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Modélisation du risque de démence vie-entiere et autres indicateurs de santé

Résumé : Les indicateurs épidémiologiques de la démence tels que l'espérance de vie sans
démence pour un age donné ou le risque absolu sont des quantités utiles en santé publique. L’ob-
servation de la démence en temps discret entraine une censure par intervalle du temps d’appa-
rition de la pathologie. De plus, certains individus peuvent développer une démence et décéder
entre deux visites de suivi. Un modele illness-death pour données censurées par intervalle est une
solution pour modéliser simultanément les risques de démence et de déces et pour éviter la sous-
estimation de 'incidence de la démence. Ces indicateurs dépendent a la fois du risque de démence
mais aussi du risque de déces, contrairement a l'intensité de transition de la démence. Les modeles
de régression disponibles ne prennent pas en compte la censure par intervalle ou ne sont pas
adaptés a ces indicateurs. L’objectif de ce travail est de quantifier 'effet de facteurs de risque sur
ces indicateurs épidémiologiques par des modeles de régression. La premiere partie de cette these
est consacrée a l’extension de I'approche par pseudo-valeurs aux données censurées par intervalle.
Les pseudo-valeurs sont calculées a partir d’estimateurs paramétriques ou d’estimateurs du maxi-
mum de vraisemblance pénalisée. Elles sont utilisées comme variable d’intérét dans des modeles
linéaires généralisés ou des modeles additifs généralisés pour permettre un effet non-linéaire des
variables explicatives quantitatives. La seconde partie de cette these porte sur le développement
d’un modele par linéarisation des indicateurs épidémiologiques. L’idée est de calculer I'indicateur
conditionnellement aux variables explicatives a partir des intensités de transition d’un modele
illness-death avec censure par intervalle du temps d’apparition de la maladie. Ces deux approches
sont appliquées aux données de la cohorte francaise PAQUID pour étudier par exemple I'effet d’un
score psychométrique (le MMS) sur des indicateurs épidémiologiques de la démence.

Mots clés : pseudo-valeurs, censure par intervalle, démence, risque absolu, espérance de vie.

Modelization of life-time risk of dementia and others health indicators

Abstract: Dementia epidemiological indicators as the life expectancy without dementia at a spe-
cific age or the absolute risk are quantities meaningful for public health. Dementia is observed on
discrete-time in cohort studies which leads to interval censoring of the time-to-onset. Moreover,
some subjects can develop dementia and die between two follow-up visits. Illness-death model for
interval-censored data is a solution to model simultaneously dementia risk and death risk and
to avoid under-estimation of dementia incidence. These indicators depend on both dementia and
death risks as opposed to dementia transition intensity. Available regression models do not take
into account interval censoring or are not suitable for these indicators. The aim of this work is
to propose regression models to quantify impact of risk factors on these indicators. Firstly, the
pseudo-values approach is extended to interval-censored data. Pseudo-values are computed by pa-
rametric estimators or by maximum penalized likelihood estimators. Then pseudo-values are used
as outcome in a generalized linear models or in a generalized additive models in case of non-linear
effect of quantitative covariates. Secondly, the effect of covariates are summarized by linearization
of the maximum likelihood estimator. In this part, the idea is to compute indicators conditionally
on the covariates values from transition intensities of an illness-death model. These two approaches
are applied to the French cohort PAQUID to study effect of a psychometric test (the MMS) on
these indicators for example.

Key words: pseudo-values, interval censoring, dementia, absolute risk, life expectancy.
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Chapitre 1

Introduction

I.1 Définition et épidémiologie de la démence

La démence est une neuro-pathologie qui touche principalement les personnes agées de plus
de 65 ans. Cette pathologie chronique entraine des altérations multidimensionnelles. La démence
touche en effet les fonctions biologiques (avec une augmentation des protéines tau et S-amyloide),
les fonctions cérébrales (avec une atrophie cérébrale) et les fonctions cognitives (avec une dégradation
des performances de la mémoire par exemple). La démence est un processus continu : il existe une
premiere phase asymptomatique suivi d’'une phase symptomatique ou la dégradation des fonctions
cognitives est plus marquée que lors de la premiere phase. Les symptomes sont variés et vont des
pertes de mémoire aux sautes d’humeur en passant par des difficultés a accomplir les taches de la
vie quotidienne (WHO, 2017).

La démence regroupe différentes étiologies suivant les différentes altérations retrouvées chez le
malade. La maladie d’Alzheimer (MA) est la principale cause de démence et représente au moins la
moitié des cas de démence (Lobo et al., 2000; Wu et al., 2018). Les autres causes les plus répandues
sont les démences vasculaires, les démences a corps de Lewy ou bien les démences fronto-temporales.
Une étude post-mortem a montré que la plupart des cas de démences sont mixtes, c¢’est-a-dire que

les atteintes cérébrales sont de type MA et de type démence vasculaire par exemple (Jelliger, 2006).

La prévalence de la démence est d’environ 50 millions de cas dans le monde en 2018 et I'incidence
est d’environ 10 millions de nouveaux cas chaque année (ADI, 2015; ADI, 2018). Le cout financier
mondial est estimé a 818 milliards de dollars américain (ADI, 2015). En France, les derniers chiffres
de 2015 estiment la prévalence a 1,2 millions (ADI, 2015). Le cout financier de la MA est de 9,9
milliards d’euros pour la prise en charge médicale et médico-sociale (Association France Alzheimer,

2019).

D’apres 'OMS, 'espérance de vie a la naissance est de 72 ans (74 ans pour les femmes et 69
ans pour les hommes) en 2019. En France, les derniéres espérances de vie étaient de 85 ans pour

les femmes et de 79 ans pour les hommes en 2018 (INSEE, 2018). L’espérance de vie a 65 ans

15
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est en augmentation depuis les années 2000 et la part des personnes agées de plus de 65 ans en
France est d’environ 25% de la population totale. Cette augmentation de I’espérance de vie entraine
par la méme occasion une augmentation du nombre de cas de démence : les projections estiment
que plus de 1,5 millions de personnes seront atteintes de démence en 2040 (suivant les scénarios
démographiques et les variations potentielles de I'incidence, voir Helmer et al. (2006); Mura et al.
(2010)).

Le vieillissement générale de la population est aussi visible mondialement. Par conséquent, les
projections estiment a 75 millions en 2030 et 132 millions en 2050 le nombre de cas prévalents de
démence (WHO, 2017). L’OMS a fait de la démence une priorité de santé publique en mettant en
place un plan entre 2017 et 2025. Ce plan vise a améliorer la santé et le bien étre des personnes

démentes, aussi bien pour les personnes malades actuellement que pour les générations futures.

I.2 Diagnostic de la démence

Les différentes étiologies de la démence ne simplifient pas le diagnostic de cette pathologie. Un
consensus établi repose sur les criteres du manuel diagnostique et statistique des troubles mentaux
(DSM) publié par I’ American Psychiatric Association (APA, 1987; APA, 1994) ou sur les criteres
de la Classification Internationale des Maladies (CIM-10) de 'OMS (WHO, 1992).

Le diagnostic de la démence n’est donc pas facile a établir et repose sur plusieurs techniques
comme un bilan neuro-psychologique ou de I'imagerie cérébrale. En médecine de ville, le praticien
dispose de plusieurs tests psychométriques tels que 'examen du Mini Mental State (MMS, voir
Folstein et al. (1975)) ou le test de la montre ainsi que I’évaluation des activités (instrumentales)
de la vie quotidienne (Lawton et Brody, 1969; Katz , 1983) pour dépister une démence. Ces seuls
tests ne se suffisent pas a eux-mémes pour un diagnostic certain. En complément, le praticien peut
se baser sur un questionnaire aux informants (comme les proches du patient) et peut effectuer des

examens sanguins pour un diagnostic différentiel.

Cependant, une étude a montré qu'un peu moins de 550 000 personnes sont démentes en France
d’apres les données de ’assurance maladie en 2014. Ce nombre correspond au personnes ayant recu
un diagnostic (Carcaillon et al., 2016), bien loin des estimations issues des données de cohorte. Le

diagnostic de la démence n’est donc pas systématique.

I.3 Données d’étude : la cohorte PAQUID

En population générale, le diagnostic de démence arrive tardivement voire n’est pas établi pour
certaines personnes. La tolérance de la pathologie existe chez les personnes agées qui supposent que
leurs symptomes sont dus a un vieillissement normal. De plus, les études cas-témoins rétrospectives
sont biaisées a cause des troubles de la mémoire des malades. Les études de cohorte limitent ces

deux points quand le suivi des participants est régulier. Ils en existent plusieurs a travers le monde :
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aux Etats-Unis avec I'étude Framingham et le projet Rush Memory and Ageing (Farmer et al.,
1987; Bennett et al., 2005), au Royaume Uni avec la cohorte établie & Cambridge (Brayne et al.,
1992) ou la cohorte prospective initiée aux Pays-Bas a la fin des années 1980 (Hofman et al., 1991),
avec une 4eme phase d’inclusion toujours en cours (Ikram et al., 2017).

En France, plusieurs cohortes ont été mises en place a partir de la fin des années 1980 avec la
cohorte PAQUID (Dartigues et al., 1992), suivie de la cohorte des Trois Cités une décennie plus
tard (3C Study Group , 2003) ou bien la cohorte AMI qui s’est intéressée en particulier a la

démence dans le milieu agricole (Péres et al., 2012).

Les modeles de régression développés dans cette these ont été appliqués a la cohorte PAQUID.
La richesse des données, tant d'un point de vue qualitatif que par la durée du suivi a motivé ce

travail.

La cohorte PAQUID, pour < Personnes Agées Quid > a inclus 3777 personnes en 1988 et 1989.
L’inclusion a été faite par tirage au sort sur les listes électorales des personnes agées d’au moins
65 ans et vivant a domicile en Gironde ou en Dordogne. Le taux d’acceptation initial était de 68
% et les participants étaient représentatif en terme de genre et d’age de la population de ces deux
départements (Dartigues et al., 1991).

La mortalité des participants tout au long du suivi est similaire a celle de la population francaise
de cette tranche d’age. A I'inclusion, des données socio-démographiques comme 1’age, le genre, le
niveau d’étude, le salaire ou bien les conditions de vie ont été recueilles aupres des participants ou

bien des proches si ces derniers n’étaient pas en capacité de le faire.

L’objectif initial de PAQUID était d’étudier le vieillissement normal et pathologique du sujet
agé. En particulier, les objectifs spécifiques se sont concentrés sur 1’étude de l'incidence, de la
prévalence, des facteurs de risque de la démence et ses manifestations précliniques grace a des
mesures répétées des fonctions cognitives (Dartigues et al., 1992). Des psychologues ont suivi les
participants depuis maintenant plus de 27 ans avec une visite tous les deux a trois ans (a 1 an, 3
ans, 5 ans, 8 ans, 10 ans, 13 ans, 15 ans, 17 ans, 20 ans, 22 ans, 25 ans et 27 ans apres l'inclusion).
Une recherche active des cas de démence a été effectuée a l'inclusion et lors de chaque suivi. Les
participants ont passé une série de tests psychométriques pour évaluer leurs fonctions cognitives.
Le test du MMS a été utilisé pour évaluer les fonctions cognitives dans leur globalité et des tests
spécifiques a une fonction cognitive particuliere ont été menés comme la mémoire visuelle avec le
test de Benton, la fluence verbale via le test d’Isaacs, 'attention par le test des barrages de Zazzo
ou le test des codes qui mesure le raisonnement logique simple. La symptomatologie dépressive
ainsi que la dépendance ont aussi été déterminées grace a I’échelle CES-D et aux examens des ADL
et des IADL. Les tests psychométriques évalués chez les participants de la cohorte PAQUID sont

donc semblables & ceux utilisés en médecine de ville.

Une recherche active des cas de démence a été effectuée pour chaque suivi en se basant sur
les criteres du DSM (dans sa version III puis IV) avec la méme procédure pour chaque visite.
Un comité de suivi a examiné les cas suspectés par les psychologues pour confirmer ou infirmer

la présence d’une démence. De plus, la date de déces des participants a été systématiquement
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recherchée grace aux données de 1’état civil si cette information n’a pu étre fournie par la famille

ou le médecin traitant.

I.4 Facteurs de risque et facteurs protecteurs

L’étude des facteurs de risque ou protecteurs de la démence s’est fait depuis de nombreuses
années. Certains facteurs sont controversés, d’autres sont maintenant reconnus et validés par la
communauté scientifique. Les facteurs de risque modifiables sont des pistes de prévention de la

démence car aucun traitement curatif n’est disponible a I’heure actuelle.

1.4.1 Facteurs non modifiables

Le principal facteur de risque de la démence est ’age. En effet, 'incidence de la démence
augmente de fagon exponentielle avec celui-ci : I'incidence double par tranche de 5 ans avec une
incidence de 2 pour 1000 personnes-années chez les 65-69 ans pour atteindre 74 nouveaux cas pour

1000 personnes-années chez les plus de 90 ans (Letenneur et al., 1994; Fratiglioni et al., 2000).

Le genre influe aussi sur le risque de démence : avant 80 ans, les hommes sont plus a risque de

démence que les femmes. Cette tendance s’inverse apres 80 ans (Letenneur et al., 1999).

Le niveau d’éducation est aussi un élément a prendre en compte lors de I'analyse des facteurs
de risque de démence. Un faible niveau d’étude (en général inférieur au certificat d’étude primaire

ou CEP) est délétere pour I'incidence de la démence (Letenneur et al., 1999).

La génétique joue un role important dans la démence : elle augmente le risque de maladie chez
les plus jeunes et chez les plus agés. Par exemple, la présence d’une allele de I’apolipoprotéine €4

augmente le risque de démence et est associé a une démence plus précoce (Prasher et al., 2008).

1.4.2 Facteurs modifiables

Les facteurs modifiables comme la nutrition ouvrent un champ d’action considérable. La consom-
mation de poissons par exemple serait protectrice du risque de démence (Kalmijn et al., 1997;
Lemeshow et al., 1998; Ruitenberg et al., 2002). De méme, 'amélioration de 'état de santé général
d’une population peut étre bénéfique. Les maladies cardiovasculaires comme I’hypertension (Hof-
man et al., 1997), le diabete (Ott et al., 1996) ou la dépression (Jorm , 2000) sont des facteurs
de risque de démence. La consommation de tabac est nocive pour le risque de démence (Merchant
et al., 1999).
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I.5 Problemes statistiques

Il existe différentes méthodes statistiques adaptées a 1’étude étiologique de la démence c’est-
a-dire a 1’étude des facteurs de risque de la pathologie. Les schémas d’observation des données
issues de cohortes peuvent étre pris en compte par ces outils statistiques, comme le montrera la
section II.1. D’autres indicateurs épidémiologiques, par exemple les espérances de vie ou le risque
de démence vie-entiere sont intéressants a étudier dans un contexte de santé publique ou dans le
cadre de prédictions a une échelle plus individuelle. Cependant, ces indicateurs épidémiologiques
dépendent a la fois du risque de la démence mais aussi du risque de déces (voir section 11.2 pour
plus de détails). De plus, le diagnostic de la démence n’est posé que lors des visites de suivi des

cohortes, ce qui entraine d’autres mécanismes d’observation a prendre en compte.

1.6 Objectifs de la these

L’objectif principal de cette these est de quantifier 'impact des déterminants de la démence sur
des indicateurs épidémiologiques, par exemple le risque de démence vie-entiere (ou sur toutes autres
quantités d’intérét). En d’autres termes, il s’agit de proposer des modeéles de régression qui prennent
en compte les mécanismes d’observation rencontrés dans les études de cohorte (comme la censure
et la troncature ou le risque compétitif de déces). Ces objectifs sont les objectifs du Work Package
2 du projet SMALA (Statistical Models for ALzhiemer’s disease and Aging) financé par I’Agence
Nationale de la Recherche (Investigateur Principal : Hélene Jacqmin-Gadda). En particulier, les
modeles de régression proposés tiennent compte des particularités comme la censure par intervalle
du début de la démence accompagnée du risque compétitif de déces. Ces deux points doivent étre
pris en compte simultanément car tous les cas de démence ne sont pas observés. Un autre objectif

est de pouvoir tenir compte de ’entrée retardée dans les études de cohorte.

I.7 Plan

Cette these est organisée en différents chapitres. Le premier chapitre structure le cadre théorique
de cette these en passant en revue les différentes méthodes de 'analyse des données de survie et
en définissant des concepts clés utilisés tout au long de la these. La derniére partie de ce cha-
pitre se concentrera sur le modele illness-death pour temps de maladie censurée par intervalle;
c’est le modele de régression servant de base au cceur de cette these. Ensuite, le deuxieme cha-
pitre présentera l’extension de ’approche par pseudo-valeurs pour temps de maladie censurées
par intervalle dans un premier temps. Dans un second temps, cette approche sera appliquée pour
étudier l'effet du score au MMS sur trois indicateurs épidémiologiques calculés pour un horizon
fini. Puis, le troisieme chapitre exposera la méthode de ’approche par linéarisation. L’approche
par linéarisation sera employée sur trois indicateurs calculés pour un horizon infini. Enfin, une

discussion et une conclusion seront apportées a ce travail. Des perspectives évoqueront des pistes
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de développements futurs.



Chapitre 11

Etat de Dart

L’état de I'art présenté dans ce chapitre pose le cadre théorique de ce travail. Cet état de l'art

définit des concepts liés a la problématique statistique de la these et aux notions épidémiologiques.

II.1 Analyse des temps d’évenements

I1.1.1 Observation des temps d’évenements

Lors de I'analyse de temps d’évenements, la modélisation se porte sur le temps de passage
entre différents états. Ce temps peut étre un délai depuis un diagnostic, le temps depuis I'inclusion
dans une cohorte, I’dge au moment d’'un évenement ou bien une durée. Différents mécanismes
interviennent lors de I’analyse de temps d’évenements et ne permettent donc pas d’observer le temps
de passage entre deux états pour tous les individus. Les schémas d’observation sont confrontés a
différentes notions comme la troncature ou la censure. Notamment, la censure par intervalle est

un schéma d’observation retrouvé dans ’analyse des données de cohorte étudiant la démence.

I1.1.1.1 Censure a droite

L’analyse de données de temps jusqu’a un évenement suppose que si les individus sont suivis
suffisamment longtemps, alors ils subiront tous I’évenement en question. En pratique, il est commun
d’observer une censure a droite du temps d’évenement de certains sujets. La seule information
disponible est de savoir que les sujets auront I’évenement apres le temps de censure. D’un point
de vue statistique, les variables aléatoires T et C' sont respectivement définies comme le temps
jusqu’a I’évenement et le temps de censure. Le temps jusqu’a I’évenement est en général appelé
temps de survie. Soit 0 I'indicatrice de I’évenement avec 6 = 1 {T" < C'}. Ainsi, le couple de variables

aléatoires (T, 5) correspond au temps d’évenement observé avec T = min(T, C).

Dans les études de cohortes, les individus peuvent étre censurés a droite pour plusieurs raisons :

21
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une censure intervient quand le sujet refuse les visites de suivi, lorsqu’il déménage et que le suivi
ne peut avoir lieu ou bien lorsque 1'étude se termine (cas de la censure administrative présente a

27 ans apres l'inclusion pour les données disponibles dans la cohorte PAQUID).

