évolution d’un patient atteint du VIH, en fiabilité [Pérez-Ocón 2002], en
finance [Janssen 1997], ...

Les modèles Markoviens non-homogènes et les modèles semi-Markoviens, peuvent
être ajustés de façon à mieux modéliser l’évolution des individus et le choix du temps
et donc du type de modèle dépendra de l’application et des objectifs.

1.2.4 Le modèle illness-death

Nous développons maintenant le modèle autour duquel tout le travail de cette
thèse a découlé.

Un modèle illness-death est un cas particulier des modèles multi-états. Il com-
porte trois états, deux transitoires "non-malade" et "malade", et un absorbant "dé-
cédé" que nous noterons respectivement état 0, 1 et 2.
Dans la littérature, ces modèles sont usuellement associés à la notion de risques
semi-compétitifs [Xu 2010]. Par analogie avec les modèles à risques compétitifs, de-
puis l’état 0 les sujets peuvent aller dans un seul des états en compétitions (1 ou 2).
Cependant, dans le modèle illness-death, si le sujet passe de l’état 0 à l’état 1 il peut
encore passer dans l’état 2, mais pas l’inverse, d’où la notion de "semi-compétitif".
Nous parlons alors d’un évènement non-terminal pour l’état 1 (état transitoire) et
d’un évènement terminal pour l’état 2 (état absorbant).

De cette façon, nous représentons (figure 1.5) les différents états possibles dans
lesquels l’individu peut se trouver.
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Figure 1.5 – Le modèle Illness-death

Ainsi, le sujet entrant dans le modèle est initialement non-malade et a deux
trajectoires possibles. Il peut passer de l’état "non-malade" à l’état "décédé" soit
directement, soit en passant par l’état intermédiaire "malade". Ici, nous figurons le
modèle simple, mais il peut être complété en ajoutant une possibilité de guérison,
dans ce cas, nous aurions l’état 1 réversible.

Comme nous l’avons défini précédemment, dans ces modèles, nous cherchons à
estimer les intensités de transition entre les états qui vont permettre de mesurer le
risque instantané de passer d’un état à l’autre. Dans le modèle "illness-death", elles
sont au nombre de trois. Nous notons donc α01 l’intensité de transition entre l’état
"non-malade" et l’état "malade" qui s’interprète comme l’incidence de la maladie ;
α02 l’intensité de transition entre l’état "non-malade" et l’état "décédé" et α12

l’intensité de transition entre l’état "malade" et l’état "décédé" qui s’interprètent
respectivement comme la mortalité des non-malades et la mortalité des malades.
Il est alors possible de comparer les taux de mortalité des sujets non-malades et des
sujets malades.

C’est avec ce modèle que nous faisons des projections dont l’approche métho-
dologique a été développée par Joly et al. [Joly 2013].

Les prochains chapitres sont développés dans le cadre du modèle illness-death.
Les méthodes d’estimations sur ce modèle dans un contexte de troncature à gauche et
censure à droite et par intervalles, sont détaillées dans le chapitre 2 ; et les méthodes
de projections dans le chapitre 3.
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Dans ce chapitre, nous développons quelques notions générales utiles à la compré-
hension du modèle illness-death que nous utilisons, ainsi que les principales méthodes
d’estimations qui peuvent être utilisées pour estimer les paramètres du modèle.

Puis, nous abordons diverses quantités d’intérêts mesurables avec le modèle,
notamment les probabilités de transition qui en facilitent l’interprétation.

Enfin, nous présentons le calcul d’indicateurs de santé d’un intérêt certains pour
les applications qui viendront, ainsi que la méthode que nous utilisons pour calculer
les intervalles de confiances.
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2.1 Notions générales sur l’analyse de données d’évène-
ments

2.1.1 Censures et troncatures

Lorsque nous utilisons des données qui ont été récoltées dans le temps, il faut
pouvoir faire face à certains problèmes récurrents, car, très souvent, ces données
sont en partie incomplètes. Nous voyons alors apparaitre des phénomènes de
troncatures et de censures.

– Censure à droite
La censure à droite est fréquemment rencontrée, elle correspond au cas où
l’individu n’a pas subi l’événement à sa date de dernière observation. Ce
phénomène est toujours présent dans les données de cohorte, car l’échantillon
n’est pas observé sur un temps infini. Dans ce cas de censure, nous distinguons
principalement deux catégories d’individus :

– les perdus de vue : où la date de dernière observation est antérieure à la
date de fin d’étude. Nous pouvons imaginer ce phénomène lors d’un démé-
nagement du sujet par exemple.
L’hypothèse la plus simple suppose que la censure est indépendante de l’évè-
nement, mais dans le cas contraire la censure est dite informative.

– les exclus vivants : où la date de dernière observation correspond à la date
de fin d’étude.

– Censure par intervalle
La censure par intervalle correspond au cas où l’événement s’est produit entre
deux dates connues, mais le temps exact de transition d’un état à un autre est
indéterminé. Ce cas se rencontre souvent quand les individus ne sont pas ob-
servés en temps continus. En présence de risque compétitif, il est aussi possible
que, pour certains sujets, l’information sur la trajectoire suivie ne soit pas bien
connue (par exemple, est-ce que le sujet était malade ou non avant de décéder)

– Troncature à gauche
Une observation est dite tronquée si elle est conditionnelle à un autre
événement. Plus particulièrement, nous parlons de troncature à gauche dans
le cas ou l’évènement d’intérêt n’est observable que si un autre événement a
eu lieu. Dans une cohorte, cet événement est en général un critère d’inclusion
dans l’étude.

Quelques exemples pour le modèle illness-death sont donnés via la figure A.1 en
annexe A.1
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2.1.2 Les paramètres du modèle

Rappelons que le modèle illness-death fait intervenir trois intensités de transition
correspondant aux risques instantanés de passer d’un état à un autre. Ici, α01, α02

et α12 sont interprétées respectivement comme l’incidence de la maladie, le risque
de décès chez les non-malades et chez les malades à un moment donné. Ce sont
donc les paramètres qu’il nous faut estimer, sachant que les transitions d’un état à
l’autre peuvent être observées en temps continus ou en temps discrets.

Cependant, l’interprétation des intensités de transition n’est pas des plus na-
turelle et nous utilisons plus souvent les probabilités de transition (comme nous le
verrons au paragraphe 2.2.1) faisant appel aux intensités de transition cumulées,
notées :

Aij(0, t) =

∫ t

0
αij(u)du

2.1.3 Méthodes d’estimations

Nous pouvons distinguer les approches d’estimations paramétriques, non-
paramétriques et semi-paramétriques.

L’utilisation d’une approche paramétrique nécessite de faire une hypothèse sur
la forme des intensités de transition. Il s’agit donc de choisir une loi de distribution
déterminant une classe de fonctions d’un nombre fini de paramètres relativement
proches/semblables des intensités de transition. Cette approche a l’avantage de fa-
ciliter la phase d’estimation et de fournir des estimations en temps continus, mais
la loi de distribution choisie pour décrire la forme des intensités de transition peut
ne pas être la bonne.

L’approche non-paramétrique pallie ce problème puisqu’elle ne nécessite aucune
hypothèse, en revanche les estimations ne sont pas des fonctions continues et ne
permettent pas de traiter simplement les cas de censures par intervalles.

C’est pourquoi il est courant (surtout en survie [Therneau 2000]) de choisir
un compromis en utilisant une approche semi-paramétrique. Ceci induit que les
intensités de transition seront des fonctions en partie dépendantes de paramètres et
en partie considérées comme non-paramétriques.

Nous pouvons citer différents exemples tirés de la littérature illustrant ces ap-
proches, Janssen et Limnios [Janssen 1999] présentent un panel de méthodes para-
métriques et non-paramétriques.

2.1.3.1 Principales lois paramétriques

Dans le cas des modèles paramétriques, nous détaillons quelques-unes des
principales distributions que nous avons utilisées, que nous retrouvons fréquemment
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dans le domaine de la santé et notamment en survie.

– Loi de Weibull
La loi de Weibull est une loi de probabilité continue à deux paramètres :
γ le paramètre d’échelle de la distribution, et κ le paramètre de forme (avec
γ > 0 et κ > 0). Sa fonction de densité f au temps t en fonction des paramètres
κ et γ est la suivante :

f(t;κ, γ) =
κ

γ
(
t

γ
)κ−1e

−( t
γ
)κ

Il est d’usage de l’écrire simplement f(t).
Ainsi par la relation qui lie la fonction de densité, la fonction de répartition
F et la fonction de survie S au temps t, à savoir f(t) = −dS(t)

dt = dF (t)
dt (que

nous écrivons plus simplement f(t) = −S′(t) = F ′(t)), nous obtenons :

S(t) = e
−( t

γ
)κ

La fonction de risque λ au temps t qui représente la probabilité de subir
l’évènement dans un court intervalle de temps après t, conditionnellement au
fait d’avoir survécu jusqu’à t s’écrit :

λ(t) =
f(t)

S(t)
=
κ

γ
(
t

γ
)κ−1

Et donc, la fonction de risque cumulé Λ n’est autre que :

Λ(t) =

∫ t

0
λ(u)du

Dans le cas de la loi de Weibull, la fonction de risque est monotone (croissante
ou décroissante) au cours du temps. Nous pouvons remarquer que lorsque
nous fixons κ = 1, nous retrouvons une loi exponentielle de paramètre (1/γ).

– Loi de Gompertz Makeham
Cette fois, il s’agit d’une loi de probabilité continue à trois paramètres. Le
modèle de Gompertz-Makeham date de 1860 et fait partie des modèles de ré-
férence pour l’ajustement de taux de mortalité en fonction de l’âge. Le taux
de mortalité est modélisé comme la somme de termes indépendants de l’âge
(termes de Makeham) et de termes dépendants de l’âge (fonction de Gom-
pertz). La fonction de densité de cette loi au temps t s’écrit :

f(t) = (α+ βeγt)e−αt−
β
t
eγt−1

avec β la mortalité de base, γ l’influence de l’âge et α (> 0) pour tenir compte
de la mortalité accidentelle.
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On en déduit sa fonction de survie S au temps t :

S(t) = e
−αt−β

γ
(eγt−1)

et sa fonction de risque λ au temps t :

λ(t) = α+ βeγt

2.1.3.2 Principales approches non-paramétriques

Les approches non-paramétriques reposent sur une approximation des intensi-
tés par des fonctions constantes par morceaux, il s’agit d’obtenir les valeurs de la
fonction sur chaque intervalle. Cependant, il existe aussi des méthodes donnant des
estimations continues.

Les principaux estimateurs non-paramétriques (d’un modèle de survie) sont
l’estimateur de Kaplan-Meier de la fonction de survie et l’estimateur de Nelson-
Aalen du risque cumulé.

– Kaplan-Meier
L’estimateur de Kaplan-Meier suppose que survivre après un temps t, c’est
être en vie juste avant t et ne pas mourir au temps t.
Il permet d’estimer la fonction de survie au temps t :

Ŝ(t) =
∏
ti<t

ni − di
ni

ni étant le nombre de personnes à risque juste avant le temps ti et di le nombre
d’évènements au temps ti.
Cette méthode prend en compte les données censurées à droite. Nous pouvons
également obtenir un estimateur de Kaplan-Meier dans le cas de données
tronquées, mais pas pour les données censurées par intervalles, car les temps
de décès ne sont pas connus.

– Nelson-Aalen
Introduit en 1978, cet estimateur généralise celui de Nelson (1972).
L’estimateur de la fonction de risque cumulé s’écrit :

Λ̂(t) =
∑
ti<t

di
ni

ni étant le nombre de personnes à risque juste avant le temps ti et di le nombre
d’évènements au temps ti.
L’interprétation du risque cumulé est moins naturelle que la fonction de
survie, mais sa dérivée donne une estimation de la fonction de risque. Cet es-
timateur peut être appliqué dans le cas de données censurées ou incomplètes,
mais pas lors de données censurées par intervalles, pour les mêmes raisons
évoquées pour l’estimateur de Kaplan-Meier.
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– Autres estimateurs

D’autres estimateurs, que nous ne détaillerons pas ici, existent, nous pou-
vons citer notamment l’estimateur de la probabilité de faire une transi-
tion pour les modèles multi-états Markoviens non-homogènes, proposé par
Aalen and Johansen [Aalen 1978], ainsi que les alternatives récentes déve-
loppées par Titman [Titman 2015]. Notons aussi que Frydman et Szarek
[Frydman 1999], [Frydman 2009], [Frydman 2010] ont proposé des estimateurs
non-paramétriques des intensités de transition cumulées, pour des modèles
illness-death avec données censurées par intervalles. Ou encore, l’estimateur
des intensités de transition proposé par Ouhbi et Limnios [Ouhbi 1999] dans le
cadre d’un modèle semi-Markovien avec un cas de censure, et sa généralisation
apportée par Saint-Pierre [Saint-Pierre 2005] pour l’adapter à plusieurs cas de
censures ainsi qu’aux modèles avec des états absorbants.

2.1.3.3 Principales approches semi-paramétriques

Une autre approche pour estimer des fonctions continues sans faire d’hypo-
thèses paramétriques est d’utiliser des fonctions splines [Rosenberg 1995]. Comme
l’approche paramétrique, ce type d’approche est basé sur la maximisation de
la vraisemblance (qui sera décrite dans la section 2.2.2) et permet aisément de
considérer les cas de données censurées par intervalles.

Par exemple Joly et Commenges [Joly 1999] utilisent une approche semi-
paramétrique avec maximisation de la vraisemblance pénalisée, pour un modèle
à trois états ayant des données censurées et tronquées.
L’utilisation de la maximisation par vraisemblance pénalisée permet de favoriser
certains estimateurs par rapport à d’autre dans le but d’obtenir une meilleure adé-
quation. Cette technique est particulièrement utilisée afin d’obtenir des estimateurs
non-paramétriques lisses de fonctions de risque ou d’intensités de transition. Pour
cela, il s’agit d’ajouter une pénalité au logarithme de la vraisemblance et de choisir
le terme de la pénalisation. Un exemple de vraisemblance pénalisée est le suivant :

pl(λ) = l(λ)− κ
∫ ∞
0

λ′′2(u)du

Avec l la log-vraisemblance, κ le paramètre de lissage (il y a autant de paramètres
de lissage que de transitions entre états possibles) et λ la fonction de risque. Cet
estimateur est calculé via une base de fonctions splines, qui permet d’obtenir une
approximation de λ. La log-vraisemblance est donc pénalisée par un terme qui est
d’autant plus grand que la fonction de risque est peu lisse.

Dans une autre étude, Joly et al. ([Joly 2002]) utilisent une base de M-splines
cubiques, qui sont des fonctions polynomiales par morceaux combinées linéairement
pour approcher une fonction sur un intervalle.
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Alors la fonction de risque s’écrit :

λ(t) = θTM(t)

où M(t) = (M1(t), ...,Mm(t))T est le vecteur des valeurs en t de m fonctions splines
et θ le vecteur de coefficients des splines. Son estimateur θ̂ pour un κ fixé est obtenu
en maximisant pl(λ).

L’approche par vraisemblance pénalisée est vue comme une approche intermé-
diaire entre les approches paramétriques et non-paramétriques. L’estimateur y est
défini non-paramétriquement comme le maximum de la vraisemblance pénalisée et
il est approché par une base de fonctions splines.
Ces fonctions permettent de considérer des données, dans un contexte de censures
par intervalles et de troncatures, comme une fonction paramétrique, mais sans
hypothèses sur la distribution si ce n’est qu’elle doit être deux fois dérivables.

Une des limites de l’utilisation de la méthode d’estimation par vraisemblance
pénalisée se trouve dans le choix du nombre de fonctions splines à utiliser ainsi que
le choix des paramètres de lissage. En effet, le nombre de fonctions splines ne doit
être ni trop grand ni trop petit pour minimiser l’erreur d’approximation et éviter les
problèmes numériques, quant au choix du paramètre de lissage, il se fait en utilisant
une méthode de validation croisée approchée.

De manière générale, nous utilisons plutôt des approches paramétriques ou semi-
paramétriques qui permettent d’inclure facilement des variables et d’obtenir des
estimations continues des intensités de transition. Celles-ci vont donc faire appel à
la méthode de la maximisation de la vraisemblance.

2.2 Estimations

2.2.1 Probabilités de transition

Dans un modèle multi-états les fonctions d’intérêts sont les intensités de transi-
tion. Elles permettent l’estimation de beaucoup d’autres quantités ayant une inter-
prétation différente, parfois plus simple, comme les probabilités de transition d’un
état à un autre, ou divers indicateurs de santé (pour une interprétation d’ordre
populationnelle).

Les probabilités de transition de l’état i à l’état j notées Pij représentent la
probabilité de passer d’un état i à un état j entre deux-temps. Elles peuvent être
exprimées directement en fonction des intensités de transition αij(.) (voir par
exemple les travaux de Putter et al. [Putter 2007]).

Pour être en accord avec les différents travaux menés dans cette thèse, les pro-
babilités suivantes sont définies en fonction des âges et pour le modèle illness-death
de la figure (1.5).
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La probabilité notée Pij(a, a∗) se définit comme la probabilité pour un sujet dans
l’état i à l’âge a, d’être dans l’état j à l’âge a∗ (avec a∗ > a).

Nous notons :
P00(a, a

∗) = e−A01(a,a∗)−A02(a,a∗)

la probabilité pour un sujet vu vivant non-malade à l’âge a, de le rester jusqu’à l’âge
a∗.

P01(a, a
∗) =

∫ a∗

a
e−A01(a,u)−A02(a,u)α01(u)e−A12(u,a∗)du

la probabilité pour un sujet vu vivant non-malade à l’âge a, de le devenir entre les
âges a et a∗ et de rester vivant.

P11(a, a
∗) = e−A12(a,a∗)

la probabilité pour un sujet vu vivant malade à l’âge a, de le rester jusqu’à l’âge a∗.

P 1
02(a, a∗) =

∫ a∗

a

e−A01(a,u)−A02(a,u)α01(u)e−A12(u,a
∗)α12(a∗)du

la probabilité pour un sujet vu vivant non-malade à l’âge a, de décéder à l’âge a∗,
après avoir développé la maladie entre ces deux âges.

Nous notons également Pv la somme de deux probabilités :

Pv(a, a
∗) = P00(a, a

∗) + P01(a, a
∗)

Cela correspond à la probabilité pour un sujet vivant et non-malade à l’âge a, d’être
en vie à l’âge a∗ (malade ou non-malade).

Remarque : dans le modèle illness-death, si nous nous plaçons dans le cas d’un
modèle Markovien non-homogène, alors les intensités de transition dépendent du
temps et il en est de même pour le risque de décéder d’un individu malade. Dans le
cas d’un modèle semi-Markovien, l’intensité de transition α12 est modifiée. En effet,
l’incidence de la maladie α01 et le risque de décès des non-malades α02 ne diffèrent
pas du cadre Markovien (les sujets étant initialement non-malades, le temps passé
dans l’état 0 et le temps courant sont semblables), alors que le risque de décès d’un
malade α12 dépend du temps depuis lequel il est malade.

La plupart des quantités présentées s’écrivent de la même manière quelle que soit
l’hypothèse (Markovienne/semi-Markovienne), cependant, il faut faire attention de
bien différencier α12 selon l’hypothèse. En effet, ici, nous présentons cette intensité
comme dépendante de l’âge, mais il va de soi que dans le cadre d’un modèle semi-
Markovien, elle doit dépendre de la durée passée avec la maladie.

Nous distinguons donc deux cas qui nous seront utiles pour la suite :
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– dans le cas d’un modèle semi-Markovien homogène, nous écrirons l’intensité
de transition de l’état malade à l’état décédé α12(d) et son intensité de
transition cumulée sera A12(0, d) (où d est la durée passée avec la maladie).

– dans le cas d’un modèle semi-Markovien non-homogène, nous ferons dépendre
la mortalité des malades de l’âge et de la durée passée avec la maladie. Nous
développerons un modèle additif où la mortalité des malades s’écrit comme la
somme d’une fonction de l’âge et d’une fonction de la durée d passée avec la
maladie. Ce modèle sera décrit dans la section 3.3, ici nous le simplifions par :

α12(a, d) = α02(a) + αd(d) (2.1)

et son intensité de transition

A12(a, a
∗, d) = A02(a, a

∗) +Ad(0, a∗ − a)

Remarque : la notation A12 = (a, a∗, d) plutôt que A12 = (a, a∗) sert à éviter
de faire une confusion en rappelant que la durée intervient également dans
l’expression de la mortalité des malades.

2.2.2 Méthode du maximum de vraisemblance

La vraisemblance est un outil d’inférence statistique, c’est une fonction de pro-
babilités conditionnelles qui décrit les valeurs yi d’une loi statistique (i les individus,
et les observations yi étant i.i.d. (indépendantes et identiquement distribuées)) en
fonction du vecteur de paramètres θ supposé connu. Elle s’exprime à partir de la
fonction de densité f(Y ; θ), ou, plus souvent dans notre cas, à partir des contribu-
tions individuelles de chaque individu i, notée Li.

L =
n∏
i=1

Li

Les différentes contributions pouvant intervenir dans un modèle illness-death
sont détaillées dans la thèse de C. Tourraine [Touraine 2013a] et sont résumées
dans l’annexe A.1.

Cependant, le cas d’un modèle semi-Markovien non-homogène en âge n’a pas
été traité. Celui-ci étant un des développements de cette thèse, nous présentons,
ici, les contributions individuelles dans le cas où α12 s’exprime sous la forme d’un
modèle additif tel celui de l’équation 2.1.
Nous avons défini 4 trajectoires possibles pour les individus (figure A.1, annexe
A.1). On note T̃ l’âge, qui correspond à l’âge de dernière nouvelles C, si le sujet était
vivant à la dernière visite, ou bien à l’âge de décès T ; et δ2 est l’indicateur de décès
(1 si le sujet est décédé, 0 sinon). Pour ce modèle semi-Markovien non-homogène,
nous avons donc les contributions suivantes :
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– Si le sujet i n’était pas malade à l’âge L auquel il a été vu pour la dernière
fois :

Li = e−A01(a,L)−A02(a,L)
{

e−A01(L,T̃ )−A02(L,T̃ )α02(T̃ )δ2+∫ T̃

L
e−A01(L,u)−A02(L,u)α01(u)e−(A02(u,T̃ )+Ad(0,T̃−u))(α02(T̃ ) + αd(T̃ − u))δ2du

}
(2.2)

– Si le sujet i a été diagnostiqué malade à l’âge R (et vu non-malade pour la
dernière fois en L) :

Li = e−A01(a,L)−A02(a,L).{∫ R

L
e−A01(L,u)−A02(L,u)α01(u)e−(A02(u,T̃ )+Ad(0,T̃−u))(α02(T̃ ) + αd(T̃ − u))δ2du

}
(2.3)

sachant que T̃ > R.

Ces deux contributions correspondent aux 4 trajectoires en fonction de la valeur de
δ2.

Pour les approches paramétriques et semi-paramétriques, la méthode du maxi-
mum de vraisemblance permet d’obtenir des estimateurs des paramètres de modèles
statistiques avec de bonnes propriétés asymptotiques, et également d’effectuer des
tests sur ces paramètres.

L’estimateur du maximum de vraisemblance (MLE pour "maximum likelihood
estimator" en anglais) θ̂ est la valeur de θ qui maximise la vraisemblance L(θ;Y ).
En général, nous maximisons la log-vraisemblance logL(θ;Y ) qui est la somme des
log-vraisemblances individuelles pour chaque i.

logL(θ;Y ) =
n∑
i=1

logLi(Y ; θ)

2.3 Indicateurs de santé

Pour faciliter la lecture, toutes les quantités définies dans cette partie ne sont
dépendantes que de l’âge au temps t (t étant volontairement omis dans les notations).
De plus, nous considérons également l’année de naissance des individus t− a.

2.3.1 Motivations épidémiologiques

Les indicateurs de santé déterminent l’état de santé de l’individu. Ils peuvent
être de natures personnels, sociaux économiques et politiques ou encore environne-
mentaux.
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Ils en existent beaucoup, pour notre travail, nous avions plus spécialement besoin
de développer des indicateurs de morbidité pour décrire la fréquence des maladies
(comme la prévalence, l’incidence...), des indicateurs de mortalité pour décrire la
fréquence des décès, et des indicateurs plus généraux tels que l’espérance de vie...,
pour décrire l’état de la population.

Différentes sources d’informations peuvent servir pour obtenir des indicateurs de
santé :

– les sources de données démographiques telles que l’INSEE (Institut national de
la statistique et des études économiques) et l’INED (Institut national d’études
démographiques) en France,

– les statistiques de morbidité avec le système des maladies à déclaration obli-
gatoire, les réseaux sentinelles, les systèmes de registre, l’assurance maladie et
également les centres hospitaliers,

– et certaines études épidémiologiques de type cohorte où un certain nombre
de personnes sont suivies dans le temps, ainsi que l’évolution de leur état de
santé. Nous pouvons distinguer les cohortes de malades, où tous les individus
sont porteurs de la même maladie, et les cohortes en population générale,
où les individus sont choisis indépendamment de leur état de santé. Les
cohortes font partie des meilleurs dispositifs pour étudier le rôle de facteurs
environnementaux dans l’apparition de certaines maladies, pour ensuite
essayer de mieux les contrôler.

En épidémiologie l’un des principaux objectifs est d’étudier la distribution et les
déterminants des problèmes de santé dans la population et les applications à la
prévention des problèmes de santé. Ainsi, les indicateurs de santé sont des outils de
décision pour l’épidémiologie.

En fonction des objectifs, ces indicateurs serviront à décrire l’état de santé
d’une population, puis à analyser les déterminants des problèmes de santé en vue
de proposer des interventions efficaces et enfin à évaluer l’impact des interventions.

Dans la partie suivante, nous détaillons le calcul de plusieurs indicateurs perti-
nents pour une année t, que nous avons choisi de développer après en avoir discuté
avec plusieurs experts des maladies chroniques liées au vieillissement. Pour ce faire,
nous utilisons les probabilités de transition dans l’écriture de ces indicateurs.
De plus, notez que nous donnons les définitions générales des indicateurs de santé
en intégrant jusqu’à l’infini, mais en réalité, nous nous arrêtons vers 105 ans (car,
nous avons trop peu d’informations pour pouvoir estimer les paramètres du modèle
après cet âge, et de plus, la probabilité d’être encore vivant est faible.
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2.3.2 Espérances de vie

Étudier les espérances de vie dans ce modèle se révèle particulièrement intéres-
sant, car il est possible de les distinguer en fonction de l’état de santé de départ
et des évolutions possibles. Nous pouvons donc nous intéresser à l’espérance de vie
sans la maladie que nous distinguons de l’espérance de vie d’un non-malade : en effet
pour cette dernière, nous estimons l’espérance de vie d’un individu non-malade à un
âge donné, quelle que soit l’évolution de l’état de santé qui l’attend ; mais également
à l’espérance de vie d’un malade et à l’espérance de vie globale (que l’individu soit
malade ou non).

Sur la base des travaux menés par Touraine et al. [Touraine 2013b] nous adap-
tons et détaillons les espérances de vie en fonction de l’état de santé du sujet à l’âge a.

– L’espérance de vie sans la maladie à l’âge a qui est le nombre d’années qu’un
sujet non-malade à l’âge a peut s’attendre à vivre sans la maladie. Nous la
notons :

LE00(a) =

∫ ∞
a

P00(a, u)du

– L’espérance de vie d’un malade à l’âge a qui est le nombre d’années qu’il reste
a vivre à un sujet déjà malade à l’âge a. Nous la notons :

LE11(a) =

∫ ∞
a

P11(a, u)du

– L’espérance de vie d’un non-malade à l’âge a qui est le nombre d’années qu’il
reste à vivre à un sujet non-malade à l’âge a, quelle que soit l’évolution de son
état (malade/non-malade). Nous la notons :

LE0.(a) =

∫ ∞
a

(P00(a, u) + P01(a, u))du

– L’espérance de vie générale à l’âge a qui est la moyenne pondérée de l’espérance
de vie d’un malade LE11 et d’un non-malade LE0. à l’âge a. Nous la notons :

LE..(a) = π0(a)

∫ ∞
a

(P00(a, u) + P01(a, u))du+ (1− π0(a))

∫ ∞
a

P11(a, u)du

avec π0(a) =
P00(0, a)

Pv(0, a)
la proportion de non-malades à l’âge a, parmi les

sujets vivants.

– Le nombre moyen d’années passées avec la maladie à l’âge a qui est le nombre
moyen d’années qu’un sujet non-malade à l’âge a peut s’attendre à vivre avec
la maladie. Cela revient à soustraire deux espérances de vie. Nous le notons :

T11(a) = LE0.(a)− LE00(a)
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2.3.3 Autres indicateurs

– La probabilité de développer la maladie correspond au risque de développer la
maladie avant de décéder pour un sujet vivant et non-malade à l’âge a. Nous
la notons :

F01(a) =

∫ ∞
a

P00(a, u)α01(u)du

– L’âge moyen de début de la maladie pour quelqu’un qui développe la maladie,
se note :

AV01 =

∫ ∞
0

uP00(0, u)α01(u)du

F01(0)

– La prévalence de la maladie l’année t qui est le nombre total de personnes ma-
lades de tous âges l’année t (ici par exemple, nous fixons à 100 l’âge maximum
que peut atteindre la population). Nous la notons :

Prev(t) =
100∑
k=0

ν(0, t− 100 + k)P01(0, 100− k)

Remarque : dans l’écriture de la prévalence, nous donnons un âge maximum plu-
tôt que ∞, car, généralement, nous avons très peu d’informations sur les maladies
après cet âge. Or, si nous n’avons pas d’informations, nous ne pouvons pas esti-
mer les paramètres du modèle. Cette limite d’âge est donc généralement imposée
par les données propres à la maladie, car, souvent, les limites d’âge des données de
population (nationales) sont supérieures.

2.4 Intervalles de confiance pour les projections

Pour chaque quantité décrite, il est possible de calculer des intervalles ou bandes
de confiance. L’approche par simulation de van den Hout et al. [van den Hout 2008],
[van den Hout 2010] est utilisée. Les intervalles de confiance (IC) sont construits en
utilisant la variabilité des paramètres estimés du modèle.

La démarche est la suivante :
Nous notons φ̂ le vecteur des paramètres estimés et V̂φ̂ la matrice de variance-

covariance estimée. Puis, nous générons n vecteurs de paramètres φ(1), . . . , φ(n) sui-
vant une loi Normal d’espérance φ̂ et de matrice de variance covariance V̂φ̂.

Pour chaque φ(k), les intensités de transition, probabilités de transition et indi-
cateurs de santé sont estimés au temps t.

Enfin, nous récupérons le 2, 5ème et le 97, 5ème percentile empirique de ces si-
mulations pour déterminer les intervalles de confiance à 95%. Cette procédure est
répétée pour chaque temps t pour obtenir des intervalles de confiance pour tous les
indicateurs dépendants du temps.
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Dans ce chapitre, nous développons toutes les étapes de l’approche proposée, de
l’estimation à partir des données et en fonction des hypothèses, jusqu’à la méthode
de projection.