11.1.1.2 Troncature a gauche

La troncature a gauche est une notion fréquente dans les études de cohortes. Elle arrive lorsque
I’évenement d’intérét ne peut survenir qu’apres un temps précis noté T, c’est-a-dire que T > T,
(avec T, 1L T en général). Par exemple, lorsque 1'on étudie 'dge jusqu’a un éveénement et que les
sujets ne sont pas suivis depuis leur naissance, le temps de survie est alors tronqué a gauche. C’est
le cas dans la cohorte PAQUID ou les individus étaient inclus a partir de 65 ans : I'age jusqu’au
déces est tronqué a gauche puisque seuls les sujets ayant survécu au moment de I'inclusion ont pu

étre observés, avec dans ce cas T, leur age a l'inclusion.

11.1.1.3 Censure par intervalle

L’apparition d’une démence n’est pas observée en continu dans les études de cohorte car le
diagnostic de la démence n’est posé que lors d'une visite de suivi. De ce fait, le début de la
pathologie est censurée par intervalle entre la derniere visite ou le sujet a été vu non-dément et la
visite de diagnostic. Si T" représente le temps de démence, T; le dernier temps ou le sujet a été vu

non-dément et 7, le temps du diagnostic, alors T} < Tyep, < T

11.1.1.4 Risques compétitifs

L’analyse de données de type < temps d’évenements > suppose que chaque sujet est a risque de
faire un évenement d’intérét jusqu’a ce qu’il le subisse. Dans certaines applications, le sujet subit
un autre évenement qui 'empéche de faire I’évenement étudié : le terme de risque compétitif est
alors employé. Dans le cadre de cette these, le déces est un risque compétitif de la démence a partir

du moment ou les individus décédés non-déments ne peuvent pas développer une démence.

11.1.1.5 Censure par intervalle et risques compétitifs

La censure par intervalle du début de la démence et le risque compétitif de déces doivent étre
pris en compte simultanément dans I’analyse des données de cohorte. D’une part, les sujets de la
cohorte PAQUID sont agés; le risque de déces augmente au fur et a mesure avec I'age. D’autre
part, le risque relatif de déces des personnes démentes est plus important que pour les personnes

non démentes (Helmer et al., 2001).

Une des solutions pour traiter des données censurées par intervalle est d’imputer une valeur du

temps de maladie pour les individus diagnostiqués. Il vaut mieux éviter de procéder ainsi pour éviter
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Statut Décédé

Dément

Non-dément

Temps

1 1 1
Vio Vi Vi Vik+1

F1GURE II.1 — Exemple de suivi du sujet ¢

Etat 0 . Etat 1

F1GURE I1.2 — Représentation du modele de survie

les biais d’estimation de l'incidence de la démence (Leffondré et al., 2013; Binder et Schumacher,
2014). Cette censure par intervalle accompagnée du risque compétitif de déces entraine en fait
un nombre de cas incidents observés plus faible a partir du moment ou certains individus vont
développer une démence et décéder entre deux visites de suivi. La figure figure I1.1 est un exemple
de ce cas de figure ou le sujet 7 est vivant non-dément a sa k° visite, développe une démence et

décede avant la visite k + 1 prévu initialement dans le protocole de I'étude.

I1.1.2 Modeéle multi-états

Les processus de comptage sont une solution pour modéliser les temps d’évenements grace
aux modeles multi-états (Andersen et al., 1993). Cette section va définir trois cas particuliers des

modeles multi-états.

I1.1.2.1 Survie

L’analyse de survie est I’application la plus simple des modeles multi-états. Ici, il s’agit d’étudier
le lien entre le passage d’un état initial (1’état sain en général) a un autre état (le déces ou la maladie

par exemple) par une unique transition, comme le montre la figure 11.2.

Plusieurs fonctions sont associées a la distribution des temps de survie 7T'. La premiere fonction

est la densité de probabilité, notée f(t) et définie par :

. P <T<t+ Al
f(t) = lim Al
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La fonction de répartition F(t) et la fonction de survie S(t) sont égales a :

F(t) =

P(T<t)= /Otf(u)du
S(t)="P (t)

(T'>t)=1-F

Les deux autres fonctions utilisées (en particulier dans les modeles de régression, cf. section
I1.3) sont la fonction de risque A(t) et la fonction de risque cumulé A(t) et sont définis par :
Pt<T<t+At|T>t) [f(t)

Alt) = lim, Al =50

Le passage d’une fonction définie ci-dessus a une autre est aisée. Ainsi, la fonction de survie
S(t) est égale a

S(t) = exp (— /0 t )\(u)du) — ¢~A0) (IL.1)

Des estimateurs non-paramétriques sont utilisés pour estimer les différentes fonctions liées a
I'analyse de survie. Pour chaque temps d’évenement ¢;, j = 1, ..., k, soient n; 'effectif a risque et
d; le nombre d’éveénement. La fonction de survie S(t) peut étre estimée & partir de I'estimateur de
Kaplan-Meier (Kaplan et Meier, 1958) par :

sw=T] _”J‘;df

git; <t J

Le risque cumulée A(t) peut étre estimé par l'estimateur de Nelson-Aalen (Nelson , 1969)

gitg<t Y

et la fonction de répartition par 'estimateur de Aalen-Johansen (voir section 11.1.2.2).

Ces différents estimateurs sont asymptotiquement équivalents; il est donc possible de passer
d’une fonction & une autre tres facilement (voir équation II.1). Par contre, ces estimateurs ne sont
pas adaptés aux données censurées par intervalle car les estimateurs non-paramétriques requierent
un temps exact d’évenement pour étre estimés. Il convient donc d’imputer un temps d’évenement ou
de censurer a droite au dernier temps ou le sujet est sain (7}) si des estimateurs non-paramétriques

sont appliqués a des données censurées par intervalle.



I1.1. ANALYSE DES TEMPS D’EVENEMENTS 25

7777777777

K

F1GURE II.3 — Représentation du modele a risques compétitifs a K états absorbants

11.1.2.2 Risques compétitifs

Un autre type de modele multi-états souvent utilisé lorsque plusieurs évenements rentrent en
compétition a partir d'un méme état est le modele a risques compétitifs. Il sert par exemple a
modéliser le temps jusqu’au déces du a différentes causes, chaque cause étant un évenement en
particulier. Ce modele est présenté car il a servi de base a certains modeles de régression présentés

dans la section II.3.

Dans un modele a K risques compétitifs (voir figure 11.3), le risque absolu de I’événement k

entre les temps s et t est défini par :

Fi(s,t) =P(T <t,0=k|T>s) = /t exp <— iAk(s,u)) A (u)du (I1.2)

avec A et Ay l'intensité de transition et I'intensité de transition cumulée vers I’état k. Le risque
absolu représente la probabilité d’avoir subi ’évenement k entre les temps s et ¢ et peut étre estimé

non-paramétriquement par la formule d’Aalen-Johansen (Beyersmann et Scheike, 2014).

I1.1.2.3 Modele illness-death

Le modele illness-death ou < sain-malade-mort > est un modele multi-états qui tient son nom
de I'application qui en est faite. Il est utilisé généralement pour modéliser simultanément le risque
d’une maladie, le risque de déces sans maladie et le risque de déces avec maladie (Andersen et al.,
1993). Le modele iliness-death est défini a partir d'un processus stochastique X = {X(¢),t > 0} a
valeurs dans {0, 1,2}. Dans cette these, I’état 0 correspond a étre non-dément, I’état 1 correspond a
la démence et 'état 2 au déces. Le modele illness-death ne permet pas de guérison, c’est-a-dire que
les transitions kl possibles sont kl € {01,02, 12}, comme le montre la figure 11.4. Les n participants

sont tous non-déments a 'inclusion, c’est-a-dire que X;(0) =0,Vi =1,...,n.
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Oé(]l(t)

Y

0 : Non dément 1 : Dément

a2 (t) Oélg(t)

2 : Décédé

F1GURE I1.4 — Représentation du modele illness-death

Le modele illness-death est caractérisé par ses intensités de transition ay(.). L’intensité de

transition de 'état k a ’état [ au temps t est définie par :

akl(t) — Alir_% P (X(t + At)A:tl ’ X(t) — /{Z)

(11.3)

L’intensité de transition cumulée de 1’état k a 1’état [ entre les temps s et t est définie par :

Akl(s, t) = /t akl(u)du (114)

Remarque 1 L’histoire d’un processus au temps s est notée par H,_ et la probabilité de tran-
sition d’un état k a un état | est défini par Py(s,t) = P(X(t)=1] X(s) =k, Hs_). Le modéle
illness-death présenté ici est un modéle markovien non homogéne : la probabilité Py(s,t) ne tient
pas compte de [’histoire du processus H,_ c’est-a-dire que le temps de transition ne dépend plus
du passé mais seulement de s et de l’état au temps s, avec Py(s,t) = P(X(t)=1] X(s) =k).
Cette hypothése peut étre assouplie par un modele semi-Markov, qui suppose que le temps de tran-

sition dépend du temps présent et du temps de la derniére transition, avec dans ce cas Py(s,t) =

P(X(t)=1]X(s) = k.ty).

I1.2 Indicateurs épidémiologiques

Dans un but étiologique, les intensités de transition sont largement utilisées pour quantifier
I'impact de variables sur une maladie. D'un point de vue de santé publique, d’autres quantités
sont aussi intéressantes a étudier comme les différents indicateurs épidémiologiques développés

dans cette section.

Les indicateurs épidémiologiques présentés dans cette these sont définis a partir des intensités
de transition d’un modele illness-death (Touraine et al. (2016) définissent les indicateurs suivants

sauf la moyenne restreinte des temps de survie sans démence, adaptée de la moyenne restreinte des
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temps de survie d’Andersen et al. (2004)).

I1.2.1 Indicateurs épidémiologiques calculés pour un horizon fini
On entend par < horizon fini > tout indicateur calculé pour une plage de temps donnée, avec
un temps de début noté s et un temps de fin noté ¢.

Le premier indicateur épidémiologique est le risque absolu de la démence Fy,(s,t), aussi appelé

fonction d’incidence cumulée de la démence. Il est défini par :

Foi(s,t) = / exp [—Ap1(s,u) — Aga(s, u)] g (u)du (IL.5)

Le risque absolu de démence entre le temps s et le temps t représente la probabilité qu’un individu

non-dément au temps s développe une démence avant le temps ¢.

Le deuxiéme indicateur est la probabilité d’étre vivant non-dément (qui équivaut a la probabilité

de rester dans ’état 0 du modele illness-death), noté Pyy(s,t) avec :
PO[)(S, t) = eXp [—A()l (8, t) - A02(87 t)] (116)

et représente la probabilité qu’'un individu vivant non-dément au temps s soit toujours vivant

non-dément au temps t.

Le dernier indicateur calculé pour un horizon fini est la moyenne restreinte des temps de survie

sans démence, noté RM (s,t) avec :
¢
RM(s,1) / exp [— Aot (5, 1) — Aga(s, )] du (1L7)

La moyenne restreinte des temps de survie en bonne santé s’interprete de la maniere suivante :
pour un individu vivant non dément au temps s, c’est le temps qu’il peut espérer rester vivant

non-dément entre s et t.

I1.2.2 Indicateurs épidémiologiques pour un horizon infini

Ici, les indicateurs ne sont plus bornés entre deux temps s et ¢ mais sont calculés a partir
d’un temps s sans limite de période, c’est pourquoi la notation ¢ disparait des notations de ces
indicateurs. De plus, les indicateurs suivants ont une interprétation épidémiologique lorsque ’age

est utilisé comme temps de base.

Le risque de démence vie-entiere d'un sujet non dément a 1'age s (LT R(s)) est défini par :

+oo
LTR(s) = / exp [—Ap1(s,u) — Aga(s, u)] apr (u)du (I1.8)
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Cet indicateur s’interprete comme la probabilité de développer une démence jusqu’au déces pour

un sujet non-dément et vivant d’age s.

Les deux derniers indicateurs sur lesquels une attention a été portée sont deux espérances de
vie. La premiere est ’espérance de vie sans démence d'un sujet non dément a I’dge s, notée par

LEg(s) et se calcule par :

+o0o
LEy(s) = / exp [—Ap1(s,u) — Ap2(s,u)] du (I1.9)

La seconde espérance de vie est I'espérance de vie (totale) d’un sujet non-dément a 1’age s, noté

par LEy (s) avec :

LEu(s) = [ (el An(s) - Au(o,)
+ / " exp [— Ao (5,0) — Aea(s,v)] aton (v) exp [ Ava (v, u)] dv) du

L’espérance de vie (totale) LEy s’interprétent comme le nombre d’années qu’'un sujet non-dément
a l'age s peut espérer encore vivre et 'espérance de vie sans démence LFy, représente le nombre

moyen d’années qui reste a un individu avant de développer une démence ou avant de décéder.

Remarque 2 Il existe un parallele entre les indicateurs pour un horizon fini et les indicateurs
pour un horizon infini. En effet, Fyi(s,+00) = LTR(s) et RM(s,+00) = LE(s). De plus, tous
les indicateurs font intervenir Pyo() et cette probabilité dépend a la fois du risque de démence (avec

Ap1) et a la fois du risque de décés (avec Ags).

Remarque 3 Les indicateurs de santé détaillés ci-dessus sont des exemples d’application. Ils se-
ront par la suite utilisés comme quantité sur lesquelles les modéles de régression s’appuieront. Il
parait clair que d’autres indicateurs de santé ont aussi leur importance, comme par exemple la
durée que peut espérer rester un sujet dans un état entre deux temps ou alors l’espérance de vie

d’un sujet malade.

II.3 Modeles de régression pour temps d’évenements

Les modeles de régression utilisés dans le cadre de I'analyse de temps d’évenement mesurent
I’effet de variables explicatives sur une fonction des temps de transition entre états tout en tenant
compte de la censure. L’intensité de transition (ou fonction de risque dans I'analyse de survie)
est la variable a expliquer la plus utilisée dans les modeles de régression. D’autres modeles de
régression utilisant la fonction d’incidence cumulée par exemple ou basés sur des approches moins

conventionnelles seront aussi abordés dans cette partie.
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I1.3.1 Régression dans un modele de survie

Les modeles de régression pour I'analyse de survie se basent essentiellement sur 'effet de va-
riables explicatives sur la fonction de risque. Cette section détaillera en particulier les modeles a
risques proportionnels et les modeles a risques additifs et évoquera d’autres exemples de modeles

de régression.

11.3.1.1 Modele a risques proportionnels

D. Cox a proposé en 1972 un modele de régression pour la fonction de risque A(.). Il définit le

modele de régression par :
)\(t | Zl, ceey Zp> = )\0(75) exp(ﬁlZl + ...+ /Bpr) (1110)

avec A\o(t) le risque de base (non estimé dans le modele de Cox) et 3 le p-vecteur des coefficients de
régression. Le rapport des fonctions de risques pour deux sujets i et j ayant les variables explicatives
Z; et Zj est

At] Zi) = No(t)exp(B'Z;) _ exp(B' Z:)
At | Z;) = Mo(t)exp(BTZ;)  exp(BTZ;)

(IL11)

La premiere hypothese du modele est donc la proportionnalité des risques car le rapport des
fonctions relatives est constant au cours du temps. La seconde hypothese est l'effet log-linéaire
des variables continues, c¢’est-a-dire que exp(/3) est le risque relatif pour une augmentation d’une
unité de la variable quantitative. Ces deux hypotheses sont donc a prendre en compte lors de la
modélisation des données. Nous verrons par la suite que d’autres modeles permettent de relacher

I’hypothese de proportionnalité des risques.

11.3.1.2 Modele a risques additifs

Une solution lorsque I'hypothese de risque constant n’est pas réaliste consiste a l'utilisation
d’un modele de régression avec un effet dépendant du temps. Pour cela, le modele additif d’Aalen
peut étre envisagé (Aalen , 1989). L’idée de base se rapproche du modele de Cox mais en utilisant

une forme additive pour modéliser 'effet des variables explicatives sur la fonction de risque.

Nt Z1, .y Zy) = Bo(t) + Br(t) Z1(t) + ... + Bp(t) Z,(2) (I11.12)

Lin et Ying ont proposé une restriction du modele de Aalen pour des parametres de régression

qui ne dépendent pas du temps, excepté pour U'intercept (Lim et Zhang, 2009).
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11.3.1.3 Extension a d’autres modéles

Il n’est pas présenté ici une liste exhaustive des modeles de régression pour ’analyse de survie.
Dans des cas particuliers, d’autres modeles peuvent étre utilisés. Les modeles de vie accélérée sont
par exemple appropriés pour le domaine de la fiabilité, les modeles a fragilité ont été développés
lorsqu’une corrélation entre individus existe. Des extensions du modele ont aussi été proposées
pour la prise en compte de variables dépendantes du temps. De méme, pour certaines variables de

ce type, il est souvent préférable d’utiliser un modele conjoint.

11.3.1.4 Avantages et limites

L’avantage de la modélisation d’une des fonctions des temps d’évenements d’un modele de
survie est de pouvoir donner une estimation des parametres de régression sur une autre fonction
des temps d’évenements. Par exemple, si un modele a risques proportionnels a été estimé, alors les
paramétres de régression interviennent sur la fonction de survie telle que S(t | Z) = Sy(t)>®(" %),
Par contre, ce type de modélisation ne permet pas de prendre en compte un risque compétitif car

la fonction de survie générale est définie en fonction de plusieurs transitions.

I1.3.2 Modele cause-spécifiques

Les différents modeles présentés en analyse de survie (c.a.d. dans un modele a deux états et
une transition) sont adaptables aux modeles multi-états avec plusieurs transitions. Les modeles
sont dits < cause-spécifiques > lorsque la régression du modele multi-états porte sur les intensités

de transition, avec un modele de régression par transition.

Par exemple, un modele cause-spécifiques appliqué a un modele illness-death intervient par :

aoi(t | Z) = ao10(t) exp(Bg, Zor)
apa(t | Z) = agao(t) exp(BgyZoz) (I1.13)
apa(t | Z) = anap(t) exp(B/y212)

avec des variables explicatives qui peuvent étre différentes sur chaque transition.

Les facteurs de risque ou les facteurs protecteurs de la démence sont maintenant connus et ont
été largement étudiés au cours des dernieres années (grace notamment a Iestimation du vecteur
Bo1 de I'équation (I1.13) adaptée aux données censurées par intervalle, voir section I1.4 pour plus
de détails). Ces facteurs de risque représentent I'impact de variables sur les intensités de transi-
tion du modele illness-death. Dun point de vue de santé publique, il est intéressant de regarder
maintenant I'impact de ces déterminants sur d’autres quantités d’intéret, appelés précédemment
indicateurs épidémiologiques. Les différents modeles de régression présentés maintenant peuvent

étre une solution pour répondre a ce besoin de santé publique.
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11.3.3 Modele pour le risque absolu

Fine et Gray ont proposé en 1999 un modele a risques proportionnels basé sur les risques
de sous-répartition (aussi appelée risques de sous-distribution)(Fine et Gray, 1999). Le risque de
sous-distribution A\j(t, Z) de I’évenement k ajusté sur les variables Z dans un modele a risques

compétitifs (comme la figure I1.3) est défini par :
. d
N, Z) = T log(1 — Fy(t, 2)) (IL.14)

avec Fy(t,7) = P(X(7) = k,7 <t | Z) le risque absolu de I’événement k conditionnellement aux

variables explicatives Z.

Ce modele estime 'effet de variables explicatives sur le risque absolu d’'un évenement par la

fonction suivante :

Ni(t, Zi) = N (1) exp(By Z:) (I1.15)
log(—log(1 — Fi(t, Z;)) = log(No(t)) + By Zi (I1.16)

L’inconvénient du modele de Fine et Gray est son interprétation. En effet, le risque de base A}, (.)
considere les sujets ayant subi un évenement j tel que j # k toujours a risque pour I’évenement
k. L’interprétation des parametres doit étre vu d’un point de vue qualitatif (c’est-a-dire qu’'une
variable j augmente 'incidence d’un évenement si 3; est positif, mais on ne peut pas quantifier
cette augmentation). A contrario, le modele a risques proportionnels (de Cox) multiplie (ou divise)

le risque de subir I’événement par exp(f3).

I1.3.4 Régression binomiale

Une autre technique pouvant étre envisagée pour regarder l'effet de variables sur un indica-
teur épidémiologique est 'utilisation des modeles de régression binomial pour I'analyse de temps

d’évenement.

La régression binomiale s’applique pour étudier la variable réponse binaire a un temps précis.
L’analyse de survie étudie le temps jusqu’a I’apparition d'un évenement. L’idée générale est alors
de considérer 'analyse de survie comme une variable réponse a différents temps apres 1'origine

comme une variable binaire; qui vaut 1 si le sujet a subi I’évenement et 0 sinon (Grgn et Gerds,
2014).

Cette approche n’est pas plus détaillée car elle n’a pas été appliquée dans ce travail et reste

peu utilisée.
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I1.3.5 Pseudo-valeurs

Andersen, Klein et Rosthgj ont proposé un modele basé sur des estimateurs de type jackknife
pour faire de U'inférence dans le cadre de 'analyse de temps d’éveénements (Andersen et al., 2003).
La méthode est basée sur des pseudo-valeurs et permet d’estimer l'effet de variables explicatives

sur des quantités d’intéret différentes des intensités de transition.

L’approche par pseudo-valeurs est une méthode en deux étapes. A partir d'un processus sto-
chastique X (), une quantité d’intérét 6(t) est définie tel que 0(t) = E[f(X(¢)] avec f(.) une
fonction de transformation de X (). L’idée est d’estimer 0(t | Z) = E[f(X(t)) | Z] pour des va-
riables explicatives Z. Si les données sont totalement observées (c’est-a-dire qu’il n’y a pas de
censure) alors il est possible d’estimer  par la moyenne 0 = L3 f(Xi(t)), avec i =1, ..., n.

Ici, la présence de la censure ne permet pas de calculer 0 de cette manitre.Pour le sujet 7, I'idée
générale est de remplacer I'information incomplete de f(X;(¢)) par sa pseudo valeur Y; au temps
t:

~

Yi(t) =n x 0(t) — (n—1) x 67(t) (I1.17)

avec 0(t) Destimateur de la quantité d’intérét calculé sur Pensemble de Péchantillon et 6 (¢) Pes-
timateur calculé sur I’échantillon sans le sujet ¢. Ensuite, la seconde étape consiste a utiliser les

différentes pseudo-valeurs comme variable réponse dans un modele de régression :
g(Yi(t) =+ + %2y +ei (IL.18)

avec ¢g(.) une fonction de lien et le vecteur v estimé en général par GEE (Liang et Zeger, 1986).

Il est possible d’avoir un processus Y;(¢) multivarié, c’est-a-dire que pour un individu, J
différents temps sont choisis pour calculer les pseudo-valeurs Y;(t;) avec j = 1,...,J. Ici pour
un sujet i, le J-vecteur des pseudo-valeurs est noté Y; = (Y(t1),...Yi(t,))", le vecteur de taille
(p + 1) des variables explicatives est noté Z; = (1, Z;, ..., Zip)T. L’estimation des parametres de

régression par GEE se fait donc en résolvant les équations suivantes :
U) = Y Uy

= 2 (%Q‘WZ») Vi (Y-l Z) =0 (IL19)

%

avec V; la matrice de variance-covariance de travail. La variance des estimations 4, notée var(¥)
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est obtenue grace a un estimateur sandwich tel que

=3 (0T (4207)

%

v (U(F)) = Z Ui(9)"Ui(3)

var(y) = I(y)"var (U(%)) (1(9)) (I1.20)

La littérature sur l'approche par pseudo-valeurs ne cesse d’augmenter. L’approche initiale
d’Andersen et al. (2003) est basée sur des pseudo-valeurs calculées pour la probabilité d’étre
dans un état a partir d’'un modele illness-death (Andersen et al., 2003). Ils utilisent pour cela
I’estimateur non-paramétrique d’Aalen et Johansen des probabilités de transition. Les fonctions
de liens utilisées pour g(.) (voir équation I1.18) sont la fonction logistique (g(7) = log (£)), la
fonction probit (g(m) est le quantile d’ordre 7 de la loi normale centrée réduite) et la fonction

complémentaire log-log (ou cloglog, g(7) = log [—log(1 — 7)]).

Un des avantages des pseudo-valeurs est de pouvoir proposer un modele de régression qui estime
I'effet de variables explicatives sur différentes quantités d’intérét. D’autres auteurs se sont aussi
intéressés aux probabilités de transition et aux probabilités d’étre dans un état dans un modele
multi-états (Andersen et Klein, 2007; Andersen et Pohar Perme, 2008). L’approche par pseudo-
valeurs a aussi été développée pour le risque absolu (Klein et Andersen, 2005), la survie attendue
ajustée a la qualité de vie (Tunes-da-Silva et Klein, 2009), la survie pour un horizon fini (Klein
et al., 2007), Pespérance du temps dans un état (Grand et Putter, 2016) ou bien a la survie relative
(Pavli¢c et Pohar Perme, 2019).

L’équation (II.18) permet d’estimer l'effet direct des variables explicatives sur la quantité
d’intéret 6. La fonction de lien détermine U'interprétation des effets . Ainsi, un lien complémentaire
log-log, utilisé par exemple par Andersen et al. (2003); Klein et Andersen (2005); Andersen et Po-
har Perme (2008) ou Zoller et al. (2016), permet une interprétation similaire a celle d’'un modele
de Fine et Gray. L’utilisation d'une fonction de lien logistique, comme le font Andersen et al.
(2003); Klein et Andersen (2005); Andersen et Pohar Perme (2008); Klein et al. (2007) permet une
interprétation comme un rapport de cote. D’autres auteurs ont utilisé une fonction de lien log pour
interpréter les effets d'un point de vue multiplicatif ou proportionnel (voir Andersen et al. (2004);
Tunes-da-Silva et Klein (2009); Grand et Putter (2016)). La derniere fonction de lien utilisée dans
la littérature est le lien identité, qui permet d’interpréter les parametres v comme une addition
(ou une soustraction) sur Iéchelle de la quantité d’intérét (Andersen et al., 2004; Klein , 2006;
Tunes-da-Silva et Klein, 2009; Grand et Putter, 2016).

L’approche par pseudo-valeurs a été implémentée dans une macro SAS et un package R pour
calculer des pseudo-valeurs pour le risque absolu, la moyenne restreinte des temps de survie et la
fonction de survie (Klein et al., 2008). Une fonction pour calculer les pseudo-valeurs du nombre

d’années perdues a aussi été ajouté depuis 2012 (Pohar Perme et Gerster, 2012).
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Les propriétés des pseudo-valeurs ont été étudiées comme la consistance et la normalité asymp-
totique des estimations des coefficients de régression pour le risque absolu (Graw et al., 2009), les
propriétés générales d’apres un grand échantillon (Jacobsen et Martinussen, 2016) ainsi que les
valeurs « attendues > des pseudo-valeurs (Andersen et Pohar Perme, 2010).

La censure est supposée indépendante de tout processus : cette hypothese a d’abord été étudiée par
Graw et al. (2009). Andersen et Pohar Perme (2010) ont proposé une alternative lorsque la censure
dépend de variables discretes. D’autres auteurs (Binder et al., 2014; Overgaard et al., 2019) ont
eux aussi regardé le comportement des pseudo-valeurs dans le cadre de censure dépendante des
variables explicatives. Ces deux articles ont proposé une correction du calcul des pseudo-valeurs
pour éviter les biais des estimations (par exemple avec une technique de pondération par I'inverse
de la probabilité de la censure). La qualité d’ajustement aux données a été évaluée par Pavli¢ et al.
(2018). Les propriétés des variances issues de modeles s’appuyant sur des pseudo-valeurs ont été

montrées par Overgaard et al. (2018).

Les derniers développements proposés pour ’approche par pseudo-valeurs ont été proposés pour
les données groupées (Logan et al., 2011), pour les variables explicatives dépendantes du temps
(Nicolaie et al., 2013) en se basant sur une approche par landmark ou bien pour des fractions
de risques attribuables (von Cube et al., 2019). Zoller et al. (2016) ont étendu les modeles de
régression pour prendre en compte des effets dépendants du temps et Mogensen et Gerds (2013)
se sont appuyés sur des foréts aléatoires pour calculer les pseudo-valeurs. Certains auteurs ont
proposé des pseudo-valeurs pour le risque absolu en I’absence de la cause de I’évenement (c’est-a-
dire que le temps d’évenement est connu, mais pas la cause, (Moreno-Betancur et Latouche, 2013;
Do et Kim, 2017). Grand et al. (2018) ont étendu I'approche par pseudo-valeurs aux données
tronquées a gauche. Les premiers travaux pour données censurées par intervalle ont été proposés
par Kim et Kim (2016) et Do et Kim (2017), bien que dans leurs cas, tous les sujets malades ont

été diagnostiqués (c’est-a-dire qu’il n’y avait pas de transition non-observée).

Pour résumer, ’approche par pseudo-valeurs est une technique qui prend en compte 'effet de
variables explicatives sur différentes quantités d’intérét (comme le risque absolu ou un temps passé
dans un état) a partir du moment ot un estimateur 0 est disponible pour la quantité d’intéret.
L’approche fournit aussi une estimation de la quantité d’intérét de base (contrairement aux modeles
a risques proportionnels cause-spécifiques ou au modele de Fine et Gray, ou le risque de base est
en général non-spécifié). De plus, le calcul des pseudo-valeurs se fait marginalement. Ce point est
un avantage car il limite les hypotheses de relation entre les variables explicatives et la quantité
d’intérét mais cela peut aussi étre un inconvénient lorsque la censure dépend des variables expli-
catives. En effet, ce dernier point est une limite de I'approche car ’hypothese d’indépendance de
la censure n’est parfois pas réaliste. Un autre point positif est 'interprétation faite des modeles de
régression, la fonction de lien choisie pour le modele I1.18 induit une interprétation plutot additive
ou multiplicative par exemple. Un des inconvénients est la non prise en compte de la censure par

intervalle (avec non observation de toutes les transitions) pour le calcul des pseudo-valeurs.
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II.4 Analyse des données censurées par intervalle

Les précédentes méthodes présentées dans les sections I1.1, I1.2 et I1.3 ne tiennent pas compte
de la censure par intervalle de maniere optimale. Le cas le plus simple pour I'analyse de survie
d’évenements censurés par intervalle est 'imputation d'un temps d’évenement. En général 1'im-

Ity ou au moment du diagnostic de I'évenement (75,

putation se fait au milieu de l'intervalle (
car un temps d’évenement exact est requis par les méthodes non-paramétriques. Cette option

d’imputation entraine des biais (Law et Brookmeyer, 1992).

Dans cette partie, une présentation des méthodes pour gérer ce type de données est faite.
Plusieurs auteurs ont proposé un modele a risques proportionnels pour des données censurées par
intervalles (Finkelstein , 1986; Alioum et Commenges, 1996; Joly et al., 1998; Pan et Chappell,
2002). Mais Leffondré et al. (2013) ont montré qu’un modele de survie pour données censurées par
intervalle n’est pas approprié en présence d’évenements compétitifs tel que le déces. Il parait plus

adapté d’utiliser un modele illness-death pour ce type de données.

I1.4.1 Modele illness-death pour temps de maladie censurée par in-

tervalle

Comme cela a été montré précédemment, lors de ’analyse de données de cohorte de la démence,
le début de la pathologie n’est pas observé en temps continu. Le début de la maladie est donc
censuré par intervalle entre le derniere date ou le sujet a été vu sain (c.a.d. non-dément) et le
temps de diagnostic de la démence. De plus, certains sujets décedent sans diagnostic de démence.
Les méthodes d’estimation d'un modele illness-death avec censure par intervalle de la maladie
doivent donc prendre en compte ces particularités mais surtout permettre de prendre en compte
le fait que certains sujets ne soient pas diagnostiqués avant d’entrer dans un état absorbant, ici
le déces (cf. figure I1.1). Pour cela, deux méthodes d’estimation ont été utilisées et sont détaillées

dans les paragraphes suivants.

Le modele illness-death est caractérisé par ses intensités de transition. La méthode du maximum
de vraisemblance permet d’estimer ce modele. Ainsi, suivant si les sujets sont observés vivants ou
décédés et malades/non malades, leur contribution au calcul de la vraisemblance n’est pas la méme.
Soient 07 et do les indicatrices d’évenements telles que d; = 1 si le sujet est diagnostiqué malade
au cours du suivi et d = 1 si le sujet est décédé avant la date de point, 0 sinon. La date de point
correspond a la fin de I’étude ou a la derniere visite de suivi si la cohorte est toujours en cours. Soit
T = min(7, C) avec T le temps de déces et C' le temps de censure. Pour les sujets diagnostiqués
déments, T; et T, correspondent respectivement aux bornes gauche et droite de la censure par
intervalle. Pour un sujet non diagnostiqué dément, 7; correspond au dernier temps d’observation.
De plus, le temps de début d’observation des sujets est noté T, avec T, qui peut étre nul ou égale

a un age d’entrée dans la cohorte (pour une prise en compte de la troncature a gauche).

Pour rappel, la probabilité de transition de ’état k a I’état [ entre les temps s et ¢ est noté par
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Pkl(s,t).

11.4.1.1 Contribution des sujets aux calculs de la vraisemblance

La contribution des sujets au calcul de la vraisemblance dépend de I'observation ou non de la
démence et du déces. Les différents schémas d’observation possibles sont représentés graphiquement
par la figure I1.5. La contribution du sujet i est notée L; et le temps de derniere visite ou le sujet
est sain, le temps du diagnostic de la maladie, le temps de déces ou le temps de censure sont
respectivement notés Ty, T,.;, T; et C;. De plus, soit Py(s,t) la probabilité d’étre dans ’état [ au

temps ¢ sachant qu'on est dans I’état k au temps [. En particulier,

PO()(S,t) = exp(—AOl(s,t) — AOQ(S, t))

Pii(s,t) = exp(—Aia(s, 1))

avec Ag(s,t) = Ap(0,t) — A (0, s). Les différentes contributions s’écrivent ainsi (Joly et al., 2002) :
cas 1 : sile sujet 7 est vivant en C; (censuré a droite), non dément en 7j;, avec statut de la démence
non connu en C; et une inclusion en 7;
C;
L; = Py(T.i, C;) + Poo(Tes, le)/ Poo(Thi, w)oor (u) Pri (u, C;)du
Ty
cas 2 : si le sujet 7 est décédé en T;, il était non dément en Ty;, le statut de la démence en T; n’est
pas connu et il est inclus en T,;

T;

L; = Poo(Tei, T ) oo (T3) + POO(Tez’aTli)/ Poo (T, w)aon (w) Py (u, T; ) on2(T;)du
Ti;
cas 3 : si le sujet ¢ a un début de démence censuré par intervalle (c¢’est-a-dire non-dément en 7j; et
diagnostiqué en T,.;) et est censuré a droite pour le déces C;

Tr 7

L; = Poo(Tez‘,Tli)/ Poo(Thi, w)apr (w) Py (u, C;)du

Ty

cas 4 : si le sujet ¢ a un début de démence censuré par intervalle (c.a.d. non-dément en Tj; et
diagnostiqué en T}.;) et est décédé en T;
T’ri

L; = Py(Ts;, le)/ Poo(Thi, w) ooy (w) Py (u, T;) a2 (1) du

Ty
11.4.1.2 Estimation par vraisemblance pénalisée

Une des solutions possibles pour estimer un modele illness-death avec censure par intervalle de

la maladie est d’utiliser une méthode semi-paramétrique par vraisemblance pénalisée.
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cas 1 :|—— T, - C

cas 2 :F——— 1) > T

cas 3:— T, T, - C

casd:— T, T, > T

F1GURE II.5 — Représentation des différents types d’observation

Ainsi la vraisemblance pénalisée (pl(ag1, age, @12)) du modele s’écrit comme :

’

pl(%h o2, 0412) = 1(06017 o2, 0412) — Ko1 /Oégf(u)du - fi02/04822(u)du - mz/o/lg(U)du

avec Ko1, ko2 et k1o les parametres de lissage utilisés pour obtenir un compromis entre la régularité

des fonctions et la fidélité aux données.

Le maximum de la vraisemblance pénalisée est défini a partir des intensités de transition du
modele. Ces intensités de transition sont approchées par des splines (voir Ramsay (1988) pour plus
de détails). Des M-splines sont utilisées pour approcher les intensités de transition et des I-splines
sont utilisées pour les intensités de transition cumulées. Les M-splines sont des B-splines normalisées
et positives pour forcer les intensités de transition «(.) & étre positives. Les I-splines sont des M-
splines intégrées pour s’assurer de la monotonicité des intensités de transition cumulées A(.). Les
estimations se font par I’algorithme de Levenberg-Marquardt (Levenberg , 1944; Marquardt , 1963)
implémenté dans le package R SmoothHazard (Touraine et al., 2017).

11.4.1.3 Estimation paramétrique

Une autre solution pour estimer un modele #llness-death avec censure par intervalle de la maladie
est d’utiliser une approche paramétrique. Par exemple, il est possible d’utiliser des lois de Weibull
pur modéliser les intensités de transition. Le principal avantage de cette méthode est le nombre de
parametre a estimer : au total, 6 parametres sont nécessaire pour estimer un modele illness-death,
avec un parametre de forme et un parametre d’échelle d’une loi de Weibull pour chacune des trois

intensités de transition (et donc aucun parametre de lissage n’a a étre estimé/choisi).

Un estimation par maximum de vraisemblance permet d’obtenir des intensités de transition de

la forme suivante :

1 agl
Oékl(t) = Al (b_) takl_l (1121)
kl
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avec ay et by, les parametres de forme et d’échelle pour la transition de 'état k£ a 1’état [.

11.4.2 Inférence

Les intensités de transition du modele illness-death peuvent aussi dépendre des variables expli-

catives. Trois propositions sont faites ici :

— un modele a intensité de transition proportionnelle

O(kl(t | Zkl) = CYO’kl(t) X exXp [B];;Zkl} (11.22)

ou l'intensité de transition kl est défini par rapport a un risque de base ag et l'effet des

variables explicatives Z; est pris en compte par des parametres de régression (3,

— un modele illness-death estimé avec stratification (dans le cas de variables explicatives qua-
litatives, avec dans ce cas la des intensités de transition différentes suivant les modalités des

variables explicatives
ap(t | Zi) = oz, u(t) (I1.23)
— un modele illness-death utilisant a la fois de la stratification et a la fois la proportionnalité
it | Zi) = azeou(t) x exp [BuZh) (11.24)

avec Z* les variables utilisées pour stratifier (qui sont identiques pour les trois intensités du
modele illness-death) et Z* les autres variables d’ajustement (qui peuvent étre différentes

suivant les transitions).