Tout d’abord, nous présentons les différentes sources de données qui sont utili-
sées. Puis, nous présentons les modèles illness-death que nous avons choisi de déve-
lopper (Markoviens ou semi-Markoviens), en détaillant leurs hypothèses et les étapes
de l’estimation. Enfin, nous expliquons comment faire des projections à partir de
ces estimations.
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3.1 Principales sources de données

3.1.1 Données de cohorte

Les données de cohorte permettent de suivre dans le temps un échantillon de
personnes, sélectionnées selon des critères, afin d’étudier l’évolution de leur état de
santé et la survenue d’évènements. Au cours du suivi, les mêmes informations sont
recueillies sur chacun des individus, nous avons donc des données individuelles et
longitudinales. L’intérêt de ce type de données et qu’elles permettent notamment de
mesurer l’incidence (nombre de nouveau cas) d’une pathologie ou d’un événement,
et d’évaluer et suivre dans le temps les relations expositions-risques...etc.

Ainsi, les données de cohorte peuvent être utilisées pour déterminer les para-
mètres du modèle illness-death à savoir l’incidence de la maladie, la mortalité des
malades et des non-malades. Plusieurs méthodes d’estimations sont présentées dans
le chapitre 2, il s’agit de choisir celle qui répond le mieux à nos objectifs en fonction
de la qualité des données et des hypothèses du modèle.

Cependant, notons que lorsqu’il s’agit d’une cohorte "fermée", c’est-à-dire que
se sont les mêmes sujets suivis tout au long de l’étude sans inclusion nouvelle, il
est rarement possible de pendre en compte une évolution au cours du temps dans
l’estimation des paramètres du modèle.

3.1.2 Données Nationales démographiques

Notre travail s’élevant à l’échelle de la population, nous avons besoin d’accéder à
certaines informations sur la population. Pour cela, il existe des instituts nationaux
de statistiques, démographie et/ou d’économie dont les objectifs principaux sont
de produire, analyser et publier des statistiques nationales officielles (voir même
élargies à d’autres pays). La récolte et l’analyse des données font l’objet d’un long
travail de recensement et d’étude de la population, leurs résultats et bases de données
sont généralement en libre accès sur leur site. De plus, en utilisant des techniques et
méthodes évoluées, ils produisent des projections de certains indicateurs de santé (en
restant dans le cadre général, sans considérer de maladie). Pour cela, ils s’appuient
sur des hypothèses d’évolution par sexe et âge et présentent plusieurs scénarios
qui peuvent également tenir compte d’autres critères comme le mode de vie ou les
progrès médicaux. L’avis des experts est, en général, considéré pour établir plusieurs
théories.

Certains paramètres, tels que la taille de la population à risque et la mortalité
générale dans la population, seront issus de ces données nationales

3.1.3 Autres sources de données possibles

Les deux sources de données que nous avons décrites sont celles le plus couram-
ment utilisées, mais il en existe d’autres. Par exemple, les paramètres du modèle
peuvent être estimés via des données d’assurance maladie avec lesquelles il est pos-
sible d’obtenir les taux d’incidence α01 de la maladie ou encore le nombre de cas
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prévalent pour une année. La littérature peut également fournir ce type d’informa-
tions ainsi que les taux de mortalité des malades α12.

De plus, nous nous arrêtons ici à une échelle nationale pour faire nos projections,
mais il va de soi que si nous avons des données de cohorte européenne (internatio-
nale ou autre) relative à une maladie, il n’est pas difficile d’accéder à des données
démographiques du même ordre et donc de faire des projections à cette échelle.

En réalité, ce sont les données permettant d’estimer les paramètres du modèle
pour une maladie donnée qui sont généralement les plus difficiles à trouver.

3.2 Modèle Illness death et hypothèses Makoviennes

3.2.1 Modèles

En santé, les modèles Markoviens homogènes sont très utilisés et de nombreux
travaux ont été menés sur l’ajustement de ces modèles [Alioum 2001]. Mais cette
hypothèse d’homogénéité, qui suppose que les intensités de transition sont constantes
au cours du temps, est assez restrictive et n’est pas toujours adaptée. Ceci sera le
cas pour notre application, c’est pourquoi le modèle Markovien développé (figure
3.1) est non-homogène.

ν(a0, t)
0 : Non-malade 1 : Malade

2 : Décédé

α01(a, t)

α02(a, t) α12(a, t)

-

J
J
JĴ







�

-

Figure 3.1 – Le modèle illness-death Markovien.

Dans un contexte où l’âge, la durée passée avec la maladie et le temps calendaire
sont étroitement liés, diverses hypothèses sur les intensités de transition peuvent être
considérées. Il convient donc de déterminer quelles hypothèses sont les plus adaptées.

Dans ce modèle, les intensités de transition sont interprétées comme des taux,
or les intensités de transition d’un état non-pathologique à des états pathologiques
sont généralement des taux d’incidence par âge des maladies. C’est pourquoi les
trois intensités de transition dépendent de deux temps, t le temps calendaire et a
l’âge (ainsi t− a définit une année de naissance).

A l’entrée du modèle, nous définissons ν(a0, t), la taille de la population à risque
de développer la maladie pour un âge fixé a0 au temps t. Ainsi, nous ferons l’hypo-
thèse que l’incidence de la maladie est nulle avant cet âge a0. Dans ce modèle, a0 est
choisi en fonction de l’âge à partir duquel les sujets peuvent développer la maladie.
Il est donc dépendant de la maladie d’intérêt et a0 = 0 est possible si les sujets sont
à risque dés la naissance.
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Enfin, nous utilisons également la fonction α2(a, t) pour définir le taux de mor-
talité générale dans la population au temps t à l’âge a.

3.2.2 Méthodologie pour l’estimation des paramètres

Habituellement, les données de cohorte permettent d’estimer les paramètres
"propres" aux modèles illness-death, c’est-à-dire les intensités de transition, car se
sont sur les données de cohorte que nous observons les changements d’état au cours
du temps.

Alors que les données nationales démographiques, elles, vont nous permettre
d’estimer la taille de la population ν et le taux de mortalité dans la population
générale α2.

– À partir des données démographiques
La population à risque de développer la maladie ainsi que le taux de mortalité

générale sont des fonctions propres à la population générale qui sont donc obtenues
via les données nationales (section 3.1.2). Nous récupérons les valeurs passées
et futures de α2 et ν, récoltées en temps discrets. Puis, nous utilisons la loi de
Gompertz-Makeham [Gompertz 1825] pour lisser les données de α2 et obtenir des
fonctions continues sur l’âge pour chaque année de naissance. Ceci est utile, car
tous les paramètres du modèle seront estimés en temps continus, et comme nous
allons le voir, certains vont être réécrits de façon à faire intervenir α2 la mortalité
générale dans la population.

– À partir des données de cohorte
Commenges [Commenges 2002] propose une modélisation basée sur la vraisem-

blance pénalisée, développée par Joly et al. [Joly 2002] avec une estimation semi-
paramétrique des intensités de transition par vraisemblance pénalisée et approxi-
mation par fonctions splines. Cette méthode traite le risque semi-compétitif entre
décéder et devenir malade ainsi que la censure par intervalle de l’âge de début de la
maladie.

Les données de cohortes permettent d’estimer les paramètres comme des
fonctions continues dépendantes de l’âge, mais souvent, elles ne captent pas l’effet
du temps calendaire. Or, dans l’optique de faire des projections, il est indispensable
de prendre en compte cet effet. Notamment en ce qui concerne la mortalité des
non-malades, car il est très probable qu’elle ne soit pas homogène dans le temps
calendaire du fait de sa similitude avec la mortalité générale dans la population,
qui a évolué et continue d’évoluer dans le temps.

C’est pourquoi, nous proposons de ne pas utiliser la mortalité des non-malades
estimée via les cohortes et le modèle illness-death, mais de l’estimer en fonction de
la mortalité générale α2 issue des données démographiques.

Deux cas sont distinguables, le plus souvent, il est pertinent de distinguer
la mortalité des non-malades de la mortalité générale dans la population :
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α02(a, t) 6= α2(a, t), surtout pour les maladies avec une forte prévalence où une
différence significative est observée. Cette démarche nécessite de résoudre une
équation différentielle pour estimer α02(a, t), que nous détaillons dans la section
3.2.3.
Sinon, il peut être supposé que α02(a, t) = α2(a, t) ce qui simplifie les équations.

Quant à la mortalité des malades α12, dans un premier temps, nous l’estimons
comme fonction de l’âge directement sur les données de cohorte, sans prendre en
compte une évolution de cette mortalité en fonction du temps calendaire.

α12(a, t) = α12(a) (3.1)

Dans ce cas, un sujet malade âgé de 85 ans, n’a pas la même mortalité qu’un sujet
malade âgé de 70 ans.

Ce premier modèle a très vite fait place à un modèle plus adapté dans le cadre
de ces maladies, car la mortalité des malades varie, très vraisemblablement, aussi
en fonction du temps calendaire. L’hypothèse est donc de considérer α12 comme
proportionnelle à la mortalité des non-malades multipliée par un risque relatif de
décès des malades par rapport aux non-malades :

α12(a, t) = α02(a, t)× g(a, t) (3.2)

avec g(a, t) le risque relatif de décès des malades par rapport aux non-malades.
Celui-ci peut être estimé directement sur les données de cohorte (et dans ce cas, il
sera seulement fonction de l’âge) ou issu de la littérature.

Remarque : par la suite, nous distinguerons ces deux modèles Markoviens en les
nommant ainsi :

– M1 si la mortalité des malades s’exprime sous la forme de l’équation 3.1,
– M2 si la mortalité des malades s’exprime sous la forme de l’équation 3.2.
Enfin, concernant l’incidence de la maladie, si aucune hypothèse d’évolution

au cours du temps n’est avérée (ce qui souvent est le cas) alors nous l’estimons
simplement en fonction de l’âge sur les données de cohorte.

3.2.3 Équations différentielles

Dans les équations qui vont suivre, la dépendance au temps calendaire t est
omise pour alléger les notations. De plus, notons que la résolution de l’équation
différentielle pour déterminer α02 est effectuée pour chaque année de naissance
(t− a avec a > a0) dont nous avons besoin pour les calculs de projections.

Le taux de mortalité générale dans la population peut s’écrire comme la moyenne
pondérée du risque de décéder chez les malades et les non-malades :

α2(a) =
P00(a0, a)α02(a) + P01(a0, a)α12(a)

Pv(a0, a)
(3.3)
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De ce fait, en isolant α02, nous avons :

α02(a) =
α2(a)Pv(a0, a)− P01(a0, a)α12(a)

P00(a0, a)

puis, en remplaçant P01 par (Pv − P00) et en développant P00 nous obtenons :

α02(a) =
α2(a)Pv(a0, a)− Pv(a0, a)α12(a) + [e−A01(a0,a)−A02(a0,a)]α12(a)

e−A01(a0,a)−A02(a0,a)

et donc,

α02(a) = eA01(a0,a)+A02(a0,a)Pv(a0, a)[α2(a)− α12(a)] + α12(a) (3.4)

À cette étape, nous devons choisir l’hypothèse que nous faisons sur la mortalité des
malades. Nous allons donc traiter les deux cas :

– Modèle M1 :
La mortalité des malades ne dépend que de l’âge, dans ce cas α12 est une
quantité connue que nous estimons sur les données de cohorte. Nous nous
ramenons donc à une équation différentielle de la forme :

y′(s) = a(s)ey(s) + c(s)

où y(s) = A02(a0, a), y′(s) = α02(a), c(s) = α12(a), et

a(s) = eA01(a0,a)Pv(a0, a)[α2(a)− α12(a)]

La résolution de cette équation différentielle linéaire du premier ordre à coef-
ficients non constants, nous donne la solution suivante :

α02(a) = α12(a) +
eA01(a0,a)Pv(a0, a)[α2(a)− α12(a)]eA12(a0,a)

1−
∫ a
a0
eA01(a0,u)Pv(a0, u)[α2(u)− α12(u)]eA12(a0,u)du

– Modèle M2 :
La mortalité des malades dépend de l’âge et du temps calendaire, dans ce cas
α12 est une quantité inconnue que nous remplaçons par son expression (définie
par l’équation 3.2) dans l’équation 3.4

α02(a) = eA01(a0,a)+A02(a0,a)Pv(a0, a)[α2(a)− α02(a)g(a)] + α02(a)g(a)

nous nous ramenons à l’équation différentielle :

α02(a) =
Pv(a0, a)α2(a)

e−A01(a0,a)−A02(a0,a)[1− g(a)] + g(a)Pv(a0, a)

qui se trouve être de la forme

y′(s) =
a(s)

e−y(s) + c(s)
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où y(s) = A02(a0, a), y′(s) = α02(a),

c(s) =
Pv(a0, a)g(a)

e−A01(a0,a)[1− g(a)]

a(s) =
Pv(a0, a)α2(a)

e−A01(a0,a)[1− g(a)]

La résolution de cette équation différentielle n’a pas de solution analytique,
c’est pourquoi nous utilisons une méthode numérique de Runge-Kutta d’ordre
4 (détaillée en annexe A.2.1).

3.3 Modèle Illness death et hypothèses semi-
Makoviennes

3.3.1 Modèles

Dans le cas d’un modèle semi-Markovien homogène la transition de l’état "Ma-
lade" à l’état "décédé" ne dépend que de la durée passée avec la maladie. C’est
l’hypothèse la plus simple que nous pouvons faire, mais de la même manière que
pour le modèle Markovien, il est souvent trop restrictif de considérer une homogé-
néité au cours du temps des intensités de transition.
En effet, si le taux de mortalité des malades ne dépend que de la durée passée dans
la maladie en négligeant l’effet de l’âge et du temps calendaire, alors par exemple :

– Deux sujets malades depuis une même durée auraient des taux de mortalité
semblables, même si l’un à 20 ans de moins.

– Deux sujets malades depuis une même durée auraient des taux de mortalité
semblable, même si l’un vivait en 1930 et l’autre en 2010.

C’est pourquoi, le modèle semi-Markovien développé (figure 3.2) est non-homogène,
et la mortalité des malades dépend de la durée passée avec la maladie ainsi que de
l’âge au temps t :

ν(a0, t)
0 : Non-malade 1 : Malade

2 : Décédé

α01(a, t)

α02(a, t) α12(a, t,d)

-

J
J
JĴ
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Figure 3.2 – Le modèle illness-death semi-Markovien.

La description des paramètres et les hypothèses que nous avons formulées pour le
modèle Markovien (en section 3.2.1) sont les mêmes pour le modèle semi-Markovien.
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La seule différence se trouve dans la définition de l’intensité de transition de l’état
malade vers l’état décédé, qui dépend de l’âge a au temps t et de la durée passée
avec la maladie d.

3.3.2 Méthodologie pour l’estimation des paramètres

Les données démographiques fournissent les valeurs passées et futures de α2 et
ν. Les données de cohorte, elles, permettent d’estimer les intensités de transition.
Nous avons adaptés la méthode d’estimation semi-paramétrique avec vraisemblance
pénalisée et approximation par fonctions splines à ce modèle.

Pour les mêmes raisons que celles énoncées pour le modèle Markovien, nous
préférons estimer la mortalité des non-malades α02 en fonction de la mortalité
générale α2, ce qui nécessite encore une fois de résoudre une équation différentielle
pour estimer α02(a, t), que nous détaillons dans la section 3.3.3.

Remarque : il est toujours possible de faire l’hypothèse que α02(a, t) 6= α2(a, t) ou
bien que α02(a, t) = α2(a, t) en fonction de l’épidémiologie de la maladie.

De même, concernant l’incidence de la maladie, si aucune hypothèse d’évolution
au cours du temps n’est avérée alors nous l’estimons simplement en fonction de
l’âge sur les données de cohorte.

Pour la mortalité des malades, nous avons tout d’abord développé le modèle
simple où elle en dépend que de la durée passée avec la maladie : α12(d).
Puis, conscient que cette hypothèse est trop restrictive, nous avons développé et
proposé un modèle additif pour prendre en compte à la fois l’âge et le temps ca-
lendaire (et indirectement une évolution au cours du temps à travers la mortalité
des non-malades). Pour cela nous l’écrivons comme la mortalité des non-malades à
laquelle nous ajoutons un sur-risque de décès pour les malades :

α12(a, d) = α02(a, t) + αd(d) (3.5)

Avec αd le sur-risque de décès des malades par rapport aux non-malades à estimer
directement sur les données de cohorte, ou à déterminer via la littérature, et α02

issu de la résolution de l’équation différentielle.
Avant de proposer ce modèle, nous en avons testé beaucoup d’autres : des modèles

multiplicatifs, ou d’autres additifs,... Puis, notre choix s’est porté sur ce modèle
additif qui nous semblait plus intuitif, plus simple, plus facilement interprétable
et qui permettait de trouver une solution analytique à la résolution de l’équation
différentielle (ce choix sera discuté dans la section discussion (7.2.2)).

Remarque : par la suite, nous distinguerons ces deux modèles semi-Markoviens en
les nommant ainsi
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– S1 si la mortalité des malades s’exprime seulement en fonction de la durée
passée avec la maladie α12(d),

– S2 si la mortalité des malades s’exprime sous la forme de l’équation 3.5

3.3.3 Équations différentielles

Ici encore, nous omettons la dépendance au temps calendaire t dans les
équations qui vont suivre, pour alléger les notations, et la résolution de l’équation
différentielle, pour déterminer α02, est effectuée pour chaque année de naissance
(t− a avec a > a0).

L’évolution au cours du temps de la mortalité des non-malades α02 peut être
prise en compte en impliquant les informations des données démographiques.

Comme pour la première résolution d’équation différentielle, nous réécrivons α2,
mais cette fois si l’expression du risque de décès chez les malades est différente
puisqu’il dépend également de la durée d :

α2(a) =
P00(a0, a)α02(a) + P 1

02(a0, a)

Pv(a0, a)

Ce qui permet d’écrire la mortalité des non-malades ainsi :

α02(a) =
α2(a)Pv(a0, a)− P 1

02(a0, a)

P00(a0, a)
(3.6)

Cette formulation est différente de celle que nous avons utilisée dans le cas des
modèles Markoviens (équation 3.3), ceci vient du fait que la mortalité des déments
fait intervenir la durée passée avec la maladie.

Ici, nous développons la résolution de l’équation différentielle seulement dans le
cas où la mortalité des malades dépend de l’âge au temps t et de la durée passée avec
la maladie (modèle S2). Alors α12 est une quantité inconnue que nous exprimons
par l’équation 3.5.
Dans ce cas, l’intensité de transition cumulée s’écrit :

A12(a0, a, d) = A02(a0, a) +Ad(0, a− a0)

et donc, P 1
02 s’écrit :

P 1
02(a0, a) =

∫ a

a0

e−A01(a0,u)−A02(a0,u)α01(u)e−[A02(u,a)+A
d(0,a−u)][α02(a) + αd(a− u)]du

A présent, il suffit de remplacer P00, P 1
02 et Pv par leur écriture mathématique

dans l’équation 3.6, de simplifier, puis d’isoler α02, pour obtenir l’équation suivante :

α02(a) = α2(a)− e−A02(a0,a)

∫ a

a0

e−A01(a0,u)α01(u)e−A
d(0,a−u)αd(a− u)du

Pv(a0, a)
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Ainsi, pour estimer α02, il faut résoudre l’équation différentielle :

y′(s) = c(s)− e−y(s)a(s)

avec y′(s) = α02(a), y(s) = A02(a0, a), c(s) = α2(a) et

a(s) =

∫ a

a0

e−A01(a0,u)α01(u)e−A
d(0,a−u)αd(a− u)du

Pv(a0, a)

Cette équation différentielle a une solution analytique que nous résolvons à l’aide
d’un changement de variable et de la méthode de la variation de la constante (voir
l’annexe A.2.2). La solution finale est donc exprimée qu’avec des quantités connues :

α02(a) = α2(a)

−

e−A2(a0,a)

∫ a

a0

e−A01(a0,u)α01(u)e−A
d(0,a−u)αd(a− u)du

Pv(a0,a)

1−
∫ a

a0

∫ u

a0

e−A01(a0,v)α01(v)e−A
d(0,u−v)αd(u− v)dv

Pv(a0, u)
e−A2(a0,u)du

3.4 Projections

Une fois que le choix du modèle à appliquer est fixé et que les paramètres ou
fonctions sont estimés, ceux-ci vont servir à faire des projections de divers indica-
teurs de santé. C’est également dans cette phase-là qu’il est essentiel d’utiliser les
projections nationales, qui concernent la mortalité générale dans la population et la
taille de la population à risque.

La méthode pour faire des projections est la suivante :
Tout d’abord, il faut fixer une année t pour laquelle nous voulons donner des

projections. En fonction de t et sachant que les sujets sont à risque à partir de
l’âge a0 nous pouvons en déduire les années de naissance qui vont intervenir dans
le calcul des indicateurs de santé au temps t. En effet, pour tous les âges (au temps
t) supérieurs ou égaux à a0 nous calculons l’année de naissance des sujets concernés
en faisant t− age.

Puis, les estimations sont faites pour tous les âges supérieurs à a0 et pour
chaque année de naissance concernée par l’année de projection t.

Remarque 1 : il est évident que si une fonction ne dépend que de l’âge, nous n’avons
pas besoin de faire des estimations pour chaque année de naissance puisqu’elles
seront inchangées.
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Enfin, ces estimations sont celles que nous utilisons dans nos formules pour
calculer les indicateurs de santé présentés dans la section 2.3.

Remarque 2 : si nous souhaitons connaitre la projection d’un indicateur de santé
pour un âge donné (par exemple, l’espérance de vie à 75 ans) alors seulement une
année de naissance est nécessaire.

Pour récapituler, voici de manière plus concise les différentes étapes de la mé-
thode de projection :

– 1. Choisir le modèle, Markov/semi-Markov, et les hypothèses sur les fonctions
d’intensités de transition.

– 2. Fixer t l’année de projection et en déduire les années de naissance t − a
(avec a0 ≤ a ≤ 100).

– 3. En fonction du modèle choisi dans étape (1.), pour tous âges a et pour
chaque année de naissance déterminée dans l’étape (2.) :

3.a Estimer, via les données de cohorte et/ou de la littérature, l’incidence
de la maladie, α01, et soit le risque relatif, g, soit le sur-risque, αd.
3.b Utiliser les estimations de l’étape 3.a et les données de populations
pour résoudre l’équation diffŕentielle et en déduire les taux de mortalité des
malades, α12, et des non-malades, α02.

– 4. Utiliser les estimations faites dans l’étape (3.) dans les formules permettant
de calculer les indicateurs de santé.

Concernant les intervalles de confiance pour les projections, ils sont calculés
comme décrit dans la section 2.4, en prenant en compte une incertitude pour
les paramètres estimés à même les données (généralement données de cohortes).
C’est-à-dire, une incertitude sur l’incidence α01, puis, selon les modèles, une
incertitude sur α12(a) (modèle M1), g(a) (modèle M2), α12(d) (modèle S1) ou
αd(d) (modèle S2).

Il faut noter que nous ne prenons pas en compte de variation/d’incertitude dans
les projections des données nationales démographiques même s’il nous est possible
de le faire. En effet, l’INSEE propose différents scénarios pour les projections de
ces fonctions, par exemple, en distinguant le scénario bas, du scénario central et du
scénario haut. Ainsi, nous pourrions faire des projections sous ces différents scénarios
ce qui nous donnerait une variation supplémentaire dans nos projections, cependant,
pour ce travail, nous avons choisi de rester sous le scénario central de l’INSEE.
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4.1 Introduction

Les maladies chroniques sur lesquelles nous travaillons ne connaissent pas encore
de traitements capables de les guérir. Une fois que la maladie est avérée, il n’y a pas
de retour possible à un état "non-malade". Il est donc difficile d’imaginer comment
agir directement sur la maladie même. En revanche, beaucoup d’études sont menées
pour connaitre les facteurs de risque de ces maladies et étudier leur impact sur
l’apparition ou l’évolution de celles-ci.

La stratégie serait donc d’envisager d’agir sur ces facteurs de risque pour
indirectement agir sur la maladie.

Nous pouvons donner en exemple quelques études qui ont cherché de différentes
manières à évaluer l’effet d’une intervention. Brookmeyer et al. [Brookmeyer 2007]
ont étudié l’impact d’une intervention retardant le début de la démence d’un ou
deux ans et/ou l’évolution de la maladie en modifiant les intensités de transition.
Pour modéliser l’impact de l’intervention, ils multiplient les intensités de transition
par plusieurs risques-relatifs et en déduisent le retard moyen du début de la maladie
et de sa progression, mais sans considérer les changements sur le décès.
Barnes et Yaffe [Barnes 2011] quant à eux, ont utilisé les risques attribuables (pour-
centage de cas attribuable à un facteur donné) pour calculer le nombre de cas qui
pourraient être prévenus en réduisant la prévalence de facteurs de risque dans la
population.

Cependant, ces études ne considèrent pas le fait que modifier un facteur de
risque d’une maladie impacte aussi la mortalité des "non-malades", puisque la
plupart des facteurs de risque de ces maladies chroniques sont également des
facteurs de risque de décès. Donc, si nous modifions les effets du facteur de risque,
il faut modifier ces effets sur la maladie et sur le décès.

Les premiers travaux menés par l’équipe pour mesurer l’impact d’interventions
utilisent un modèle Markovien non-homogène et prennent en compte l’impact
d’une intervention en considérant ses effets à la fois sur le décès et la survenue de
la maladie [Joly 2013], [Jacqmin-Gadda 2013]. Cependant, leur intervention cible
seulement les individus âgés de 65 ans en 2010 et n’étudie l’impact que sur les
projections de prévalence de la maladie.

Notre objectif était donc d’améliorer la méthode initiale pour pouvoir considérer
des interventions plus générales et donner des projections de différents indicateurs
de santé.

Dans les sections suivantes, nous détaillons la méthode pour prendre en compte
l’impact d’une intervention dans le modèle de projection. Puis, nous définissons les
interventions que nous pouvons faire. Enfin, nous précisons les adaptations qui ont
été apportées à notre méthode (décrite dans le chapitre 3) pour l’estimation, les
projections ainsi que pour le calcul des indicateurs de santé, dans le cadre d’une
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intervention.

4.2 Prise en compte de l’effet d’un facteur de risque

Nous tenons compte d’une modification d’un facteur de risque due, par exemple,
à une campagne de prévention, en introduisant une variable explicative binaire z qui
prend la valeur 1 si l’individu est exposé au facteur de risque et 0 sinon. Ce facteur
de risque peut avoir un effet différent sur chaque transition.
Pour modéliser l’effet de ce facteur, nous utilisons un modèle à intensités de transi-
tion proportionnelles :

αij(a|z) = α0
ij(a)θzij (4.1)

α0
ij étant l’intensité de transition de base entre l’état i et l’état j (i = 0, 1, j = 1, 2,
i 6= j), et θij le risque relatif associé au facteur de risque z pour la transition i, j.
La prévalence du facteur de risque dans la population à un âge donné (soit a0) est
supposée connue avant l’intervention et est notée p(a0).
Les valeurs initiales des θij et de la prévalence du facteur de risque sont générale-
ment déterminées à l’aide de la littérature, elles sont donc supposées connues avant
l’intervention.

En conséquence, les intensités de transition cumulées s’écrivent également avec
un conditionnement sur z :

Aij(a0, a|z)) =

∫ a

a0

αij(u|z)du

Lors d’une intervention, nous considérons que la prévalence et/ou les risques
relatifs du facteur de risque peuvent être modifiés. Ces modifications entrainent un
changement du risque de devenir malade et/ou de décéder des individus exposés à
ce facteur. Nous supposons donc que ce facteur de risque est un facteur causal de la
maladie [Commenges 2015].

4.3 Schéma d’intervention

4.3.1 Description

Mettre en place une intervention ciblant un facteur de risque de maladie chro-
nique est actuellement une des interventions préventives les plus réalistes.
En effet, il n’y pas de traitements qui guérissent les maladies sur lesquels notre inté-
rêt se porte et les causes sont peu connues, alors qu’il existe des traitements efficaces
ainsi que des stratégies de prévention pour beaucoup de facteurs de risque connus
de ces maladies.
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Nous envisageons donc une campagne d’intervention mise en place à partir d’un
temps τ choisi, sur tous les individus ou bien seulement sur une tranche d’âge pré-
cise. Cette campagne d’intervention ciblerait un facteur de risque de la maladie, ou
des facteurs de risques combinés, et aurait donc un impact sur la maladie, mais
également sur le risque de décès des individus exposés au(x) facteur(s) de risque,
qu’ils soient malades ou non-malades.

4.3.2 Paramètres pour l’intervention

Nous faisons l’hypothèse que l’intervention est mise en place au temps τ et ses
effets sont maintenus dans le temps. Elle peut modifier la prévalence p du facteur de
risque et/ou les risques relatifs θij associés au facteur de risque. Ces deux paramètres
sont supposés connus avant l’intervention.

De plus, nous supposons que les sujets non-exposés au facteur de risque à a0
restent non-exposés pour le reste de leur vie. En d’autre terme, nous considérons soit
que le facteur de risque ne peut pas se développer après a0 ans, soit que l’acquisition
du facteur de risque après cet âge ne modifie ni le risque de décès ni le risque de
développer la maladie. Ainsi, les exposés sont définis comme les sujets ayant le
facteur de risque à l’âge a0 et de ce fait, la prévalence connue du facteur de risque
est définie pour cet âge, d’où p(a0).

Si l’intervention cible un groupe d’âge, nous supposons que les individus trop
jeunes au moment de l’intervention seront impactés par ses effets lorsqu’ils entreront
dans la catégorie d’âge fixée.

Une telle intervention nécessite de distinguer les individus non-malades des
individus malades au temps τ , car pour les sujets exposés au facteur de risque et
malades au temps τ seul le risque de décès sera impacté, alors que pour les sujets
exposés et non-malades, le risque de développer la maladie est lui aussi modifié.
Pour les sujets non-exposés au facteur de risque, les risques de décéder ou de
développer la maladie seront inchangés par l’intervention.

De nouveaux paramètres sont introduits dans le calcul des probabilités.
La prévalence p(a) du facteur de risque à l’âge a est scindée en p0(a) et p1(a)

qui sont respectivement la prévalence du facteur de risque chez les non-malades et
chez les malades à l’âge a.

Lorsque nous ajoutons le signe ∗ aux paramètres définissant la prévalence et les
risques relatif associés au facteur de risque, nous signifions qu’il s’agit des valeurs
de ces paramètres après l’intervention (elles peuvent être inchangées).
De ce fait, p∗ est la modification de la prévalence du facteur de risque et θ∗ij la
modification des risques relatifs associés au facteur de risque, après l’intervention au
temps τ .

Enfin :
– ω(a) représente la proportion de sujets d’âge a, exposés au facteur de risque,

qui restent exposés après l’intervention,
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– 1−ω(a), le complémentaire, est la proportion de sujets exposés au facteur de
risque, qui perdent leur exposition après l’intervention.

Alors, ω(a) = p∗(a)
p(a−) , sachant que p(a

−) est la prévalence du facteur de risque à l’âge
a juste avant l’intervention. La figure 4.1 décrit ce phénomène.