Les intensités de transition de base sont alors estimées par une méthode paramétrique ou une

méthode semi-paramétrique.



Chapitre 111

Approche par pseudo-valeurs pour

temps de maladie censurés par intervalle

Ce chapitre présente ’extension de I'approche par pseudo-valeurs aux données censurées par

intervalle & partir d’'un modele illness-death.

III.1 Méthode

La méthode pour 'approche par pseudo-valeurs a été développée pour estimer 'effet de facteurs
de risque sur trois indicateurs épidémiologiques de la démence. Ces trois indicateurs sont le risque
absolu de démence entre I'inclusion et le temps ¢ (Fp1(0,t)), la probabilité d’étre toujours vivant
non-dément au temps t (FPy(0,1)) et la moyenne restreinte des temps de survie sans démence
jusqu’au temps t (RM(0,t)) a partir de l'inclusion. Ici, les indicateurs de santé ont été estimés
en tenant compte de la censure par intervalle du début de la démence et du risque compétitif de
déces. Le temps de base du modele illness-death a été le délai depuis I'inclusion. La méthode s’est
appuyée sur l'estimation d’un modele illness-death par deux types d’estimation : une estimation
semi-paramétrique (par maximisation d’une vraisemblance pénalisée et I'utilisation de splines pour
approcher les intensités de transition, voir la partie I11.4.1.2) et une estimation paramétrique (avec
des distributions de Weibull, voir la partie 11.4.1.3).

Pour rappel, la pseudo-valeur du sujet i au temps ¢ est calculée par :
Yi(t) =nx0(t) — (n—1) x 07(t) (I1L.1)
avec 07%(t) I'estimateur calculé sur 1’échantillon de taille n — 1 auquel le sujet i a été 6té.

39
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I11.1.1 Estimation des intensités de transition

Remarque 4 Dans ce chapitre, la notation des intensités de transition cumulées ou des indica-
teurs de santé ne fait plus apparaitre la valeur de s car toutes ces quantités sont calculées depuis
s=0.

Le vecteur des parametres des estimations des intensités de transition d’'un modele illness-

death :

— est composé des coefficients des splines lorsqu’une méthode semi-paramétrique est utilisée.
Le vecteur a donc une taille de (mg; + 2) + (me2 + 2) + (m12 + 2) avec my le nombre de

noeuds intérieurs pour la transition kl avec kl € {01,02, 12}.

— est composé de 6 parametres lorsqu'une méthode semi-paramétrique est utilisée. Les inten-
sités de transition suivent des distributions de Weibull avec un parametre de forme et un

parametre d’échelle par transition.

L’étape préliminaire aux calculs des pseudo-valeurs consistent en ’estimation des trois intensités
de transition du modele illness-death a partir de 1’échantillon avec les n sujets ainsi que les n

modeles illness-death auquel un sujet différent est enlevé pour chaque sous-échantillon.

Les différentes pseudo-valeurs pour les trois quantités proposées ici peuvent s’exprimer en fonc-
tion des intensités de transition et des intensités de transition cumulées. Les différentes quantités
définies précédemment et estimées a partir d’un sous-échantillon sans le sujet ¢ sont notées : Fo_li,
Py, RM ' ég)l, Ayl et Ay

II1.1.2 Pseudo-valeurs pour le risque absolu

Pour le risque absolu de démence ¢ années apres l'inclusion, la pseudo-valeur du sujet ¢ se

calcule suivant I’équation suivante :

Yi(t) = nx Fy(t)—(n—1)x F()_li(t)

~ ( /0 t Poo(u)dm(u)du) C(n—1) ( /0 t P(;)i(u)dgf(u)du>

~ ( /0 " expl— Aoy (u) — Aog(u)]dm(u)du)
=) [ vl ) = A g i)
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II1.1.3 Pseudo-valeurs pour la probabilité d’étre vivant non-dément

La pseudo-valeur du sujet ¢ calculée pour la probabilité d’étre vivant non-dément au temps ¢

est estimée par :

Yi(t) = n x Po(t) — (n — 1) x Pyy'(t)
= n (exp[—A (1) = An(t)]) — (n = 1) (expl=Ag (1) = Azi())

II1.1.4 Pseudo-valeurs pour la moyenne restreinte des temps de survie

en bonne santé

Le dernier indicateur pour lequel des pseudo-valeurs ont été calculées est la moyenne restreinte

des temps de survie sans démence. La pseudo-valeur du sujet ¢ au temps t est définie par :

Yi(t) =n x RM(t) — (n— 1) x RM (1)

n (/Ot Poo(u)du) C(n—1) (/Ot P&f(u)du)

(] " expl— Aon () ~ Anan) ~ o= ([ " expl—Agi(u) - Agg(wha)

II1.1.5 Modeles de régression

L’idée générale est d’estimer l'effet de variable explicative sur une quantité d’intérét ajustée
sur ces variables explicatives §(t¢ | Z) par un modele linéaire généralisé (GLM). Les GLM estiment

des effets linéaires des variables explicatives sur la variable d’intérét.

Un GLM pour la quantité # au temps t a été défini par 1’équation :
g0t ] Z)) = o+ NuZii + Y2 oi + oo+ VpirZpi (I11.2)

avec ¢(.) une fonction de lien, 7;, 'effet de la j° variable explicative au temps t.

La présence de la censure ne permet pas d’estimer directement le modele (I11.2). L’approche
remplace la quantité d’intérét 0;(¢ | Z;) du sujet i par sa pseudo-valeur Y;(t).
Le modele GLM utilisé pour estimer 'effet des variables explicatives sur les indicateurs épidémiologiques

a été le suivant :
g (ffz(t)) = Yo+ V1,021 + Vouloi oo+ VptLpi (I11.3)

avec ¢(.) des fonctions de lien identité ou log.
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I11.2 Etude de simulations

Les propriétés des pseudo-valeurs adaptées aux données censurées par intervalle d’'un modele
illness-death ont été étudiées au travers d’une étude de simulations. Deux schémas de simulations

ont été conduits et pour chaque schéma, trois scénarios ont été proposés.

I11.2.1 Schéma A

I11.2.1.1 Génération des données

Cinq cents jeux de données de 500 sujets chacun ont été générés. Une variable binaire Z a été
simulée avec une distribution de Bernoulli telle que P(Z = 1) = 0,58 pour mimer la répartition
hommes/femmes dans la cohorte PAQUID.

Trois temps différents ont été créés pour simuler des observations d’'un modele illness-death.
Les temps de démence, de déces sans démence et de déces avec démence ont été générés a partir

de lois de Weibull avec un effet proportionnel de la variable Z sur les trois transitions tel que :

a1 (t | Z) = 0[0170@) eXp(O, 33 X Z) (1114)
Ojog(t | Z) = Oé0270(t) exp(—O, o8 X Z), (1115)
alz(t ‘ Z) = Oélg,g(t) exp(—0,31 X Z) (IIIG)

Les différentes valeurs pour les parametres des lois de Weibull et les effets de Z sur chaque
intensité de transition ont été choisies a partir de 1’estimation (paramétrique) d’'un modele illness-
death a risques proportionnels sur les données de la cohorte PAQUID. La variable Z avait donc un
effet protecteur sur le déces mais délétere sur la démence. Les valeurs exactes des parametres des

distributions de Weibull sont présentées dans le tableau B.1 en page 104.

Trois scénarios différents ont été construits pour évaluer I'impact de la censure par intervalle :

— Scénario 1 : les données ont été générées en temps continu : Ty et T' ont été observés, avec une

censure a droite a t = 25 et toutes les transitions ont été observées pour tous les individus.

— Scénario 2 : les données ont été observées en temps continu pour le déces et en temps discret
pour la démence. Les temps de visite t,; ont été générés aléatoirement pour chaque sujet ¢ avec
un temps minimum de 2 ans et un temps maximum de 3 ans entre deux visites consécutives.
Ainsi, les temps de visites ont été définis par : ;11 = t,; +U;(2, 3) pour le sujet 7. Les temps
utilisés ont donc été Tj; = max(t,; | To; > ty) et T, = min(t,,; | To; < ty;) avec les temps Tp;
identiques dans les scénarios 1 et 2.

— Scénario 3 : les données ont été générées de la méme maniere que dans le scénario 2 en
modifiant la longueur de I'intervalle entre deux visites consécutives. Dans ce cas, deux visites

ont été espacées d’au moins 3 ans et d’au plus 6 ans (c.a.d. ty;11 = t,; +U;(3,6)). Les temps
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de visite utilisés ont suivi le méme principe que pour le scénario 2 pour obtenir I'intervalle

(T, T,).

On rappelle que T correspond au temps de sortie de 1’'état 0 et T au temps d’entrée dans
I'état 2. Dans le cas ou le sujet a transité directement de I’état 0 a I'état 2 (c’est-a-dire sans passé
par Iétat 1) alors Ty = T, sinon Ty < T. Pour les scénarios 2 et 3, une censure administrative a
t = 25 a aussi été imposée de telle sorte que les temps de déces (ou de censure) soient identiques
dans les trois scénarios. Le scénario 2 correspond aux suivis prévus dans les études de cohorte
(avec une visite tous les deux ou trois ans) et le scénario 3 correspond & un scénario ot un sujet
serait amener a manquer une visite par exemple. La figure III.1 montre bien qu’entre les différents

scénarios, certains individus ne sont pas toujours observés déments.

Scénario 1 |

Scénario 2 ——

Scénario 3 1 ---]

Fi1Gure III.1 — Exemple de simulation des temps d’évenements du sujet ¢ suivant les trois scénarios
du schéma A.

Le sujet i est dément au temps Ty, (représenté par |) et décede au temps T; (représenté par x).
Les bornes gauche et droite de l'intervalle de censure sont décrites par les symboles | et |. Dans
le scénario 2 le sujet ¢ serait diagnostiqué dément au temps 7;; tout en sachant qu’il était sain
au temps Tj;. Par contre, dans le scénario 3, le sujet ¢+ a été vu vivant non-dément en 7j; mais
développe une démence et décede avant sa prochaine visite prévue en T,;.

I11.2.1.2 Procédure d’estimation

L’idée générale de ce schéma de simulations a été de comparer 'approche non-paramétrique
d’Andersen et al. (2003) & une approche semi-paramétrique et une approche paramétrique. Les
termes d’approche non-paramétrique, semi-paramétrique et paramétrique sont utilisés pour différencier

la méthode utilisée pour estimer la quantité 6 intervenant dans le calcul des pseudo-valeurs.

Pour le scénario 1 les approches paramétrique et semi-paramétrique ont été comparées a 1’ap-
proche non-paramétrique, la référence, car les données ne sont pas censurées par intervalle.
Les résultats de 'approche semi-paramétrique entre les scénarios 2 et 3 ont été comparés aux
résultats du scénario 1. De maniere similaire, les résultats de 'approche paramétrique ont été com-
parés suivant les trois scénarios de générations des données.
Cette procédure permet de valider dans un premier temps les résultats des pseudo-valeurs en
comparaison a la référence, I’approche non-paramétrique. Dans un second temps, cela permet de

mesurer 'impact de la censure par intervalle sur le calcul des pseudo-valeurs, la censure par inter-
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valle entrainant une perte d’information. Cette perte d’information est d’autant plus importante

dans le scénario 3 que dans le scénario 2.

Pour I'approche semi-paramétrique, des splines ont été utilisés avec 5 noeuds intérieurs placés
de maniere équidistante sur le temps de suivi des sujets pour chaque transition. La recherche des
parametres de lissage k est faite pour un échantillon de chaque scénario et les parametres de lissage
ont été conservés! pour les 499 autres jeux de données. Le choix des parametres de lissage s’est
fait en deux étapes : une premiere étape ou k est estimé par validation croisée puis un second
temps ou les valeurs des parametres trouvées lors de 1’étape 1 sont affinées manuellement grace

aux graphiques des intensités de transition.

L’effet de Z a été mesuré sur les trois indicateurs épidémiologiques (le risque absolu de démence,
la probabilité d’étre vivant non-dément et la moyenne restreinte des temps de survie sans démence)

a différents temps (t = 5, t = 10, t = 15 et t = 20) par les équations suivantes :

E [Yfiﬂ(t)} = Yo,t,0 + V1,641 (IT1.7)
log (E [Via()] ) =000 + 10071 (TIL.8)

avec # correspondant a l'indicateur épidémiologique considéré.

Les parametres de régression de I'équation (II1.7) s’interpretent comme un ajout ou retrait de
7;,t pour 'augmentation d'une unité de la variable j sur I'indicateur 6(¢) alors que les parametres
de régression de 'équation (II1.8) s’interpretent comme une multiplication de I'ordre de exp(7;) de

0(t) pour 'augmentation d’une unité de la variable j.

Les estimations 4 obtenues a partir des différents scénarios et méthodes d’estimations ont été
comparées en terme de moyenne des estimations, de biais, de RMSE (racine carrée de l'erreur
quadratique moyenne) et du taux de couverture de l'intervalle de confiance a 95 %. De plus, les
écart-types asymptotiques et empiriques sont présentées. Comme 500 jeux de données indépendants
les uns des autres ont été générés, un taux de couverture a été considéré comme bon a partir du

moment ou il est compris dans l'intervalle [93, 1; 96, 9].

111.2.1.3 Calcul des valeurs théoriques

Les parametres choisis pour simuler les données interviennent tous sur les intensités de transition
(voir équations (II1.4) a (II1.6)). En conséquence, 'influence de Z sur les indicateurs épidémiologiques
définis en section I1.2 n’est pas directement simulé. Par contre, il est possible de calculer les indica-
teurs épidémiologiques conditionnellement aux valeurs des variables explicatives (voir annexe A.1

pour le détail des calculs).

Soient O(t | Z = 0) et 6(t | Z = 1) un indicateur épidémiologique pour deux sujets ayant

1. Les parametres de lissages ont été conservés sauf si le modele illness-death n’a pas convergé. Dans ce cas la,
une recherche par validation croisée a été faite spécifiquement pour cet échantillon.
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respectivement leur variable explicative égale a 0 et égale a 1. Ainsi, pour le modele II1.7, 7.9 =

Ot | Z =0)et 9 =0t | Z=1)—6(t | Z = 0). Les vraies valeurs pour le modele II1.8

sont Yo = log(0(t | Z = 0)) et y1.9 = log (gglgzéi) avec 6 la fonction de risque absolu de la

démence ou la probabilité d’étre vivant non dément ou la moyenne restreinte des temps de survie

sans démence.

I11.2.1.4 Résultats

111.2.1.4.1 Descriptifs des échantillons FEn moyenne sur les 500 échantillons simulés, la
variable explicative Z valait 1 pour 58% des sujets avec un écart type de 0,49 % pour la distribution
de P(Z = 1) sur les 500 échantillons. Dans le scénario 1 (sans censure par intervalle du temps de
démence), 50% des sujets sont devenus déments entre t = 0 et t = 25 (au minimum 42% et au
maximum 61% sur les 500 échantillons) et les sujets sont décédés avant ¢t = 25 pour 90% des sujets
en moyenne (le minimum et le maximum sont respectivement de 85% et 93%.). Dans le scénario 2,
a t = 25, en moyenne sur les 500 échantillons 24% des sujets ayant développé une démence n’ont
pas été diagnostiqués. Pour le scénario 3, ce chiffre passe a 40% des individus déments qui n’ont
pas été observés déments (c.a.d. qui ont développé la démence et sont décédés entre deux visites

de suivi).

I111.2.1.4.2 Commentaires des résultats

Remarque 5 Par la suite, la méthode d’estimation des pseudo-valeurs sera un raccourci pour
désigner la méthode d’estimation des quantités 6 et ne change pas le calcul de la pseudo-valeur. De
plus, une méthode dite < semi-paramétrique > sera équivalente a une méthode de maximisation du
mazimum de vraisemblance pénalisée, elle-méme synonyme de méthode < splines >. Pareillement,

les méthodes paramétriques feront référence a des estimateurs calculés a partir de lois de Weibull.

Les tableaux III.1 a IT1.3 présentent respectivement I’ensemble des résultats des modeles (I11.7)
pour les trois indicateurs épidémiologiques ; le risque absolu de démence, la probabilité d’étre vivant

non-dément et la moyenne restreinte des temps de survie sans démence apres 10 ans de suivi.

Pour le risque absolu de démence a 10 ans apres I'inclusion dans la cohorte (Fp;(10)), et pour
le scénario 1 (celui sans données censurées par intervalle), les biais sont faibles pour les deux
parametres et les trois méthodes d’estimations des pseudo-valeurs. D’apres le tableau III.1, la
RMSE est plus faible pour la méthode paramétrique, suivie par la méthode semi-paramétrique.
Les résultats par la méthode non-paramétrique sont les moins bons avec des taux de couverture
de 91,6% pour les deux parametres et des biais faibles.

Pour la méthode semi-paramétrique, si une comparaison de l'effet de la censure par intervalle est



46 CHAPITRE I11I. APPROCHE PAR PSEUDO-VALEURS

Tableau III.1 — Résultats des simulations : comparaison de l'approche par pseudo-valeurs pour
le risque absolu de démence a 10 ans de suivi(Fp;(10)) suivant trois méthodes
d’estimation et trois scénarios. Schéma A : 500 échantillons de 500 sujets.

7.10,F,  Scénario A Biais ASE ESE RMSE Taux
et méthode x 1000 de couverture

0,193 1-np 0,191 -0,002 0,027 0,028 29 91,6
1- splines 0,192 -0,002 0,026 0,028 28 92,2
1- Weibull 0,192 -0,001 0,024 0,026 26 94.0
2- splines 0,193 0,000 0,034 0,033 33 94,2
2- Weibull 0,191 -0,002 0,032 0,032 32 94,4
3- splines 0,197 0,004 0,043 0,046 46 93,0
3- Weibull 0,195 0,002 0,047 0,142 142 93,2

0,096 1- np 0,100 0,004 0,038 0,042 42 91,6
1- splines 0,100 0,004 0,036 0,040 40 91,8
1- Weibull 0,097 0,001 0,033 0,037 37 91,2
2- splines 0,100 0,004 0,047 0,047 47 94,6
2- Weibull 0,097 0,002 0,045 0,045 45 95,2
3- splines 0,093 -0,003 0,059 0,062 62 94,2
3- Weibull 0,093 -0,003 0,062 0,091 91 94.4

scénario 1 sans censure par intervalle

scénario 2 avec censure par intervalle et 2,5 ans entre deux visites en moyennes
scénario 3 avec censure par intervalle et 4,5 ans entre deux visites en moyennes
np = non-paramétrique

4 = moyenne des estimations

ASE = écart-type asymptotique / ESE = écart-type empirique

RMSE = racine carrée de l'erreur quadratique moyenne
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faite (c.a.d. une comparaison entre les scénarios 1, 2 et 3) alors le biais augmente lorsque la longueur
de la censure par intervalle augment (aussi visible par une augmentation de la RMSE). Les biais
restent faibles et les taux de couvertures sont compris dans U'intervalle [93,1;96,9] et sont donc
bons.

L’impact de la censure par intervalle sur les pseudo-valeurs issues d’estimateurs paramétriques est la
plus visible dans le scénario 3. En effet, les écarts-types asymptotiques et empiriques sont éloignées,
ce qui peut s’expliquer par un biais d’estimation de certains échantillons (qui font donc augmenter
I'ESE) pour l'intercept (7o,10.5,). Ce résultat se retrouve aussi pour le deuxieme parametre. Les
taux de couvertures sont bons pour les trois scénarios et les deux parametres (V1,10.7, €t V2,10, 7,

) pour la méthode paramétrique.