Z=0 : non-exposé

Z=1 : exposé

Z=0 : non-exposé

Z=1 : exposé

1− ω(a)

ω(a)

-

-�
��

�
��

��
�*

Figure 4.1 – Exposition avant l’intervention (sur la gauche) versus après l’inter-
vention (sur la droite).

Nous pouvons remarquer que le groupe des non-exposés après l’intervention se
compose de sujets qui n’ont jamais été exposé au facteur de risque et de sujets qui
étaient exposés avant l’intervention, mais ne le sont plus après l’intervention.
En effet, nous pouvons noter que le nombre de cas non exposés au facteur de risque
après l’intervention 1−p∗(a) s’écrit comme une somme : 1−p∗(a) = 1−ω(a)p(a−)) =

[1−p(a−)]+(1−ω(a))p(a−) (soit la somme des non-exposés juste avant l’intervention
et des exposés qui deviennent non-exposés aprés l’intervention).

Remarque : Si nous voulions étudier l’effet qu’aurait eu une intervention dans le
passé (par exemple en 1980) sur les indicateurs de santé aujourd’hui, nous serions
dans un cadre contrefactuel [Pearl 2009].

4.3.3 Scénarios d’intervention

L’intervention que nous mettons en place est assez flexible vis à vis de la
population visée et de son impact sur les différents paramètres du modèle.

Il s’agit ensuite d’envisager des scénarios d’intervention.
Il est intéressant d’avoir différents types de scénarios : des scénarios plausibles
proposés par des médecins spécialistes de la maladie, de son évolution et des
facteurs de risque, ou des scénarios qui ressortent de la littérature ; mais aussi des
scénarios extrêmes, afin d’envisager les variations maximum de nos projections
d’indicateurs de santé et de faire des analyses de sensibilité.
Comme scénarios extrêmes, nous proposons que l’intervention diminue de moitié la
prévalence du facteur de risque dans la population voir l’élimine complètement. Ou
bien que l’intervention diminue de moitié ou élimine l’effet du facteur de risque sur
le risque de développer la maladie θ01.

De manière générale, nous construisons des scénarios extrêmes en parallèle des
scénarios plausibles, dans le but de mieux comprendre les résultats des scénarios
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plausibles, en illustrant la façon dont les différents paramètres interviennent.

4.3.4 Conséquences

Dans un premier temps, nous devons considérer le fait que la prévalence du
facteur de risque, dans la population, peut être modifiée par l’intervention. Si cela
est le cas, la proportion d’exposés et de non-exposés va changer entre les moments
avant et après l’intervention. De plus, l’impact de l’intervention est différent selon
le statut d’exposition au facteur de risque, d’où la nécessité de distinguer ces deux
populations (exposés/non-exposés).

Ensuite, chaque intensité de transition peut être modifiée par le facteur de risque,
via les risques relatifs θij . Et comme nous l’avons décrit précédemment, les facteurs
de risque qui nous intéressent sont très souvent à la fois facteurs de risque de la
maladie et du décès, d’où la nécessité de distinguer au moment de l’intervention les
sujets malades (dont le risque de décès θ12 peut être modifié) des sujets non-malades
(dont le risque de décès θ02 et/ou le risque de développer la maladie θ01 peuvent
être modifiés).

4.4 Adaptation du modèle.

L’utilisation des données démographiques pour estimer la mortalité générale dans
la population, α2, et la taille de la population, ν, est inchangée.
En revanche, les paramètres (αij) du modèle que nous estimons (en ajustant le mo-
dèle illness-death semi-paramétrique par vraisemblance pénalisée et approximation
par fonctions splines, puis en résolvant l’équation différentielle afin de considérer une
évolution au cours du temps pour chaque mortalité) ne seront pas utilisés tels quels
lors de l’intervention, mais serviront à estimer les intensités de transitions de base
α0
ij . Dans ce cadre, ces paramètres αij sont alors appelés intensités de transition

marginales.

4.4.1 Estimations et projections

Prendre en compte l’impact d’une intervention dans le modèle nécessite de mo-
difier les étapes de l’estimation des paramètres et également la phase de projection.
C’est pourquoi nous distinguons en générale le contexte "avant l’intervention" qui
équivaut à un contexte "sans intervention" et le contexte "après l’intervention".

La démarche à suivre en fonction du contexte est détaillée dans les deux parties
qui suivent.

4.4.1.1 Sans intervention

Étape (a) Estimations des paramètres du modèle.
Ceci est effectué sur les données de cohorte en ajustant le modèle illness-
death semi-paramétrique avec vraisemblance pénalisée et approximation par
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fonctions splines [Joly 2002] en utilisant le package R SmoothHazard. Cette
méthode gère le risque semi-compétitif et la censure par intervalle et permet
d’obtenir des fonctions continues sur l’âge (choix que nous avons fait).
Puis les données démographiques fournissent les paramètres de la population
α2 et ν(a0, t) sur lesquelles nous faisons une approximation avec le modèle
de Gompertz-Makeham pour obtenir également des fonctions continues sur
l’âge.

Étape (b) Estimations de la mortalité des non-malades et des malades.
La mortalité des non-malades est estimée par résolution d’une équation dif-
férentielle analytique ou numérique (suivant le modèle illness-death utilisé,
section 3.2.2 ou 3.3.2) impliquant des quantités connues ainsi que la mortalité
générale dans la population α2 obtenues à l’étape (a).
Puis la mortalité des malades est estimée en fonction du choix du modèle :
M1 ou M2 pour les modèles Markoviens, S1 ou S2 pour les modèles
semi-Markoviens.

Étape (c) Projections de divers indicateurs de santé.
Connaissant toutes les quantités d’intérêt après les étapes (a) et (b) les in-
dicateurs de santé pertinents pour l’étude sont estimés pour n’importe quel
temps t de projection, ce qui permet d’avoir un résumé du fardeau futur de la
maladie (via les formules présentées dans la section 2.3).

4.4.1.2 Avec intervention

Les étapes (a) et (b) sont similaires, alors que l’étape (c) est remplacée par les
étapes (c1) et (c2). L’étape (c1) permet de considérer l’intervention et l’étape (c2)
évalue l’impact de l’intervention sur les projections.

Étape (c1) Estimations des intensités de transition de base.
Estimer les intensités de transition de base α0

ij requiert de connaître les intensi-
tés de transition marginales αij (sans distinguer les exposés des non-exposés),
les risques relatifs θij ainsi que la prévalence du facteur de risque avant l’inter-
vention. Les intensités de transition marginales αij sont données par les étapes
(a) et (b), et les paramètres spécifiques du facteur de risque (θij et p) peuvent
être fournis par d’autres études, des experts, la littérature, ou imaginés pour
les scénarios extrêmes par exemple.
Puis, il s’agit de résoudre un système de trois équations à trois fonctions
inconnues, reliant les intensités αij aux intensités de transition spécifiques
fonctions de l’exposition au facteur de risque, en faisant intervenir les risques
relatifs et la prévalence associés à ce facteur de risque, et en se plaçant dans
le contexte sans intervention.
Le système est le suivant :
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α01(a)P00(a0, a) =

= p(a0)θ01α
0
01(a)e−θ01A

0
01(a0,a)−θ02A

0
02(a0,a)

+ (1− p(a0))α0
01(a)e−A

0
01(a0,a)−A

0
02(a0,a)

α02(a)P00(a0, a) =

= p(a0)θ02α
0
02(a)e−θ01A

0
01(a0,a)−θ02A

0
02(a0,a)

+ (1− p(a0))α0
02(a)e−A

0
01(a0,a)−A

0
02(a0,a)

α12(a)P01(a0, a) =

= p(a0)θ12α
0
12(a)

∫ a

a0

e−θ01A
0
01(a0,u)−θ02A

0
02(a0,u)θ01α01(u)e−θ12A

0
12(u,a)du

+ (1− p(a0))α0
01(a)

∫ a

a0

e−A
0
01(a0,u)−A

0
02(a0,u)α01(u)e−A

0
12(u,a)du

(4.2)

A0
ij étant les intensités de transition de base cumulées.

Ce système se résout en utilisant la méthode des moindres carrés et une ap-
proximation par fonction splines cubiques comme décrit dans l’article de Joly
et al. [Joly 2013]
Enfin, les intensités de transition prenant en compte l’effet d’un facteur
de risque αij(a|z) sont calculées via le modèle à intensités de transition
proportionnelles décrit en section 4.2 :{

αij(a|z = 1) = α0
ijθij

αij(a|z = 0) = α0
ij

(4.3)

Étape (c2) Projections de divers indicateurs de santé après l’intervention.
Nous avons développé les formules utilisées dans l’étape (c) dans la section
qui suit (4.4.2), en prenant en compte l’impact de l’intervention sur les sujets
exposés au facteur de risque. Ainsi, nous donnons les projections d’indicateurs
de santé pour la maladie au temps t, et nous pouvons évaluer l’impact d’une
intervention mise en place à un temps τ (τ < t) sur ces projections.

Remarque :Les étapes (b) à (c2) sont programmées en Fortran.

4.4.2 Indicateurs de santé

Les intensités de transition et les intensités de transition cumulées s’écrivent
maintenant conditionnellement au statut d’exposition au facteur de risque z. De
ce fait, les probabilités de transition ainsi que le calcul des indicateurs de santé
seront distingués chez les exposés et chez les non-exposés au facteur de risque. Puis,
pour obtenir les estimations en population générale, il s’agit de faire une moyenne
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pondérée par la proportion d’exposés et de non-exposés au facteur de risque à chaque
âge a au temps t, tout en considérant les différents états malades/non-malades quand
cela est nécessaire.

Pour simplifier les équations, nous écrivons encore une fois toutes les quanti-
tés seulement en fonction de l’âge a, mais elles sont également fonction du temps
calendaire t et de l’année de naissance t− a.

Enfin, rappelons que pour pouvoir déterminer les prévalences du facteur de risque
chez les non-malades et chez les malades à l’âge a (respectivement p0(a) et p1(a)),
nous devons connaître la prévalence du facteur de risque à l’âge a0, qui n’est autre
que p0(a0) puisque par définition tous les individus sont non-malades à l’âge a0
(nous pouvons également faire dépendre cette prévalence de l’année de naissance
t− a sans problème).

4.4.2.1 Sans intervention

Dans un premier temps, nous présentons les indicateurs de santé en fonction du
statut d’exposition, mais en restant dans le contexte sans intervention.

– L’espérance de vie sans la maladie LE00 à l’âge a s’écrit dans ce contexte :

LE00(a) = p0(a)LE00(a|z = 1) + (1− p0(a))LE00(a|z = 0)

Avec p0(a) la proportion de sujets exposés au facteur de risque d’âge a parmi les
non-malades.

p0(a) =
p0(a0)P00(a0, a|z = 1)

p0(a0)P00(a0, a|z = 1) + (1− p0(a0))P00(a0, a|z = 0)
(4.4)

Sachant également que LE00(a|z) =

∫ ∞
a

P00(a, u|z)du

et P00(a, u|z) = e−A01(a,u|z)−A02(a,u|z)

– L’espérance de vie d’un non-malade LE0. à l’âge a s’écrit dans ce contexte :

LE0.(a) = p0(a)LE0.(a|z = 1) + (1− p0(a))LE0.(a|z = 0)

Sachant que LE0.(a|z) =

∫ ∞
a

(P00(a, u|z) + P01(a, u|z))du

et P01(a, u|z) =

∫ u

a
e−A01(a,v|z)−A02(a,v|z)α01(v|z)e−A12(v,u|z)dv

– L’espérance de vie d’un malade LE11 à l’âge a s’écrit dans ce contexte :

LE11(a) = p1(a)LE11(a|z = 1) + (1− p1(a))LE11(a|z = 0)

Avec p1(a) la proportion de sujets exposés au facteur de risque d’âge a parmi les
malades.

p1(a) =
p0(a0)P01(a0, a|z = 1)

p0(a0)P01(a0, a|z = 1) + (1− p0(a0))P01(a0, a|z = 0)
(4.5)
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Sachant également que LE11(a|z) =

∫ ∞
a

P11(a, u|z)du

et P11(a, u|z) = e−A12(a,u|z)

– L’espérance de vie générale à l’âge a s’écrit dans ce contexte :

LE..(a) = π0(a)LE0.(a) + (1− π0(a))LE11(a)

où π0(a) est la proportion de non-malades d’âge a (au temps t) parmi les sujets

vivants : π0(a) =
P00(a0, a)

Pv(a0, a)

– Le nombre moyen d’années passées avec la maladie à l’âge a s’écrit dans ce
contexte :

T11(a) = p0(a)T11(a|z = 1) + (1− p0(a))T11(a|z = 0)

Sachant que T11(a|z) = LE0.(a|z)− LE00(a|z)

– La probabilité de développer la maladie à l’âge a s’écrit dans ce contexte :

F01(a) = p0(a)F01(a|z = 1) + (1− p0(a))F01(a|z = 0)

Sachant que F01(a|z) =

∫ ∞
a

P00(a, u|z)α01(u|z)du

– L’âge moyen de début de la maladie s’écrit dans ce contexte :

AV01(a0) = p0(a)AV01(a0|z = 1) + (1− p0(a))AV01(a0|z = 0)

Sachant que AV01(a0|z) =

∫ ∞
a0

uP00(a0, u|z)α01(u|z)du
F01(a0|z)

– La prévalence de la maladie entre les âges a0 et 100 ans s’écrit dans ce contexte :

Prev(a0) =
1∑
z=0

100∑
k=0

ν(a0, t− 100 + k|z)P01(a0, 100− k|z)

avec : {
ν(a0, t− 100 + k|z = 1) = p0(a0)ν(a0, t− 100 + k)

ν(a0, t− 100 + k|z = 0) = (1− p0(a0))ν(a0, t− 100 + k)
(4.6)

4.4.2.2 Après intervention

En utilisant le modèle à intensités de transition proportionnelles et en considé-
rant les nouvelles valeurs des paramètres associés au facteur de risque, p∗ et θ∗ij ,
nous pouvons fournir les projections des indicateurs de santé après l’intervention.
Dans cette partie, nous détaillons les calculs des indicateurs de santé à l’âge a au
temps t après l’intervention.
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Les espérances de vie

Chaque espérance de vie s’évalue comme la moyenne de l’espérance de vie chez
les exposés et les non-exposés, pondérée par la prévalence du facteur de risque à
l’âge et au temps considérés.

La tranche d’âge ciblée par l’intervention peut être choisie. Par commodité et
dans le but de proposer une intervention possible à mettre en place, nous supposons
ici que l’intervention cible tous les sujets de plus de a0 ans, âge à partir duquel les
sujets sont à risque de développer la maladie pour une maladie donnée.
C’est pourquoi, il nous faut différencier les sujets de plus de a0 ans des moins de a0
ans au moment de l’intervention.

- Sujets de plus de a0 ans au moment de l’intervention.

– LE00 à l’âge a :

LE00(a|τ) = p∗0(a)LE00(a|τ, z = 1) + (1− p∗0(a))LE00(a|τ, z = 0)

p∗0(a) étant la proportion après l’intervention de sujets exposés au facteur de risque
d’âge a parmi les non-malades.

p∗0(a) =
ωp0(a0)P00(a0, aτ |z = 1)P00(aτ , a|z = 1)

P00(a0, a|τ)
(4.7)

avec aτ l’âge au moment de l’intervention.
Sachant que P00(a0, a|τ) est la probabilité d’être vivant non-malade entre les âges
a0 et a après l’intervention :

P00(a0, a|τ) = ωp0(a0)P00(a0, aτ |z = 1)P00(aτ , a|z = 1)

+ (1− ω)p0(a0)P00(a0, aτ |z = 1)P00(aτ , a|z = 0)

+ (1− p0(a0))P00(a0, a|z = 0)

Le premier terme correspond à la probabilité d’être exposé avant et après l’inter-
vention et de rester en vie et non-malade entre les âges a0 et a.
Le second terme correspond à la probabilité d’être exposé avant l’intervention et
non-exposé après l’intervention et de rester en vie et non-malade entre les âges a0
et a.
Le dernier terme correspond à la probabilité d’être non-exposé, vivant et non-
malade entre les âge a0 et a.

– LE11 à l’âge a :
LE11(a|τ) = p∗1(a)LE11(a|τ, z = 1) + (1− p∗1(a))LE11(a|τ, z = 0)

p∗1(a) étant la proportion après l’intervention de sujets exposés au facteur de risque
d’âge a parmi les malades. C’est la somme de p∗01 (a) la proportion de sujets non-
malades à τ qui restent exposés et sont vivants malades à l’âge a, et de p∗11 (a) la
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proportion de sujets malade à τ qui restent exposés et sont vivants malades à l’âge
a :

p∗1(a) = p∗01 (a) + p∗11 (a) (4.8)

avec p∗01 (a) =
ωp0(a0)P00(a0, aτ |z = 1)P01(aτ , a|z = 1)

P01(a0, a|τ)
,

et p∗11 (a) =
ωp0(a0)P01(a0, aτ |z = 1)P11(aτ , a|z = 1)

P01(a0, a|τ)
.

Sachant que P01(a0, a|τ) est la probabilité pour les non-malades et vivants à l’âge
a0 d’être malades et vivants à l’âge a après l’intervention.

P01(a0, a|τ) = ωp0(a0)P00(a0, aτ |z = 1)P01(aτ , a|z = 1)

+ ωp0(a0)P01(a0, aτ |z = 1)P11(aτ , a|z = 1)

+ (1− ω)p0(a0)P00(a0, aτ |z = 1)P01(aτ , a|z = 0)

+ (1− ω)p0(a0)P01(a0, aτ |z = 1)P11(aτ , a|z = 0)

+ (1− p0(a0))P01(a0, a|z = 0)

Le premier terme correspond à la probabilité d’être exposé avant et après l’inter-
vention, de devenir malade après l’intervention et d’être vivant à l’âge a.
Le second terme est la même chose sauf que le sujet est déjà malade au moment de
l’intervention (il devient malade entre les âges a0 et aτ ).
Le troisième terme correspond à la probabilité d’être exposé avant l’intervention
et non-exposé après l’intervention, de devenir malade après l’intervention et d’être
vivant à l’âge a.
Le quatrième terme est similaire au troisième sauf que le sujet est malade au
moment de l’intervention.
Le dernier terme correspond à la probabilité d’être non-exposé, vivant et malade
entre les âges a0 et a.

– LE0. à l’âge a :
LE0.(a|τ) = p∗0(a)LE0.(a|τ, z = 1) + (1− p∗0(a))LE0.(a|τ, z = 0)

– LE.. à l’âge a :
LE..(a|τ) = π∗0(a)LE0.(a|τ, z) + (1− π∗0(a))LE11(a|τ, z)

avec π∗0(a) la proportion de non-malades à l’âge a parmi les sujets vivants :

π∗0(a) =
P00(a0, a|τ)

P00(a0, a|τ) + P01(a0, a|τ)

- Sujets d’âge a0 ou plus jeunes au moment de l’intervention.
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Par hypothèse, ces sujets sont non-malades au moment de l’intervention (aτ ≤
a0). Ils percevront les effets de l’intervention quand ils atteindront l’âge a0.
Par conséquent, les probabilités P00 et P01 utilisées dans les formules précédentes
sont simplifiées.

En remplaçant aτ par a0, qui est l’âge à partir duquel les sujets sont soumis aux
effets de l’intervention, nous obtenons :
P00(a0, a|τ) = ωp0(a0)P00(a0, a|z = 1) + (1− ωp0(a0))P00(a0, a|z = 0)

P01(a0, a|τ) = ωp0(a0)P01(a0, a|z = 1) + (1− ωp0(a0))P01(a0, a|z = 0)

Les autres indicateurs

Pour les autres indicateurs de santé, nous suivons la même démarche.

– T11 à l’âge a :
T11(a) = p∗0(a)T11(a|τ, z = 1) + (1− p0(a))T11(a|τ, z = 0)

– F01 à l’âge a :
F01(a) = p∗0(a)F01(a|τ, z = 1) + (1− p∗0(a))F01(a|τ, z = 0)

– AV01 :
AV01(a0) = p∗0(a)AV01(a0|τ, z = 1) + (1− p∗0(a))AV01(a0|τ, z = 0)

– Prev entre les âge a0 et 100 :

Prev(a0) =

1∑
z=0

100∑
k=0

ν(a0, t− 100 + k|z)P01(a0, 100− k|τ, z)

Rappelons que toutes les quantités définies dans cette partie sont dépendantes
de l’âge au temps t (nous omettons le conditionnement sur le temps calendaire dans
les notations), l’année de naissance des individus est aussi considérée.

Ainsi, tous ces calculs sont effectués séparément pour chaque année de naissance
et il est facile de faire dépendre la prévalence (p0(a0)) et les risques relatifs associés
au facteur de risque de l’année de naissance.





Chapitre 5

Application à la démence de type
Alzheimer

Sommaire
5.1 Contexte et données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

5.1.1 La démence : définition et état des lieux . . . . . . . . . . . 66
5.1.2 Cohorte PAQUID . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68
5.1.3 Données démographiques de l’INSEE . . . . . . . . . . . . . 70

5.2 Modèles et hypothèses . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71
5.2.1 Modèle Markovien . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71
5.2.2 Modèle semi-Markovien . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

5.3 Intervention et scénarios . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
5.3.1 Facteurs de risque . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
5.3.2 Hypothèses . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77
5.3.3 Scénarios d’intervention . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

5.4 Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79
5.4.1 Estimations de l’incidence de la démence . . . . . . . . . . 79
5.4.2 Mortalité générale dans la population . . . . . . . . . . . . 80
5.4.3 Sous les modèles Markovien . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81
5.4.4 Sous le modèle semi-Markovien . . . . . . . . . . . . . . . . 91

5.5 Choix du modèle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95
5.6 Conclusion sur l’application à la démence . . . . . . . . . 97

5.6.1 Intervention . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98
5.6.2 L’Hypothèse sur l’incidence de la démence . . . . . . . . . . 99
5.6.3 Les hypothèses sur la mortalité des déments et des non-

déments . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99

Notre modèle de projections peut être appliqué aux maladies chroniques pour
lesquelles un retour à l’état non-malade n’est pas envisageable une fois que le
sujet a développé la maladie. Il est nécessaire de disposer d’un certain nombre
d’informations pour pouvoir appliquer le modèle, notamment les informations qui
nous permettront d’estimer les intensités de transitions.

L’application à la démence type Alzheimer a été la base des principaux dévelop-
pements méthodologiques de cette thèse.
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5.1 Contexte et données

5.1.1 La démence : définition et état des lieux

5.1.1.1 Définition et diagnostic

La démence ou syndrome démentiel se caractérise par une dégradation irré-
versible des fonctions cognitives telles que la mémoire ou le raisonnement, avec un
retentissement sur l’aptitude à réaliser les activités quotidiennes menant à une perte
d’autonomie et à un décès prématuré. Touchant principalement les personnes âgées,
la distinction entre les personnes atteintes de démence et le vieillissement cognitif
normal, n’est pas toujours évidente.

Dans le cadre de la recherche clinique, de l’épidémiologie et des essais théra-
peutiques, les critères de la démence les plus utilisés sont ceux de l’American Psy-
chiatric Association (APA) décrits dans le Diagnostic and Statistical Manual 4th
edition (DSM IV) et ceux de l’Organisation Mondiale de la Santé (OMS) inscrits
dans la Classification Internationale des Maladies 10ème version (ICM-10). Ces deux
manuels précisent que le diagnostic d’une démence nécessite la combinaison d’un
trouble de la mémoire et de l’atteinte d’au moins une autre fonction cognitive, d’un
degré qualifié de suffisant pour perturber les activités quotidiennes du sujet.

Cependant, le diagnostic est souvent tardif, et parfois même il ne sera ja-
mais fait. La difficulté du diagnostic vient de la démence en elle-même, les causes
étant trop peu connues, et les symptômes étant nombreux et difficilement évaluables.

Par ailleurs, les études s’intéressant à l’impact du mode de vie sur le risque de
démence se développent et mettent l’accent sur les activités physiques, intellectuelles
et sociales et sur le rôle de la nutrition [Berr 2007]. Ainsi, ces dernières années, il
ressort des données disponibles divers facteurs de risque potentiels de la démence,
notamment les facteurs de risque des maladies vasculaires, tels le diabète, l’hyper-
tension, l’obésité, la consommation de tabac et l’inactivité physique d’après l’OMS.

Une meilleure connaissance des facteurs de risque de la démence serait un atout
de taille pour la compréhension de cette maladie, sa survenue et son diagnostic,
mais également pour envisager des possibilités de traitements.

Les conséquences de la démence sont donc principalement cognitives et physiques
pour les sujets touchés, mais l’impact sur l’entourage du malade est important.
En effet, la prise en charge du malade est lourde, c’est pourquoi la démence reste
aujourd’hui un des principaux motifs d’institutionnalisation des personnes âgées.

Jusqu’à présent, aucun traitement ne permet de guérir la démence, mais les avan-
cées médicales permettent un diagnostic plus précoce de la maladie, une meilleure
prise en charge des patients, et donc allongent l’espérance de vie des sujets atteints
de démence.
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5.1.1.2 État des lieux de la démence en France

La situation démographique actuelle laisse supposer que le nombre de déments
risque d’augmenter de façon proportionnelle au nombre de sujets âgés. Afin d’évaluer
le nombre futur de déments, l’indicateur de morbidité couramment utilisé est la
prévalence de la maladie (qui correspond ici au nombre de personnes démentes dans
une population à un temps donné). Le nombre de déments en France avoisine en
2010 les 1 million de cas [Jacqmin-Gadda 2013], sans changement majeur et en
considérant une incidence par âge constante au cours du temps, les projections pour
2030 avoisineraient 1,75 million [Joly 2013], [Wanneveich 2016].

D’autre part, le taux de prévalence de la maladie augmente avec l’âge et diffère
selon le sexe. Des études menées sur les données de cohortes (PAQUID en 1999 et
EURODEM en 2000) montrent que la prévalence est plus élevée chez les femmes
après 80 ans [Ramaroson 2003], [Dartigues 1991], comme l’illustre la figure 5.1.

Figure 5.1 – Evolution de la prévalence de la démence selon l’âge, en fonction du sexe.
Données PAQUID 1999 et EURODEM 2000.

Par ailleurs, un certain nombre de publications ont attesté du rôle de facteurs de
risque modifiables sur le risque d’apparition d’une démence [Polidori 2012]. Ces fac-
teurs sont donc des cibles naturelles d’interventions qui viseraient à réduire le risque
de démence. En effet, l’hypertension artérielle est un facteur de risque bien connu
de mortalité cardio-vasculaire et de plus en plus d’études l’associent également à
un risque accru de démence [Tolppanen 2012], [Duron 2008]. Cependant, davantage
d’études sont attendues dans ce domaine pour comprendre si une meilleure prise
en charge de l’hypertension artérielle, mais aussi du diabète, voire des dyslipidé-
mies (concentration anormale de lipide dans le sang) pourrait diminuer le risque de
démence.

Actuellement, le temps moyen de survie est estimé à 5 ans [Berr 2007] pour les
sujets déments dont l’âge moyen au début de la démence avoisine 82 ans. D’une
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façon générale, les femmes atteintes par une démence ont une survie plus longue
que les hommes déments.

Quelques études récentes commencent à entrevoir la possibilité d’une baisse de
l’incidence de la démence au cours du temps [Schrijvers 2012], [Rocca 2011], mais
les résultats sont encore incertains.

En définitive, les constats laissent entrevoir une augmentation du nombre de
sujets à risque et donc du nombre futur de déments. En effet, le taux de prévalence
de la démence augmente avec l’âge, et les limites du vieillissement général de la
population sont constamment repoussées. Le plus souvent, les patients ont besoin
de soins médicaux spécialisés, ce qui engendre un coût humain et économique signi-
ficatif. C’est pourquoi, le poids socio-économique de la démence risque d’augmenter
de façon importante.

Il s’avère donc essentiel de pouvoir prédire le "fardeau" futur de la démence aux
travers de divers indicateurs de santé, à la fois pour prévoir les ressources nécessaires
aux soins et à la prise en charge des futurs malades, mais également pour réfléchir
à des interventions qui permettraient de diminuer la prévalence future des déments.
Pour décider de ce type d’interventions, il sera nécessaire de cibler des facteurs de
risque avérés de démence, et d’être capable d’évaluer l’impact qu’une intervention,
sur un ou plusieurs de ces facteurs de risque, pourrait avoir sur l’évolution de la
prévalence, mais aussi sur d’autres indicateurs de santé.

5.1.2 Cohorte PAQUID

La cohorte française PAQUID (Personnes Agées QUID) est une étude épidémio-
logique prospective menée en Aquitaine qui fut initiée en 1988 dans le but d’étudier
le vieillissement cérébral de la population et plus particulièrement la démence. L’en-
semble des travaux réalisés, depuis plus de 20 ans, a fourni des données essentielles
sur l’épidémiologie et l’étiologie (étude des causes et des facteurs de risque) de la
démence et de l’incapacité du sujet âgé en France. À l’inclusion dans l’étude les
individus doivent avoir plus de 65 ans, être non-déments et non-institutionnalisés. Ils
ont été sélectionnés par tirage au sort sur les listes électorales de 37 communes de Gi-
ronde et de 38 communes de Dordogne. Le taux initial de participation était de 68%.

Les participants ont été régulièrement suivis depuis l’entrée dans l’étude, avec
une recherche active des cas de démence et un suivi de la mortalité. Les visites
sont effectuées au domicile des participants et sont menées par une enquêtrice
psychologue spécialement formée. De nombreuses variables ont été recueillies :
les caractéristiques sociodémographiques, les habitudes de vie et activités pra-
tiquées, l’entourage social, les aides professionnelles ou informelles et enfin des
données concernant l’état de santé des sujets (avec l’évaluation notamment des
consommations médicamenteuses régulières, de l’autonomie, de la symptomatologie
dépressive, et des performances cognitives). Une recherche active des cas de
démence était effectuée à chaque visite, appliquant les critères de diagnostic du
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DSM-III-R (précédente version du DSM IV). Les sujets pour lesquels une démence
était suspectée étaient ensuite examinés par un neurologue afin de confirmer le
diagnostic. Les sujets ont été revus à plusieurs reprises à intervalle de 1 à 3 ans, soit
1 an après l’inclusion (seulement pour les sujets de Gironde), puis 3, 5, 8, 10, 13,
15, 17, 20 et 22 ans après la visite initiale. Une procédure d’actualisation du statut
vital de chaque sujet participant à la cohorte était menée à chacun des suivis.

Le principal problème rencontré est dû à la censure par intervalle, car le
diagnostic de la démence ne se fait qu’au moment des visites. Il est donc possible
que des sujets deviennent déments puis décèdent entre deux visites.

L’échantillon se constituait de 3777 sujets de 65 ans ou plus, vivant dans le sud-
ouest de la France. La figure 5.2 résume l’évolution des états de santé des sujets de
la cohorte à la dernière mise à jour, qui correspond à 22 ans de suivis.

3777
(2200 f)

Non-dément Dément

Décédé

862
(608 f)

2519
(1330 f)

719
(487 f)

-

J
J
JĴ
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Figure 5.2 – Cohorte PAQUID après 22 ans de suivis (f=femmes).