Tableau IT1.2 — Résultats des simulations : comparaison de 'approche par pseudo-valeurs pour
la probabilité d’étre vivant non-dément 10 ans apres I'inclusion (FPy(10)) suivant
trois méthodes d’estimation et trois scénarios. Schéma A : 500 échantillons de 500

sujets.

Y.10.P Scénario 4  Biais ASE ESE RMSE Taux
et méthode x 1000 de couverture

0,434 1-np 0,433 -0,001 0,034 0,033 33 95,6
1- splines 0,433 -0,000 0,032 0,032 32 96,0
1- Weibull 0,432 -0,001 0,028 0,028 28 95,0
2- splines 0,433 -0,001 0,032 0,032 32 95,4
2- Weibull 0,433 -0,001 0,028 0,028 28 95,2
3- splines 0,434 -0,000 0,032 0,032 32 95,6
3- Weibull 0,433 -0,001 0,030 0,039 39 95,4

0,055 1- np 0,053 -0,002 0,045 0,049 49 93,0
1- splines 0,052 -0,003 0,042 0,046 46 93,6
1- Weibull 0,054 -0,001 0,037 0,039 39 93,6
2- splines 0,053 -0,002 0,042 0,045 45 94.4
2- Weibull 0,054 -0,001 0,037 0,040 40 93,0
3- splines 0,053 -0,002 0,041 0,045 45 94,6
3- Weibull 0,054 -0,001 0,039 0,045 45 94.4

scénario 1 sans censure par intervalle

scénario 2 avec censure par intervalle et 2,5 ans entre deux visites en moyennes
scénario 3 avec censure par intervalle et 4,5 ans entre deux visites en moyennes
np = non-paramétrique

4 = moyenne des estimations

ASE = écart-type asymptotique / ESE = écart-type empirique

RMSE = racine carrée de l'erreur quadratique moyenne

Pour la probabilité d’étre vivant non-dément 10 ans apres le début du suivi, les écart-types em-
piriques et asymptotiques sont équivalents, sauf pour 4o 19,p,, estimé par la méthode paramétrique
sur les données du scénario 3. Lorsqu’il n’y a pas de censure par intervalle (c.a.d. pour le scénario
1), les résultats sont sensiblement les mémes pour le biais de 'intercept et la méthode paramétrique

a donné des biais plus faibles pour 44 19,p,,. Pour les deux parametres, la RMSE la plus faible est
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obtenue par la méthode paramétrique et le meilleur taux de couverture (c.a.d. le plus proche de la
valeur nominale) est donné par la méthode paramétrique.

Pour la comparaison des scénarios 1 a 3 par la méthode des splines et pour l'intercept, le biais est
identique dans les scénarios 2 et 3, la RMSE est identique dans les trois scénarios et le taux de
couverture le plus proche de la valeur nominale est trouvé pour le scénario 3 (voir tableau II1.2).
Pour le second parametre (41 10 p), le biais diminue au fur et & mesure que la taille de U'intervalle
de censure augmente, ce qui se traduit par des meilleurs taux de couvertures. Les RMSE sont
identiques dans les scénarios 2 et 3 (c.a.d. les scénarios qui ont été générés avec de la censure par
intervalle).

La méthode paramétrique donne des biais identiques sur les trois scénarios et les deux parametres.
Pour I'intercept, 'ESE est beaucoup plus grand pour le scénario 3, ce qui augmente la RMSE. Ceci
peut étre expliqué par une mauvaise estimation sur certains échantillons (bien que leur nombre
reste mineur). Ce point a déja été évoqué pour le risque absolu dans le tableau III.1. Le taux
de couverture n’est pas affecté par cela. Les commentaires pour 'intercept (9o.10.p,,) S’appliquent
aussi au deuxieme parametre 4 10,p,, dans une moindre mesure. Le tableau III.2 montre des biais

toujours négatifs.

Tableau II1.3 — Résultats des simulations : comparaison de I'approche par pseudo-valeurs pour la
moyenne restreinte des temps de survie 10 ans apres l'inclusion (RM (10)) suivant
trois méthodes d’estimation et trois scénarios. Schéma A : 500 échantillons de 500

sujets.

Y.10rM  Scénario 4  Biais ASE ESE RMSE Taux
et méthode x 1000 de couverture

7,255 1-np 7,251 -0,004 0,218 0,225 225 94,8

1- splines 7,252 -0,003 0,264 0,293 293 91,6

1- Weibull 7,249 -0,006 0,209 0,211 211 95,4

2- splines 7,253 -0,002 0,219 0,224 224 94,4

2- Weibull 7,253 -0,002 0,212 0,212 212 95,6

3- splines 7,250 -0,005 0,225 0,235 235 94,6

3- Weibull 7,246 -0,009 0,230 0,422 422 94,6

0,417 1-np 0,410 -0,007 0,279 0,299 299 93,2

1- splines 0,378 -0,039 0,344 0,383 385 93,8

1- Weibull 0,410 -0,006 0,268 0,280 280 94,2

2- splines 0,406 -0,011 0,280 0,299 299 93,4

2- Weibull 0,408 -0,009 0,272 0,285 285 94,6

3- splines 0,406 -0,011 0,289 0,313 314 94,8

3- Weibull 0,400 -0,017 0,295 0,363 363 93,6

scénario 1 sans censure par intervalle

scénario 2 avec censure par intervalle et 2,5 ans entre deux visites en moyennes
scénario 3 avec censure par intervalle et 4,5 ans entre deux visites en moyennes
np = non-paramétrique

4 = moyenne des estimations

ASE = écart-type asymptotique / ESE = écart-type empirique

RMSE = racine carrée de l'erreur quadratique moyenne
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Le tableau II1.3 montre des RMSE qui sont bien plus grandes que dans les tableaux III.1
et II1.2 : une explication possible réside dans l’échelle des valeurs des parametres. La moyenne
restreinte des temps de survie sans démence s’interprete comme des années alors que les deux
autres indicateurs sont des probabilités. Pour cet indicateur épidémiologique les biais sont aussi
tous négatifs (comme pour Py).

Pour la moyenne restreinte des temps de survie sans démence, lorsqu’il n'y a pas de censure
par intervalle (scénario 1), les méthodes non-paramétrique et paramétrique donnent des meilleurs
résultats que ’approche par vraisemblance pénalisée. Ainsi, pour l'intercept, le biais est plus faible
mais le taux de couverture n’est pas bon car les ASE sont trop faibles. Pour le deuxieme parametre
1.10,r, le biais et la RMSE les plus élevés sont retrouvés pour la méthode semi-paramétrique et le
taux de couverture est quant a lui bon. Lorsque la méthode d’estimation est semi-paramétrique,
les résultats sont meilleurs en présence de censure par intervalle (c.a.d. scénarios 2 et 3) que sans
censure par intervalle. La censure par intervalle n’affecte que les résultats du scénario 3 pour la

méthode paramétrique, avec une augmentation des biais et de la RMSE.

Les résultats pour le lien logarithmique sont présentés dans tableau D.1 en annexe. Les résultats
présentés sont similaires au lien identité : les biais sont légerement plus importants pour le risque
absolu de démence. Les écart-types empiriques sont a peu pres égaux aux écart-types asympto-

tiques. Les taux de couverture sont bons dans leur ensemble.

I11.2.2 Schéma B

I11.2.2.1 Génération des données

Le schéma B est constitué de 50 réplications de 3200 sujets chacune. Les sujets avaient des temps
d’évenements différents suivant la valeur d’'une variable quantitative Z. Cette variable a été créée
aléatoirement suivant une loi exponentielle de parametre 0, 1 telle que Z = min(65+exp(0, 1); 100)
pour représenter un age d’entrée dans une cohorte. La variable a ensuite été centrée et réduite avec
g _ Z=T5

==, La méthode de génération des trois scénarios du schéma A a aussi été appliquée aux

trois scénarios du schéma B.

I11.2.2.2 Procédure d’estimation

La méthode semi-paramétrique pour le calcul des pseudo-valeurs a été appliquée a chaque
jeu de données pour les trois scénarios. Sur chaque intensité de transition, 5 nceuds internes ont
été positionnés de maniere équidistante sur la distribution des temps d’évenements. La recherche
du parametre de lissage s’est fait sur un seul échantillon par validation graphique pour chaque
scénario. Les mémes parametres de lissage k ont été repris pour les 49 autres réplications. Apres le

calcul des pseudo-valeurs, le modele de régression qui estime 'effet de Z* sur les trois indicateurs
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épidémiologiques a été le modele suivant :
E |Fio®)] = Y000 + 11007 + 72002 + 30027 (TTL.9)

Ce modele permet une modélisation plus souple de l'effet de Z* sur I'indicateur épidémiologique.

111.2.2.3 Calculs des valeurs théoriques

Dans ce schéma, un modele cubique a été utilisé pour estimer 'effet de Z* sur les trois indica-
teurs épidémiologiques. Comme l'effet de Z* dépend de la valeur de Z*, il n’a pas été possible de
calculer une valeur théorique comme dans le schéma A. Un jeu de données de 50 000 sujets a été
généré sans censure (ni censure a droite et ni censure par intervalle). A partir de cet échantillon

de grande taille, il a été possible de calculer les pseudo-valeurs correspondantes telles que :

— pour le risque absolu de la démence au temps ¢, la pseudo-valeur du sujet ¢ vaut :

{1 81T01§tetdh:1

0 sinon

— pour la probabilité d’étre vivant non dément, la pseudo-valeur du sujet ¢ vaut :

0 sinon

{1 si Ty; > t

— la pseudo-valeur de la moyenne restreinte des temps de survie en bonne santé vaut du sujet
1 est égale a :
Toi siTp <t
t  sinon
Les < pseudo-valeurs > ont ensuite été utilisées comme variable d’intéret d’un modele cubique.

La courbe d’effet obtenue par des splines a été utilisée comme référence.

I11.2.2.4 Résultats

111.2.2.4.1 Descriptif des échantillons simulés La variable Z* avait une valeur moyenne
de 1,94 points (écart-type de 1,77) sur les 50 échantillons simulés. En ce qui concerne 'impact de

la censure par intervalle

— 46% des sujets sont déments et 88% des sujets sont décédés a t = 25 dans le scénario 1 (les

minimums et maximums vont de 43% a 48% pour la démence et de 87% a 89% pour le déces).

— 32% des sujets ont été observés déments en moyenne (31% a 34% pour les 50 échantillons).
En fait, 24% de tous les sujets ayant développés une démence au cours du suivi n’ont pas
pu étre observés déments (car ils ont développés la maladie et décédés entre deux visites de

suivi)
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— 25% des sujets ont été diagnostiqués déments en moyenne sur les 50 échantillons (avec un
minimum de 24% et un maximum de 27%). La perte d’information est encore plus importante

ici : 41% des sujets déments n’ont pas été observés dans 1’état 1 du modele illness-death.

I111.2.2.4.2 Commentaires des résultats

Les résultats du scénario B sont présentés par des graphiques (voir les figures I11.2 & I11.4 sur les
pages 52 a 54). Les courbes noires en trait épais représentent la courbe de référence et les courbes

de couleurs correspondent aux estimations sur chaque échantillon.

Pour le risque absolu de démence a t = 10, la référence montre une courbe qui augmente
jusqu’a Z* = 2 pour se stabiliser par la suite (avec une légere diminution a partir de Z* = 4). En
d’autres termes, si l’'on compare un sujet Z* = 3 par rapport a un sujet Z* = 0, son risque absolu
de démence a t = 10 est augmenté de 0,2. L'impact de la censure par intervalle est de plus en
plus important pour cet indicateur épidémiologique : sans censure par intervalle (voir le graphique
du haut de la figure I11.2) les estimations sont proches des valeurs de référence. En présence de
censure par intervalle avec un espace de deux a trois ans entre la derniere visite sans démence et le
diagnostic de démence (scénario 2 - voir graphique central de la figure I11.2), les estimations sont
bonnes jusqu’a Z* = 2 puis décrochent légerement des valeurs théoriques.

Lorsque la censure par intervalle est plus marquée (avec le scénario 3), la majorité des courbes
estimées ont une tendance similaire a la courbe théoriques pour 0 < Z* < 3. A partir de Z* = 3,

les estimations sont plus éloignées de la courbe théoriques.

Pour la probabilité d’étre vivant non-dément 10 ans apres le début du suivi, I'impact de la
censure par intervalle n’est pas visible sur les différents scénarios de simulation, comme le montrent
les trois graphiques de la III.3. Ces courbes montrent que plus Z* augmente, plus la probabilité
d’étre vivant non-dément apres 10 ans d’inclusion diminue. L’effet de Z* est environ égale a —0, 4

pour des valeurs de Z* comprises entre 3 et 5 : I'effet semble se stabiliser.

D’apres la figure I11.4, les résultats pour la moyenne restreinte des temps de survie sans démence
sont sensiblement les mémes que pour la probabilité d’étre vivant non-dément a 10 ans apres
I'inclusion. Dans le scénario 1 (celui sans données censurées par intervalle) pour 2 échantillons,

Ieffet de Z* est mal estimé pour des valeurs de Z* supérieures a 4.

II1.3 Application

L’approche par pseudo-valeurs a été appliquée aux données de la cohorte PAQUID avec pour
objectif d’étudier I'impact du score au test du MMS sur le risque absolu de démence a 10 ans apres

I'inclusion, la probabilité d’étre vivant non-dément 10 ans apres l'inclusion et la moyenne restreinte
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FIGURE II1.2 — Résultats des simulations : comparaison de l’approche par pseudo-valeurs pour
le risque absolu de démence 10 ans apres une inclusion (Fp;(10)) suivant trois
scénarios (de haut en bas : scénario 1 sans censure par intervalle, scénario 2 avec
censure par intervalle avec une visite tous les 2 a 3 ans et scénario 3 avec censure

par intervalle avec une visite tous les 3 a4 6 ans). Schéma B : 50 répliques de 3200
sujets.
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F1GURE II1.3 — Résultats des simulations : comparaison de I'approche par pseudo-valeurs pour la

probabilité d’étre vivant non-dément 10 ans apres une inclusion (FPy(10)) suivant
trois scénarios (de haut en bas : scénario 1 sans censure par intervalle, scénario
2 avec censure par intervalle avec une visite tous les 2 a 3 ans et scénario 3 avec
censure par intervalle avec une visite tous les 3 a 6 ans). Schéma B : 50 répliques
de 3200 sujets.
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FIGURE II1.4 — Résultats des simulations : comparaison de I'approche par pseudo-valeurs pour la

moyenne restreinte des temps de survie sans démence 10 ans apres une inclusion
(RM(10) suivant trois scénarios (de haut en bas : scénario 1 sans censure par
intervalle, scénario 2 avec censure par intervalle avec une visite tous les 2 a 3 ans
et scénario 3 avec censure par intervalle avec une visite tous les 3 & 6 ans). Schéma
B : 50 répliques de 3200 sujets.
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des temps de survie sans démence 10 ans apres I'inclusion. L’effet du score au MMS a été ajusté
sur le niveau d’éducation (la variable educ vaut 1 si le sujet a obtenu au moins le certificat d’étude
primaire (CEP), 0 sinon), le sexe (qui vaut 0 pour les hommes et 1 pour les femmes) et I’age (en

année) a l'entrée dans la cohorte.

I11.3.1 Modélisation

Un modele linéaire a été utilisé pour chaque indicateur épidémiologique de la démence, avec
la variable M MS* | ajusté sur 'age*, le sexe et le niveau d’éducation. Pour des raisons d’in-
terprétation, les variables représentant le score au MMS (MM S) et 1’age a I'inclusion age ont été
translatées, avec MM S* = MMS — 26 et age® = age — 75. L’individu de référence (c.a.d. avec
toutes ces variables explicatives égales a 0) est un homme de 75 ans avec un MMS de 26 points a
I'inclusion et qui n’a pas le certificat d’étude primaire. L’effet du MMS et de I’age ont été modélisés

avec une fonction cubique pour les trois indicateurs épidémiologiques.

Le modele de régression pour le risque absolu de démence 10 ans apres l'inclusion dans la
cohorte PAQUID est défini par :

E (YFmi(lO)) =yo.r + 1rMMS; + v p MMS;? + 3 p MMS;?

+ 4 rage; + 75,Fage;-k2 + ’7&}7‘@96:3 + vz rsexe; + s peduc; (111.10)

La probabilité d’eétre vivant non-dément 10 ans apres I'inclusion dans la cohorte PAQUID, a
été modélisée par :
E (Ypooi(10)> = Y0,p +71,pPMMS; 4+ 70, pMMS;? + 3 pMMS;?

+ 4. page; + vs.pages” + s, pages’ + vr psexe; + g peduc; (111.11)

Des pseudo-valeurs pour la moyenne restreinte des temps de survie sans démence ont été utilisées

comme variable réponse dans le modele de régression suivant :

E (?RMi(m)) — Yor + YLRMMS; + 7o g MMS2 + 53 n MMS?

+ Ya.ra0€] + 75,Ragef2 + 76,1;1age;f‘3 + v7.rSexe; + ys.reduc; (111.12)

I11.3.2 Descriptif de ’échantillon

L’échantillon est composé de 2641 sujets non-déments a l'inclusion ayant passé le test du
MMS dans des conditions normales a 7. Les conditions de passation du test sont dites < nor-
males > lorsque le sujet a accepté de passer le test et qu’il n'y a pas eu d’arrét au cours de la

passation.
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Le score moyen au MMS était de 25,8 points (avec un écart-type de 3,2, un minimum de 8
et un maximum de 30 points). Pour cet échantillon de la cohorte PAQUID, les individus ont été
inclus en moyenne a 75,0 ans (avec un écart-type de 6,8 ans et au maximum a 101 ans). Environ
60% des individus sont des femmes et deux-tiers des sujets avaient au moins obtenus le certificat
d’étude primaire. Un histogramme de la distribution du MMS a l'inclusion et un histogramme de

I’age a I'entrée dans la cohorte PAQUID pour cet échantillon sont présentés en figure C.1.