Ainsi, parmi les 3777 sujets initialement inclus dans l’étude 2200 étaient des
femmes, 862 cas incidents de démence ont été détectés (dont 608 chez les femmes)
et 3238 sujets sont décédés dont 719 ayant été diagnostiqués déments.
Les sujets encore en vie aujourd’hui sont toujours suivis dans le cadre de la cohorte.

Cet échantillon à l’inclusion est représentatif de la population française en terme
d’âge et de sexe [Dartigues 1991] de l’époque.
À l’entrée dans l’étude, en 1988, l’âge moyen était de 75, 46 ans (74, 76 pour les
hommes et 75, 96 pour les femmes), pour une étendue comprise entre 65 et 101 ans.
Par la suite, la concordance entre les taux spécifiques de décès par âge et sexe
dans tout l’échantillon PAQUID a été comparée aux taux de mortalité générale de
l’INSEE pour l’année 2000 (figure 5.3).
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Figure 5.3 – Comparaison de la mortalité générale dans la population (INSEE en 2000)
et de la mortalité globale dans la cohorte PAQUID, pour les hommes et les femmes.

La concordance entre les taux de mortalité de PAQUID et de l’INSEE atteste la
représentativité de cette cohorte.

5.1.3 Données démographiques de l’INSEE

Nous utilisons les données démographiques de la France que nous pouvons
récupérer via l’INSEE en libre accès sur leur site 1.
L’INSEE est une administration publique créée en 1946, qui joue un rôle majeur
dans le service statistique public Français. Un des objectifs de l’INSEE est de
produire des données de conjoncture, c’est-à-dire résumant la situation actuelle,
comme des taux de croissance ou divers indices.

Les données de l’INSEE utilisées ici concernent les effectifs hommes et femmes
avec les quotients de mortalité pour chaque âge et année de naissance avant 2007
(données de recensements), ainsi que les projections de population entre 2007 et 2060
(sous le scénario central) [Blanpain 2010]. Concernant les projections, nous dispo-
sons : du nombre annuel de décès par âge de 2007 à 2060, ainsi que du quotient de
mortalité par âge de 2007 à 2060, et de la population vivante de 2007 à 2060 (pour
les hommes, les femmes, et la population générale).
Ainsi, ces données permettent d’estimer le taux de mortalité générale α2 et la po-
pulation vivante ν par âge, sexe et année de naissance entre 1950 et 2060.

1. http ://www.insee.fr
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Les données de α2 sont ensuite lissées en utilisant le modèle de Gompertz-
Makeham [Gompertz 1825] sur l’âge pour avoir des taux de mortalités continus
en fonction de l’âge, par sexe et par année de naissance.

5.2 Modèles et hypothèses

5.2.1 Modèle Markovien

Pour cette application, nous avons utilisé deux modèles Markoviens qui diffèrent
de par leur façon de considérer la mortalité des déments α12.

Cependant, certaines des hypothèses que nous faisons sont communes aux deux
modèles. Nous allons d’abord développer ces hypothèses puis nous énoncerons les
différences entre les deux modèles Markoviens.

Les hypothèses communes aux deux modèles Markoviens que nous mettons en
place concernent l’incidence de la démence et la mortalité des non-déments.

Tout d’abord, concernant l’incidence de la démence, il est bien connu que la
démence est rare avant 65 ans, et les taux d’incidence avant cet âge ne sont pas
estimables de façon fiable. C’est pourquoi, sans perte de généralité, nous pouvons
considérer que l’incidence est nulle avant 65 ans et donc fixer a0 = 65 dans l’appli-
cation.
Nous avons adapté la méthode pour qu’elle puisse prendre en compte un change-
ment de l’incidence au cours du temps, mais peu d’hypothèses satisfaisantes existent
actuellement pour la démence. Ainsi, le plus souvent dans les projections, nous la
considérerons homogène au cours du temps, elle ne dépend donc que de l’âge :

∀a > a0, α01(a, t) = α01(a)

L’estimation de α01(a) se fait sur les données de la cohorte avec la méthode de la
vraisemblance pénalisée et l’approximation par des fonctions splines.

Enfin, concernant la mortalité des non-malades, il est préférable, dans le cas de
la démence, de la distinguer de la mortalité générale dans la population, comme
l’attestent les figures 5.4 et 5.5.

α02(a, t) 6= α2(a, t)

De ce fait, il faudra résoudre une équation différentielle.
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Figure 5.4 – Mortalité des non-déments
α02 (PAQUID) et mortalité générale α2 (IN-
SEE 2000, lissée) par âge chez les femmes.

Figure 5.5 – Mortalité des non-déments
α02 (PAQUID) et mortalité générale par âge
α2 (INSEE 2000, lissée) chez les hommes.

Sur ces figures, nous observons que la mortalité des non-déments estimée sur la
cohorte est proche de la mortalité générale de la population française pour les âges
jeunes. Puis, la différence entre ces deux estimations apparaît vers 80 ans pour les
femmes et 85 ans pour les hommes et est d’autant plus importante que le sujet est
âgé. Ceci est dû au taux de prévalence de la démence qui augmente en fonction de
l’âge et à la sur-mortalité des déments.

Remarque : comme nous l’avons vu dans la figure 5.3 la mortalité globale dans
la cohorte PAQUID équivaut à la mortalité générale dans la population (INSEE
2000), c’est pourquoi la constatation précédente est valable également si nous
comparons la mortalité des non-déments à la mortalité globale de la cohorte.

La figure 5.6 représente le modèle multi-états Markovien à partir duquel nous
allons distinguer deux cas en fonction de l’hypothèse considérée pour la mortalité
des déments.
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Figure 5.6 – Modèle illness-death Markovien.

Modèle M1 : mortalité des déments homogène selon t

Pour ce modèle, nous supposons que la mortalité des déments ne dépend que de
l’âge des sujets. Nous faisons donc une hypothèse d’homogénéité pour cette transi-
tion :

α12(a, t) = α12(a)
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De ce fait, la mortalité des déments α12 est estimée directement sur les données de
cohorte par vraisemblance pénalisée et approximation par fonctions splines.

L’avantage de ce modèle est que l’équation différentielle à résoudre pour
déterminer la mortalité des non-déments α02 se fait analytiquement, par contre
il fait l’hypothèse forte que la mortalité des déments ne varie pas avec le temps.
Ainsi, un dément de 70 ans en 1990 aurait le même risque de décéder qu’un dément
de 70 ans en 2015, ce qui est fort improbable.

- Hypothèses alternatives testées sous le modèle M1

Nous avons testé le cas ou la mortalité des non-déments n’est pas distinguée de
la mortalité générale dans la population, pour apporter un élément de comparai-
son supplémentaire (en restant sous l’hypothèse α01(a) concernant l’incidence de la
démence) :

α02(a, t) = α2(a, t)

Il n’y a donc pas d’équation différentielle à résoudre sous cette hypothèse.

Ces hypothèses sont donc fortement contestables et ce ne sont pas celles que
nous avons privilégiées. C’est pourquoi, avec ce modèle, nous ne présentons que
des résultats de projections de prévalence afin de pouvoir faire des comparaisons et
discuter les hypothèses avec les autres modèles.

Modèle M2 : mortalité des déments dépendante de t

Dans ce deuxième modèle, nous faisons l’hypothèse de non-homogénéité de la
mortalité des déments. Ainsi, α12(a, t) dépend à la fois de l’âge et du temps calen-
daire. Pour ce faire, nous utilisons l’équation 3.2 qui fait intervenir α02 et g(a, t) :

α12(a, t) = α02(a, t)× g(a, t)

Cette formule sous-entend que l’évolution de la mortalité au cours du temps est la
même parmi les déments et les non-déments, ce qui semble être le plus réaliste, et g
représente la différence entre ces deux mortalités.
En ce qui concerne g, le risque relatif de décès des déments par rapport aux non-
déments, nous l’estimons à partir des données de la cohorte (sur une base de fonctions
splines) comme une fonction de l’âge, et nous assumons que ce risque est homogène
au cours du temps : g(a, t) = g(a).

Cette fois-ci, la résolution de l’équation différentielle pour déterminer la
mortalité des non-déments α02 est nécessairement numérique, et permet ensuite
d’estimer α12 (voir la section 3.2.3).

Ce modèle Markovien s’avère être le plus satisfaisant actuellement pour étudier
l’évolution de la démence, c’est pour cela qu’il est celui avec lequel nous fournissons
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le plus de projections. Nous donnons des résultats sur tous les indicateurs de santé
que nous avons présentés, ainsi que des résultats avec ou sans intervention.

De plus, nous avons souhaité tester sous ce modèle M2 d’autres hypothèses
pour l’incidence de la démence afin d’enrichir la compréhension des phénomènes, la
comparaison des modèles et des hypothèses, ainsi que la réflexion sur l’évolution
possible du nombre futur de déments, notamment si l’incidence évolue.

- Hypothèses alternatives testées sous le modèle M2

La prévention de certains facteurs de risque de la démence, mais aussi l’évolution
de la population en générale (par exemple, le niveau d’éducation ou d’avantage de
sollicitation intellectuelle) pourrait faire varier l’incidence de la démence au cours du
temps. De récentes études, menées par Schrijvers et al. [Schrijvers 2012], et Rocca
et al. [Rocca 2011], constatent effectivement une tendance à la baisse de l’incidence
de la démence. Une baisse de l’incidence pourrait être la conséquence d’un niveau
d’études plus élevé, ou bien être attribuée à une meilleure prise en charge des facteurs
de risque vasculaires au niveau de la population...

Bien que les résultats ne soient pas toujours significatifs et que l’interprétation
soit encore incertaine, envisager une évolution de l’incidence en fonction de l’âge et
du temps n’est pas dénuée d’intérêt.

C’est pourquoi, nous avons testé deux manières de prendre en compte une évo-
lution de l’incidence dans le temps.

– La première hypothèse suppose que l’incidence évolue proportionnellement
de génération en génération et résulte donc d’un "effet cohorte" (comme la
conséquence de l’évolution du niveau d’éducation).
L’intensité de transition α01 est donc différente en fonction de l’année de
naissance t − a. La méthode consiste à choisir une année de naissance de
référence (t − a)0 qui sera estimée sur PAQUID et d’en déduire les autres
années de naissance t− a en fonction, avec l’équation :

α01(a, t) = α01(a|(t− a)0)f((t− a)) (5.1)

– La seconde hypothèse suppose que l’incidence évolue proportionnellement
d’année en année quelle que soit la génération, et résulte donc d’un "effet
calendaire" (comme la conséquence de l’évolution ou de la prise en charge
d’un facteur de risque de la démence). Donc, pour deux années consécutives,
la variation (baisse ou hausse) appliquée à l’incidence est la même quel que
soit l’âge des sujets.
Encore une fois, la méthode consiste à choisir une année calendaire de réfé-
rence t0 qui sera estimée sur PAQUID et d’en déduire les autres années t en
fonction, avec l’équation :

α01(a, t) = α01(a|t0)f(t) (5.2)
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Dans les deux cas, la fonction f modélise l’évolution de l’incidence. Celle-ci sera
déterminée d’après la littérature ou en fonction d’hypothèses d’experts ou encore
après un travail sur les données à disposition.
Quant au choix de (t− a)0 et t0, il dépendra des données dont nous disposons.

Ainsi, les données de la cohorte PAQUID, nous permettent d’estimer α01(a|t0)
ou α01(a|(t− a)0) et d’en déduire α01(a, t) en fonction de l’hypothèse testée.

Remarque 1 : la prise en compte d’une évolution de l’incidence dans le temps, nous
amène à poser des hypothèses quant aux autres fonctions du modèle (notamment
α2). Si l’incidence de la démence a varié, par exemple baissé, au cours des 20 dernières
années, nous supposons que l’impact de cette variation sur la mortalité est pris en
compte dans les taux de mortalité fournis par l’INSEE. C’est pourquoi nous ne
modifierons pas la mortalité générale de la population donnée par l’INSEE.

Remarque 2 : considérer une évolution de l’incidence dans le temps de par un effet
cohorte ne change en rien l’estimation de la mortalité des non-déments α02 (qui
implique α01, section 3.2) ; si l’évolution est calendaire il faudra recalculer l’incidence
pour chaque année t.
Même remarque en ce qui concerne la méthode de projections présentée section 3.4.

5.2.2 Modèle semi-Markovien

Une étude a déjà démontré que l’utilisation d’un modèle semi-Markovien
homogène S1 n’était pas un modèle souhaitable pour représenter les données de la
cohorte PAQUID [Commenges 2007]. C’est pourquoi, pour cette application, nous
ne développons que le modèle semi-Markovien non-homogène S2 qui considère que
la mortalité des déments α12 est fonction de l’âge au temps t et de la durée passée
avec la maladie.

Certaines hypothèses sont identiques à celles faites pour les modèles Markoviens.
En effet, nous fixons toujours a0 = 65 et la mortalité des non-malades est distinguée
de la mortalité générale dans la population :

α02(a, t) 6= α2(a, t)

La résolution de l’équation différentielle pour déterminer cette mortalité est analy-
tique (section 3.3.3). En revanche, nous restons sous l’hypothèse d’une incidence
homogène dans le temps, soit α01(a) estimée directement via les données de la
cohorte.

La figure 5.7 représente le modèle multi-états semi-Markovien non-homogène où
la mortalité des déments dépend de l’âge a, de la durée passée avec la démence d et
implicitement du temps calendaire t.
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Figure 5.7 – Modèle illness-death semi-Markovien non-homogène.

Pour déterminer α12(a, t, d) nous utilisons l’équation 3.5 qui fait intervenir
α02(a, t) (d’où la prise en compte du temps calendaire) et αd(d).

α12(a, t, d) = α02(a, t) + αd(d)

Concernant le sur-risque de décès des déments par rapport aux non-déments,
αd(d), nous l’estimons directement en fonction de la durée passée avec la démence,
sur les données de la cohorte à travers le modèle (par vraisemblance pénalisée et
approximation par fonctions splines). Ensuite, le modèle nécessite de résoudre ana-
lytiquement une équation différentielle pour déterminer α02 puis, en conséquence,
estimer α12 (voir la section 3.3.3).

Nous présentons ce modèle de projections sur un grand nombre d’indicateurs de
santé que nous avons défini.

5.3 Intervention et scénarios

5.3.1 Facteurs de risque

Un exemple typique de facteur de risque est l’hypertension artérielle dite
HBP (pour "Hight Blood Pressure"). L’hypertension influence la mortalité cardio-
vasculaire et ce facteur de risque a été trouvé associé à une augmentation du risque de
démence [Tolppanen 2012], [Duron 2008]. Bien qu’encore controversés [Power 2011],
ces résultats suggèrent qu’une intervention visant à réduire la prévalence de l’hyper-
tension dans la population pourrait avoir un impact tant sur la mortalité que sur le
risque de développer une démence.

Un meilleur contrôle de l’hypertension pourrait d’une part, réduire le risque de
démence, mais d’autre part, augmenter l’espérance de vie, le nombre de personnes
âgées et donc de sujets déments.
En conséquence, l’évaluation de l’impact d’une telle campagne sur la prévalence de
la démence doit forcément prendre en compte la modification des taux de décès.

Un autre facteur de risque bien connu de la démence est l’apolipoproteine E
(ApoE4), qui est le principal facteur de risque génétique connu de l’Alzheimer et
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qui est aussi un facteur de risque de la mortalité générale [Farrer 1997], [Genin 2011].

5.3.2 Hypothèses

Pour cette application, nous fixons τ = 2015 (l’année de l’intervention). Nous
supposons que l’intervention cible tous les individus de plus de 65 ans et que son
effet est maintenu dans le temps. De ce fait, les individus de moins de 65 ans au
moment de l’intervention percevront ces effets seulement lorsqu’ils atteindront 65
ans.

L’intervention a un effet soit sur la prévalence du facteur de risque, soit sur les
risques relatifs des transitions entre chaque états pour les exposés par rapport aux
non-exposés, ou les deux.

Sans autre hypothèse réaliste pour cette application, le ratio de la prévalence
du facteur de risque avant et après l’intervention, noté ω(a) = p∗(a)

p(a−) , est supposé
constant avec l’âge a, donc : ω(a) = ω .

Enfin, selon notre hypothèse décrite en section 4.3.2, les sujets non-exposés au
facteur de risque à 65 restent non-exposés pour le reste de leur vie. Cette hypothèse
qui peut sembler forte est en réalité très appropriée dans le cas de la démence, car
la plupart des facteurs de risque de la démence sont dits à "mid-life", c’est à dire
qu’ils sont facteurs de risque s’ils sont présents pendant la semi-vie du sujet(estimée
entre 45 et 64 ans [Tolppanen 2012]).

5.3.3 Scénarios d’intervention

Nous avons repris certains des scénarios proposés par Jacqmin-Gadda et al.
[Jacqmin-Gadda 2013] où l’intervention affectait seulement les sujets de 65 ans
exactement au moment de l’intervention.
Ceci nous permettra de faire quelques comparaisons.

Les Scénarios 1 et 2 concernent une intervention qui cible l’HBP.
Pour ces scénarios, nous supposons que le taux de prévalence de l’HBP à 65 ans est
p0(65) = 0, 40 (40% de la population vivante âgée de 65 ans est exposée à l’HBP
avant l’intervention).

Pour le scénario 1, nous supposons que dans le contexte général (i.e sans inter-
vention) l’effet de l’hypertension artérielle est plus fort sur le décès (θ12 = θ02 = 2)
que sur le risque de développer la démence (θ01 = 1, 5).

Nous distinguons ensuite les sous-scénarios (a,b) en fonction de l’impact de
l’intervention. Dans le sous-scénario 1.a l’intervention réduit de moitié la prévalence
de l’HBP (ω = 0, 5 ) ; alors que dans le sous-scénario 1.b, la prévalence de l’HBP
est inchangée (ω = 1 ) et (d’après la littérature sur l’efficacité de traitement
anti-hypertenseur) nous considérons qu’un traitement de ce type pourrait réduire
le risque relatif de la démence de 15% (θ∗01 = 1, 27) [Peters 2008], et le risque relatif
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de décès de 13% (θ∗12 = θ∗02 = 1, 74) parmi les sujets hypertendus [Staessen 2000].

Pour le scénario 2, avant l’intervention, l’effet de l’HBP est plus fort sur le risque
de développer la démence (θ01 = 2) que sur le risque de décéder (θ12 = θ02 = 1, 5).
Pour ce scénario, nous évaluons seulement l’impact d’une intervention qui réduit la
prévalence de l’HBP : ω = 0, 5 pour le sous-scénario 2.a ; ω = 0 pour le sous-scénario
2.b. Nous faisons donc l’hypothèse que la prise en charge va faire "disparaître" le
facteur de risque chez 50% des sujets (scénario 2.a) voir 100% (scénario 2.b).

Le Scénario 3 concerne l’ApoE4 avec un hypothétique traitement diminuant le
risque de démence parmi les sujets exposés. La prévalence de l’ApoE4 à 65 ans est
p0(65) = 0, 20 [Winnock 2002]. Dans ce scénario, avant l’intervention, le risque relatif
de démence des exposés et deux fois plus important que leurs risques relatifs de décès
qu’ils soient malades ou non-malades (θ01 = 3, et θ02 = θ12 = 1, 5). L’intervention
réduit le risque relatif de démence des exposés de moitié (θ∗01 = 1, 5).
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5.4 Résultats

5.4.1 Estimations de l’incidence de la démence

Quel que soit le modèle choisi l’incidence de la démence est estimée en fonction
de l’âge sur les données de la cohorte PAQUID. La figure 5.8 représente l’estimation
de cette incidence, α01(a), chez les hommes et chez les femmes de la cohorte, en
distinguant le modèle Markovien du modèle semi-Markovien.

Figure 5.8 – Estimation de l’incidence de la démence par âge sur les données de la cohorte
PAQUID en fonction du type de modèle appliqué, chez les hommes et chez les femmes.

Tout d’abord, nous observons que quel que soit le modèle l’incidence de la
démence croit avec l’âge et est comparable chez les hommes et chez les femmes
jusqu’à 80 ans, âge à partir duquel elle augmente beaucoup plus fortement chez les
femmes.

Maintenant, si nous comparons les modèles Markoviens au modèle semi-
Markovien, bien que la même méthode soit utilisée pour estimer cette incidence,
nous observons des estimations plus faibles sous le modèle semi-Markovien (S2)
pour les âges avancés, à la fois chez les femmes et chez les hommes (notez que pour
le modèle S1, non présenté ici, les incidences estimées par âge sont encore plus
faibles).
Les estimations commencent à vraiment différer à partir de 90 ans chez les femmes
et 85 ans chez les hommes, ceci est en grande partie dû à la modélisation différente
de la mortalité des sujets déments. En effet, nous n’avons pas les mêmes paramètres
estimés en fonction de l’âge sur PAQUID, ce qui conduit à des résultats différents
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pour l’estimation de l’incidence de ces modèles.

Enfin, nous constatons logiquement que l’incidence de la démence estimée se
superposent dans les modèles Markoviens M1 et M2. Ceci vient du fait que nous
estimons exactement les mêmes paramètres, α01, α02 et α12, en fonction de l’âge
sur PAQUID (mais la mortalité des déments α12(a) estimée telle quelle ne sera pas
utilisée dans le modèle M2).

5.4.2 Mortalité générale dans la population

La figure 5.9 décrit le taux de mortalité générale des femmes en France en fonc-
tion de leur âge et pour un large panel d’années. Les données sont issues de l’INSEE
et nous les avons lissées à l’aide de la loi de Gompertz pour avoir des fonctions
continues en fonction de l’âge. Les données passées (antérieures à 2007) viennent
des recensements de population effectués par l’INSEE, tandis que les autres sont
des projections de population faites par l’INSEE selon diverses hypothèses (nous
pouvons avoir accès à des données allant jusqu’à 2060).

La représentation graphique de cette mortalité est indépendante du choix du
modèle, ce sont ces mêmes taux de décès qui sont utilisés pour tous les modèles (en
distinguant hommes et femmes).

Figure 5.9 – Représentation 3D du taux de mortalité générale des femmes en France
(INSEE, lissée), en fonction du temps et de l’âge.

Comme nous nous y attendions, le taux de mortalité générale augmente avec
l’âge. Nous observons également que la mortalité générale diminue en fonction du
temps calendaire, mais ceci est plus visible pour les âges avancés. Les mêmes obser-
vations ont été faites pour les hommes en France, mais les taux de mortalité sont
systématiquement plus élevés à tous âges et pour toutes années.
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5.4.3 Sous les modèles Markovien

Dans un premiers temps, nous développons les principaux résultats de l’applica-
tion avec les modèles Markoviens.

5.4.3.1 Estimations

Sur les données de la cohorte, nous pouvons estimer les paramètres de mortalité
du modèle en fonction de l’âge exclusivement. Nous avons déjà présenté la mortalité
globale dans la cohorte PAQUID estimée en fonction de l’âge via la figure 5.3 ; ainsi
que la mortalité des non-déments estimée sur la cohorte PAQUID en fonction de
l’âge (figures 5.4 et 5.5). Nous retrouvons ces deux mortalités en annexe A.3.1 avec
en plus la mortalité des déments estimée sur la cohorte PAQUID en fonction de
l’âge.

Par ailleurs, la méthode de projection ne fait pas intervenir la mortalité des
non-déments, α02(a) estimée sur PAQUID, mais la mortalité générale de l’INSEE
lissée par âge, α2(a, t), puisque nous réestimons α02(a, t) en fonction de α2 pour
capter également l’évolution au cours du temps. De même, la mortalité des déments,
α12(a), estimée sur PAQUID n’est utilisée telle quelle que dans le cas du modèleM1,
car dans le modèle M2 nous la ré-estimons pour prendre en compte une possible
évolution au cours du temps.

Cependant, la mortalité des déments et des non-déments estimées directement
en fonction de l’âge sur la cohorte, permettent d’estimer le risque relatif de décès
des déments par rapport aux non-déments en fonction de l’âge (soit g(a), dont nous
avons besoin pour le modèle M2). Pour cela, nous faisons un rapport des taux
en fonction de l’âge. La figure 5.10 représente l’estimation non-paramétrique de ce
risque g(a) sur la cohorte PAQUID.

Figure 5.10 – Estimation du risque relatif de décès des déments par rapport aux non-
déments en fonction de l’âge et du sexe sur la cohorte PAQUID, IC à 95% (modèle M2).
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Ce paramètre, utilisé dans le modèle M2, permet de pendre en compte une
évolution de la mortalité des déments au cours du temps. Les intervalles de confiance
sont très larges pour les plus jeunes sujets à cause de la faible incidence de la démence
et du peu de décès à ces âges. Mais, ces risques relatifs élevés (pour ces tranches
d’âge) n’ont pas de réels impacts sur les projections des indicateurs de santé.
Ceci est vérifié par analyse de sensibilté, en imposant des risques relatifs beaucoup
plus faibles pour les classes jeunes et en comparant les projections et les intervalles
de confiance obtenus.

5.4.3.2 Projections de prévalence en fonction des hypothèses sur l’inci-
dence (modèle M2).

Sous l’hypothèse d’une incidence qui évolue au cours du temps de par un "effet
cohorte", nous avons fixé la cohorte de référence à l’année de naissance 1913, car à
l’entrée dans l’étude PAQUID, en 1988, les sujets avaient entre 65 et 101 ans, avec
une moyenne d’âge de 75 ans. C’est pourquoi nous fixons la cohorte de référence
à l’année 1913 (1988-75). Ainsi, nous considérons que l’intensité de transition α01

estimée par PAQUID est celle qui correspond aux individus nés en 1913.

Pour choisir la forme de la fonction f , nous nous sommes appuyés sur les
résultats de deux études [Schrijvers 2012], [Rocca 2011] en testant des baisses
simples : tout d’abord, un "effet cohorte" fort qui induit une baisse de l’incidence de
la démence de 3% par année de naissance ; puis, un effet moindre d’une baisse de 1%.

Sous l’hypothèse d’une incidence qui évolue au cours du temps de par un "effet
calendaire", nous avons fixé l’année de référence à l’année 2000, car les dernières
mises à jour de la cohorte datent de 2012. La durée d’étude est donc comprise entre
1988 et 2012 d’où notre choix. Ainsi, nous supposons que l’intensité de transition
α01 estimée par PAQUID est celle de l’année 2000.

Pour permettre la comparaison entre l’évolution de l’incidence sous un "effet
cohorte" et sous un "effet calendaire", nous avons choisi la même forme de la fonc-
tion f induisant une baisse de l’incidence de 1% par an. Le tableau 5.1 fournit les
projections de la prévalence de la démence (avec IC à 95%) en 2030 en France, en
fonction des hypothèses faites sur l’évolution de l’incidence dans le temps.
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Table 5.1 – Estimations de la prévalence de la démence (IC à 95%) en France, en fonction
des hypothèses sur l’incidence (modèle M2).

Année Femme Homme Total
Incidence homogène dans le temps : α01(a, t) = α01(a)

2015 821 000 368 000 1 189 000
[757 000 ;958 000] [320 000 ;456 000] [1 077 000 ;1 414 000]

2030 1 146 000 604 000 1 750 000
[1 054 000 ;1 348 000] [525 000 ;743 000] [1 579 000 ;2 091 000]

"effet cohorte" baisse de 3% : α01(a, t) = α01(a|1913).0, 97(t−a)−1913

2030 478 000 218 000 696 000
[440 000 ;553 000] [189 000 ;262 000] [629 000 ;815 000]

"effet cohorte" baisse de 1% : α01(a, t) = α01(a|1913).0, 99(t−a)−1913

2030 866 000 431 000 1 297 000
[798 000 ;1 009 000] [376 000 ;527 000] [1 174 000 ;1 536 000]

"effet calendaire" baisse de 1% : α01(a, t) = α01(a|2000).0, 99t−2000

2030 857 000 445 000 1 302 000
[788 000 ;1 007 000] [385 000 ;547 000] [1 173 000 ;1 554 000]

Sous l’hypothèse d’une baisse de l’incidence de 3% par année de naissance les
estimations de la prévalence sont très inférieures à celles estimées pour une incidence
homogène dans le temps (baisse de 60% des projections en 2030 par rapport aux
projections sous une incidence homogène dans le temps). Le nombre de cas serait
moins important qu’en 2015.

Cette hypothèse nous semble irréaliste, nous avons donc testé l’hypothèse d’une
baisse de 1% par année de naissance et le nombre de déments estimé est plus
important, 1 297 000 cas en 2030.
Lorsque nous considérons que la baisse est de 1% par an pour un "effet calendaire",
le nombre de déments est estimé à 1 301 000 cas.

Les projections de la prévalence de la démence totale en 2030 sont très proches
quelle que soit l’hypothèse ("effet cohorte" ou "calendaire") faite sur l’incidence. De
plus, sous ces deux hypothèses, l’augmentation du nombre de déments sur 20 ans
est beaucoup plus modeste que lorsque nous considérons une incidence homogène
dans le temps.

Cependant, nous remarquons une différence entre les hommes et les femmes
puisque, pour une baisse de l’incidence de 1% par an, les projections de la préva-
lence de la démence sont plus importantes chez les femmes sous l’hypothèse d’un
"effet cohorte", alors que chez les hommes les projections sont plus importantes sous
l’hypothèse d’un "effet calendaire".
L’impact d’une hypothèse est donc différent en fonction du sexe.
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5.4.3.3 Projections d’indicateurs de santé

Les projections résumées dans les tableaux 5.2, et 5.3 sont faites sous l’hypothèse
d’une incidence homogène dans le temps et dans un cadre sans intervention.
Cependant, le premier tableau (5.2) fournit les projections de prévalence sous le
modèle M1 où la mortalité des déments est supposée homogène dans le temps (avec
les IC à 95%), en distinguant deux cas concernant la mortalité des non-déments.
Le second tableau (5.3) fournit les projections des indicateurs de santé décrits dans
la section 2.3 pour les hommes et les femmes (avec les IC à 95%) sous le modèle
M2 qui prend compte une mortalité des déments qui évolue au cours du temps.

Table 5.2 – Projections de la prévalence de la démence entre 65 et 100 ans, en France
(IC à 95%) sous le modèle M1.

Femmes Hommes Total
Hypothèse : α02(a, t) 6= α2(a, t)

En 2015 743 000 326 000 1 069 000
[688 000 ;839 000] [283 000 ;396 000] [971 000 ;1 235 000]

En 2030 926 000 470 000 1 396 000
[856 000 ;1 054 000] [408 000 ;569 000] [1 264 000 ;1 623 000]

Hypothèse : α02(a, t) = α2(a, t)

En 2015 628 000 154 000 782 000
[566 000 ;709 000] [143 000 ;210 000] [709 000 ;919 000]

En 2030 787 000 416 000 1 203 000
[717 000 ;911 000] [358 000 ;511 000] [1 075 000 ;1 422 000]

Nous pouvons observer que les estimations en 2015 et les projections en 2030 de
la prévalence de la démence sont différentes en fonction de la façon de considérer
la mortalité des non-déments. En effet, si la mortalité des non-déments est égale
à la mortalité générale dans la population, les estimations et projections sont plus
faibles que lorsque ces deux mortalités sont distinguées.

Ce constat appuie notre hypothèse et affirme que ne pas considérer cette
différence induit une sous-estimation de la prévalence de la démence et donc une
sous-estimation des projections, à cause d’une sur-estimation de la mortalité des
non-déments.

En ce qui concerne les valeurs estimées en elles-mêmes, nous développons plutôt
les estimations et projections de prévalence du tableau 5.3 car elles correspondent
aux valeurs estimées sous l’hypothèse que nous privilégions pour le modèle Marko-
vien.
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Table 5.3 – Projections de la prévalence de la démence (en milliers de cas) entre 65
et 100 ans, de l’âge moyen d’entrée en démence (AV01), de la probabilité de développer la
maladie à 75 ans (F01), des diverses espérances de vie à 75 ans (LE00, LE0., LE11, LE..) et
du nombre moyen d’années passées en démence (T11), en France (IC à 95%), (modèle M2).

Prev AV01 F01 LE00 LE0. LE11 LE.. T11
(N) à 75 ans

Femmes
En 2015 821 84,6 0,658 11,97 15,79 8,57 15,52 3,82

[757 ;958] [83,4 ;85,3] [0,621 ;0,696] [11,72 ;12,26] [15,71 ;16,00] [7,39 ;10,07] [15,50 ;15,58] [3,45 ;4,28]
En 2030 1,146 85,3 0,703 12,44 17,04 10,41 16,77 4,60

[1 054 ;1 348] [84,2 ;85,9] [0,666 ;0,740] [12,19 ;12,72] [16,97 ;17,25] [9,17 ;11,73] [16,74 ;16,83] [4,25 ;5,06]

Hommes
En 2015 368 81,7 0,431 10,73 12,67 6,71 12,35 1,93

[320 ;456] [80,1 ;82,5] [0,383 ;0,481] [10,49 ;10,99] [12,59 ;12,82] [5,60 ;7,85] [12,32 ;12,39] [1,60 ;2,33]
En 2030 604 82,8 0,478 11,48 13,90 8,07 13,55 2,41

[525 ;743] [81,3 ;83,6] [0,425 ;0,531] [11,15 ;11,77] [13,82 ;14,02] [6,96 ;9,07] [13,51 ;13,59] [2,05 ;2,87]

Comparé au modèle M1 (sous l’hypothèse d’une mortalité des non-déments
distincte de la mortalité générale), les estimations et les projections sont ici plus
importantes pour les hommes et les femmes. Ainsi, le fait de prendre en compte une
évolution de la mortalité des déments, α12, au cours du temps n’est pas négligeable.

Une hausse de 39,6 % du nombre de femmes démentes entre 65 et 100 ans est
attendue entre 2015 et 2030 due à une baisse naturelle de la mortalité générale. En
même temps, l’âge moyen de début de la démence serait retardé de 0, 7 an, mais la
probabilité de développer la démence chez les femmes de 75 ans dans le reste de leur
vie augmenterait.

De plus, une augmentation de toutes les espérances de vie est observée entre
2015 et 2030. L’espérance de vie générale pour une non-démente à 75 ans (LE0.)
augmenterait de 1, 25 an entre 2015 et 2030 pour atteindre une durée de près de
17 ans en 2030, mais l’espérance de vie sans démence n’augmenterait que de 0, 47

an (d’où une augmentation de la durée moyenne passée en démence T11 de 0, 78

an pour les femmes de 75 ans). En 2030, les femmes de 75 ans démentes vivraient
en moyenne 10, 41 années avec la démence et nous estimons que les non-démentes
qui développeraient la démence plus tard passeraient en moyenne 4, 60 années en
démence. L’espérance de vie pour une femme de 75 ans démente augmenterait de
1, 84 an entre 2015 et 2030.

Les mêmes tendances sont observées chez les hommes avec des valeurs systéma-
tiquement plus basses que chez les femmes.

Les IC que nous estimons sont relativement proches des estimations sauf pour
l’espérance de vie en démence LE11, certainement dû au fait que le nombre de cas
déments de 75 ans n’est pas très élevé.

Finalement, nous observons une augmentation générale des indicateurs de santé
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entre 2015 et 2030, ceci découle principalement du vieillissement de la population
et de l’allongement de l’espérance de vie.

Les figures 5.11 et 5.12 permettent de visualiser l’impact des âges élevés. Le
premier graphique représente la prévalence de la démence par âge estimée en 2015
et projetée en 2030 pour les hommes et les femmes, tandis que le second décrit le
taux de prévalence de la démence par âge estimé en 2015 et projeté en 2030 pour
les hommes et les femmes.

Figure 5.11 – Estimations de la préva-
lence de la démence par âge en 2015 et pro-
jections en 2030 (hommes et femmes ; mo-
dèle M2).

Figure 5.12 – Estimations du taux de pré-
valence de la démence par âge en 2015 et pro-
jections en 2030 (hommes et femmes ; modèle
M2).

Grâce à la figure 5.11, nous pouvons confirmer que la prévalence de la démence
est plus forte chez les femmes que chez les hommes et qu’elle augmente fortement
entre 2015 et 2030.

Néanmoins, le tracé de la prévalence de la démence par âge apporte de
l’information supplémentaire à ce que nous avons pu constater en comparant les
prévalences totales.
En effet, la répartition en fonction de l’âge n’est pas homogène, le nombre de cas
prévalents (nulle à 65 ans selon notre hypothèse) augmente rapidement jusqu’à
atteindre un maximum aux alentours de 84 ans chez les hommes en 2015 et 88 ans
chez les femmes en 2015, suivi d’une baisse tout aussi rapide après ce pic.
La même tendance est observée en 2030 mise à part que le maximum est atteint
plus tôt, aux alentours de 82 ans pour les hommes et les femmes, et que pour les
femmes la prévalence par âge reste très élevée jusqu’à 91 ans avant de diminuer.
De plus, nous constatons que la prévalence de la démence chez les hommes et
chez les femmes est très similaire entre 65 et 77 ans et c’est seulement après que
la prévalence par âge devient beaucoup plus importante chez les femmes (cette
observation est valable en 2015 et 2030).
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Si nous observons maintenant les taux de prévalence de la démence par âge
(figure 5.12), nous constatons qu’ils augmentent avec l’âge et sont très proches chez
les hommes et les femmes jusqu’à 82 ans, puis augmentent nettement plus vite chez
les femmes. Nous constatons également que la différence des taux entre 2015 et
2030 et presque nulle pour les âges les plus jeunes, puis l’écart augmente au fur et à
mesure que nous avançons en âge. Par exemple, pour les femmes de 80 ans le taux
de prévalence est estimé à 10,8% en 2015 vs 11,7% en 2030 (soit une augmentation
d’environ 1% pour cet âge), alors que pour les femmes de 90 ans le taux est estimé à
40,9% en 2015 vs 43,7% en 2030 (soit une augmentation d’environ 3% pour cet âge).

Ces deux figures montrent bien que si le nombre de déments augmente beaucoup
entre 2015 et 2030, c’est essentiellement due aux personnes les plus âgées (figure
5.12), et comme la population vieillie alors le nombre de déments très âgés augmente
d’autant plus (figure 5.11).

5.4.3.4 Impacts de l’intervention sur les projections (modèle M2)

Dans ce paragraphe, nous présentons les résultats concernant l’impact de l’inter-
vention sous différents scénarios, pour le modèle qui considère que la mortalité des
déments évolue au cours du temps. La quantité de résultats étant importante, nous
focalisons ce paragraphe sur les femmes et présentons les hommes en annexe A.3.2.
Le tableau 5.4 donne donc les résultats des projections d’indicateurs de santé pour
les femmes en France en 2030.

Table 5.4 – Projections après l’intervention de la prévalence de la démence (en milliers
de sujets), de l’âge moyen de début de la démence AV01 et de la probabilité de développer
la démence F01 à 75 ans, pour les femmes en France, (IC à 95% ; modèle M2).

Scenario Prev AV01 F01

No. p0(65) p∗0(65) ω θ01 θ∗01 θ02 θ∗02 θ12 θ∗12 (N) %# (à 75 ans)
Projections de référence en 2030 1 146 - 85,3 0,703

[1 054 ;1 348] [84,2 ;85,9] [0,666 ;0,740]
Projections en 2030 après l’intervention en 2015
1.a 0,4 0,2 0,5 1,5 1,5 2 2 2 2 1 410 +23,0 85,8 0,709

[1 391 ;1 735] [84,5 ;86,3] [0,672 ;0,742]
1.b 0,4 0,4 1 1,5 1,27 2 1,74 2 1,74 1 149 +0,3 85,6 0,697

[1 094 ;1 406] [84,3 ;86,1] [0,662 ;0,731]

2.a 0,4 0,2 0,5 2 2 1,5 1,5 1,5 1,5 1,297 +13,2 86,1 0,687
[1 195 ;1 474] [84,8 ;86,6] [0,657 ;0,717]

2.b 0,4 0 0 2 2 1,5 1,5 1,5 1,5 1,447 +26,3 86,8 0,671
[1 342 ;1 625] [85,6 ;87,3] [0,642 ;0,705]

3 0,2 0,2 1 3 1,5 1,5 1,5 1,5 1,5 1,050 -8,4 86,0 0,678
[977 ;1 259] [84,7 ;86,5] [0,643 ;0,714]

# % de variation comparé aux projections sans l’intervention.
En gras les valeurs de paramètres modifiées par l’intervention.

Ces résultats montrent que les scénarios pour l’intervention (ciblant tous les
plus de 65 ans en 2015) peuvent avoir un fort impact sur la prévalence de la
démence en 2030. Pour les scénarios 1.a, 2.a et 2.b qui réduisent la prévalence
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du facteur de risque en 2015, nous observons une augmentation importante de la
prévalence de 23%, 13, 2% et 26, 3% (respectivement), comparée aux projections
sans intervention. L’augmentation du nombre de déments est plus importante
quand le facteur de risque ciblé est plus fortement associé au décès qu’à la
démence (scénarios 1.a vs 2.a). Pour le scénario 1.b où l’intervention diminue les
risques relatifs associés à l’HBP de 13% et 15 %, la prévalence de la démence
est presque inchangée. Enfin, pour le scénario 3 qui implique une interven-
tion réduisant le risque de démence parmi les individus porteurs du gène ApoE4,
les projections de la prévalence de la démence en 2030 pourraient diminuer de 8, 4%.

Les projections de prévalence que nous obtenons contrastent avec les résultats
de Jacqmin et al. [Jacqmin-Gadda 2013] pour les mêmes scénarios, mais avec une
intervention ne ciblant que les individus de 65 ans au temps τ .

Cependant, nos résultats ne sont pas comparables tels quels, c’est pourquoi
nous avons refait des projections sous l’intervention de Jacqmin et al. et nous
présentons une comparaison des résultats avec notre intervention pour le scénario
1.a en Annexe A.3.3.

Tous les scénarios retardent l’âge moyen d’entrée en démence, celui-ci varie
de 0, 3 année pour le scénario 1.b à 1, 5 année pour le scénario 2.b, le scénario
extrême qui suppose une éradication du facteur de risque très fortement associé à
la démence (θ01 = 2) et modérément associé au décès (θ02 = θ12 = 1.5).

La figure 5.13 décrit la probabilité de développer la démence avant de décéder
pour les femmes vivantes et non malades en fonction de leur âge, en 2015 et en 2030,
tout en comparant le contexte sans intervention au contexte avec intervention sous
les scénarios 1.a et 1.b (considérés comme les plus réalistes actuellement).
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Figure 5.13 – Évolution de la probabilité de développer une démence par âge, pour les
femmes vivantes et non-démentes en 2015 et 2030, sans intervention ou avec les interventions
1.a et 1.b (modèle M2).

Ces probabilités augmentent entre 2015 et 2030 à travers l’âge, mais les inter-
ventions pour les scénarios 1.a et 1.b auraient un petit impact sur les projections de
2030. Cependant, le tableau 5.4 met en avant une petite réduction de la probabilité
de développer la démence pour les femmes de 75 ans sous les scénarios 2.a, 2.b et 3.

Le Tableau 5.5 présente les résultats pour les autres indicateurs.

Table 5.5 – Projections aprés l’intervention des espérances de vie LE00, LE0., LE11, LE..
et du nombre moyen d’années passées en démence T11 (pour des femmes non démentes) à
75 ans, pour les femmes en France, (IC à 95% ; modèle M2).
Scenario LE00 LE0. LE11 LE.. T11
No. p0(65) p∗0(65) ω θ01 θ∗01 θ02 θ∗02 θ12 θ∗12
Projections de référence en 2030 12,44 17,04 10,41 16,77 4,60

[12,19 ;12,72] [16,97 ;17,25] [9,17 ;11,73] [16,74 ;16,83] [4,25 ;5,06]
Projections en 2030 après l’intervention en 2015
1.a 0,4 0,2 0,5 1,5 1,5 2 2 2 2 13,01 17,89 11,73 17,66 4,88

[12,61 ;13,25] [17,79 ;18,07] [10,56 ;12,73] [17,60 ;17,70] [4,54 ;5,46]
1.b 0,4 0,4 1 1,5 1,27 2 1,74 2 1,74 12,78 17,41 11,22 17,19 4,63

[12,39 ;13,02] [17,31 ;17,60] [10,03 ;12,24] [17,12 ;17,22] [4,29 ;5,21]

2.a 0,4 0,2 0,5 2 2 1,5 1,5 1,5 1,5 13,14 17,71 11,15 17,49 4,57
[12,79 ;13,34] [17,59 ;17,87] [9,95 ;12,19] [17,42 ;17,51] [4,25 ;5,08]

2.b 0,4 0 0 2 2 1,5 1,5 1,5 1,5 13,82 18,36 12,02 19,11 4,54
[13,46 ;14,03] [18,23 ;18,50] [10,78 ;13,07] [18,09 ;18,21] [4,20 ;5,04]

3 0,2 0,2 1 3 1,5 1,5 1,5 1,5 1,5 12,91 17,25 10,82 17,05 4,34
[12,53 ;13,13] [17,13 ;17,43] [9,61 ;11,87] [16,98 ;17,09] [4,00 ;4,90]

En gras les valeurs de paramètres modifiées par l’intervention.

Nous observons que tous les scénarios mènent à une augmentation des espé-
rances de vie (avec ou sans démence), car ils réduisent la mortalité, soit directement
(scénarios 1 et 2) ou indirectement en diminuant l’incidence de la démence (scénario
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3).

Apparemment, l’impact sur les espérances de vie est plus important quand la
mortalité est directement modifiée (scénario 1.b). En revanche, le nombre moyen
d’années passées en démence (T11) décroit significativement seulement quand
l’intervention réduit exclusivement l’incidence de la démence (T11 = 4, 34 ans
dans le scénario 3 vs 4,60 ans sans intervention) du fait d’une augmentation plus
importante de l’espérance de vie sans démence (LE00) par rapport à l’espérance de
vie pour les non-déments (LE0.).

La figure 5.14 décrit les projections des espérances de vie LE00, LE11 et LE0.

ainsi que le nombre moyen d’années passées en démence T11 par âge, pour les femmes,
sans intervention, pour les années 2015 et 2030, et avec intervention en 2030 sous
les scénarios 1.a et 1.b.

Figure 5.14 – Projections des espérances de vie et du nombre moyen d’années passées en
démence par âge, pour les femmes, sans intervention et avec intervention (scénarios 1.a et
1.b ; modèle M2).

L’impact de l’intervention apparaît plus important pour les sujets d’âges jeunes,
car le risque de décès devient prédominant pour les sujets âgés quel que soit le
contexte, ainsi, toutes les courbes convergent vers la même valeur à 99 ans.

Toutes les espérances de vie augmentent pour les deux scénarios d’intervention
comparés aux projections sans intervention, mais la différence est plus grande pour
l’espérance de vie des sujets déments (LE11).
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Le nombre moyen d’années passées en démence (T11) change significativement
pour le scénario 1.a, car l’intervention impacte plus fortement la mortalité.

En effet, sous ce scénario, l’intervention diminue de moitié les individus exposés
au facteur de risque et ceux-ci avaient un fort risque de décéder, du coup, l’espérance
de vie générale augmente et en conséquence, le nombre moyen d’années passées en
démence également.

Notez que les figures 5.13 et 5.14 et les Tableaux 5.4 et 5.5 montrent clairement
que les 5 hypothétiques scénarios d’intervention, choisis d’après les connaissances
sur les facteurs de risque de la démence, auraient moins d’impacts sur toutes les
mesures épidémiologique du fardeau de la démence (sauf pour l’âge de début de la
démence) que la baisse naturelle de la mortalité attendue entre 2015 et 2030.

Les résultats pour les hommes se trouvent dans l’annexe A.3.2. Ils sont très
similaires à ceux des femmes mis à part que pour la plupart des indicateurs de
santé, les projections sont toujours inférieures à celles des femmes.

5.4.4 Sous le modèle semi-Markovien

Passons maintenant aux principaux résultats avec le modèle semi-Markovien
non-homogène.

5.4.4.1 Estimations

À partir des données de la cohorte
Les données de la cohorte permettent d’estimer l’incidence en fonction de l’âge

(présentée dans la figure 5.8 et comparée avec l’incidence des modèles Markoviens
dans cette partie 5.4.1), que nous détaillons davantage en annexe A.3.4.

Les données de cohorte nous permettent également d’estimer le sur-risque de
décès des déments par rapport aux non-déments en fonction du temps passé avec
la démence, toujours pour le modèle S2. Cette estimation est décrite dans la figure
5.15 pour les hommes et les femmes avec les intervalles de confiance à 95%.
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Figure 5.15 – Sur-risque de décès αd pour les sujets déments en fonction du temps passé
avec la démence, et IC à 95% pour les hommes et les femmes, cohorte PAQUID (modèle
S2).

Nous remarquons que le sur-risque augmente avec le temps passé en démence,
de plus, il est plus important chez les hommes par rapport aux femmes.

L’estimation de ce sur risque n’est pas à interpréter tel quel, il intervient dans
l’équation qui permet d’estimer la mortalité des déments en fonction de la durée
passée avec la maladie et de l’âge au temps t.

Après résolution d’équations différentielles : mortalité parmi
les non-déments et les déments

Les projections de l’INSEE ont été utilisées pour ré-estimer la mortalité
des non-déments α02 en prenant en compte l’âge, mais aussi l’évolution dans le
temps calendaire. Nous avons vu (section 3.3.2) que cela nécessite la résolution
d’une équation différentielle autant de fois que d’années t nécessaires. Tandis que,
l’estimation sur la cohorte PAQUID nous donne l’impact de la durée passée avec
la maladie à travers la fonction αd. Ainsi, avec le modèle additif que nous avons
proposé (section 3.3.2), la mortalité des déments, qui s’écrit comme la somme
de ces deux fonctions, dépend de la durée passée avec la démence, de l’âge et
implicitement du temps calendaire (puisqu’elle fait intervenir α02(a, t)).

Les figures 5.16 et 5.17 sont des représentations 3D de l’estimation des taux de
mortalité parmi les sujets déments en fonction de l’âge et du temps passé avec la
maladie pour les sujets qui ont développé la démence en 2015.
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Figure 5.16 – Mortalité par âge et temps
passé avec la démence pour les femmes déve-
loppant la démence en 2015 (modèle S2).

Figure 5.17 – Mortalité par âge et temps
passé avec la démence pour les hommes dé-
veloppant la démence en 2015 (modèle S2).

Les estimations sont plus basses pour les femmes que pour les hommes et cet
écart augmente avec l’âge. Cependant, les mêmes tendances sont observées pour
les deux, à savoir que les taux de mortalité augmentent avec l’âge et avec le temps
passé avec la maladie.

Remarque : les valeurs très hautes que nous observons aux âges élevés et pour
une longue durée passée avec la démence sont rarement rencontrées. En effet,
elles correspondent à des cas extrêmes, par exemple, nous observons une mortalité
proche de 0, 6 pour des hommes diagnostiqués à 95 ans qui restent 5 ans en démence
et qui ont donc 100 ans à ce moment-là.

Pour une meilleure description de ces évolutions et dans le but d’observer les
changements au cours du temps calendaire, la figure 5.18 montre l’évolution de la
mortalité parmi les déments développant la maladie à 80 ans, en 2015 et en 2030.
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Figure 5.18 – Evolution de la mortalité des déments (α12) en fonction du temps passé
avec la maladie, pour des hommes et des femmes diagnostiqués à 80 ans, en 2015 et 2030
(modèle S2).

Tout d’abord, nous constatons que la mortalité des déments augmente avec la
durée passée avec la maladie et qu’elle est plus forte chez les hommes que chez les
femmes.

Nous observons également des tendances légèrement différentes : la mortalité
des déments semble plus stable au début chez les femmes puis augmente plus
rapidement au bout de 4 ans passés avec la démence, alors que pour les hommes,
elle augmente constamment dés le début.

Enfin, comme nous nous y attendions, les projections du taux de mortalité pour
2030 sont plus faibles que celles de 2015, et la mortalité des déments reste supérieure
chez les hommes.

5.4.4.2 Projections d’indicateurs de santé

Le tableau 5.6 présente les estimations en 2015 et les projections pour 2030 de
divers indicateurs de santé avec leurs intervalles de confiance à 95% sous le modèle
S2 où la mortalité des déments dépend de l’âge et de la durée passée en démence.
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Table 5.6 – Projections de la prévalence de la démence , de l’âge moyen d’entrée en
démence AV01, ainsi que de la probabilité de développer la démence F01 et les espérance de
vie LE00, LE.. à 80 ans en France, avec les IC à 95%, sous le modèle S2.

Prev AV01 F01 LE00 LE..
(N) (à 80 ans)

Femmes
En 2015 754 000 84,1 0,63 8,86 11,36

[694 000 ;878 000] [82,6 ;84,6] [0,59 ;0,68] [8,65 ;9,07] [11,28 ;11,43]
En 2030 987 000 85,1 0,70 9,52 12,40

[910 000 ;1 157 000] [83,7 ;85,6] [0,66 ;0,75] [9,29 ;9,77] [12,31 ;12,47]

Hommes
En 2015 297 000 80,9 0,36 7,58 8,44

[261 000 ;337 000] [79,8 ;81,5] [0,31 ;0,41] [7,37 ;7,78] [8,17 ;8,58]
En 2030 455 000 82,0 0,41 8,38 9,34

[398 000 ;520 000] [81,0 ;82,7] [0,35 ;0,46] [8,12 ;8,60] [9,06 ;9,49]

Du fait de la baisse attendue de la mortalité associée à une augmentation de
l’espérance de vie générale, et bien que nous supposons une incidence de la démence
homogène dans le temps, la prévalence, l’âge moyen d’entrée en démence AV01 et la
probabilité de développer la démence F01 vont augmenter de 2015 à 2030 pour les
deux sexes.

En 2015, nous estimons le nombre de cas de déments en France à environ 1 051
000 ([955 000 ;1 215 000]), et nous projetons près de 1 442 000 ([1 308 000 ;1 677
000]) cas pour 2030. La prévalence de la démence est toujours plus élevée chez les
femmes que chez les hommes.

D’autre part, l’espérance de vie sans la démence pour les sujets non-déments
à 80 ans augmenterait de 7, 58 à 8, 38 ans pour les hommes et de 8, 86 à 9, 52 ans
pour les femmes entre 2015 et 2030, un peu moins que leur espérance de vie générale
(LE..). Des figures décrivant l’évolution de l’espérance de vie sans la démence en
fonction de l’âge entre 2015 et 2030 sont présentées en annexe A.3.4.

5.5 Choix du modèle

Dans cette application à la démence, nous avons proposé plusieurs modèles pour
donner des projections d’indicateurs de santé.
Les hypothèses faites sur ces modèles ne sont pas toujours les mêmes et la méthode
d’estimation connaît donc quelques variantes.

Pour chaque modèle, nous estimons tout d’abord la prévalence en 2015, ce qui
permet directement de savoir si nos estimations sous ces modèles sont proches de
la prévalence attendue dans la population. Ensuite, nous donnons des projections
pour 2030.
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Le tableau 5.7 récapitule l’ensemble des résultats de projections de la prévalence
de la démence que nous avons obtenus sous nos modèles (sans considérer l’impact
d’interventions).

Table 5.7 – Récapitulatif des projections de la prévalence de la démence (IC à 95%) en
2030 en France, en fonction des modèles et hypothèses.

Femmes Hommes Total
Modèle M1 : α12(a, t) = α12(a)

Hypothèse : α02(a, t) 6= α2(a, t)

926 000 470 000 1 396 000
[856 000 ;1 054 000] [408 000 ;569 000] [1 264 000 ;1 623 000]

Hypothèse : α02(a, t) = α2(a, t)

787 000 416 000 1 203 000
[717 000 ;911 000] [358 000 ;511 000] [1 075 000 ;1 422 000]

Modèle M2 : α12(a, t) = α02(a, t)g(a)

Incidence homogène dans le temps
1 146 000 604 000 1 750 000

[1 054 000 ;1 348 000] [525 000 ;743 000] [1 579 000 ;2 091 000]
"effet cohorte" baisse de 3% : α01(a, t) = α01(a|1913).0, 97(t−a)−1913

478 000 218 000 696 000
[440 000 ;553 000] [189 000 ;262 000] [629 000 ;815 000]

"effet cohorte" baisse de 1% : α01(a, t) = α01(a|1913).0, 99(t−a)−1913

866 000 431 000 1 297 000
[798 000 ;1 009 000] [376 000 ;527 000] [1 174 000 ;1 536 000]

"effet calendaire" baisse de 1% : α01(a, t) = α01(a|2000).0, 99t−2000

857 000 445 000 1 302 000
[788 000 ;1 007 000] [385 000 ;547 000] [1 173 000 ;1 554 000]

Modèle S2 : α12(a, t, d) = α02(a, t) + αd(d)

987 000 455 000 1 442 000
[910 000 ;1 157 000] [398 000 ;520 000] [1 308 000 ;1 677 000]

Les projections varient d’un modèle à l’autre. Au sein d’un même modèle, nous
avons déjà discuté les choix des hypothèses.

Pour le modèle M1, il est plus judicieux pour la démence de distinguer la mor-
talité des non-déments de la mortalité générale dans la population.

Pour le modèle M2, les hypothèses d’une évolution de l’incidence dans le temps
que nous avons testées sont exploratoires, il est donc préférable de rester sur une
hypothèse de l’incidence de la démence homogène au cours du temps.

Enfin, entre ces deux modèles, il semble évident que l’hypothèse de la mortalité
des déments qui évolue au cours du temps est la plus réaliste. Les travaux que nous
menons sur cette maladie chronique privilégient donc le modèle M2.

Pour le modèle S2, nous avons nous-même choisi de n’appliquer que ce modèle
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semi-Markovien, en nous basant sur les conclusions des travaux déjà menés avec le
modèle S1 sur la cohorte PAQUID.

Comme nous avons accès aux données de la cohorte PAQUID, il nous est possible
de tester l’adéquation de chacun de ces modèles. Cependant, nous n’avons aucune
garantie que le meilleur modèle en 2000 soit le meilleur modèle pour l’année 2030.

Des travaux menés par l’équipe pour tester l’adéquation sur les données de PA-
QUID d’un modèle Markovien (M1 ou M2) et un modèle semi-Markovien de type
S1 [Commenges 2007] ont conclu que le modèle Markovien était préférable au semi-
Markovien.

Mais, nous n’avons pas comparé entre eux les trois modèles que nous proposons
ici sur les données de PAQUID, car le but n’était pas de choisir un modèle pour
PAQUID, mais pour des projections.

Pour construire et choisir le modèle de projections, il fallait, certes, que les
estimations passées soient conforment aux observations de la cohorte et que la per-
tinence du modèle soit suffisante, mais il est davantage important de discuter les
hypothèses, réfléchir aux évolutions potentielles concernant la maladie, mais aussi
la population, les progrès...etc, plutôt que de choisir en fonction de la meilleure
adéquation sur les données de cohorte.

5.6 Conclusion sur l’application à la démence

Pour cette application, la qualité des données que nous avions nous a permis de
tester différents modèles tout en faisant varier les hypothèses.

Nous avons présenté deux modèles Markoviens et un modèle semi-Markovien,
afin de comprendre l’influence de certaines hypothèses. Pour chacun des modèles,
nous donnons des projections de la prévalence de la démence en 2030 afin de
comparer et discuter des modèles.
Quel que soit le modèle, les estimations pour 2015 sont assez proches de celles
attendues et leur précision/plausibilité est bonne. Quant aux projections pour
2030, elles vont systématiquement dans le sens d’une augmentation du nombre de
déments et d’une augmentation du fardeau de la maladie, sauf si nous considérons
une baisse de l’incidence de la démence au cours du temps, mais nous manquons
encore d’informations sur ce point pour pouvoir confirmer des projections (nous
pourrons le faire quand nous aurons plus de données).

Pour conclure sur cette application, nous allons discuter de l’intervention que
nous avons proposée et de son impact, ainsi que des différentes hypothèses faites
sur les paramètres du modèle illness-death à savoir sur l’incidence de la démence la
mortalité des déments et des non-déments.
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5.6.1 Intervention

L’intervention que nous proposons cible les facteurs de risque de la maladie
plutôt que la maladie en elle-même car les maladies sur lesquelles nous travaillons
sont incurables actuellement.

Pour la démence, bien que de nombreux facteurs de risque soient suspectés de
nos jours, peu d’entre eux sont prouvés et leur impact sur la maladie est encore
débattu. C’est pourquoi nous nous sommes focalisés sur le gène ApoE4 et l’HBP,
qui sont des facteurs de risque bien établis de la démence et également du décès et
qui ont déjà été considérés comme cibles potentielles d’une intervention. De plus, la
prévalence de l’exposition est relativement connue dans la population [Tilvis 2004],
hypothèse nécessaire pour que nous proposions des scénarios plausibles. Dans notre
cas, nous avons pu considérer que l’HBP est un facteur de risque dit à "mid-life",
car seule une HBP à "mid-life" a été trouvée associée au risque de démence.

Pour résumer, nos résultats, concernant l’impact de l’intervention sur le fardeau
futur de la démence à travers tous les indicateurs de santé, suggèrent que les in-
terventions hypothétiques, ciblant soit l’ApoE4 soit l’HBP, auraient moins d’effet
qu’une baisse naturelle de la mortalité prévue entre 2015 et 2030.

De plus, d’après nos résultats, supposer qu’une intervention retarderait le début
de la maladie de 2 ans, comme Brookmeyer et al. [Brookmeyer 2007] voir de 2 à 5
ans comme Vickland et al. [Vickland 2010] semble trop optimiste. En effet, le plus
grand délai estimé dans nos scénarios est de 1,5 an pour un scénario extrême (2.b)
où il s’agit d’un facteur de risque avec une forte prévalence (40% de cas exposés
dans la population), qui double le risque de développer la démence et augmente le
risque de décéder de 50% et qui serait éradiqué (donc la prévalence de l’exposition
vaut 0) par l’intervention.

Aux vues des connaissances actuelles sur les facteurs de risque de la démence, il
est difficilement raisonnable d’envisager des scénarios encore plus efficaces.