I11.3.3 Reésultats

Tableau II1.4 — Modélisation du risque absolu de démence 10 ans apres l'inclusion (Fp;(10)) en
fonction du score au MMS, de I'age, du sexe et du niveau d’éducation. Estimation
par pseudo-valeurs d’apres 2641 sujets de la cohorte PAQUID.

v 1Co5%(%) p-valeur
Individu de référence 0,18964 | 0,12242; 0,25686

[ ]
MMS (en points) -0,01768 [-0,02899;-0,00637] < 0,001
M M M? 0,00115 [-0,00211; 0,00442]
MM M3 20,00001  [-0,00026 ; 0,00024]
age (en années) 0,01622 [ 0,01000; 0,02244] < 0,001
age? -0,00008  [-0,00085 ; 0,00068]
age® -0,00004 [-0,00010; 0,00001]
sexe (Femmes versus Hommes) 0,05596 [ 0,00509; 0,10684] 0,031

Certificat d’Etude Primaire (avec contre sans) -0,02828 [-0,08836; 0,03179] 0,356

Individu de référence : homme sans CEP agé de 75 ans a 'inclusion et un score au MMS de 26 points

Tableau ITI.5 — Modélisation de la probabilité d’étre vivant non-dément a de démence 10 ans apres
I'inclusion (FPyo(10)) en fonction du score au MMS, de I’age, du sexe et du niveau
d’éducation. Estimation par pseudo-valeurs d’apres 2641 sujets de la cohorte PA-

QUID.
v [Co5%(%) p-valeur
Individu de référence 0,39718 [ 0,35199; 0,44237]
MMS (en points) 0,02194 [0,01433; 0,02954] < 0,001
MM S? 0,00117  [-0,00103; 0,00336]
MMS? 0,00003  [-0,00014 ; 0,00019]
age (en années) -0,03618 [-0,04036; -0,03200] < 0,001
age 20,00041  [-0,00093 ; 0,00010]
age® 0,00006 [ 0,00002; 0,00009]
sexe (Femmes versus Hommes) 0,11364 [ 0,07944; 0,14784] < 0,001
[

Certificat d’Etude Primaire (avec contre sans)  0,04326 0,00287; 0,08364] 0,036

Individu de référence : homme sans CEP agé de 75 ans a 'inclusion et un score au MMS de 26 points
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Tableau I11.6 — Modélisation de la moyenne restreinte des temps de survie sans démence jusqu’a
10 ans apres l'inclusion (RM(10)) en fonction du score au MMS, de 'age, du sexe
et du niveau d’éducation. Estimation par pseudo-valeurs d’apres 2641 sujets de la
cohorte PAQUID.

3 Copa(3) _ pvalewr
Individu de référence 7,31799 [ 7,02583; 7,61014]
MMS (en points) 0,15103 [ 0,10187; 0,20020] < 0,001
MM M? -0,00730 [-0,02148; 0,00687]
M M M? 20,00005  [-0,00113; 0,00104]
age (en années) -0,19317 [-0,22021;-0,16614] < 0,001
age? -0,00599  [-0,00932;-0,00265]
age’ 0,00030 [ 0,00006; 0,00055]
sexe (Femmes versus Hommes) 0,88020 [ 0,65910; 1,10131] < 0,001

Certificat d’Etude Primaire (avec contre sans)  0,07067 [-0,19043; 0,33177] 0,596

Individu de référence : homme sans CEP agé de 75 ans a I'inclusion et un score au MMS de 26 points

Les équations (II1.10) a (II1.12) estiment des effets cubiques des variables quantitatives. Les
estimations de I’ensemble des parametres de régression sont respectivement retranscrites dans les
tableaux II1.4 a II1.6. Des courbes de l'effet du MMS et de ’age a l'inclusion sont présentées en
figures I11.5 a II1.7.

Pour le risque absolu de démence, les résultats des effets linéaires sont présentés dans le ta-
bleau III.4. Ce dernier montre qu'un homme de 75 ans avec un MMS de 26 points a I'inclusion
a une probabilité de 19% de devenir dément dans les 10 ans suivant I'inclusion. La probabilité
de développer une démence est significativement plus élevée de 6% chez les femmes que chez les
hommes, a age, score au MMS et niveau d’éducation identiques. Le niveau d’éducation n’apparait
pas ici comme élément influencant le risque absolu de démence a 10 ans. La figure II1.5 montre
qu’entre 8 et 25 points de MMS, plus le score au MMS est faible a I'inclusion, plus la probabilité de
devenir dément dans les 10 ans apres I'inclusion augmente, par rapport & un MMS de 26 (et toutes
choses égales par ailleurs). Par exemple, un sujet qui avait un MMS de 15 a 'inclusion a un risque
absolu de démence de 35% de plus qu'un sujet qui avait un MMS de 26 (ICg54,=[0, 18;0, 51]). Pour
I’age, a partir de 89 ans a l'inclusion, les résultats ne sont plus significatifs par rapport a 75 ans
d’age a l'inclusion (I'intervalle de confiance contient la valeur 0 et seulement 55 sujets étaient agés
d’au moins 90 ans a 'inclusion). La tendance montre qu’avant 90 ans, plus les sujets ont été inclus
vieux, plus la probabilité de développer une démence dans les 10 ans suivant I'inclusion augmente
(voir figure de droite de la figure I11.5). Par exemple, un sujet inclus a 65 ans a une probabilité
diminuée de 0,13 par rapport a un sujet de 75 ans, pour deux sujets de mémes sexes ayant le méme
score au MMS et le méme niveau d’éducation (ICe54,=[—0,23;—0,02]). La tendance de leffet de
I’age a partir de 90 ans s’explique car les individus les plus agés au moment de l'inclusion sont
décédés plus rapidement et n’avaient donc pas le < temps > de développer une démence avant leur

déces.
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F1Gure II1.5 — Effets du score au MMS (& gauche) et de 'age (a droite), ajustés sur le sexe et
le niveau d’éducation, sur la probabilité d’avoir développé une démence dans les
10 ans suivant l'inclusion (Fp;(10)). Estimation par pseudo-valeurs d’apres 2641
sujets de la cohorte PAQUID.

Les résultats de l'effet des variables explicatives sur la probabilité d’étre vivant non-dément 10
ans apres l'inclusion sont présentés dans le tableau II1.5 et la figure I11.6. La probabilité d’étre
vivant non-dément 10 ans apres I'inclusion pour un homme sans certificat d’étude primaire agé de 75
ans a I'inclusion avec un score au MMS de 26 points est de 40% environ. Cette probabilité augmente
significativement de 0,11 pour les femmes par rapport aux hommes et augmente significativement
de 0,04 pour les personnes ayant au moins le certificat d’étude primaire comme diplome, par rapport
a ceux qui ne l'ont pas. D’apres la figure I11.5, I'effet du MMS sur la probabilité de développer une
démence dans les 10 ans suivant 'inclusion dans la cohorte PAQUID n’est pas significatif pour les
personnes incluses avec un MMS inférieure a 14 points par rapport a une personne ayant eu un
score de 26 points, ajusté sur ’age a l'inclusion, le sexe et le niveau d’éducation. Ce résultat est
diu au fait que seulement 11 sujets ont eu une mesure du MMS inférieure ou égale a 14 points.
A partir de 14 points, plus le MMS est élevé a l'inclusion, plus la probabilité d’étre vivant non-
dément a t = 10 augmente, avec une augmentation plus importante pour les MMS les plus élevés.
Par exemple, cette probabilité augmente de 0,11 (ICg54,=[0,05;0,17]) pour un sujet qui avait un
score au MMS de 30 a l'inclusion (le score le plus élevé) par rapport a un individu qui avait un
score 26 (le score moyen sur I’échantillon). Pour I'age, la courbe de droite de la figure II1.6 montre
une diminution de l'effet entre 65 et 90 ans puis a partir de 90 ans l'effet augmente de nouveau.
A partir de 90 ans, la taille de I'intervalle de confiance augmente de plus en plus jusqu’a ne plus

montrer d’effet de ’age pour les sujets de plus de 99 ans a l'inclusion (une tres grande minorité).

Les résultats des effets de la moyenne restreinte des temps de survie sans démence sont présentés
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F1GUre II1.6 — Effets du score au MMS (& gauche) et de 'age (a droite), ajustés sur le sexe et
le niveau d’éducation, sur la probabilité d’étre encore vivant non-dément 10 ans
apres U'inclusion (Ppo(10)). Estimation par pseudo-valeurs d’apres 2641 sujets de
la cohorte PAQUID.

dans le tableau I11.6. Un homme sans CEP inclus a 75 ans et un score MMS de 26 points peut
espérer rester 7 ans et trois mois vivant sans-démence dans les 10 ans suivant l’inclusion. Les
femmes peuvent espérer rester un peu plus de 10 mois de plus que les hommes vivantes et non-
démentes dans les 10 ans apres I'inclusion, toutes choses égales par ailleurs. Les tendances de I'effet
du MMS montre une augmentation de ce temps passé dans 1’état vivant non-dément au fur et a
mesure que le score au MMS était élevé a l'inclusion. Ainsi, un sujet qui avait un MMS de 10 a
I'inclusion perd environ 4 ans de temps vivant sans démence par rapport a un sujet qui avait un
score MMS de 26 (ICg50,=[—6,03; —2,16]). Pour 'age, 'effet est linéaire entre 75 et 95 ans : plus
les sujets sont vieux a l'inclusion, plus le temps qu’ils peuvent espérer rester vivant sans-démence
diminue. Pour les personnes incluses avant 75 ans et apres 95 ans, l'effet se stabilise 1égerement
(voir la courbe de droite de la figure II1.7). A titre informatif, un individu inclus a 85 ans passe 2
ans de moins dans 1’état 0 qu’un individu de 75 ans a l'inclusion, toutes choses égales par ailleurs
(ICg59%=[—2,53; —, 1.93]).

II1.4 Conclusion et discussion

Ce chapitre a montré l'utilisation et le comportement de ’approche par pseudo-valeurs is-
sues d’estimateurs d’'un modele illness-death pour temps de maladie censurés par intervalle. L’ap-

proche est proposée pour prendre en compte l'effet de variables explicatives sur trois indicateurs
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Ficure II1.7 — Effets du score au MMS (& gauche) et de ’age (a droite), ajustés sur le sexe et le
niveau d’éducation, sur la moyenne restreinte des temps de survie sans démence

jusqu’a 10 ans suivant U'inclusion (RM (10)). Estimation par pseudo-valeurs d’apres
2641 sujets de la cohorte PAQUID.

épidémiologiques de la démence : le risque absolu de démence, la probabilité d’étre vivant non-
dément et la moyenne restreinte des temps de survie sans démence, pour un horizon fixe t. Les
résultats présentés dans ce chapitre sont basés sur des indicateurs épidémiologiques de la démence
apres 10 ans d’inclusion (c.a.d. ¢t = 10). D’autres résultats sont présentés en annexe (pour d’autres

temps et d’autres fonctions de liens).

Le plus gros avantage de cette approche est de pouvoir modéliser de maniere souple l'effet
de variables explicatives sur des indicateurs épidémiologiques. Cette souplesse intervient a deux
niveaux : pour le calcul des estimateurs 6 et 6= (avec i = 1,...,n ) et pour le choix du modele de

régression.

Deux méthodes ont été utilisées dans ce chapitre pour estimer les quantités 6 ; la premiere basée
sur une maximisation de la vraisemblance pénalisée (avec approche des intensités de transition par
des splines) et la seconde est basée sur une maximisation paramétrique (en supposant une distri-
bution de Weibull des intensités de transition). Les deux méthodes prennent en compte la censure

par intervalle du temps de maladie et le fait que certaines transitions ne soient pas observées.

Pour un jeu de données de n sujets, il est nécessaire de calculer (n + 1) estimations de 6, elles-
mémes estimées a partir de (n + 1) estimations des modeles illness-death. Ce dernier point amene

a un des inconvénients de I’approche par pseudo-valeurs. Les temps de calcul 2 pour ’approche par

2. Pour se donner une idée des temps de calcul, se référer a ’annexe B.2
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pseudo-valeurs peuvent étre un frein a l'utilisation de la méthode, en particulier pour I’approche
par vraisemblance pénalisée ou le nombre de parametres a estimer est bien plus important que par
I’approche paramétrique. De plus, plus le nombre de sujets augmente, plus le temps de calcul total
augmente (car (n + 1) vecteurs de parametres d’un modele illness-death sont & estimer). Il parait
donc évident qu’il ne faut pas utiliser les méthodes présentées dans ce chapitre si les données ne
sont pas censurées par intervalle et leur préférer des approches non-paramétriques.

La remarque sur les temps de calcul est a relativiser : a partir du moment ou les n + 1 modeles
illness-death ont été estimés, le calcul des pseudo-valeurs 6(t) est rapide. Il est donc possible de
calculer 0(t) a différents temps (c.a.d. t € t1,...t;). Tout au long de ce chapitre, 6 a fait référence a un
estimateur d’une fonction des intensités de transition (cumulées). En particulier, 6 a représenté ici
le risque absolu de démence (6(.) = Fpi(.)), la probabilité d’étre vivant non-dément (6(.) = Py(.))
ou la moyenne restreinte des temps de survie sans démence ((.) = RM (.)). Il n’existe pas de raison
de penser que cette approche ne peut pas étre utilisée pour d’autres indicateurs épidémiologiques
a partir du moment ou ils peuvent étre définis en fonction des intensités de transition d’un modele
illness-death (par exemple la probabilité d’étre décédé sans démence, c’est-a-dire d’avoir fait la

transition directement de 1'état 0 a 1'état 2).

La méthode par estimation paramétrique peut étre une solution pour limiter les temps de calcul
car le vecteur du modele illness-death est composé de 6 parametres par modele iliness-death. Ce
point est un avantage pour le calcul des pseudo-valeurs qu’il faut nuancer car un des inconvénients

reste que cette méthode paramétrique suppose une certaine distribution des intensités de transition.

Le choix de ne simuler que 50 jeux de données de 3200 sujets pour le schéma B est en partie
expliqué par ce dernier point. En effet, pour réussir a capter un effet de la variable quantitative,
n a du étre augmenté entre les scénarios A et B. L’autre aspect a prendre en considération est
la représentation graphique des simulations pour l'effet de la variable. Limiter le nombre total de

réplications permet d’avoir des graphiques lisibles.

L’approche par pseudo-valeurs calcule des estimateurs # et #~¢ marginalement. Aucune hy-
pothese n’est donc requise sur 'influence des variables explicatives sur ces estimateurs. Ce point
est cependant a prendre en considération dans le cas ou la censure n’est pas indépendante des
variables explicatives. C’est I’hypothese majeure que fait I’approche par pseudo-valeurs et que
nous avons aussi supposée dans notre application. Si la censure ne respecte pas les hypotheses
d’indépendance, alors il faut adapter des méthodes de pondérations (comme par l'inverse de la
probabilité d’étre observé) de 'estimateur pour corriger des biais (Binder et al., 2014; Overgaard
et al., 2019).

Le second point évoqué comme un avantage de ’approche par pseudo-valeurs est la modélisation
souple découlant des modeles de régression proposés dans ce chapitre. A partir des estimateurs
0 d’'une quantité d’intéret, différents modeles peuvent étre mis en ceuvre pour mesurer l'effet de

variables explicatives.

Un premier choix s’est porté ici sur un modele linéaire généralisé estimé par GEE comme

le fait la majorité des articles de la littérature. Différentes fonctions de lien ont été utilisées et



62 CHAPITRE I11I. APPROCHE PAR PSEUDO-VALEURS

I'interprétation des résultats évoluent suivant le lien choisi. Un lien < identité > estime 'effet de
variables explicatives en terme d’ajout (ou de retrait) pour une augmentation d’une unité de la

variable explicative alors qu’un lien < logarithmique > estime des effets <« multiplicatifs >.

Pour modéliser l'effet des variables quantitatives sur 6 des modeles linéaires avec un effet
cubique ont été estimés. L’avantage de ce type de modele est de pouvoir estimer un effet non-
linéaire des variables tout en gardant le controle de la modélisation. Une autre solution aurait été
d’utiliser des modeles additifs généralisés (GAM). Les GAM ont l'avantage de modéliser d'une
maniere souple 'effet de variables explicatives quantitatives (en utilisant par exemple une base
de splines). L’estimation de GAM a été peu retrouvée dans la littérature. Seuls quelques auteurs
avaient utilisé des GAM dans le but de modéliser I'effet du temps dans leurs modeles de régression
. Ceci s’explique car une grande partie des auteurs ont calculé pour un individu ¢ plusieurs pseudo-
valeurs Y;(t;) pour différents temps ¢; < ... < t,,. Ils incluaient donc le temps comme variable
explicative dans leur modele (mixte). L’effet du temps était modélisé d’une manieére qualitative ou
d’une maniere quantitative (avec par exemple des splines).

Dans ce chapitre, contrairement a la plupart des articles retrouvés dans la littérature, pour un
modele de régression, une seule pseudo-valeur par individu a été calculée car nous ne voulions pas

faire d’hypotheses sur l'effet des variables explicatives au cours du temps.

L’approche par pseudo-valeurs permet aussi d’estimer directement un intercept c.a.d. un effet
pour un individu avec toutes les variables explicatives égales & 0 (contrairement au modele de Cox
qui n’estime pas le risque de base par exemple). De plus, il est possible d’ajouter des interactions

entre les variables explicatives, bien que cela n’ait pas été fait ici.

Par contre, il faut garder en téte que l'utilisation de pseudo-valeurs comme variable d’intérét
dans des GLM fait des hypotheses pas toujours vérifiées (par exemple une distribution gaussienne
des erreurs de mesures). Dans ce chapitre, les pseudo-valeurs sont supposées suivre les hypotheses
du modele linéaire (comme la normalité de la variable réponse sachant les variables explicatives ou
I'homoscédascité des variances) pour ne pas chercher a alourdir la modélisation si ces hypotheses

n’étaient pas acceptables.

Les modeles proposés dans ce chapitre ont été appliqués aux données de la cohorte PAQUID.
Pour résumer les résultats, l'effet du score au MMS est en cohérence avec les résultats de la
littérature sur le risque instantané de démence. Plus le score est élevé a I'inclusion, plus le sujet
a de chance d’étre vivant et non-dément a 10 ans de suivi et donc inversement plus ils ont de
chance de ne pas avoir développé une démence dans ces 10 années, ajusté sur ’age, le sexe et le
niveau d’éducation. Les effets de 1’age montrent qu’un sujet inclus entre 65 et 85 ans a tendance a
avoir une probabilité développer une démence qui augmente, alors que les sujets de 85 ans et plus
au moment de l'inclusion ont une probabilité de développer une démence qui diminue au fur et a
mesure que 1’age augmente. Ceci est dii au risque compétitif de déces. Les sujets inclus les plus agés
sont décédés plus rapidement que les sujets inclus les plus jeunes : ils ont donc moins de chance
de développer une démence au cours du suivi. Les femmes vivent plus longtemps que les hommes :

ce résultat se traduit par une augmentation du risque absolu de démence également. Les résultats
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concernant le niveau d’éducation, modélisé par le fait d’avoir au moins le certificat d’étude primaire
ne sont pas déterminants. L’ajustement par I’age et le score au MMS peut étre une explication
de ce résultat. En effet, a age, sexe et score au MMS a l'inclusion équivalent, deux personnes qui
n’ont pas le méme niveau d’éducation auront en moyenne les mémes chances de subir (ou non)
un des deux évenements du modele illness-death. Le score au MMS pourrait capter plus d’effets a
lui tout seul que le niveau d’éducation catégorisé en deux modalités. Des valeurs faibles du score
au MMS (inférieures a 15 points) ou des ages élevés au moment de l'inclusion (supérieures a 90
ans) ne montrent pas toujours un effet différent par rapport a I'individu de référence (c’est-a-dire
comparé & un sujet avec un score de 26 points ou un sujet de 75 ans a l'inclusion). Pour capter un

effet, il faut donc suffisamment d’informations.
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Chapitre IV
Approche par linéarisation

La méthode proposée dans ce chapitre a le méme objectif que ’approche par pseudo-valeurs : il
s’agit de pouvoir quantifier 'effet de variables explicatives sur des indicateurs épidémiologiques de
la démence, indicateurs qui dépendent a la fois du risque de démence mais aussi du risque de déces.
Cette méthode s’appuie sur une idée de Daniel Commenges présentée durant un workshop sur les
modeles multi-états a Berlin en Novembre 2016 et intitulée Summarizing the effect of covariates

on complex interesting quantities by linearisation of their maximum likelihood estimator.