Il est intéressant de noter que les estimations des différents indicateurs de santé
ne sont pas d’égale précision. Pour la prévalence, les intervalles de confiance sont
larges, tandis que pour les espérances de vie, elles sont étroites. Ceci est en partie
dû au fait que l’incertitude est considérée sur l’incidence de la démence, α01(a, t),
et sur le risque relatif de décès des déments par rapport aux non-déments, g(a),
mais pas sur la mortalité générale dans la population α2(a, t) obtenue via l’INSEE.
Cependant, il serait possible de considérer une incertitude avec les différents
scénarios proposés par l’INSEE dont nous avons parlé dans la section 3.4.

Concernant les hypothèses que nous avons imposées pour cette application, elles
sont flexibles. En effet, la proportion de sujets exposés au facteur de risque, ω, qui
deviennent non-exposés après l’intervention et l’évolution des risques relatifs, θij ,
après l’intervention reflètent l’efficacité de l’intervention, mais aussi la proportion
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de sujets conformes et réellement impactés par l’intervention, et ce n’est pas néces-
sairement 100%. Nous pouvons donc jouer sur cela et décider que seule une partie
des exposés sont impactés ou bien de façons différentes...etc.

De même, la méthode permet de cibler certaines tranches d’âge et, pourquoi pas,
d’envisager des effets différents de l’intervention en fonction de classes d’âge.

Notez également que dans l’application les scénarios d’intervention proposés
concernent un facteur de risque à la fois. Cependant, la méthode permet d’intervenir
sur plusieurs facteurs de risque, pour cela, il suffit de déterminer une prévalence et
des risques relatifs communs (moyennés et pondérés par exemple) à ces facteurs.

Néanmoins, notre intérêt reste de proposer des scénarios d’interventions qui
soient réalistes et éthiques.

5.6.2 L’Hypothèse sur l’incidence de la démence

Bien que des études suggèrent une évolution de l’incidence de la démence au cours
du temps [Fratiglioni 2000], [Rocca 2011], [Grasset 2015], ces résultats manquent
encore de consistance et peuvent être modifiés par des changements de critères diag-
nostics de la démence.

C’est pourquoi, nous avons développé la méthode pour prendre en compte l’hy-
pothèse d’une évolution de l’incidence au cours du temps, mais nous n’avons pas
poussé nos recherches sur le type d’évolution (choix de la fonction f) et nous pré-
sentons donc des résultats seulement pour les projections de prévalence sous des
hypothèses simples.

Néanmoins, la méthode permet d’envisager une fonction f beaucoup plus évo-
luée, non-monotone au cours du temps par exemple.

Nous pouvons tout de même observer qu’une baisse de 1% par an à partir de
l’année 2000 induit une diminution de prés de 25% des projections de prévalence
de la démence en 2030 comparée aux projections sous l’hypothèse d’une incidence
homogène dans le temps.

Penser que l’incidence de la démence évolue au cours du temps est sensé, no-
tamment en connaissance de certains facteurs connus comme le niveau d’éducation
ou l’alimentation, l’hygiène de vie..., mais des recherches restent à effectuer dans ce
domaine pour déterminer le type d’évolution.

5.6.3 Les hypothèses sur la mortalité des déments et des non-
déments

5.6.3.1 La mortalité des non-déments

La nécessité de distinguer la mortalité des non-déments de la mortalité générale
dans la population semble évidente ici. En effet, nous avons montré graphiquement
cette différence et nous avons constaté que les projections de la prévalence de la
démence sont nettement sous-estimées si nous ne prenons pas en compte cette dif-
férence (tableau 5.7).
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Cependant, ce n’est pas le cas pour toutes les maladies chroniques, notamment
celles dont la prévalence est peu importante dans la population ou avec une faible
sur-mortalité des malades.

Dans ce cas, considérer que la mortalité des non-malades est équivalente à la
mortalité générale de la population se justifie et permet de faciliter l’estimation,
mais aussi les projections, faites avec ce modèle.

5.6.3.2 La mortalité des déments : l’alternative semi-Markovienne

Le modèle Markovien M2, bien que très satisfaisant pour cette application,
ne prend pas en compte la durée passée avec la démence. De ce fait, deux femmes
démentes âgées de 80 ans auraient la même espérance de vie même si une des femmes
est démente depuis 10 ans et l’autre seulement 1 an.
Pour la démence, il a été démontré que l’utilisation d’une hypothèse Markovienne
simple sur les données de PAQUID est préférable à un modèle semi-Markovien simple
[Commenges 2007]. Mais, actuellement, aucuns travaux ne permet de décider lequel
des modèles M2 et S2 est le meilleur.

De plus, comme nous l’avons discuté (section 5.5), pour faire des projections
il est préférable de choisir le modèle qui semble le plus adapté en fonction de
l’évolution de la maladie, plutôt que le modèle avec la meilleure adéquation sur les
données passées.

Un modèle qui permet de faire dépendre la mortalité des déments à la fois de
l’âge et de la durée passée avec la maladie (tel que le modèle S2) est une alternative
intéressante à étudier. Car en effet, nous avons montré que la mortalité des déments
augmente avec la durée passée avec la maladie à la fois pour les hommes et pour les
femmes.

Cependant, le modèle semi-Markovien semble peu adapté aux âges élevés où
l’effet de l’âge sur la mortalité est le facteur de risque le plus important. Par contre,
nous pensons que ce modèle peut être fort intéressant et même préférable dans le
cas d’une pathologie qui touche aussi des âge jeunes.

Pour la démence, l’effet de l’âge ayant plus d’impact sur la mortalité que la
durée passée avec la maladie, c’est donc le modèle M2 que nous préférons utiliser
et interpréter parmis les modèles que nous avons proposés.
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Cette application a été possible grâce à l’intérêt qu’a porté Alexis Elbaz, Di-
recteur de recherche au sein du centre INSERM U 1018 à Villejuif (94) de l’équipe
"Épidémiologie du vieillissement et des maladies liées à l’âge", et Frédéric Moisan,
actuellement à l’INVS de Paris, à nos travaux.

Ils ont donc souhaité que nous utilisions notre approche dans le but de faire des
projections de la prévalence du Parkinson, maladie sur laquelle porte leur recherche.

Dans ce chapitre, nous présentons, tout d’abord, le contexte et les données, puis
les modèles que nous avons utilisés ainsi que les adaptations qui ont été nécessaires,
pour ensuite, appliquer ces modèles et donner des projections de la prévalence de la
maladie de Parkinson.
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6.1 Contexte et données

6.1.1 Parkinson : définition et état des lieux

La maladie de Parkinson représente la cause la plus fréquente de syndrome
Parkinsonien. Bien qu’elle soit la deuxième pathologie neuro-dégénérative après
la maladie d’Alzheimer, elle demeure une maladie plus rare avec une incidence
de l’ordre de 0,1 à 0,2 nouveau cas par an pour 1000 personnes [Bower 1999]
et une prévalence généralement comprise entre 1 et 2 cas pour 1 000 personnes
[von Campenhaussen 2005]. Exceptionnelle avant 50 ans, la fréquence de la maladie
augmente avec l’âge.

Toutefois, le nombre de personnes atteintes de la maladie de Parkinson en France
n’est pas connu précisément. L’identification des patients Parkinsoniens représente
l’une des principales difficultés rencontrées pour étudier l’épidémiologie de la mala-
die de Parkinson, notamment pour estimer sa fréquence.
Les approches classiques, comme les certificats de décès ou les statistiques d’hos-
pitalisations, ne représentent pas une approche valide d’identification des patients
Parkinsoniens. De même, les cohortes ne permettent pas forcément une bonne es-
timation de l’incidence de cette maladie, car les cas sont trop peu nombreux. Par
exemple, dans la cohorte PAQUID, quelques cas de sujets atteints de la maladie
de Parkinson sont répertoriés (100 patients diagnostiqués lors des suivis), mais leur
nombre est insuffisant pour pouvoir généraliser des résultats.

6.1.1.1 Définition et diagnostic

Le Parkinson fait partie des maladies neuro-dégénératives les plus répandues
(après la maladie d’Alzheimer). La destruction des neurones y est lente, progressive,
et entraîne de nombreuses contraintes et symptômes pour le malade, qui va très
souvent nécessiter des soins de longue durée.

La plupart des personnes touchées par le Parkinson sont âgées de 50 ans et
plus. Cependant, le nombre de personnes de moins de 40 ans qui développent cette
maladie est en hausse.

La carence en dopamine est la principale cause de survenue de cette maladie.
Les cellules responsables de la production de la dopamine sont peu à peu détruites
entraînant de lourds problèmes moteurs tels que des tremblements, troubles de la
parole, raideurs musculaires dans les membres..., et d’autres symptômes secondaires
comme la sénilité, les troubles de la parole, la perte de mémoire...

Le diagnostic de la maladie repose sur la détection de l’akinésie (difficulté à
initier un mouvement) et d’au moins deux des principaux symptômes : bradykiné-
sie (lenteur des mouvements), raideur ou tremblement au repos. L’asymétrie des
symptômes est aussi très courante.

Cependant, beaucoup de cas ne sont pas évidents et demandent alors de re-
chercher la présence d’autres troubles secondaires. Les symptômes de la maladie
évoluent de façon non prévisible et sont particulièrement difficiles à identifier au
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début de la maladie. De plus, la plupart des symptômes sont communs à d’autres
maladies neuro-dégénératives. Mis à part l’examen anatomo-pathologique du cer-
veau, il n’existe actuellement aucun examen complémentaire permettant d’établir le
diagnostic de la maladie avec certitude.

C’est pourquoi, le diagnostic est souvent tardif, il peut se passer quelques années
avant que la maladie soit réellement diagnostiquée chez un sujet.

6.1.1.2 Etat des lieux du Parkinson en France

En france, il y a peu de données sur la fréquence de la maladie de Parkinson. Une
étude effectuée à partir des données de remboursement de l’Assurance Maladie, a
estimé la prévalence de la maladie de Parkinson à 1 250 cas pour 100 000 personnes
[Bertin 2005].

Généralement, cette maladie est considérée comme étant une maladie multi-
factorielle. Parmi les facteurs les plus récurrents, nous pouvons citer un facteur
génétique, mais les études s’intéressent davantage aux facteurs environnementaux
tels que les pesticides, le tabagisme et la consommation de café.

Jusqu’à aujourd’hui, la maladie de Parkinson est incurable, car on ne connaît
toujours pas les causes de la dégradation des neurones. Il n’existe aucun traitement
propre au Parkinson, les malades sont contraints à prendre une combinaison de
divers médicaments et à faire des exercices. Une thérapie adaptée peut toutefois
influencer de façon positive l’évolution de la maladie, en réduisant les symptômes et
en atténuant les troubles.

6.1.2 Données

À notre connaissance, il existe peu d’estimations de l’incidence de la maladie de
Parkinson en France. Une alternative aux données de cohorte, pour estimer cette
incidence, consiste à estimer le nombre de nouveaux patients traités pour maladie
de Parkinson à partir des données du SNIIRAM (Système national d’information
inter-régimes de l’Assurance maladie), et plus précisément à partir des bases
de remboursements de médicaments (profils de consommation de médicaments
antiParkinsoniens spécifiques) de l’Assurance Maladie, disponibles dans le DCIR
(Données de consommations inter-régimes).

Le SNIIRAM stocke les données de consommation sur une période de 3 ans
plus l’année en cours. Le DCIR est une base de données individuelles et anonymes
qui comprend les données de remboursement de soins des bénéficiaires de la grande
majorité des régimes d’Assurance Maladie obligatoires, ayant consommés des soins
ambulatoires pendant les trois dernières années plus l’année en cours. Les régimes
qui contribuent au DCIR couvrent environ 98 % de la population française. Le
DCIR comprend aussi des données médicales (données de mise en ALD (affection
de longue durée), données des hospitalisations, PMSI (programme de médicalisation
des systèmes d’information)).



106 Chapitre 6. Application à la maladie de Parkinson

À partir de diverses données du DCIR, en appliquant des méthodes d’estimations
de corrections détaillées en annexe A.4.1, A. Elbaz et F. Moisan ont mis à notre
disposition les données suivantes concernant la maladie de Parkinson en France :

– l’incidence du Parkinson en 2010, 2011 et 2012 par tranche d’âge de 5 ans et
par sexe

– la prévalence du Parkinson en 2009, 2010 et 2011 par tranche d’âge de 5 ans
et par sexe,

– les taux de mortalité des Parkinsoniens en 2010, 2011 et 2012 par tranche
d’âge de 5 ans et par sexe.

Ces estimations ont été corrigées (pour la sensibilité) et re-estimées en fonction des
valeurs attendues (en raison du sous-diagnostic supposé après 80 ans).

De plus, nous disposions des risques relatifs de décès des Parkinsoniens par rap-
port aux non-Parkinsoniens par tranches d’âge :

– soit issus de la littérature [Elbaz 2003] avec un risque relatif de 2, 04 pour les
sujets de moins de 67 ans ; 1, 76 pour les sujets d’un âge compris entre 67 et
76 ans ; 1, 48 pour les sujets de plus de 76 ans (sans distinction du sexe).

– soit nous les avons calculés en faisant le rapport des taux de mortalité des
Parkinsoniens/non-Parkinsoniens par tranche d’âge de 5 ans et par sexe. (No-
tez que pour avoir ce taux, nous avons dû utiliser les données de l’INSEE
concernant la population générale).
Ainsi, nous avons obtenu les risques relatifs contenus dans le tableau 6.1 qui
suit :

Table 6.1 – Risques relatifs calculés des Parkinsoniens vs non-Parkinsoniens de 45 à 89
ans en France.

classe d’âge Femme Homme
[45-50[ 2.146 2.662
[50-55[ 2.907 1.980
[55-60[ 2.727 2.129
[60-65[ 3.513 2.002
[65-70[ 3.018 1.859
[70-75[ 3.289 2.136
[75-80[ 2.777 2.172
[80-85[ 2.309 1.909
[85-90[ 1.734 1.498

Nous pouvons remarquer que les risques relatifs sont plus élevés chez les femmes
que chez les hommes. De plus, nos calculs (en utilisant les données fournies) nous
donnent globalement des risques plus élevés que ceux trouvés dans la littérature.

Enfin, via l’INSEE, nous récupérons exactement les mêmes données et de la
même manière que ce que nous avons décrit pour l’application à la démence (section
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5.1.3). Il s’agit donc, du taux de mortalité générale, α2, de la population française et
de la population vivante, ν, par âge, sexe et année de naissance entre 1950 et 2060.

6.2 Modèles et hypothèses

Pour cette maladie, nous avons appliqué un modèle Markovien et un modèle
semi-Markovien.

Les hypothèses communes aux deux modèles concernent l’incidence du Parkinson
et la mortalité des non-Parkinsoniens.

Dans le cadre de la maladie de Parkinson, nous avons fixé a0 = 45 ans, l’âge à
partir duquel les individus sont à risques de développer la maladie de Parkinson. Le
nombre de cas de Parkinson plus précoces est assez rare (ils représentent environ
1,3% des cas sur nos données).
De plus, sans autres hypothèses, nous considérons que l’incidence du Parkinson est
homogène dans le temps α01(a). Aucune tendance n’a été mise en évidence sur les
trois années d’incidence que nous avons et il n’y pas d’hypothèses sûres dans la
littérature.

En revanche, contrairement à la démence, il n’est pas nécessaire de distinguer
la mortalité des non-malades de la mortalité générale dans la population, dans les
modèles. En effet, la prévalence du Parkinson en France étant beaucoup moins
importante, nous ne mettons pas en évidence une différence significative entre ces
deux mortalités.
C’est pourquoi, pour faciliter la suite, nous préférons la négliger (même si la
méthode permet de prendre en compte cette différence.
Il n’y aura donc pas d’équation différentielle à résoudre. Nous considérons directe-
ment que α02(a, t) = α2(a, t).

La mortalité générale dans la population, α2, ainsi que la population à risque
à 45 ans, ν(45, t), sont déterminées via les données de l’INSEE par sexe et pour
chaque année t.

La figure 6.1 décrit donc le modèle mutli-états à partir duquel nous allons dis-
tinguer deux cas en fonction de l’hypothèse considérée pour la mortalité des Par-
kinsoniens.
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Figure 6.1 – Modèle illness-death.

- Modèle Markovien M2.

Le premier modèle que nous appliquons est un modèle Markovien où nous
faisons l’hypothèse de non-homogénéité de la mortalité des Parkinsoniens. Ainsi,
l’intensité de transition de l’état malade à l’état décédé dépend de l’âge et du temps
calendaire : α12(a, t).

D’autre part, nous supposons que cette mortalité, α12, est proportionnelle à la
mortalité des non-Parkinsoniens, α02, que multiplie le risque relatif, g, de décès des
Parkinsoniens par rapport aux non-Parkinsoniens. Les informations dont nous dis-
posons sur g dépendent de certaines classes d’âge, mais pas du temps calendaire,
donc nous considérons le risque relatif g(a) homogène au cours du temps et dépen-
dant seulement de l’âge a des sujets.
De ce fait, nous écrivons α12(a, t) = α02(a, t)g(a), soit, de par l’hypothèse sur la
mortalité des non-Parkinsoniens :

α12(a, t) = α2(a, t)g(a) (6.1)

- Modèle semi-Markovien S2.

Le deuxième modèle appliqué conserve l’hypothèse de non-homogénéité de la
mortalité des Parkinsoniens, mais cette fois-ci, il s’agit d’un modèle semi-Markovien.
Ainsi, la mortalité des Parkinsoniens dépend de la durée passée avec la maladie et
de l’âge au temps t : α12(a, t, d).

Pour déterminer α12(a, t, d) nous utilisons le modèle additif présenté dans la
section 3.3.2 (l’équation 3.5) qui fait intervenir α02(a, t), la mortalité des non-
Parkinsoniens, et αd(d), le sur risque de décès des Parkinsoniens par rapport aux
non-Parkinsoniens.
Du fait de l’hypothèse faite sur la mortalité des non-Parkinsoniens, cette équation
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devient :

α12(a, t, d) = α2(a, t) + αd(d) (6.2)

6.3 Adaptation de la méthode

La méthode présentée pour estimer les paramètres de ces modèles, dans le cha-
pitre 3, ne peut pas être appliquée telle quelle. En effet, nous n’avons pas de données
individuelles sur une cohorte pour pouvoir estimer l’incidence de la maladie de Par-
kinson ainsi que la mortalité des Parkinsoniens ou des non-Parkinsoniens.

En revanche, nous avons l’incidence (de 2010 à 2012), la prévalence (de 2009
à 2011), et des risques relatifs (qui servent au modèle Markovien que nous allons
appliquer).

Nous avons donc adapté la méthode d’estimation des paramètres du modèle.
Par contre, la méthode pour faire des projections reste inchangée, nous ne la
détaillerons pas de nouveau.

Le travail effectué sur les données démographiques reste le même, à savoir que
nous récupérons les données passées et futures de α2 pour chaque âge a et temps
t nécessaires, et de ν à 45 ans pour chaque années t nécessaires. Ensuite, nous
lissons les données de la mortalité générale (loi Gompertz) pour avoir une fonction
continue sur l’âge.

Pour l’incidence, nous utilisons les trois années dont nous disposons, celles-ci
sont lissées sur l’âge (les 3 années confondues) avec des fonctions splines dans le
but d’avoir une fonction continue.

Les données de prévalence observées en 2009, 2010 et 2011 sont également lissées
avec des fonctions splines pour chaque année (2009, 2010 et 2011) individuellement.
Ceci permet d’avoir des valeurs de prévalence pour chaque âge pour ces trois années.
Ces données de prévalence vont nous servir de références pour les estimations que
nous feront avec nos modèles.

Remarque 1 : pour la démence, nous n’avions pas de données de prévalence, en re-
vanche, nous avions la mortalité des déments et des non-déments estimées sur des
données individuelles.

Remarque 2 : nous avons testé différentes méthodes de lissage, autres que les fonc-
tions splines, telles que la loi exponentielle ou la loi de Weibull. Nous n’avons pas
relevé de différences, nous avons donc gardé les splines puisque c’est la méthode que
nous avons utilisé jusqu’à présent pour estimer les fonctions.
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6.3.1 Pour le modèle Markovien

Pour ce modèle, il s’agit donc d’estimer la mortalité des Parkinsoniens et des
non-Parkinsoniens. Par hypothèse, la mortalité des non-Parkinsoniens est égale à
la mortalité générale α2. Nous utilisons donc l’équation 6.1 pour estimer α12. Dans
cette équation, il nous reste à déterminer le risque relatif g(a).
Nous avons testé différentes façons de procéder :

– tout d’abord, nous avons choisi d’utiliser les risques relatifs de la littérature,
séparés en trois classes d’âge et sans distinction en fonction du sexe,

– puis nous avons utilisé les risques relatifs que nous avons recalculés, par
classes d’âge de 5 ans et en distinguant les sexes.

Pour ces deux cas, la démarche est semblable à celle utilisée dans la section 5.2.1
pour le modèle M2, mais elle ne nécessite pas de résoudre une équation différentielle
pour estimer α02.

Une fois les estimations faites, nous utilisons le modèle pour estimer la pré-
valence du Parkinson (par âge et/ou totale) en 2009, 2010, et/ou 2011 afin de
comparer avec la prévalence observée pour ces années-là.

Les constats faits sur ces premiers essais nous ont poussés à considérer des va-
leurs différentes pour le risque relatif g(a).
En effet, non satisfaits des résultats aboutissant à une surestimation de la prévalence
pour les années connues, nous avons choisi de modifier complètement la phase d’es-
timation en y intégrant les prévalences observées (lissées pas âge) et en considérant
que g(a) est inconnu.
Puis, nous avons mis en place un algorithme de recherche, qui cherche à estimer pa-
ramétriquement g(a) avec des fonctions splines au sein du modèle illness-death, de
façon à retrouver les valeurs de prévalence observées par âge pour les 3 années dont
nous disposons. A chaque itération, g(a) est estimé, puis sur cette base la prévalence
est estimée pour 2009, 2010 et 2011 et comparée à la prévalence observée sur ces
mêmes années pour chaque âge.
Si les résultats sont trop différents l’algorithme continu et pour minimiser l’écart
entre nos prévalences estimées et les prévalences observées, nous utilisons la mé-
thode des moindres carrés avec une pondération sur l’âge. Cette pondération est
simplement le rapport du nombre de cas par âge sur le nombre de cas total.

6.3.2 Pour le modèle semi-Markovien

Pour le modèle semi-Markovien, l’objectif est également d’estimer la mortalité
des Parkinsoniens et des non-Parkinsoniens. Par hypothèse, la mortalité des
non-Parkinsoniens est égale à la mortalité générale α2. Nous utilisons l’équation
6.2 pour estimer α12. Dans cette équation, αd(d), considéré comme le sur-risque de
décès des Parkinsoniens par rapport aux non-Parkinsoniens, est inconnu.
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La phase d’estimations est modifiée de la même manière que pour le modèle
Markovien (en mettant en place un algorithme de recherche), sauf que dans ce cas,
c’est le paramètre αd(d) que nous cherchons à estimer paramétriquement avec des
fonctions splines, en fonction de la durée passée avec la maladie de Parkinson, au
sein du modèle illness-death.

Le but est, là encore, que nos prévalences estimées par âge avec notre modèle
soient comparables aux prévalences par âges observées pour les années 2009, 2010
et 2011. Dans l’algorithme, nous minimisons l’écart entre ces prévalences avec la
méthode des moindres carrés pondérée sur l’âge.

Remarque : que se soit pour le modèle Markovien ou semi-Markovien, c’est une
fois les paramètres estimés que nous avons fait des projections de la prévalence du
Parkinson en 2030 en France.
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6.4 Résultats

Dans cette partie résultats, nous nous concentrons uniquement sur les femmes
à l’exception de quelques résultats pour présenter la prévalence totale. Le même
travail, ainsi que les mêmes observations et constats, ont été effectués pour les deux
sexes.

De plus, nous avons fixé un âge maximum de 92 ans pour toutes les estimations
et projections. Ceci vient du fait que nos données sources sont très peu informatives
après cet âge. Rappelons que ceux qui nous ont fourni les données ont déjà fait un
gros travail pour corriger les estimations après 80 ans, à cause du sous-diagnostic
très important du Parkinson chez les personnes âgées (entre autres raisons, car la
consommation de médicaments antiParkinsonien n’est pas connue chez les malades
institutionnalisés), mais ils restent incertains des données sur ces grands âges.

Enfin, pour ce qui est des projections, nous nous sommes limités à la prévalence
et nous n’avons pas simulé d’interventions, car nous n’avions pas de scénarios à
proposer.

6.4.1 Estimations avec le modèle Markovien

Tout d’abord, nous supposons que le risque relatif de décès des Parkinsoniens
par rapport aux non-Parkinsoniens, g(a) (fonction de l’âge), est connu. Nous avons
différencié deux façons de le considérer, l’une via les données de la littérature, l’autre
par des calculs que nous avons effectués. Ainsi, pour chacun de ces cas, nous avons
estimé la prévalence avec notre modèle.
Le tableau 6.2 compare la prévalence totale du Parkinson estimée par notre modèle,
à la prévalence observée, en 2010 entre 45 et 92 ans, en distinguant deux façons de
considérer le risque relatif g.
Les estimations des taux de mortalité par âge des Parkinsoniens sont représentées
dans la figure 6.4, pour les femmes, en fonction de la manière dont g(a) est considéré.

Table 6.2 – Estimation de la prévalence du Parkinson par sexe en France en 2010, pour
des âges compris entre 45 et 92 ans.

Année Femme Homme Total
Prévalences estimées
g(a) de la littérature 120 000 101 000 221 000
g(a) calculés 104 500 93 500 198 000
Prévalences observées

76 000 76 500 152 500

Nous constatons que l’utilisation de ces risques relatifs, issus de la littérature
ou calculés par nous-même, surestiment la prévalence en 2010 à la fois pour les
hommes et les femmes. Les risques relatifs de la littérature ne semblent pas adaptés
pour estimer la prévalence en fonction de l’incidence donnée.
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Ceci peut s’expliquer par le fait que ces risques relatifs ne sont pas propres à la
population française, ne distinguent pas les hommes des femmes et sont pour des
classes d’âge trop larges. Ils sont donc peut être trop faibles.

C’est pourquoi, nous avons souhaité calculer g(a) en utilisant les données fran-
çaises à disposition (les taux de mortalité de l’INSEE et les taux de mortalité des
Parkinsoniens), en distinguant les hommes des femmes et en faisant des classes
d’âge de 5 ans. Nous avons déjà pu constater que les risques relatifs calculés sont
plus élevés que ceux de la littérature.

Les résultats obtenus donnent des prévalences plus proches, mais restent tout
de même trop supérieures aux prévalences observées.

En conséquence, nous avons supposé que le problème venait des risques relatifs
puisqu’ils ne permettent pas de lier les incidences données aux prévalences observées.

C’est pourquoi nous avons modifié la méthode d’estimation et mis en place
l’algorithme de recherche de g(a) décrit dans la section 6.3.1.

La figure 6.2 représente le risque relatif de décès des Parkinsoniens par rap-
port aux non-Parkinsoniens en fonction de l’âge à l’issue de cette nouvelle phase
d’estimation. Il s’agit des estimations pour les femmes entre 70 et 90 ans.

Figure 6.2 – Estimations du risque relatif de décès des Parkinsoniens par rapport aux
non-Parkinsoniens par âge pour les femmes et IC à 95%, (modèle M2).
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Nous observons que d’après cette procédure, les risques relatifs nécessaires
pour faire correspondre les incidences et prévalences que l’on nous a données sont
beaucoup plus élevés que ceux utilisés jusqu’à présent. Les résultats sont même
démesurés avant 70 ans (voir l’annexe A.4.2).

Cependant pour ces âges jeunes il n’y a pas beaucoup de cas, ce qui peut ex-
pliquer ces résultats, et les valeurs à ces âges ont peu d’impact pour le calcul de la
prévalence.

Pour le vérifier, nous avons décidé de mettre une contrainte sur g(a) pour tous
les âges inférieurs à 70 ans. Si le g(a) > 20 alors nous imposons g(a) = 20 (qui est
déjà une valeur trop élevée).

La figure 6.3 représente l’estimation de la prévalence par âge en distinguant un
cas avec g(a) qui vient de la méthode d’estimation et l’autre cas lorsqu’on ajoute la
contrainte.

Figure 6.3 – Estimations de la prévalence du Parkinson en fonction de l’âge pour les
femmes en 2010 en fonction de l’hypothèse sur le risque relatif g(a).

Cette figure montre que la contrainte modifie relativement peu l’estimation
de la prévalence en 2010. En effet, la prévalence totale chez les femmes sans la
contrainte sur g(a) est proche de 77 500 cas contre 81 000 cas avec la contrainte
(rappelons que la prévalence totale observée des femmes s’élèvent à environ 76
000 cas en 2010, sur cette même tranche d’âge). Nous verrons plus tard que les
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projections sont également peu modifiées.

Cette dernière figure 6.4 résume l’estimation de la mortalité des Parkinsonien
avec le modèle en distinguant les quatres manières de considérer le risque relatif g(a)

que nous venons de détailler.

Figure 6.4 – Estimations de la mortalité des Parkinsoniens pour les femmes, modèle M2.

Un premier constat est que la mortalité des Parkinsoniens, estimée avec des
risques relatifs issus de la littérature ou calculés sur les données fournies, est plus
faible que la mortalité des Parkinsoniens lorsque les risques relatifs sont supposés
inconnus et sont estimés via l’algorithme de recherche. Cela explique donc que pour
les deux premiers cas, nous sur-estimons la prévalence en 2010 puisque la mortalité
des Parkinsoniens est beaucoup plus faible.

D’autre part, nous constatons un pic de mortalité pour les âges les plus jeunes
lorsque nous estimons g(a) via l’algorithme (contraint ou non), ceci n’est pas une
erreur puisqu’il reflète le fait que nous avons estimé des risques relatifs très élevés
pour ces âges.

Puisque, clairement, nous avions un problème de modélisation de la mortalité
pour les sujets jeunes, il a paru important de prendre en compte la durée passée avec
la maladie, en plus de l’âge, dans les taux de décès des malades. C’est pourquoi,
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utiliser un modèle semi-Markovien nous a semblé être la solution.

6.4.2 Estimations avec le modèle semi-Markovien

Pour ce modèle, il s’agit dans un premier temps d’estimer le sur-risque de décès
αd(d) des Parkinsoniens par rapport aux non-Parkinsoniens qui dépend de la durée
passée avec la maladie. Pour cela, nous utilisons l’algorithme de recherche que nous
avons développé (section 6.3.2) afin de donner une estimation de la prévalence du
Parkinson en 2010, avec notre modèle, proche de la prévalence observée cette même
année. Cette fonction nous permet donc d’estimer la mortalité des Parkinsoniens
en fonction de la durée passée avec la maladie et de l’âge au temps t via l’équation
6.2.

Nous avons rencontré les mêmes problèmes d’estimations qu’avec le risque
relatif g(a) pour le modèle Markovien. En effet, αd(d) est très faible pour les
premières années passées avec la maladie puis "explose" après une durée de 10 ans.

Ainsi, ce problème se retrouve dans l’estimation de la mortalité des Parkinso-
niens qui va rapidement devenir très importante, comme le montre la figure 6.5 qui
représente la mortalité des Parkinsonien pour les femmes de 60 ans, en fonction de
la durée passée avec la maladie.