IV.1 Méthode

La méthode de I'approche par linéarisation est d’abord présentée dans un cadre général puis

ce cadre est défini plus précisément a travers différentes méthodes d’estimations et exemples.

IV.1.1 Méthodologie Générale

L’idée générale de la méthode est de proposer un modele de régression qui lie les variables
explicatives Z & un indicateur épidémiologique 6(s, t) (ou (s) pour les indicateurs épidémiologiques
calculés pour un horizon infini) défini en section I1.2. Pour cela, l'effet de Z est résumé par le modele
linaire suivant :

0(s,t,2) =Toss+T1s:21+ ... +Tps1Zp+¢

Les indicateurs épidémiologiques de la section I1.2 sont des fonctions des intensités de transition

et intensités de transition cumulées d’un modele illness-death.

Soit ayy(t, Zy;) U'intensité de transition entre I'état k et ’état [ au temps ¢ conditionnellement
aux variables explicatives Zy;. Soit Ag(s,t, Zx) = fst ag(u, Zyy)du Uintensité de transition cumulée
de I'état k vers I’état [ entre les temps s et ¢ conditionnellement aux variables explicatives. De plus,

soit ®(s,t, Z) un ensemble des fonctions du modele illness-death comprenant les trois intensités de

65
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transition et les trois intensités de transition cumulées.

1. La premiere partie de la méthode estime les trois intensités de transition d'un modele illness-
death au(t, Zy), kl € {01,02,12} en fonction des variables explicatives Zy; a partir d'un jeu de
données n sujets. Notons par ¢ le vecteur des parametres estimés dans cette étape et ch I’estimation

de la matrice de variance-covariance associée au vecteur .

2. A partir de lestimation de CfD(s, t,7), il est possible de calculer é(s, t, Z) pour n’'importe quelle
valeur de Z 1. Un tirage au sort aléatoire de m sujets parmi n permet de réaliser la seconde étape :

la méthode estime différentes valeurs de 0}(3, t,7Z =z),aveci=1,...m.

3. La troisieéme étape est I’estimation d’un modele linéaire utilisant les m valeurs estimées 0;(s, t, Z =

z;) comme variable a expliquer :
0}(3, t, Z = Zz) = f‘g@t + f‘17s7ch‘ + ...+ f‘p,sini + & (IV].)

avec it = 1,...,m.

Les parametres [ sont les estimations ponctuelles de 'effet des variables explicatives Z sur

I'indicateur épidémiologique considéré entre les temps s et ¢.

Pour un temps s, un temps t et pour des valeurs z; des variables explicatives du sujet ¢ fixés,
la variance de 0;(s,t,Z = z;) est nulle. Il n’est donc pas possible d’'utiliser les variances estimées

A

par 'équation (IV.1) pour calculer un intervalle de confiance du vecteur des estimations I

4. L’étape suivante est suggérée pour calculer une bande de confiance pour [. Elle s’appuie sur la
formalisation de Mandel (2013) pour le calcul d’une bande de confiance basée sur une technique
de simulation. Soit ¢ I’ensemble des parametres de toutes les fonctions de ®(s, ¢, Z). En supposant
que le vecteur des parametres estimés ¢ suit asymptotiquement une loi normale multivariée, cette

/1 & partir d’une loi normale

technique consiste & générer J vecteurs de parametres o, o . o
multivariée de moyenne ¢ et de variance-covariance Vw .
Il s’agit maintenant d’estimer de nouveaux les parametres 0, ;(s,t,Z = z;), Vi =1,....m et Vj =
1,...,J depuis les intensités de transitions ®V!(s,¢, Z) en utilisant les parametres ¢U! & la place
des parametres . Les indicateurs épidémiologiques sont alors utilisés dans J modeles linéaires de
régression :

0V (s, 8, 2,) =THL, + TV Zyi 4+ o+ DU, 7, + €V (IV.2)

i
aveci=1,...met 7 =1,...,J. Cette étape combine les étapes 2 et 3 vu précédemment.

5. Une bande de confiance peut maintenant étre estimée a partir du modele IV.1 et des J modeles
IV.2 estimés. Pour un parametre I, ;;, une bande de confiance peut étre donnée a partir des 2,5° et
97,5¢ percentiles de la distribution de <fqu,t, U]

q,s:t

>, avec 1 =1,....,J et ¢q=0,....,p.

1. Les valeurs de Z doivent tout de méme étre comprise sur I’étendue des valeurs observées sur le jeu de données
initial.
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IV.1.2 Notation du modele de régression

La méthodologie générale proposée estime des parametres de régression grace a plusieurs
modeles linéaires (un pour l'estimation ponctuelle et J modeles supplémentaires pour la bande

de confiance de chaque parametre). Pour simplifier, on notera la méthode d’estimation par :
O(s,t,Z) e Do+ 1121 + ... + 1,2, (IV.3)

avec « représentant les étapes 3 et 4, pour obtenir I’estimation ponctuelle et la bande de confiance

des paramétres de régression I (par I'étape 5).

IV.1.3 Meéthodes d’estimation

La méthodologie principale est proposée a partir de ®(s,t, Z). Dans le cadre de données cen-
surées par intervalle, nous proposons d’utiliser des estimations du maximum de vraisemblance
pénalisée approchée par des splines (dite méthode semi-paramétrique, ¢ est composé des coeffi-
cients des splines) ou d’utiliser une méthode paramétrique par estimation de la vraisemblance par
des distributions de Weibull (¢ est alors composé d’'un parametre de forme et d'un parametre

d’échelle par transition).

Ces deux méthodes d’estimation prennent en compte la censure par intervalle du temps de
maladie et aussi peuvent aussi prendre en compte la troncature a gauche (pour tenir compte de

I’entrée retardée dans une cohorte).

IV.1.4 Modele a intensités de transition proportionnelles

La modélisation de ®(s,t,) peut se faire en utilisant un effet proportionnel des variables expli-

catives sur les intensités de transition. Les trois modeles cause-spécifiques sont alors définis par :

o1 (t | Zor) = aor0(t) exp(By, Zor)
aoa(t | Zo2) = aono(t) exp(By Zoo)
aro(t | Z12) = aa0(t) exp(B1yZ12)

Si ce choix de modélisation de 'effet de Z est choisi alors le vecteur ¢ correspond aux estimateurs
des parametres des intensités de transition de bases (ay o) et aux parametres de régression (fy)
pour les trois transitions. Donc ¢ est composé des coefficients de splines et des parametres de
régression si une méthode semi-paramétrique est utilisée ou alors ¢ est composé des 6 parametres

de lois de Weibull et des parametres de régression si une méthode paramétrique est utilisée.
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IV.1.5 Modéle stratifié

Une autre solution pour modéliser 'effet de variables explicatives sans supposer d’effet propor-
tionnel est d’utiliser un modele stratifié (lorsque les variables sont qualitatives). Dans ce cas, le

modele illness-death peut etre défini par :

aoi(t | Z°, Zgy) = 10,2+ () exp(By] Z5)
aga(t | Z°, Zgy) = ugzo,2+ () exp(B3, Z5)
ara(t | Z°, Z3,) = cuzo,ze () exp(By; Z1)

avec Z* les variables explicatives utilisées pour la stratification, Z, les variables explicatives
d’ajustement dont l'effet est supposé proportionnel sur l'intensité de transition de I’état k vers
I’état [. Le vecteur ¢ est alors composé des différents sous-modeles estimés suivant les différentes
modalités de Z°.

Le tirage au sort de m sujet parmi n dans la méthodologie générale doit respecter la proportion

de sujets pour chaque modalité des variables utilisées pour stratifier.

Par exemple, si une variable binaire Z; sert de variable de stratification, alors ay(t | 27, Z5)
est composé des deux estimations de bases pour Z7 = 0 et pour Z; = 1 et des parametres de
régression [, pour Zy =0 et Z7 =1, c.a.d. que O(s,t, Z) peut étre vu comme deux sous-modeles
D*0(s, 1, 7°) et P*(s,t, Z°). Le tirage au sort des m sujets est divisé en deux tirages aléatoires :
le premier se fait avec my = m x P(Z} = 0) parmi ng, le nombre total de sujet ayant Z7 = 0 et
my = m X P(Z? = 1) parmi nq, le nombre total de sujet ayant pour caractéristique Z7 = 1 (avec

m=mgy+my et n=mng+n).

La quantité d’intérét 6; est alors calculé par

h(®*0(s,t, Z°))si Zp, = 0

0;(s,t, 2%, Z°) =
(5.8, Zii, Z3) {h(@'l(s,t,Zo))siZl‘izl

pour i = 1,...,m et h(.) une fonction des intensités de transition.

IV.1.6 Cas particulier - modele sans variable quantitative

Lorsque I'ajustement aux variables explicatives ne se fait que par des variables qualitatives, il
n’est pas nécessaire de tirer au sort m sujets parmi n mais seulement d’estimer 6;(s, t, Z;) pour que
I’ensemble des combinaisons possibles des variables explicatives soit représenté. Par exemple, avec
deux variables binaires Z; et Zs, il suffit de prendre m égal a 4 pour représenter les différentes
combinaisons (Z;, Zs = {00,01,10,11}). Le modele linéaire est alors un modele linéaire pondéré

par la distribution des variables qualitatives Z; et Z (pour les étapes 3 et 4).

De plus, si l'objectif est de regarder l'effet d'une seule variable binaire Z sur l'indicateur
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épidémiologique € alors il n’y a pas besoin d’estimer 'effet I' par un modele linéaire (car T'y =
O(s,t,Z=0)et 'y =0(s,t,Z =1) —0(s,t,Z = 0)).

IV.2 Etude de simulations

IV.2.1 Schéma A

Une premiere partie des simulations reprend les mémes données que celles présentées dans le
schéma A de I’approche par pseudo-valeur (voir section I11.2.1 pour le détail de la génération des

données).

IV.2.1.1 Procédure d’estimation

L’approche par linéarisation a été utilisée avec des modeles a intensités de transition propor-

tionnelles suivant la variable binaire Z avec :

ao(t | Z) = api0(t) exp[Bor X Z]
ot | Z) = ag2,0(t) exp|Boz X Z]
a1t | Z) = ang0(t) exp|fra x Z]

L’estimation du modele illness-death a été faite en utilisant le délai comme temps de base par

deux méthodes d’estimation :

— un premier qui approche le maximum de vraisemblance pénalisée par des splines. Le vecteur
@ est composé alors des coefficients de splines et des parametres de régression 5. Une base
de M-splines cubiques avec 5 noeuds intérieurs placés de maniere équidistante pour chaque
transition a été utilisée. Les parametres de lissage « de la vraisemblance pénalisée ont été
choisis par visualisation des intensités de transition de base du premier échantillon. Les

parametres ont été les mémes pour les autres échantillons 2.

— un second type d’estimateur basé sur une approche paramétrique. Le vecteur ¢ est constitué
des 6 parametres pour les intensités de base (un parametre de forme et un parametre d’échelle
d’une loi de Weibull par transition) et des parametres de régression 3.

~

Un retirage de 1000 vecteurs de parametres ¢ d’une loi normale multivariée NM(p, V,,) a été fait

pour pouvoir calculer les bandes de confiances des valeurs estimées.

2. Une recherche par validation croisée des parametres de lissage a été faite si il n’y a pas eu convergence du
modele illness-death avec les parametres de lissage du premier échantillon
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Les trois modeles estimés par I'approche par linéarisation ont été :

Fm((), 10 ‘ Z) A aad F07F + Fl,FZ1 (IV4)
Poo(o, 10 ‘ Z) A aed FO,P + Fl,le (IV5)
RM(lO ‘ Z) Aaadad FQR + Fl,RZI (IV6)

c’est-a-dire que l'effet de Z est estimé pour le risque absolu de démence 10 ans apres l'inclusion,
pour la probabilité d’étre encore vivant non-dément 10 ans apres l'inclusion et pour la moyenne
restreinte des temps de survie sans démence dans un horizon de 10 ans. Comme la régression s’est

basé sur une seule variable binaire, m = 2 et il n’y a pas eu besoin de faire un modele de régression.

IV.2.1.2 Résultats

Les résultats sont présentés dans le tableau IV.1 pour les trois indicateurs épidémiologiques

calculés & 10 ans de suivi.

Les résultats de 'approche par linéarisation sont sensiblement équivalents a ceux donnés par
I’approche par pseudo-valeurs (voir tableaux III.1 a II1.3) et les interprétations des parametres
de régression sont identiques a celles énoncées dans tableaux II1.1 a II1.3. Les biais sont quelques
fois plus importants par linéarisation, surtout pour la moyenne restreinte des temps de survie
sans démence estimés par des méthodes semi-paramétriques (pour les trois scénarios, voir en par-
ticulier I'g ). Si 'on compare 'approche par linéarisation a ’approche par pseudo-valeurs, les
RMSE sont toujours plus faible pour I’approche par linéarisation. Le tableau IV.1 donne des taux
de couverture compris dans l'intervalle (93,1;96,9) pour presque tous les parametres, toutes les
méthodes d’estimation et tous les scénarios. Les exceptions sont pour I'y ¢ pour le scénario 1 et le
scénario 3 (seulement pour la méthode paramétrique), pour I'y p avec le scénario 2 et la méthode
paramétrique et le scénario 3 estimé par la méthode semi-paramétrique. Le taux de couverture
pour la méthode semi-paramétrique et le scénario 1, sans censure par intervalle, donne un mauvais

taux de couverture pour l'intercept (I'g g avec un taux de couverture de 85,8), di a un léger biais.

La censure par intervalle (comparaison entre les scénarios 1 (sans censure par intervalle) et
les scénarios 2 et 3) ne semble pas influencer la qualité des résultats. Les biais ont tendance
a légerement augmenter mais ils restent faibles. Egalement, les RMSE augmentent au fur et a

mesure que la perte d’information due a la censure par intervalle augmente.
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Tableau IV.1 — Résultats des simulations : comparaison de I'approche par linéarisation (m = 2 et
J =1000) pour le risque absolu de démence (Fp;(10)), la probabilité d’étre vivant
non-dément (FPy(10)) et la moyenne restreinte des temps de survie sans démence
(RM(10)) 10 ans apres linclusion suivant deux méthodes d’estimation et trois
scénarios. Schéma A : 500 échantillons de 500 sujets.

Indicateur r Scénario [ Biais ASE ESE RMSE Taux
et méthode x 1000 de couv.

Fop Ior=0,193 1- Splines 0,192 -0,001 0,023 0,023 23 95,2
1- Weibull 0,193 -0,000 0,021 0,021 21 96,0

2- Splines 0,196 0,003 0,034 0,028 28 94,8

2- Weibull 0,195 0,002 0,028 0,027 27 96,6

3- Splines 0,198 0,005 0,038 0,036 36 93,6

3- Weibull 0,197 0,004 0,034 0,035 35 93,8

I''rp=0,096 1- Splines 0,098 0,002 0,028 0,030 30 91,8

1- Weibull 0,096 -0,000 0,027 0,030 30 91,2

2- Splines 0,095 -0,001 0,037 0,036 36 95,0

2- Weibull 0,092 -0,004 0,034 0,035 35 95,0

3- Splines 0,093 -0,003 0,044 0,046 46 95,0

3- Weibull 0,090 -0,006 0,041 0,044 44 90,6

Pyo Iopp=0,434 1- Splines 0,435 0,001 0,029 0,027 27 96,2
1- Weibull 0,432 -0,002 0,027 0,026 26 96,0

2- Splines 0,435 0,001 0,031 0,027 28 94,8

2- Weibull 0,432 -0,002 0,027 0,027 27 96,2

3- Splines 0,436 0,002 0,030 0,028 28 95,8

3- Weibull 0,433 -0,001 0,027 0,027 27 96,2

I''p =0,055 1- Splines 0,052 -0,003 0,034 0,036 36 93,6

1- Weibull 0,055 -0,000 0,034 0,036 36 94,4

2- Splines 0,051 -0,004 0,035 0,037 37 93,6

2- Weibull 0,055 0,000 0,034 0,036 36 93,0

3- Splines 0,050 -0,005 0,036 0,038 38 93,6

3- Weibull 0,054 -0,001 0,035 0,037 37 94,4

RM Lop =7,255 1- Splines 7,157 -0,098 0,195 0,190 214 85,8
1- Weibull 7,247 -0,008 0,182 0,176 177 96,4

2- Splines 7,267 0,012 0,235 0,180 180 94,8

2- Weibull 7,249 -0,006 0,184 0,178 178 96,0

3- Splines 7,270 0,015 0,218 0,184 184 96,6

3- Weibull 7,254 -0,001 0,186 0,180 180 95,8

I'y g =0,417 1- Splines 0,399 -0,018 0,204 0,206 207 94,0

1- Weibull 0,417 0,000 0,197 0,206 206 94,4

2- Splines 0,392 -0,025 0,222 0,217 218 93,0

2- Weibull 0,416 -0,001 0,203 0,216 216 93,0

3- Splines 0,375 -0,042 0,226 0,225 229 94,6

3- Weibull 0,403 -0,014 0,210 0,220 221 93,2

scénario 1 sans censure par intervalle

scénario 2 avec censure par intervalle et 2,5 ans entre deux visites en moyennes
scénario 3 avec censure par intervalle et 4,5 ans entre deux visites en moyennes
I = moyenne des estimations

ASE = écart-type asymptotique / ESE = écart-type empirique

RMSE = racine carrée de I'erreur quadratique moyenne

Taux de couv. = pourcentage des 500 échantillons ayant I' € B095%(f‘)
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IV.2.2 Schéma C
IV.2.2.1 Génération des données

Ce schéma a simulé des données se rapprochant le plus des observations d’une cohorte avec
entrée retardée, c’est-a-dire que les sujets ne sont pas tous inclus aux mémes ages. Cing cents jeux

de données de 3500 sujets chacun ont été générés aléatoirement.

Pour chaque jeu de données, deux variables explicatives Z; et Z, ont été créées : Z; était une
variable binaire qui suit une loi de Bernoulli avec P(Z; = 1) = 0,58 qui mime la distribution du
sexe dans la cohorte PAQUID et Z, était une variable quantitative définie tel que Z, ~ N (24; 3, 3%)
pour représenter 1'Indice de Masse Corporelle (IMC) a l'inclusion dans la cohorte PAQUID. Les
intensités de transition du modele ont été simulées avec un effet proportionnel de Z; et Z; = Z,—24

avec

api(t | Z) = ap1,0(t) exp(0,192 x Zy) exp(0,080 x Z3)
Oéog(t ’ Z) = Oéog’o(t) eXp(—O, 660 x Zl) exp(O, 006 x Z;)
0412(15 | Z) = Oélgvo(t> eXp(—O, 405 x Zl) exp(O, 020 x Z;)

Les parametres des intensités de transition de bases ont été choisis a partir des données de la

cohorte PAQUID (voir tableau B.1 pour les valeurs choisies).

De plus, une entrée retardée a été simulée suivant une loi de Weibull. La génération de cette
premiere loi, qui peut étre interprétée comme le temps entre la naissance et l'inclusion, n’a pas
supposé de valeur minimale. Les jeux de données simulées avaient donc une taille de base de 5000
sujets et les 3500 premiers sujets ayant un age d’entrée supérieur a 65 ans ont été conservés pour

I’analyse.

Trois scénarios de simulation ont été générés sur la méme méthodologie que le schéma A pour

la censure par intervalle (voir section I11.2.1.1) :
— scénario 1 : le temps de maladie et de déces est observé en temps continu.