Figure 6.5 – Estimations de la mortalité des Parkinsoniens en fonction de la durée passée
avec la maladie, pour les femmes de 60 ans.

Cette courbe laisse penser qu’un sujet ne vivrait pas plus de 10 ans avec la
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maladie de Parkinson.

Cependant, bien que ces estimations soient peu conformes à ce qui est connu
pour cette pathologie, la prévalence du Parkinson estimée sous ce modèle est de
76500 cas pour les femmes en 2010 , ce qui est semblable à la prévalence observée
la même année.

6.4.3 Projections

Bien que les estimations ne soient pas encore satisfaisantes, nous avons fait des
projections de la prévalence du Parkinson en 2030 pour les femmes.

Nous présentons les résultats pour le modèle semi-Markovien et le mo-
dèle Markovien avec g(a), non contraint, considéré comme inconnu et recherché
par l’algorithme, car c’est celui-là qui estime le mieux la prévalence observée en 2010.

La figure 6.6 décrit la prévalence du Parkinson par âge chez les femmes en 2010
et en 2030, estimée avec deux modèles et comparée à la prévalence observée en 2010.

Figure 6.6 – Estimations de la prévalence du Parkinson en 2010 et projections en 2030
en fonction des modèles, pour les femmes, modèles M2 et S2.
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Sur cette figure, nous constatons que la prévalence par âge observée en 2010
et presque identique à la prévalence estimée sous le modèle Markovien en 2010.
Le modèle semi-Markovien semble un peu moins proche des données en 2010 bien
que nous ayons vu que la prévalence totale estimée est égale à la prévalence totale
observée pour cette année.

Concernant les projections pour 2030, le modèle Markovien donne presque
systématiquement des prévalences par âge plus importantes que le modèle semi-
Markovien.

Le tableau 6.3 donne les prévalences totales pour les estimations en 2010 et les
projections en 2030 pour les femmes

Table 6.3 – Estimations de la prévalence du Parkinson en 2010 et projections 2030, pour
les femmes en France âgées entre 45 et 92 ans.

Prévalence 2010 2030
Observée 76 500 -
Estimée : Modèle Markovien 77 500 117 000
Estimée : Modèle semi-Markovien 76 500 100 500

Si l’on s’intéresse à la prévalence totale, alors nous observons que le modèle
semi-Markovien donne une meilleure estimation en 2010. De plus, les projections en
2030 de la prévalence du Parkinson chez les femmes diffèrent de façon importante
en fonction du modèle. Sous le modèle Markovien, nous nous attendons à une aug-
mentation de 50% du nombre de cas de Parkinson en 2030 contre une augmentation
de 30% de cas sous le modèle semi-Markovien.

6.5 Conclusion sur le Parkinson

Pour cette application, les données mises à notre disposition ne permettaient
pas d’utiliser la méthode (qui a pu être appliquée à la démence) telle quelle. Une
adaptation était nécessaire, de nouvelles stratégies ont été développées, et cela nous
a permis d’envisager différemment la méthode, tout en gardant le même objectif de
fournir des projections.

Ainsi, pour la maladie de Parkinson, nous avons testé deux types de modèle, un
Markovien et un semi-Markovien, sans pour autant avoir trouvé le modèle optimal
pour l’instant.

Nous avons donné des projections de la prévalence de la maladie en 2030 et
constaté que celle-ci augmente davantage plus avec le modèle Markovien qu’avec le
modèle semi-Markovien.

Cependant, dans l’état actuel, nous ne sommes pas satisfaits des modèles
lorsque nous estimons la prévalence par âge et totale de la maladie en 2010 et que
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nous la comparons aux données de prévalence observée pour cette même année.

C’est pourquoi, en conclusion sur cette application, nous allons discuter des
problèmes et des pistes à explorer.

6.5.1 Incidence et Prévalence observées

Pour le modèle Markovien, nous avons essayé plusieurs manières de considé-
rer le risque relatif de décès des Parkinsoniens par rapport aux non-Parkinsoniens.
Tout d’abord, nous avons utilisé des risques relatifs issus de la littérature, puis des
risques relatifs par classe d’âge et en fonction du sexe que nous avons calculés grâce
aux données fournies. Ensuite, nous avons donné des projections de la prévalence
de la maladie, mais aucune de ces deux façons de considérer le risque relatif n’a
permis d’estimer une prévalence proche de la prévalence observée. Ces risques re-
latifs semblent trop faibles pour permettre de faire correspondre l’incidence et la
prévalence fournies.

Nous avons donc décidé de considérer les risques relatifs par âge inconnus et
nous avons cherché ces valeurs de façon à obtenir (à partir de l’incidence donnée)
une prévalence estimée proche de la prévalence observée.

Bien que nous arrivions à approcher de façon satisfaisante la prévalence observée,
les risques relatifs que cela implique sont beaucoup trop élevés, surtout pour les âges
les plus jeunes.

Les différents essais et résultats obtenus nous ont amenés à penser qu’avec le
modèle Markovien le problème venait d’une mauvaise adéquation pour les âges
jeunes.

Pour le modèle semi-Markovien, nous avons rencontré le même type de pro-
blème lorsque nous cherchions à estimer le sur-risque de décès des Parkinsoniens en
fonction de la durée passée avec la maladie, dans le but d’obtenir une prévalence
estimée proche de la prévalence observée. Or, dans ce cas, il semble que se sont
les âges les plus élevés que nous représentons moins bien avec ce type de modèle
(figure 6.6).

Finalement, pour cette application, nous avons supposé que les données d’inci-
dence et de prévalence observées (fournies par A. Elbaz) étaient correctes, mais nos
résultats remettent cette hypothèse en doute.
En effet, en utilisant les données observées, nous avons tracé le rapport de la préva-
lence sur l’incidence et obtenu les courbes de la figure 6.7
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Figure 6.7 – Rapport de la prévalence sur l’incidence des données observées pour le
Parkinson, en 2010 et 2011, pour les hommes et les femmes.

Quels que soient l’année ou le sexe, ce rapport suppose une mortalité élevée et
une espérance de vie courte pour les âges les plus jeunes. C’est aussi le cas pour les
âges supérieurs à 85 ans, mais là il n’y a rien d’étonnant à ces âges.

Ceci explique que lorsque nous avons cherché à faire coïncider l’incidence fournie
et la prévalence observée, nous avons trouvé des risques relatifs très élevés pour
les âges jeunes avec le modèle Markovien, et un sur-risque de décès qui augmente
très rapidement en fonction de la durée passée avec la maladie, avec le modèle
semi-Markovien.

Finalement, il est possible que soit l’incidence soit la prévalence observée n’ait
pas été correctement estimée.

6.5.2 Perspectives

6.5.2.1 Nouvelle stratégie

Bien que les données mises à notre disposition ont été beaucoup travaillées par
A. Elbaz et F. Moisan afin de corriger les biais, sous diagnostic,...etc, nous pensons
quand même que cela vaut la peine de changer de stratégie.

En tenant compte de la difficulté du diagnostic de la maladie et du peu de recul
sur les données (3 ans de suivis), il est crédible de penser qu’il y a un problème
dans l’estimation de l’incidence de la maladie de Parkinson.
Nous pensons que certains cas "incidents" sont en fait des cas "prévalents".

Ainsi, une des pistes que nous envisageons pour le vérifier est de considérer que
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l’incidence est inconnue. Il s’agira, donc d’utiliser les risques relatifs donnés (soit
par la littérature soit ceux que nous avons calculés) ainsi que la prévalence observée
et d’en déterminer l’incidence de la maladie de Parkinson.

6.5.2.2 Autre modèle

Suite aux discussions que nous avons eu avec A.Elbaz sur les résultats et sur
l’épidémiologie et l’évolution de la maladie de Parkinson, nous avons conclu que
pour cette pathologie, il est important de prendre en compte la durée passée avec
la maladie dans l’estimation de la mortalité des Parkinsoniens. Un modèle semi-
Markovien serait donc plus adapté.

Quant aux hypothèses d’une incidence homogène au cours du temps et d’une
mortalité des non-Parkinsoniens équivalente à la mortalité générale de la popula-
tion, elles n’ont pas besoin d’être modifiées.

Le modèle semi-Markovien que nous avons proposé incluant un modèle additif
pour estimer la mortalité des Parkinsoniens est préféré à un modèle semi-Markovien
simple, car nous faisons aussi intervenir l’âge des sujets qui est également important
pour cette pathologie.

Nous avons testé plusieurs façons de modéliser la mortalité des Parkinsoniens :
modèle additif, multiplicatif, exponentiel..., et nous avions retenu ce modèle additif
qui semble plus intuitif et plus facilement interprétable. De plus, en fonction du
modèle, la résolution de l’équation différentielle n’est pas toujours simple.

C’est pourquoi nous proposons de continuer à modéliser la mortalité des Pakin-
soniens avec un modèle additif, mais à la vue de nos résultats, nous pensons que l’âge
et la durée passée avec la maladie n’impactent pas de la même façon la mortalité
des Parkinsoniens.

L’effet de la durée passée avec la maladie serait plus important que l’effet de
l’âge pour les classes d’âge les plus jeunes, alors que pour les classes d’âge les plus
âgées ce serait l’inverse.

Nous envisageons donc un modèle qui couple à la fois le modèle Markovien et le
modèle semi-Markovien, par exemple :

α12(a, t, d) = α2(a, t)g(a) + αd(d)

auquel on ajouterait un poids qui augmente en fonction de l’âge. Sur notre exemple
on aurait donc un modèle de ce type :

α12(a, t, d) = ρ(a)α2(a, t)g(a) + (1− ρ(a))αd(d) (6.3)

Bien sûr, cette réflexion reste à mûrir afin de déterminer un modèle qui soit estimable
et interprétable par la suite.
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7.1 Résumé

L’objectif principal de cette thèse était de développer des modèles multi-états
pour faire des projections concernant plusieurs indicateurs de santé pour les maladies
chroniques.

Pour se faire, nous avions fixé plusieurs objectifs secondaires que nous allons
brièvement rappeler, il s’agissait de :

– relâcher certaines hypothèses sur les paramètres/fonctions de la méthode afin
de rendre le modèle plus flexible,

– rendre notre modèle capable d’évaluer l’impact d’une intervention, ciblant les
facteurs de risque d’une maladie chronique, sur les projections des indicateurs
de santé,

– élargir les projections à divers indicateurs de santé,
– appliquer l’approche proposée à d’autres maladies chroniques pour vérifier

son adaptabilité.

Ainsi, dans un premier temps, nous avons commencé par assouplir l’hypothèse
sur l’incidence de la maladie qui jusque-là était systématiquement considérée homo-
gène dans le temps, donc estimée en fonction de l’âge seulement. Dorénavant, nous
pouvons considérer une évolution de l’incidence également au cours du temps et
faire des projections. Pour le moment, nous manquons d’hypothèses sur l’évolution
possible de l’incidence dans le temps. Nous avons donc proposer deux évolutions,
soit due à un "effet cohorte" (conséquence d’une amélioration du niveau d’éducation
par exemple), soit due à un "effet calendaire" (conséquence d’une prise en charge
par exemple), pour illustrer la méthode.

Ensuite, nous avons développé une autre modélisation de la mortalité des
malades de façon à ce qu’elle puisse dépendre de l’âge et de la durée passée avec
la maladie. Nous avons proposé une modélisation semi-Markovienne qui permet de
faire dépendre la mortalité des malades à la fois de la durée passée avec la maladie et
de l’âge des sujets, tout en prenant en compte une évolution naturelle de la mortalité
au cours du temps. La méthode permet donc maintenant de considérer la mortalité
des malades soit en fonction de l’âge, soit en fonction de l’âge et du temps calen-
daire, soit en fonction de l’âge et de la durée (et implicitement du temps calendaire).

En outre, les travaux que nous avons menés permettent à présent d’évaluer
l’impact d’une intervention bien plus générale que celle qui était proposée jusqu’à
présent sur ce modèle.
En effet, nous considérons l’impact d’une intervention en prenant en compte le fait
que le facteur de risque a un effet sur le risque de développer la maladie, mais peut
également avoir un effet sur la mortalité, qui plus est, l’effet peut être différent chez
les malades et chez les non-malades.
De plus, nous ne sommes pas restrictifs sur la population ciblée par l’intervention,
il peut s’agir de toute la population (des plus de a0 ans), d’une tranche d’âge ou
d’un âge spécifique.
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Enfin, la méthode permet de tester un large panel de scénarios et les hypothèses
concernant les paramètres de l’intervention sont relativement flexibles, ils peuvent
dépendre de l’âge, de la période ou de la génération.

D’autre part, nous avons élargi l’éventail des indicateurs de santé sur lesquels
nous donnons des projections futures, afin de mieux évaluer le fardeau de la maladie.
Les travaux précédents proposaient uniquement des projections de prévalence,
mais une augmentation du nombre de malade n’est pas forcément négative si elle
s’accompagne d’un allongement de l’espérance de vie sans la maladie ou d’un
âge moyen d’entrée dans la maladie plus tardif. De surcroît, il est d’autant plus
important d’avoir des projections de plusieurs indicateurs de santé lorsqu’il s’agit
de comparer différents scénarios d’intervention.

Enfin, dans le but de généraliser la méthode en l’appliquant à d’autres maladies,
nous avons modifié la méthode d’estimation pour pourvoir appliquer notre modèle
même si les données initiales sont différentes de celles dont nous avons l’habitude.

Dans le cadre de cette thèse, les modèles ont été développés pour la démence,
mais ont également été appliqués à la maladie de Parkinson.
Les principaux résultats de ces applications ont été discutés respectivement dans la
section 5.6 pour la démence et 6.5 pour la maladie de Parkinson.

Nous allons donc pour conclure, discuter de ce travail de manière plus générale,
énoncer les avantages et les limites de ce que nous avons développé, puis ouvrir sur
des perspectives ou des développements que nous avons envisagés, mais pas eu le
temps de mettre en place.

7.2 Discussion

7.2.1 Modélisation d’une intervention

Pour prendre en compte l’impact de l’intervention que nous proposions dans
la méthode, la difficulté venait du fait que cela demande de modifier à la fois la
phase d’estimation et la phase de projection du modèle. De plus, il est nécessaire
de déterminer l’état des sujets au moment de l’intervention. En effet, nous devons
considérer que la proportion d’exposés/non-exposés au facteur de risque peut être
modifiée après l’intervention, mais également, nous devons distinguer ces deux
groupes, car l’impact de l’intervention est différent selon le statut d’exposition (il
n’y a un effet que sur les exposés au facteur de risque). De la même façon, nous
devons distinguer les malades des non-malades au moment de l’intervention, car
l’impact de l’intervention est différent selon le statut de la maladie des sujets exposés.

En ce qui concerne les modifications apportées à la méthode, il a été proposé
par Joly et al. [Joly 2013] d’utiliser un modèle à intensités proportionnelles pour
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chaque intensité de transition du modèle illness-death. Celui-ci, décrit en section
4.2, permet de différencier les exposés des non-exposés au facteur de risque dans
la cohorte, ainsi que de modifier l’effet du facteur de risque après l’intervention
sur chaque intensité de transition de manière indépendante. In fine, les projections
seront donc une combinaison d’exposés et de non-exposés.

Cependant, cette méthode a été pensée pour une intervention qui vise un âge, et
plus précisément un âge où tous les individus sont non-malades. Or, ce n’est pas le
cas de notre intervention, c’est pourquoi, nous avons dû, sur cette base, généraliser
la méthode.

Nous avons donc fait apparaitre dans les expressions mathématiques, le
paramètre ω qui permet de prendre en compte la modification de la proportion
d’exposés/non-exposés après l’intervention, ainsi que le temps τ de l’intervention
qui permet de connaitre l’âge des sujets au moment de l’intervention et de distinguer
l’effet de l’intervention en fonction de l’état malades/non-malades des sujets à ce
moment-là. Les formules ont donc toutes étaient complexifiées dans le but d’avoir
une intervention beaucoup plus générale.

L’approche proposée a de nombreux avantages.
La mortalité y est "soigneusement" modélisée, car il est possible de distinguer la
mortalité des non-malades de la mortalité générale dans la population, ce qui s’avère
essentiel pour les maladies chroniques qui ont une forte prévalence.
Notez également qu’en fonction du modèle illness-death à appliquer, nous sommes
capables de prendre en compte l’âge des sujets et le temps calendaire, pour chaque
intensité de transition, et même la durée passée avec la maladie pour la mortalité
des malades.
À notre connaissance, tout cela n’est pas pris en compte dans les autres études qui
modélisent l’impact d’une intervention.

De plus, l’impact de l’intervention est implémenté dans le but de considérer à
la fois l’effet du facteur de risque sur la mortalité (en distinguant malades et non-
malades) et sur l’incidence de la maladie. Or, la plupart des études qui cherchent à
évaluer l’impact d’interventions ne considèrent pas l’effet sur la mortalité.
Enfin, comparé aux précédents travaux [Brookmeyer 2007], [Barnes 2011],
[Jacqmin-Gadda 2013], nous avons proposé et implémenté une intervention plus
réaliste qui permet de cibler des sujets de tous âges, ou de réduire à certaines
classes d’âge. En effet, pour la démence, il était plus approprié et plus éthique que
l’intervention touche toute la population à risque de développer la maladie.
D’autre part, nous avons élargi les projections en variant les indicateurs de santé ce
qui donne une meilleure évaluation du fardeau futur de la maladie.

Bien que l’intervention soit assez souple, il reste des limites, notamment, nous
ne pouvons pas encore considérer un facteur de risque qui serait acquis après l’âge
a0 (âge à partir duquel les sujets sont à risque de développer la maladie). Cela
impliquerait un modèle beaucoup plus complexe.

De plus, l’utilisation d’un modèle à intensités proportionnelles pour prendre en
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compte l’impact d’une intervention, suppose que nous avons un effet proportionnel
pour chaque risque relatif θij , mais nous pouvons mettre en place une modélisation
différente si une autre hypothèse s’avère plus pertinente.

L’impact d’une intervention a été appliqué à des données françaises sur la dé-
mence sous le modèle M2. Les hypothèses que nous avons imposées pour l’applica-
tion dans ce contexte sont flexibles, et il est évidemment possible d’évaluer l’impact
de l’intervention que nous avons proposée sur les autres modèles M1, S1 et S2 (la
méthode est la même, mais elle n’a été implémentée que pour les modèles Marko-
viens pour l’instant).

Ce travail a fait l’objet d’un premier article [Wanneveich 2016].

7.2.2 Développement d’un modèle semi-Markovien

Pour que notre modèle puisse s’adapter à d’autres pathologies, il était nécessaire
de prendre en compte dans la méthode une évolution de la mortalité des malades
en fonction de la durée passée avec la maladie. En effet, pour ces pathologies, il est
assez fréquent de constater une hausse de la mortalité des malades proportionnelle
au nombre d’années passées avec la maladie.
Jusqu’à présent, la méthode était développée dans le cadre d’un modèle illness-
death Markovien (non-homogène), nous devions donc modifier la méthode pour
ensuite faire des projections dans le cadre d’un modèle illness-death semi-Markovien.

Pour commencer, nous avons choisi une modélisation simple, en ne faisant dé-
pendre la mortalité des malades que de la durée passée avec la maladie. Mais ceci
n’était pas une finalité, car nous savions pertinemment que l’impact de l’âge sur la
mortalité est important. C’est pourquoi, ceci n’était qu’une étape pour développer
un modèle plus adapté où la mortalité des malades dépend à la fois de l’âge et de
la durée passée avec la maladie.

Notre première difficulté était donc de choisir ce modèle.
Nous en avons testé plusieurs, des modèles additifs, des modèles multiplicatifs
ou des modèles plus complexes. Cependant, le développement de modèles plus
complexes a été principalement gêné par les données qui ne permettaient pas
toujours de les estimer, à cause de problèmes d’identifiabilité, ceci même pour un
modèle relativement simple comme α12(a, t, d) = α12(a, t) + α12(d).
Pour chaque modèle où nous le pouvions, nous avons fait des essais sur les données
de la cohorte PAQUID en estimant les paramètres par vraisemblance pénalisée et
approximation par fonctions splines ou bien avec une loi de Weibull.
Tout ceci a fait l’objet d’un long travail de comparaison et de recherche des
paramètres de lissage, qui n’est pas détaillé dans cette thèse.
Rappelons, de plus, que le processus d’estimation des paramètres du modèle com-
bine des estimations de données de cohorte (ou autre cf. Parkinson) et de données
démographiques nationales, avec des projections de la mortalité générale et de



128 Chapitre 7. Conclusions et perspectives

la taille de la population, et que cela nécessite de résoudre une équation différentielle.

Finalement, nous avons choisi de modéliser la mortalité des malades par un
modèle additif. Dans ce modèle, nous faisons l’hypothèse que l’âge a le même effet
sur la mortalité des non-malades et des malades, mais nous ajoutons un sur-risque
de décès pour les malades qui est fonction de la durée passée avec la maladie. Ce
modèle prend également en compte une évolution au cours du temps, mais semblable
à la population générale. En plus du fait que ce modèle estime correctement les
données de la cohorte, il reste intuitif et interprétable, et la résolution de l’équation
différentielle est analytique.

Encore une fois la méthode permet de distinguer la mortalité des non-malades
de la mortalité générale dans la population si la maladie le requiert. Ainsi, quand
la prévalence de la maladie est faible ou que l’excès de mortalité est modeste, des
simplifications sont possibles en négligeant cette différence.

Cependant, nous observons que même avec ce modèle intuitif, ajouter un para-
mètre de temps, pour modéliser la mortalité des malades, complexifie son interpré-
tation. En effet, nous devons combiner à la fois un effet de l’âge, de la durée et du
temps. De plus, comme nous utilisons différentes sources de données, certains types
de corrélations ou dépendances ne sont pas prises en compte.

Ce modèle semi-Markovien a été appliqué à la fois pour la démence et pour la
maladie de Parkinson pour des projections en 2030.

Ce travail est l’objet d’un second article, actuellement en révision dans la revue
Population Health Metrics.

7.2.3 Modèle Markovien ou semi-Markovien

Tout au long de ce travail, nous avons constamment distingué ces deux types de
modèles, nous avons mené les recherches en parallèle et fait les applications sur l’un
et l’autre. Dans la méthode d’estimation, seule la façon de considérer la mortalité
des malades diffère réellement entre ces deux modèles. En effet, les hypothèses que
nous pouvons faire sur l’incidence de la maladie et la mortalité des non-malades
sont les mêmes. De même, la prise en compte de l’impact d’une intervention et la
possibilité de donner des projections de divers indicateurs de santé sont possibles
pour chacun des modèles. Cependant, nous avons pu noter que la modélisation
différente de la mortalité des malades entraine une estimation différente des autres
fonctions du modèle, notamment de l’incidence (cf. figure 5.8).

Quoiqu’il en soit, nous ne comparons pas les modèles sur des critères statistiques,
au contraire, comme nous l’avons développé dans la section 5.5, le choix du modèle
relève davantage de la pathologie sur laquelle nous voulons faire des projections
et de son évolution d’un point de vue épidémiologique. Ainsi, le choix du modèle
dépend essentiellement du paramètre de temps qui influence majoritairement
l’évolution de la maladie.



7.3. Perspectives 129

Le modèle Markovien que nous avons développé est adapté aux maladies où l’âge
et le temps calendaire jouent un rôle majeur. Alors que, le modèle semi-Markovien
que nous proposons est davantage adapté aux maladies pour lesquelles la durée
passée dans l’état malade impacte fortement la mortalité. Donc, ces modèles sont
comparables en terme de flexibilité, mais accordent de l’importance à des temps
différents.

Cependant, nous devons également considérer les données dont nous disposons
pour choisir un modèle. Si nous manquons d’informations ou si les données sont
incomplètes ou trop peu informatives cela limite le choix du modèle. En effet, si
nous envisageons des modélisations plus complexes de la mortalité des malades,
nous pouvons être freinés par les données qui ne permettent pas de tout estimer.

Les résultats des applications montrent l’importance de considérer plusieurs
temps (âge, durée passée avec la maladie, temps calendaire) pour modéliser la mor-
talité des malades.

L’ensemble de ces travaux met en évidence l’importance du choix du modèle et
des hypothèses, car en fonction de cela, les variations dans les projections peuvent
être de grandes ampleurs.

7.3 Perspectives

7.3.1 Développements des modèles

Au cours de cette thèse, les différents développements entrepris et achevés ont
permis d’améliorer l’utilisation et les possibilités de ces modèles afin de fournir
des projections. Il n’en demeure pas moins que nos recherches nous ont amenés à
envisager d’autres développements, principalement sur la prise en compte d’une
intervention et sur la modélisation de la mortalité des malades.

Concernant la prise en compte de l’impact de l’intervention, nous envisageons
de développer davantage la méthode ou d’y apporter des modifications ou des
ajustements, car même si nous proposons une intervention plus générale et plus
flexible que ce qui était fait jusqu’à présent, nous restons limités sur certains points
(cf section 7.2.1). De plus, l’intervention a lieu à un moment donné et ses effets
perdurent dans le temps, mais nous pourrions imaginer quelle soit récurrente ou
autre.

D’autre part, nous pourrions envisager différemment la modélisation de la mor-
talité des malades, notamment dans le contexte du modèle semi-Markovien.

Nous avons déjà testé plusieurs façons de modéliser la mortalité des malades, en
fonction de l’âge et de la durée passée avec la maladie, et nous avons présenté seule-
ment le modèle S2. Ce choix a été expliqué de par le fait qu’il s’agissait d’un modèle
intuitif, interprétable et avec une résolution analytique de l’équation différentielle
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pour estimer la mortalité des non-malades. En effet, pour beaucoup d’autres modèles
envisagés, l’équation différentielle n’avait pas de solution simple, ce qui rendait la
procédure d’estimation beaucoup plus lourde (dans le cas ou la différence, entre la
mortalité des non-malades et la mortalité générale dans la population, ne peut pas
être négligée) ; et pour d’autres, nous rencontrions des problèmes d’identifiabilité.

Cependant, il serait intéressant de continuer de développer ces modèles qui mo-
délisent la mortalité des malades. En effet, suite à l’application sur la maladie de
Parkinson, nous avons constaté que les effets de l’âge et de la durée passée avec la
maladie, sur la mortalité des malades, semblent être différents en fonction de l’âge
du malade. Ceci pourrait s’avérer être le cas également pour d’autres pathologies.

C’est pourquoi, une modélisation de la mortalité des malades qui propose de
mettre plus de poids sur l’effet de l’âge ou sur l’effet de la durée passée avec la
maladie, en fonction de l’âge du malade ou en fonction du temps, serait intéressante
à développer. Nous envisageons donc une nouvelle modélisation de la mortalité des
malades qui couple à la fois un modèle Markovien et un modèle semi-Markovien.
Nous ne pouvons pas parler simplement d’un modèle semi-Markovien, car dans ce
cas, nous pourrions avoir un modèle qui alterne les hypothèses (Markovienne/semi-
Markovienne) et par exemple si le poids attribué à l’effet de la durée est nul pour
certains âges, nous serons sous une hypothèse Markovienne.

7.3.2 Approche médico-économique

Les conséquences socio-économiques des maladies chroniques, telles que la dé-
mence, sont importantes en termes de coûts médicaux, de dépenses sociales et de
frais engagés pour les soins. Par exemple, en 2010, l’OMS estimait le coût sociétal
total de la démence dans le monde à 604 milliards de dollars 1, soit 1% du produit
intérieur brut (PIB) mondial, ce coût étant plus important dans les pays à revenus
élevés.

Avec notre modèle de projection, nous travaillons beaucoup en fonction des
temps de séjours du sujet dans les différents états. Ainsi, il est possible d’envisager
une approche économiste afin de réaliser des projections de coûts selon des scénarios.
Pour cela, il faudrait définir de nouveaux indicateurs, avoir une estimation du coût
en fonction de différents paramètres, et proposer des scénarios quant à l’évolution
de ces coûts pour les années à venir. De plus, nous pourrions faire des projections
avec et sans interventions.

D’autre part, il serait intéressant de pondérer nos projections d’espérances de vie
avec ou sans maladie par la qualité de vie. Nous pourrions développer un indicateur
connu de survie ajustée sur la qualité de vie, QALY pour Quality Adjusted Life
Years, qui nous donnerait un arbitrage entre quantité et qualité de vie. En effet, ce
critère est souvent utilisé dans les études médico-économiques et permet de juger
plus facilement entre différentes politiques de santé publique.

1. http ://www.who.int/mediacentre/factsheets/fs362/fr/
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Nous avons déjà discuté de la faisabilité d’un tel travail avec des professionnels
du domaine. C’est un travail qui serait donc réalisé en collaboration avec une équipe
d’économistes de la santé.

7.3.3 Généralisation et utilisation

Des perspectives quant à l’utilisation d’autres sources de données sont envisa-
geables.
Une autre cohorte française, l’étude 3 Cités (3C), contient des données comparables
à celles recueillies dans PAQUID [Alpérovitch 2002], avec un soin tout particulier
apporté aux données médicales comme les facteurs vasculaires.
Au niveau européen, plusieurs cohortes sur la démence existent et sont utilisées,
nous pouvons citer les études suédoises (Kungsholmen study) [Fratiglioni 2000], an-
glaises (MRC-cfas) et hollandaises (Rotterdam study) [Schrijvers 2012].
Il s’agit de cohortes populationnelles, avec un recueil initial d’un certain nombre de
données (socio-démographiques, facteurs de risque, état de santé, ...), dans lesquelles
une détection systématique de la démence est réalisée au cours du suivi.

En élargissant l’utilisation de notre modèle à des sources de données variées,
mais se concentrant sur la même pathologie, nous pourrions, pourquoi pas, envisager
de faire des projections à plus grande échelle, Européenne par exemple.

Dans cette thèse, nous avons déjà initié la généralisation de la méthode en re-
lâchant des hypothèses et en rendant le modèle de projection plus flexible. Nous
avons également entrepris d’adapter la méthode à d’autres maladies chroniques en
vue de fournir des projections. Cependant, comme nous avons pu le constater, ceci
n’est pas encore abouti et du travail reste à faire pour que la méthode s’adapte sans
problèmes à d’autres pathologies.

Par ailleurs, il existe d’autres indicateurs de santé qu’il pourrait être utile
de proposer pour juger de l’impact des différents scénarios de l’intervention. Par
exemple, la fraction étiologique (ou risque attribuable), mesurant la proportion de
cas de la maladie que nous pouvons attribuer au facteur de risque parmi les sujets
exposés à ce facteur.

De plus, les modèles et la méthode sont implémentés en Fortran, ils nécessitent
donc forcément un utilisateur qui connaît ce langage.

De ce fait, une fois la méthode généralisée, il serait fort utile d’uniformiser les
programmes, de cibler les approches les plus utiles (en d’autres termes, d’identifier les
modèles Markoviens/semi-Markoviens les plus pertinents) et de proposer un panel de
modèles qui pourrait être implémentés sous la forme d’un package. Cela nécessitera
également d’être assez flexible quant à la structure des données en entrée.

Bien évidemment, il est utopique de penser que nous pourrions proposer tous les
modèles possibles. Mais la création d’un package sous le logiciel 2 R, par exemple,

2. https ://www.r-project.org/
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serait l’aboutissement d’un long travail sur cette approche et ces modèles et rendrait
son utilisation plus simple et accessible à un large public.
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A.1 Contributions à la vraisemblance pour un modèle
illness-death

Nous détaillons ici les différentes contributions à la vraisemblance intervenant
dans un modèle illness-death, reprises et adaptées à nos notations de la thèse de C.
Tourraine.
Nous nous plaçons dans un schéma d’observation des dates de décès en temps
continu et des dates de maladie en temps discret et nous prenons en compte la
censure par intervalle.
Nous distinguons quatre cas de trajectoires possibles des individus qui sont
présentés dans la figure A.1.

Figure A.1 – Trajectoires observées dans un modèle illness-death. Les lettres représentent
différents temps, avec E l’entrée dans l’étude, C la fin des suivis, T le décès, L la dernière
visite vu non-malade et R la première visite vu malade.

Pour un modèle Markovien non-homogène, nous avons les contributions sui-
vantes :

1. Si le sujet i est toujours vivant à l’âge C de dernières nouvelles et n’était pas
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dément à l’âge L auquel il a été vu pour la dernière fois :

Li =
1

e−A01(0,a)−A02(0,a)

{
e−A01(0,C)−A02(0,C)+∫ C

L
e−A01(0,u)−A02(0,u)α01(u)

e−A12(0,C)

e−A12(0,u)
du

}
(A.1)

Souvent, la date de dernières nouvelles correspond à la date de dernière visite.
Dans ce cas, la contribution s’écrit :

Li =
e−A01(0,L)−A02(0,L)

eA01(0,a)−A02(0,a)

2. Si le sujet i a été diagnostiqué malade à l’âge R et est toujours vivant à l’âge
de dernières nouvelles C :

Li =
1

e−A01(0,a)−A02(0,a)

{∫ R

L
e−A01(0,u)−A02(0,u)α01(u)

e−A12(0,C)

e−A12(0,u)
du

}
(A.2)

où L est son âge à la visite précédant la visite de diagnostic.
3. Si le sujet i est décédé à l’âge T et n’était pas dément à l’âge L auquel il a

été vu pour la dernière fois :

Li =
1

e−A01(0,a)−A02(0,a)

{
e−A01(0,T )−A02(0,T )α02(T )+∫ T

L
e−A01(0,u)−A02(0,u)α01(u)

e−A12(0,T )

e−A12(0,u)
α12(T ) du

}
(A.3)

4. Si le sujet i a été diagnostiqué malade à l’âge R et est décédé à l’âge T :

Li =
1

e−A01(0,a)−A02(0,a)

{∫ R

L
e−A01(0,u)−A02(0,u)α01(u)

e−A12(0,T )

e−A12(0,u)
α12(T ) du

}
(A.4)

Pour un modèle semi-Markovien homogène. Soit T̃ un âge, qui correspond à l’âge
de dernières nouvelles C, si le sujet était vivant à la dernière visite, ou bien à l’âge
de décès T et δ2 est l’indicateur de décès (1 si décédé, 0 sinon).
Nous avons donc les contributions suivantes :

1. et 3. Si le sujet i n’était pas malade à l’âge L auquel il a été vu pour la
dernière fois :

Li = e−A01(a,L)−A02(a,L)
{

e−A01(L,T̃ )−A02(L,T̃ )α02(T̃ )δ2+∫ T̃

L
e−A01(L,u)−A02(L,u)α01(u)e−A12(0,T̃−u)α12(T̃ − u)δ2du

}
(A.5)



136 Annexe A. Annexes

2. et 4. Si le sujet i a été diagnostiqué malade à l’âge R (et vu non-malade pour
la dernière fois en L) :

Li = e−A01(a,L)−A02(a,L)

{∫ R

L
e−A01(L,u)−A02(L,u)α01(u)e−A12(0,T̃−u)α12(T̃ − u)δ2du

}
(A.6)

A.2 Résolution des équations différentielles

A.2.1 Modèle Markovien M2 : méthode numérique, Runge-Kutta
d’ordre 4

La méthode de Runge-Kutta est une méthode d’analyse numérique qui permet
d’approximer les solutions d’équations différentielles du premier ordre, en suivant
une procédure itérative, selon un pas d’itération h.

Il existe plusieurs méthodes de Runge-Kutta, mais la plus utilisée pour obtenir
une solution numérique reste la méthode d’ordre 4, car elle se distingue par sa
"simplicité" de programmation, la stabilité de sa solution et la modification simple
du pas.

Le principe de base de cette méthode est de calculer une valeur approchée de la
solution de l’équation différentielle y′(s) = f(s, y), en un certain nombre de points
t1, t2, ..., tn en utilisant l’équation suivantes :

yn+1 = yn +
h

6
(k1 + 2k2 + 2k3 + k4)

Avec :
k1 = f(sn; yn), la pente au début de l’intervalle,
k2 = f(sn + h

2 ; yn + h
2k1), la pente au milieu de l’intervalle en considérant k1,

k3 = f(sn + h
2 ; yn + h

2k2), la pente au milieu de l’intervalle en considérant k2,
k4 = f(sn + h; yn + hk3), la pente à la fin de l’intervalle en considérant k3.

Ainsi, la valeur qui suit, soit yn+1, est approchée par la somme de la valeur
actuelle, yn, et du produit de la taille de l’intervalle, h, par la pente estimée. La
pente est obtenue par une moyenne pondérée de pentes. Notons que dans notre cas,
le pas d’itération h vaut 1 puisque nous devons calculer y pour chaque âge où le
sujet est à risque de développer la maladie.

Exemple d’application : si nous souhaitons estimer la prévalence d’une ma-
ladie en t. Il s’agit de déterminer toutes les valeurs de y pour les sujets à risque de
développer la maladie, c’est-à-dire ayant entre a0 et 100 ans (que nous fixons pour
l’exemple) en t, donc nés entre t− 100 et t− a0.

Tout d’abord, il s’agit de se placer pour une année de naissance t − a (avec
a0 < a < 100), puis de faire appel au programme Runge-Kutta autant de fois que
les sujets nés cette année-là sont à risque de développer la maladie, soit 100−a fois,
afin de déterminer la valeur de y pour chaque âge entre a0 et a.
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Puis, nous réitérons l’opération pour chaque années de naissances concernées, en
faisant varier a de a0 à 100.

Nous obtiendrons donc autant de résultats que décrit dans la figure A.2 qui suit :

Figure A.2 – Récapitulatif des résultats donnés par le programme de Runge-Kutta.

Comme tout principe d’itération, il faut fixer une valeur initiale, soit y(a0) =

A02(a0, a0) = 0.
Enfin, toutes les autres quantités de l’équation étant connues, par cette méthode,

nous allons pouvoir calculer toutes les valeurs de α02 par âge et année de naissance.

A.2.2 Modèle semi-Markovien S2

L’équation différentielle à résoudre est la suivante :

y′(s) = c(s)− e−y(s)a(s)

avec y′(s) = α02(a), y(s) = A02(a0, a), c(s) = α2(a) et

a(s) =

∫ a

a0

e−A01(a0,u)α01(u)e−A
d(0,a−u)αd(a− u)du

Pv(a0, a)

Celle-ci a une solution analytique, il faut d’abord passer par un changement de
variable.
Notons x(s) = ey(s), alors x′(s) = y′(s)ey(s) ce qui nous amène à :

x′(s)

x(s)
=
−a(s)

x(s)
+ c(s)

x′(s) = −a(s) + c(s)x(s)

Il s’agit d’une équation différentielle linéaire (1er ordre) à coefficient non constant.

La résolution de l’équation homogène se fait en posant a(s) = 0, ce qui nous
ramène à :

x′(s)− c(s)x(s) = 0
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Ainsi, x(s) = 0 est une solution, ainsi que x′(s)
x(s) = c(s), d’où ln(x(s)) = C(s) + k.

Alors la solution est x(s) = k0e
C(s) avec C(s) la primitive de c(s) et k0 une constante.

Résolution de l’équation avec second membre x′(s)− c(s)x(s) = −a(s).
En utilisant la méthode de la variation de la constante, nous cherchons une solution
telle que x(s) = k0(s)e

C(s), donc :

x′(s)− c(s)x(s) = k′0(s)e
C(s) + k0(s)c(s)e

C(s) − c(s)x(s) = −a(s)

k′0(s) = [−a(s)− k0(s)c(s)eC(s) + c(s)x(s)]e−C(s) = −a(s)e−C(s)

ce qui nous amène à : k0(s) = −
∫ s

a(u)e−C(u)du+ k1 avec k1 une constante.

Maintenant, si nous remplaçons k0(s) dans x(s) = k0(s)e
C(s) nous obtenons :

x(s) = eC(s)[−
∫ s

a(u)e−C(u)du+ k1]

Ainsi, nous pouvons écrire y(s) et y′(s) :

y(s) = C(s) + ln(k1 −
∫ s

a(u)e−C(u)du)

y′(s) = c(s)− a(s)e−C(s)

k1

∫ s

a(u)e−C(u)du

Il reste à remplacer c(s), a(s) et y(s) par leurs expressions pour déterminer A02

et α02

A02(a0, a) = A2(a0, a) (A.7)

+ ln(k1 −
∫ a

a0

∫ u

a0

e−A01(a0,v)α01(v)e−A
d(0,u−v)αd(u− v)dv

Pv(a0, u)
e−A2(a0,u)du)

α02(a) = α2(a)

−

e−A2(a0,a)

∫ a

a0

e−A01(a0,u)α01(u)e−A
d(0,a−u)αd(a− u)du

Pv(a0,a)∫ a

a0

k1(s)−
∫ u

a0

e−A01(a0,v)α01(v)e−A
d(0,u−v)αd(u− v)dv

Pv(a0, u)
e−A2(a0,u)du

(Pour déterminer k1(s), nous supposons que a = 65 dans l’équation A.7, et nous
trouvons k1(s) = 1)
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A.3 Résultats supplémentaires sur l’application à la dé-
mence

A.3.1 Mortalités estimées sur PAQUID

La figure A.3 représente la mortalité des déments, des non-déments et globale
estimées sur la cohorte PAQUID en fonction de l’âge pour les femmes.

Figure A.3 – Estimations de la mortalité des déments, des non déments et globale en
fonction de l’âge, pour les femmes de la cohorte PAQUID.

On observe que la mortalité des déments influence peu la mortalité globale
estimée sur la cohorte pour les âges antérieurs à 80 ans car il y a peu de cas, de ce
fait la mortalité des non-déments et la mortalité globale se superposent.
Par contre, après 80 ans la mortalité globale de PAQUID se distingue significati-
vement de la mortalité des non-déments du fait de l’augmentation du nombre de
déments dans la cohorte.

Les mêmes observations sont faites concernant les hommes (pas représentés ici)
avec une distinction entre la mortalité des non-déments et globale un peu plus
tardive (vers 85 ans) mais tout de même significative.

Cette figure soutient l’hypothèse que nous devons différencier la mortalité des
non-déments de la mortalité globale.

A.3.2 Impacts de l’intervention pour les hommes (modèle M2)

Les tableaux A.1 et A.2 concernent les projections d’indicateurs de santé pour
les hommes, en fonction des différents scénarios d’intervention, avec les IC à 95%,
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pour le modèle M2.

Table A.1 – Projections après l’intervention de la prévalence de la démence (en millier
de sujets), de l’âge moyen de début de la démence AV01 et de la probabilité de développer
la démence (F01) à 75 ans, pour les hommes en France, (IC à 95% ; modèle M2).

Scénario Prev AV01 F01

No. p0(65) p∗0(65) ω θ01 θ∗01 θ02 θ∗02 θ12 θ∗12 (N) %# (at age 75)
Projections de référence en 2030 604 - 82,8 0,478

[525 ;743] [81,3 ;83,6] [0,425 ;0,531]
Projections en 2030 après l’intervention en 2015
1.a 0,4 0,2 0,5 1,5 1,5 2 2 2 2 733 +21,4 83,3 0,485

[640 ;862] [82,0 ;84,1] [0,438 ;0,538]
1.b 0,4 0,4 1 1,5 1,27 2 1,74 2 1,74 605 +0,2 83,0 0,472

[531 ;721] [81,6 ;83,8] [0,427 ;0,523]

2.a 0,4 0,2 0,5 2 2 1,5 1,5 1,5 1,5 664 +9,9 83,6 0,460
[594 ;799] [82,2 ;84,4] [0,413 ;0,512]

2.b 0,4 0 0 2 2 1,5 1,5 1,5 1,5 725 +20,0 84,2 0,442
[658 ;864] [82,9 ;85,1] [0,398 ;0,498]

3 0,2 0,2 1 3 1,5 1,5 1,5 1,5 1,5 539 -10,8 83,4 0,447
[472 ;595] [82,1 ;84,3] [0,401 ;0,499]

# % de variation comparé aux projections sans l’intervention.
En gras les valeurs de paramètres modifiées par l’intervention.

Table A.2 – Projections aprés l’intervention des espérances de vie LE00, LE0., LE11,
LE.. et du nombre moyen d’années passées en démence T11 (pour des hommes non-déments)
à 75 ans, pour les hommes en France, (IC à 95% ; modèle M2).
Scénario LE00 LE0. LE11 LE.. T11
No. p0(65) p∗0(65) ω θ01 θ∗01 θ02 θ∗02 θ12 θ∗12
Projections in 2030 without intervention 11,48 13,90 8,07 13,55 2,41

[11,15 ;11,77] [13,82 ;14,02] [6,96 ;9,07] [13,51 ;13,59] [2,05 ;2,87]
Projections in 2030 with intervention in 2015
1.a 0,4 0,2 0,5 1,5 1,5 2 2 2 2 12,10 14,68 9,09 14,39 2,58

[11,84 ;12,39] [14,59 ;14,81] [8,01 ;10,08] [14,39 ;14,42] [2,20 ;2,97]
1.b 0,4 0,4 1 1,5 1,27 2 1,74 2 1,74 11,77 14,19 8,65 13,90 2,42

[11,52 ;12,05] [14,10 ;14,33] [7,57 ;9,65] [13,89 ;13,93] [2,05 ;2,81]

2.a 0,4 0,2 0,5 2 2 1,5 1,5 1,5 1,5 12,11 14,49 8,66 14,21 2,38

2.b 0,4 0 0 2 2 1,5 1,5 1,5 1,5 12,71 15,06 9,35 14,83 2,35
[11,86 ;12,39] [14,39 ;14,64] [7,55 ;9,68] [14,19 ;14,26] [2,00 ;2,78]

3 0,2 0,2 1 3 1,5 1,5 1,5 1,5 1,5 11,80 14,03 8,39 13,78 2,23
[11,55 ;12,07] [13,93 ;14,17] [7,28 ;9,40] [13,75 ;13,83] [1,86 ;2,62]

En gras les valeurs de paramètres modifiées par l’intervention.

Nous observons les mêmes tendances que celles décrites pour les femmes, sauf que
tous les indicateurs de santé sont systématiquement moins élevés pour les hommes.
Ainsi, les espérances de vie des hommes sont plus faibles que celles des femmes, mais
les mêmes changements sont constatés : entre 2015 et 2030 ; entre les projections
avec et sans intervention ; entre les différentes espérances de vie.

De plus, les intervalles de confiance sont peu larges exceptées pour LE11,
l’espérance de vie d’un malade, à cause du nombre de déments diagnostiqués à 75
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ans.

La figure A.4 présente la probabilité de développer la démence estimée pour les
hommes, par âge en 2015 et en 2030, sans intervention et avec l’intervention sous
les scénarios 1.a et 1.b.

Figure A.4 – Evolution de la probabilité de développer la démence par âge, pour les
hommes vivants et non-déments en 2015 et 2030, sans intervention ou avec les interventions
1.a et 1.b (modèle M2).

Comparée à la figure présentée pour les femmes 5.13, cette probabilité est tou-
jours plus faible chez les hommes, mais suit la même évolution en fonction de l’âge.

La figure A.5 décrit les projections des espérances de vie LE00, LE11 et LE0.

ainsi que le nombre moyen d’années passées en démence T11, pour les hommes, sans
intervention en 2015 et 2030 et avec intervention sous les scénarios 1.a et 1.b en
2030.
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Figure A.5 – Projections des espérances de vie et du nombre moyen d’années passées en
démence par âge, pour les hommes, sans intervention et avec intervention (scénarios 1.a et
1.b ; modèle M2).

Nous pouvons faire les mêmes commentaires que ce que nous avons observé pour
les femmes, figure 5.14.

A.3.3 Comparaison des projections de prévalence : notre interven-
tion vs l’intervention de Jacqmin et al. (modèle M2)

Nos projections de prévalence de la démence sont beaucoup plus im-
portantes pour 2030 que celles faites avec l’intervention de Jacqmin et al.
[Jacqmin-Gadda 2013].
La figure A.6 décrit le pourcentage de variation par année entre 2030 et 2050, qu’il
y a entre les projections de prévalence totale (hommes et femmes) avec notre inter-
vention ou celle de Jacqmin et al., par rapport aux projections de prévalence totale
sans intervention.
Rappelons que ce scénario 1.a suppose un effet du facteur de risque plus fort sur le
risque de décès que sur le risque de développer la démence.
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Figure A.6 – Pourcentage de variation par année, des projections de la prévalence de la
démence en France, entre le contexte avec intervention en 2015 par rapport à sans inter-
vention (modèle M2).

Ainsi, pour ce scénario, nous projetons environ 22% de cas de déments en plus
en 2030, sous notre intervention par rapport à un contexte sans intervention, tandis
qu’avec l’intervention de Jacqmin et al. il n’y aurait pas d’augmentation du nombre
de cas par rapport aux projections sans intervention.

Mais lorsque nous faisons des projections plus lointaines, ce pourcentage de
variation diminue avec notre intervention et augmente avec l’intervention de Jacq-
min et al. jusqu’à se rejoindre en 2050 avec des projections supérieures, d’environ
6% de cas de déments en plus par rapport aux projections dans un contexte sans
intervention.

Rappelons que la principale différence entre les deux interventions est que : la
nôtre affecte tous les individus de plus de 65 ans dès 2015 alors que celle de Jacqmin
et al. ne cible que les 65 ans en 2015.

Pour les sujets de moins de 65 ans en 2015, nous les traitons de la même façon, à
savoir que les effets de l’intervention s’appliqueront sur eux dés lors qu’ils atteindront
65 ans.

Ainsi, l’intervention de Jacmin et al. n’a un effet que sur les individus de 65 à
80 ans en 2030, tandis que notre intervention affecte les sujets entre 65 et 100 ans.

En revanche, en 2050 les deux interventions ont affecté la même population
(c’est à dire les sujets de 65 à 100 ans).

La nature du scénario, à savoir une réduction de la prévalence de l’exposition au
facteur de risque qui à un effet plus fort sur le décès que sur la démence, explique
donc les pourcentages de variation observés, pour les projections de prévalence de
la démence sous les deux différentes interventions, par rapport au contexte sans
intervention.
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Par exemple, il faut comprendre que l’intervention réduit principalement le risque
de décéder (plus que le risque de développer la démence), or en 2030 cela concerne
beaucoup moins d’individus pour l’intervention de Jacqmin et al. que pour la nôtre.

C’est pourquoi, sous notre intervention, comme le risque de décès diminue plus
que le risque de développer la démence, nous avons une augmentation du nombre
de déments attendus en 2030.

A.3.4 Autres résultats pour le modèle S2.

La figure A.7 décrit l’estimation de l’incidence de la démence via la cohorte
PAQUID en fonction de l’âge avec les IC à 95% chez les hommes et chez les femmes.

Figure A.7 – Estimations de l’incidence de la démence, α01, par âge, pour les hommes
et les femmes et IC à 95% (IC), cohorte PAQUID (modèle S2).

Nous observons une augmentation de l’incidence de la démence. Pour les âges
les plus jeunes, les taux d’incidence pour les femmes et les hommes sont proches,
mais à partir de 75 ans, ils augmentent rapidement et plus pour les femmes que
pour les hommes.

Les figures A.8 et A.9 décrivent l’espérance de vie sans la démence en 2015 et
2030 en fonction de l’âge, pour les hommes et les femmes, avec les intervalles de
confiance à 95% (modèle S2).
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Figure A.8 – Espérance de vie sans dé-
mence (IC à 95%) pour les femmes.

Figure A.9 – Espérance de vie sans dé-
mence (IC à 95%) pour les hommes.

Nous observons une augmentation de l’espérance de vis sans démence entre 2015
et 2030, surtout pour les âges les plus jeunes, et cette hausse est plus forte chez les
hommes.

A.4 Résultats supplémentaires sur l’application à la ma-
ladie de Parkinson

A.4.1 Estimation de l’incidence du Parkinson sur les données de
la DCIR

Ce travail a été effectué par F. Moisan, A. Elbaz et al. et est l’objet d’un article
[Moisan 2011]. Les données du DCIR qui ont servi à estimer l’incidence du Parkinson
sont les suivantes :

– délivrances de médicaments pouvant être utilisés pour traiter la maladie de
Parkinson (médicaments antiparkinsoniens ; codes N04, G02CB01 et G02CB02
de la classification anatomique, thérapeutique et chimique (ATC) des médi-
caments) entre le 1er janvier et le 31 décembre des années 2009, 2010 et 2011
avec pour chaque délivrance :
– spécialité médicale des prescripteurs,
– code ATC détaillé des médicaments,
– dosage des comprimés et nombre de comprimés par boîte,
– nombre de boîtes délivrées,
– date de la délivrance.

– pour les personnes ayant consommé au moins une fois un médicament
antiparkinsonien sur la période, l’ensemble des prescriptions de médicaments
neuroleptiques (code ATC N05A) sur la même période ;

– caractéristiques démographiques en 2009, 2010, 2011 (âge ; sexe ; département
de résidence) ;
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– si décès sur cette période, le mois du décès.

Ensuite les prédicteurs nécessaires à l’application d’un modèle prédictif de type
logistique ont été générés année par année. Le logit de la probabilité de recevoir un
traitement antiparkinsonien pour la maladie de Parkinson s’écrit en fonction du
sexe, du nombre de prescriptions dans l’année, du temps du traitement, des doses
annuelles des divers médicaments antiparkinsonien...

Les personnes atteintes de la maladie de Parkinson sont identifiées à partir de
leur profil de consommation de médicaments. Sachant que beaucoup des médica-
ments listés peuvent être prescrits pour d’autres maladies, un modèle statistique
qui estime la probabilité qu’une personne a effectivement reçu un traitement
antiparkinsonien pour une maladie de Parkinson, en fonction du type et/ou de
la dose totale annuelle des différents médicaments délivrés, de la spécialité du
prescripteur et de la régularité avec laquelle cette personne a été traitée sur l’année,
a été utilisé [Moisan 2011].

Afin d’estimer l’incidence de la maladie de Parkinson en 2010 les données
de trois années consécutives ont été utilisées : 2009 et 2010 pour identifier les
cas et 2011 pour réaliser une correction. Puis le modèle a été appliqué aux
consommateurs de médicaments antiparkinsoniens, rentrant dans les critères, de
chacune des trois années. Ensuite, pour chacune des trois années, la probabilité que
les consommateurs de médicaments antiparkinsoniens aient été traités pour une
maladie de Parkinson a été estimée (sont considérés comme atteints ceux dont la
probabilité était supérieure ou égale à 0,255).

L’incidence de la maladie de Parkinson en 2010 est donc estimée de la façon
suivante : les cas incidents de maladie de Parkinson en 2010 sont définis comme les
cas prédits Parkinsoniens par le modèle en 2010 et dont la première prescription de
médicaments antiparkinsoniens a eu lieu en 2010 (aucune prescription en 2009).

Puis le nombre de cas incidents est divisé par une estimation fournie par l’INSEE
des personnes-années cumulées pour la population française en 2010 par âge (défini
comme l’âge atteint dans l’année).

Ce calcul a été fait par sexe, classe d’âge et département de résidence.

Par la suite, l’incidence estimée a été corrigée suivant deux approches différentes :
– Méthode 1 : les estimations de la sensibilité et de la spécificité du modèle

prédictif permettent d’obtenir un nombre corrigé de patients parkinsoniens
incidents en 2010 pour tenir compte des erreurs de classement (faux positifs
et négatifs) sous l’hypothèse que les performances de modèle sont similaires
quels que soient le sexe et la classe d’âge.

– Méthode 2 : en utilisant les données de 2011 pour corriger le nombre de
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cas incidents. Il s’agit de considérer que les consommateurs de médicaments
antiparkinsoniens en 2010 avaient une maladie de Parkinson incidente en
2010 quand : le traitement a été débuté en 2010 ; la consommation des
médicaments antiparkinsoniens se poursuit en 2011 ; le modèle prédit ces
sujets comme étant Parkinsoniens en 2011.

Pour finir, il s’avère que la méthode d’identification des patients parkinsoniens
conduit à une sous-estimation du nombre de personnes atteintes chez les individus
les plus âgées, en raisons de malades non diagnostiqués et non traités à cause
d’un mauvais accès aux soins ou parce que le diagnostic est plus difficile chez ces
personnes (symptômes liés au vieillissement normal).
Mais la sous-estimation vient également du fait que les consommateurs de médi-
caments, institutionnalisés dans des établissements avec des pharmacies à usage
interne, ne sont pas identifiés par le DCIR.

En conséquence, les estimations sont plus fiables pour les personnes âgées de
moins de 80 ans. Au-delà, la diminution de l’incidence est vraisemblablement expli-
quée en grande partie par une moins bonne identification des patients. Une analyse
de sensibilité a été réalisée.

Note : La même démarche a été suivie pour estimer l’incidence en 2011 et 2012.
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A.4.2 Estimation du risque relatif, modèle M2

Figure A.10 – Estimation du risque relatif de décès des Parkinsoniens par rapport aux
non-Parkinsoniens par âge pour les femmes et IC à 95%.

Cette figure A.10 fournit les estimations, issues de l’algorithme de recherche, du
risque relatif de décès des Parkinsoniens par rapport aux non-Parkinsoniens par âge
pour les femmes. Comme nous l’avons constaté, l’estimation de ce risque pour les
âges jeunes est largement trop importante. Cependant, l’analyse de sensibilité que
nous avons effectuée (en contraignant le risque relatif pour les âges les plus jeunes)
montre que l’impact sur les projections de prévalence est moindre.
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Résumé : De nos jours, la Santé Publique porte de plus en plus d’intérêts aux ma-
ladies chroniques neuro-dégénératives liées au vieillissement telles que la démence ou
la maladie de Parkinson. Ces pathologies ne peuvent ni être évitées ni guéries et oc-
casionnent une détérioration progressive de la santé des malades requérant donc des
soins spécifiques. Le contexte démographique actuel laisse entrevoir un vieillissement
de la population et un allongement de l’espérance de vie continus, ce qui aura pour
conséquence majeure d’aggraver le fardeau économique, social et démographique de
ces maladies dans les années à venir. C’est pourquoi, dans l’optique d’anticiper les
problèmes à venir, il est important de développer des modèles statistiques permet-
tant de faire des projections et d’évaluer le fardeau futur de ces maladies via divers
indicateurs de santé. De plus, il est intéressant de pouvoir donner des projections,
en fonction de scénarios potentiels, qui pourraient être mis en place (e.g. un nou-
veau traitement), afin d’évaluer l’impact qu’aurait une telle intervention de Santé
Publique, mais aussi de prendre en compte une variation de l’incidence due, par
exemple, à des changements de comportement.

Une approche utilisant le modèle illness-death sous une hypothèse Markovienne
a été proposée par Joly et al. 2013 pour répondre à cet objectif. Cette approche est
particulièrement adaptée dans ce contexte, car elle permet, notamment, de prendre
en compte le risque compétitif qui existe entre devenir malade ou décéder (pour
un individu non-malade). L’utilisation de ce modèle pour faire des projections a
l’avantage, d’une part, de faire intervenir des projections démographiques nationales
pour mieux capter l’évolution de la mortalité au cours du temps, et d’autre part, de
proposer une modélisation adaptée de la mortalité (en distinguant la mortalité des
malades, des non-malades et générale).

C’est sur la base de ce modèle que découle tout le travail de cette thèse. Dans une
première partie, les hypothèses du modèle existant ont été améliorées ou modifiées
dans le but de considérer l’évolution de l’incidence de la maladie au cours du temps,
puis de passer d’un modèle Markovien à un modèle semi-Markovien afin de modé-
liser la mortalité des malades en fonction de la durée passée avec la maladie. Dans
une deuxième partie, la méthode initiale, permettant de considérer l’impact d’une
intervention mais avec des hypothèses restrictives, a été développée et généralisée
pour prendre en compte des interventions plus flexibles. Puis, les expressions mathé-
matiques/statistiques d’indicateurs de santé pertinents ont été développées dans ce
contexte dans le but d’avoir un panel de projections permettant une meilleure éva-
luation du fardeau futur de la maladie. L’application principale de ce travail a porté
sur des projections concernant la démence. Cependant, en appliquant ces modèles
à la maladie de Parkinson, nous avons proposé des méthodes permettant d’adapter
notre approche à d’autres types de données.
Mots clefs :Modèle illness-death ; Modèle de Markov/semi-Markov ; Projec-
tions ; Maladies Chroniques ; Santé Publique.



Abstract :
Nowadays, Public Health is more and more interested in the neuro-degenerative

chronic diseases related to the ageing such as Dementia or Parkinson’s disease.
These pathologies cannot be prevented or cured and cause a progressive deterioration
of health, requiring specific cares. The current demographic situation suggests a
continuous ageing of the population and a rise of the life expectancy. As consequence
of this, the economic, social and demographic burden related to these diseases will
worsen in years to come. That is why, developing statistical models, which allow to
make projections and to estimate the future burden of chronic diseases via several
health indicators, is becoming of paramount importance. Furthermore, it would
be interesting to give projections, according to hypothetical scenarios, which could
be set up (e.g. a new treatment), to estimate the impact of such Public health
intervention, but also to take into account modifications in disease incidence due,
for example, to behavior changes.

To attend this objective, an approach was proposed by Joly et al. 2013, using
the illness-death model under Markovian hypothesis. Such approach has shown to
be particularly adapted in this context, since it allows to consider the competive
risk existing between the risk of death and the risk to develop the disease (for a
non-diseased subject). On one hand, projections made by using this model take ad-
vantage of including national demographic projections to better consider the morta-
lity trends over time. Moreover, the approach proposes to carefully model mortality,
distinguishing overall mortality, non-diseased and diseased mortality trends.

All the work of this thesis have been developed based on this model. In a first
part, the hypotheses of the existing model are improved or modified in order to both :
consider the evolution of disease incidence over time ; pass from a Markov to a semi-
Markov hypothesis, which allows to model the mortality among diseased subjects
depending on the time spent with the disease. In a second part, the initial method,
allowing to take into account the impact of an intervention, but with many restrictive
assumptions, is developed and generalized for more flexible interventions. Then, the
mathematical/statistical expressions of relevant health indicators are developed in
this context to have a panel of projections giving a better assessment of the future
disease burden.

The main application of this work concerns projections of Dementia. However,
by applying these models to Parkinson’s disease, we propose methods which allows
to adapt our approach to other types of data.
Keywords :Illness-death model ; Markov/semi-Markov model ; Projections ;
Chronic Diseases ; Public Health.
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