— scénario 2 : le temps de maladie est censuré par intervalle avec une taille de l'intervalle

comprise entre 2 et 3 ans.

— scénario 3 : le temps de maladie est censuré par intervalle avec une taille de l'intervalle

comprise entre 3 et 6 ans.

De plus, une censure administrative a 100 ans a été faite pour le déces.

Ce schéma permet de regarder le comportement de ’approche par linéarisation sur des données
tronquées a gauche et censurées par intervalle. L’approche par linéarisation permet de prendre en
compte ces deux phénomenes d’observation simultanément et de pouvoir regarder I'influence de
facteurs de risques sur des indicateurs épidémiologiques dépendant de I’age (comme une espérance

de vie, voir en particulier les indicateurs épidémiologiques définis en section 11.2.2).
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IV.2.2.2 Modélisation

Les modeles illness-death ont été estimés sous une hypothese d’intensités de transition pro-
portionnelles des deux variables explicatives Z; et Z;, avec une méthode d’estimation par vrai-
semblance pénalisée et avec une méthode paramétrique. Les intensités de transition de base sont
approchées par des splines avec 5 noeuds intérieurs pour chaque transition et les parametres de
lissages k ont été choisis pour le premier échantillon et conservés pour les autres échantillons. Une
premiere étape de validation croisée générale a été faite pour choisir un premier jeu de parametre
k puis les valeurs de ces parametres ont été affinées manuellement en tracant les intensités de

transition de base.

Les trois indicateurs épidémiologiques qui sont étudiés dans cette partie sont le risque de
démence vie-entiere pour un individu non-dément de 75 ans, ’espérance de vie sans démence
a 75 ans d'un sujet non-dément et I'espérance de vie totale a 75 ans d’un sujet non-dément. Ces
trois indicateurs épidémiologiques sont respectivement notés LT R(75), LEoy(75), LEy (75). L'effet

de Z; et Zy est résumé par les trois modeles suivant :

LTR(T5 | Z1, Z) e~ To+ 121 + 19275 (IV.7)
LE00(75 ‘ Zl, Z;) “ny Fg + F4Zl + F5Z§< (IV8)
LE (75 | Zy,Z3) e Tg + D12y + Ds Z3 (IV.9)

Pour chaque indicateur épidémiologique, une estimation a été faite a partir de m = 100 sujets
tirés aléatoirement parmi les 3500 utilisés dans I'estimation du modele #liness-death. Pour calculer
les bandes de confiance des estimations, J = 1000 nouvelles valeurs ont été retirées par rapport a

une loi normale multivariée.

IV.2.2.3 Calculs des valeurs théoriques

Comme l'effet des variables explicatives est simulé sur les intensités de transition (avec une
hypothese de proportionnalité des risques), l'effet des variables sur des indicateurs épidémiologiques
n’est pas connu directement. Les indicateurs épidémiologiques sont des fonctions complexes des
intensités de transition (et font surtout intervenir au moins deux intensités de transition), il est

compliqué de calculer I'effet des variables explicatives sur ces indicateurs.

Pour répondre aux besoins d’une < vraie » valeur pour le parametre I', un jeu de données
de 50 000 sujets a été créé. Les trois indicateurs épidémiologiques ont été calculés a partir des
variables explicatives de ce grand jeu de données en utilisant les distributions de Weibull utilisées
pour générer les données. Les indicateurs épidémiologiques calculés théoriquement ont été utilisés
comme variable réponse dans un modele de régression linéaire : les estimations ponctuelles du
modele ont alors servi de valeurs < théoriques > pour la comparaison des résultats des simulations,

en supposant que les variables explicatives ont un effet linéaire sur les quantités d’intérét.
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Tableau IV.2 — Résultats des simulations : comparaison de 'approche par linéarisation (m = 100
et J = 1000) pour le risque vie-entiere de démence d'un sujet vivant non-dément
a 75 ans (LT R(75, Zy, Z3)) suivant deux méthodes d’estimation et trois scénarios.
Schéma C : 500 échantillons de 3500 sujets.

~

r Scénario r Biais ASE ESE RMSE Taux
et méthode x 1000 de couv.
I'h=0,381 1-Splines 0,380 -0,001 0,013 0,027 13 94,8
1- Weibull 0,381 <0,001 0,013 0,013 13 96,0
2- Splines 0,380  -0,001 0,016 0,016 16 94,8
2- Weibull 0,381 <0,001 0,015 0,015 15 94.6
3- Splines 0,380 -0,001 0,016 0,015 16 95,2
3- Weibull 0,381 <0,001 0,015 0,015 15 94,8
' =0,201 1-Splines 0,199 -0,002 0,016 0,021 17 93,4
1- Weibull 0,200 -0,001 0,016 0,017 16 94,2
2- Splines 0,200  -0,001 0,020 0,020 20 93,6
2- Weibull 0,200 -0,001 0,020 0,020 20 93,0
3- Splines 0,200  -0,001 0,020 0,020 20 92,4
3- Weibull 0,200 -0,001 0,020 0,020 20 93,2
'y, =0,018 1-Splines 0,018 <0,001 0,002 0,003 2 95,4
1- Weibull 0,018 <0,001 0,002 0,002 2 94,4
2- Splines 0,018 <0,001 0,003 0,003 3 94,8
2- Weibull 0,018 <0,001 0,003 0,003 3 94,0
3- Splines 0,018 <0,001 0,003 0,003 3 94 .4
3- Weibull 0,018 <0,001 0,003 0,003 3 95,0

scénario 1 sans censure par intervalle
scénario 2 avec censure par intervalle et 2,5 ans entre deux visites en moyennes

scénario 3 avec censure par intervalle et 4,5 ans entre deux visites en moyennes

I = moyenne des estimations
ASE = écart-type asymptotique / ESE = écart-type empirique
RMSE = racine carrée de l'erreur quadratique moyenne

Taux de couv. = pourcentage des 500 échantillons ayant I' € BCgsy (f)

IV.2.2.4 Résultats

Pour le risque de démence vie-entiere a 75 ans, les résultats sont sensiblement comparable entre
la méthode semi-paramétrique et la méthode paramétrique. Le tableau IV.2 montre qu’un individu
vivant non-dément a 75 ans ayant Z; = 0 et Z; = 24 a 38% de chance de développer une démence
jusqu’a son déces. Le fait d’avoir Z; = 1 augmente la probabilité de développer une démence de 20%
par rapport a Z; = 0, a niveau de Z; équivalent. La probabilité de développer une démence avant
de décéder pour un sujet non-dément de 75 ans augmente de 1,8% pour une augmentation d’une
unité de Z3. Les résultats des simulations montrent des biais tres faibles pour les trois parametres,
les trois scénarios de simulation et les deux méthodes d’estimation. Les RMSE sont beaucoup plus
faible pour le parametre de régression de Z3. D’une maniere générale, les RMSE augmentent au
fur et a mesure que la taille de 'intervalle de censure de ’age de démence augmente. Les taux de
couvertures sont bons sauf pour I'y pour le scénario 2 estimé a partir d’'une méthode paramétrique

et le scénario 3 pour la méthode semi-paramétrique.
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Tableau IV.3 — Résultats des simulations :

75

comparaison de I'approche par linéarisation (m = 100

et J = 1000) pour I'espérance de vie sans démence d'un sujet vivant non-dément
a 75 ans (LEw(75, Z1, Z3)) suivant deux méthodes d’estimation et trois scénarios.
Schéma C : 500 échantillons de 3500 sujets.

r Scénario r Biais ASE ESE RMSE  Taux
et méthode x 1000 de couv.

[; =10,039 1- Splines 10,128 0,089 0,170 0,958 192 94,6
1- Weibull 10,058 0,019 0,157 0,157 158 93,0

2- Splines 10,067 0,028 0,174 0,166 176 95,6

2- Weibull 10,063 0,024 0,157 0,161 159 92,0

3- Splines 10,068 0,029 0,174 0,166 176 954

3- Weibull 10,062 0,022 0,157 0,159 159 92,8

[y= 1,444 1- Splines 1,422 -0,022 0,200 0,210 201 952
1- Weibull 1,446 0,003 0,197 0,186 197 96,0

2- Splines 1,431 -0,013 0,204 0,191 204 95,8

2- Weibull 1,442 -0,002 0,200 0,196 200 95,0

3- Splines 1,430 -0,014 0,204 0,189 204 96,0

3- Weibull 1,443 -0,001 0,200 0,196 200 95,6

s = —0,243 1- Splines  -0,242 0,001 0,030 0,035 30 93,
1- Weibull ~ -0,245 -0,002 0,029 0,032 30 93,0

2- Splines ~ -0,244 -0,001 0,031 0,032 31 932

2- Weibull ~ -0,245 -0,001 0,030 0,032 30 92,8

3- Splines  -0,244 -0,001 0,031 0,032 31 924

3- Weibull  -0,244 -0,001 0,030 0,032 30 924

scénario 1 sans censure par intervalle

scénario 2 avec censure par intervalle et 2,5 ans entre deux visites en moyennes

scénario 3 avec censure par intervalle et 4,5 ans entre deux visites en moyennes

I' = moyenne des estimations

ASE = écart-type asymptotique / ESE = écart-type empirique

RMSE = racine carrée de l'erreur quadratique moyenne

Taux de couv. = pourcentage des 500 échantillons ayant I' € BCgs¢ (f)
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Tableau IV.4 — Résultats des simulations : comparaison de 'approche par linéarisation (m = 100
et J = 1000) pour l'espérance de vie totale d'un sujet vivant non-dément a 75 ans
(LEy (75, Zy, Zy)) suivant deux méthodes d’estimation et trois scénarios. Schéma
C : 500 échantillons de 3500 sujets.

~

r Scénario r Biais ASE ESE RMSE Taux
et méthode x 1000 de couv.
I'¢ =11,902 1- Splines 11,994 0,093 0,177 0,843 200 94,2
1- Weibull 11,931 0,029 0,171 0,165 173 95,0
2- Splines 11,937 0,035 0,182 0,172 185 94,4
2- Weibull 11,932 0,031 0,173 0,167 176 93,8
3- Splines 11,937 0,035 0,182 0,172 185 94,6
3- Weibull 11,932 0,030 0,173 0,166 176 94,2
I'; = 3,059 1- Splines 3,023 -0,036 0,213 0,279 216 96,4
1- Weibull 3,062 0,003 0,213 0,202 213 97,0
2- Splines 3,040 -0,019 0,216 0,203 217 96,8
2- Weibull 3,060 0,001 0,216 0,206 216 96,6
3- Splines 3,039 -0,020 0,216 0,203 217 97,2
3- Weibull 3,061 0,002 0,216 0,206 216 95,6

[y =—0,140 1- Splines  -0,140 <0,001 0,033 0,035 33 938
1- Weibull ~ -0,143  -0,002 0,032 0,033 32 93,0
2- Splines  -0,141 -0,001 0,033 0,033 33 94,2
2- Weibull  -0,142 -0,002 0,033 0,034 33 94,0
3- Splines  -0,141  -0,001 0,033 0,033 33 94,0
3- Weibull  -0,142  -0,001 0,033 0,034 33 93,6

scénario 1 sans censure par intervalle

scénario 2 avec censure par intervalle et 2,5 ans entre deux visites en moyennes
scénario 3 avec censure par intervalle et 4,5 ans entre deux visites en moyennes
I’ = moyenne des estimations

ASE = écart-type asymptotique / ESE = écart-type empirique

RMSE = racine carrée de l'erreur quadratique moyenne

Taux de couv. = pourcentage des 500 échantillons ayant I' € Bng,%(f‘)

L’espérance de vie sans démence a 75 ans est estimée a environ 10 ans sur ce schéma de
simulation (voir I'y du tableau IV.3) pour un sujet avec Z; = 0 et Z; = 24. Avoir la variable Z; égale
a 0 augmente ’espérance de vie sans démence a 75 ans d'un peu moins d'un an et demi. La variable
Z5 a un effet délétere sur cette espérance de vie, avec une diminution de 2 mois de I'espérance de
vie pour une augmentation d'une unité de Z;. Les biais semblent plus importants pour I's et I'y
mais cela est dii a la valeur du parametre : le biais relatif pour I'3 pour le scénario 1 estimé par
splines est inférieur a 1%. Cette remarque est également valable pour les RMSE. Les biais sont
toujours plus importants avec la méthode semi-paramétrique que la méthode paramétrique. Les
écart-types asymptotiques et empiriques sont proches, sauf pour la premiere ligne du tableau IV.3
car quelques échantillons ont estimés I'3 = 25. Les taux de couvertures sont bons pour la méthode
semi-paramétrique. Pour la méthode paramétrique, les taux de couverture sont raisonnables pour
I'intercept et le parametre de régression associé a Z; et sont bons pour le parametre de régression

de Z;. Les résultats ne se sont pas dégradés en présence de censure par intervalle.

Les résultats pour I'espérance de vie totale d'un sujet non-dément de 75 ans sont semblables
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a ceux de 'espérance de vie sans démence. L’espérance de vie a 75 ans vaut presque 12 ans pour
un sujet ayant comme caractéristiques Z; = 0 et Zy = 24, elle augmente de 3 ans pour ceux qui
ont Z; = 1 par rapport aux autres et Z, a un effet négatif sur cette espérance de vie en diminuant
légerement 'espérance de vie lorsque Z; augmente d’une unité. Le biais montre en général une
sur-estimation des parametres de régression. Il faut noter qu’ici certains taux de couvertures sont
trop importants (comme par exemple pour I'; estimé paramétriquement dans les scénarios 1 et 3,
avec des valeurs a 97% et 97,2%).

IV.3 Application

L’application de l'approche par linéarisation a été faite a partir des données de la cohorte
PAQUID. Les sujets de la cohorte PAQUID n’ont pas été inclus aux mémes ages donc plusieurs

illustrations sont proposées pour tenir compte ou non de la troncature a gauche.

IV.3.1 Effet du niveau d’éducation et du sexe

La premiere illustration s’est concentrée sur l'effet du certificat d’étude primaire et du sexe sur
le risque vie-entiere de démence a 75 ans, les espérances de vie totale et sans démence d’un sujet

non-dément a 75 ans.

IV.3.1.1 Modélisation

Ces trois indicateurs ont un sens épidémiologiques s’ils sont calculés pour un age donné. L’age a
donc été utilisé comme temps de base dans cette illustration, en tenant compte de I'entrée retardée

dans la cohorte.

Le modele illness-death a été estimé par des splines avec stratification sur les variables sexe et

cep, pour ne pas supposer d’effet proportionnel de ces variables :
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a1 (t, sexe, cep) =

Qp2,0,01(t) si sexe =0 et cep =0
aonlt, seze, cep) = Qp2,0.02(t) si sexe =0 et cep =1
Qp2,0.03(t) st sexe =1 et cep =0
(p2,0.e4(t) sl seze =1 et cep =1

12,0,01(t) si sexe =0 et cep =0

aqs(t, sexe, cep) = '
12,0,03(t) sl sexe =1 et cep =0

(
0412,0,.2(
(
(

)

t) si sexe =0 et cep =1
)
)

12,0,e4(t) S1 sexe =1 et cep =1

Le modele illness-death ®(s,t,Z) est donc composé de 4 sous-modeles

D(s,t,Z) = {@*'(s,1), D**(s, 1), D*(s,1), D**(s, 1) }

Trois modeles linéaires pondérés ont été estimé avec J = 1000 retirages d’une loi normale

multivarié pour chaque modele stratifié (c.a.d. ¢*' ~ N M(p*; Vw.l), de méme pour p*?; etc...)

LT R(75, sexe, cep) e~ Ty 4+ T'1 X sexe + 'y X cep
LEg(75, sexe, cep) «~ I's + 'y X sexe + I's X cep
LEy (75, sexe, cep) e~ I'g + 'y X sexe + T's X cep

Dans cette illustration, 4 valeurs différentes (pour m) ont été calculés pour chaque indicateur

épidémiologique pour représenter les 4 modalités du couple de variable sexe et cep.

IV.3.1.2 Descriptif de ’échantillon

Les sujets de cet échantillon de PAQUID avaient entre 65 ans et 101 ans (age médian a 74 ans
et 9 mois), la méthode de linéarisation a utilisé I’dge comme temps de base avec entrée retardée
(c.a.d. avec troncature a gauche). Cette illustration a été conduite sur un échantillon de 3673
sujets non déments a I'inclusion. L’échantillon était composé de 13% d’hommes sans CEP, de 29%
d’hommes avec CEP, de 22% de femmes sans CEP et de 36% de femmes avec CEP. Le suivi a 27
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ans a été utilisé : 25% des sujets ont eu un diagnostic de démence au cours du suivi et 7% des

sujets étaient toujours vivant 27 ans apres l'inclusion.

IV.3.1.3 Résultats

Les résultats des estimations de cette illustration sont présentés dans le tableau IV.5 pour les
trois indicateurs épidémiologiques. D’apres ce dernier, un homme vivant non-dément a 75 ans, sans
certificat d’étude primaire a un risque de démence vie-enticre égal a 40%, c’est-a-dire qu’il a 40%
de risque de développer une démence avant son déces. Son espérance de vie sans démence est d'un

peu plus de 8 ans et son espérance de vie totale est d’'un peu moins de 10 ans.

Le sexe a une influence significative sur ces trois indicateurs épidémiologiques : a niveau
d’éducation similaire, les femmes ont 20% de chance en plus de développer démence avant de
décéder par rapport aux hommes, si elles ont atteint 1’age de 75 ans sans démence. Elles ont leur
espérance de vie sans démence qui augmente en moyenne d’environ 2 ans par rapport aux hommes,
pour deux sujets de 75 ans sans démence. Les femmes ont aussi une espérance de vie plus impor-
tante que les hommes : elles peuvent espérer vivre 3 ans et 4 mois de plus que les hommes, pour

celles vivantes non-démentes & 75 ans.

Le niveau d’éducation joue significativement un role protecteur dans cette illustration. Pour
deux personnes vivantes et non-démentes a 75 ans, de méme sexe, celle qui a au moins le CEP
comme diplome voit son risque de démence vie-entiere diminué de 0,06 par rapport a celle qui n’a
pas le CEP. L’espérance de vie sans démence et 1’espérance de vie totale a 75 ans sont augmentées
de moins de 2 ans pour une personne qui a le CEP par rapport a une personne qui ne l'a pas,

ajusté sur le sexe, d’apres le tableau IV.5.

IV.3.2 Effet du score au MMS

La seconde illustration a été faite pour comparer les résultats de I’approche par linéarisation
aux résultats de I'approche par pseudo-valeurs. L’échantillon est donc le méme que celui utilisé

dans ’application du chapitre précédant dont le descriptif a été présenté en section I11.3.2.

Pour rappel, I'objectif de cette application est de mesurer 1'effet du MMS sur le risque absolu
de démence, la probabilité d’étre vivant non-dément et la moyenne restreinte des temps de survie
sans démence a 10 ans apres 'inclusion, ajusté sur I’age a I'inclusion, le sexe et le niveau d’étude
(modélisé par avoir ou ne pas avoir le CEP). Soient mms* et age* les variables telles que mms* =

mms — 26 et age* = age — 75

Le modele illness-death estimé dans la premiere étape de I'approche par linéarisation a été
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Tableau IV.5 — Modélisation du risque vie entiere de démence (LT R(75,sexe, CEP)), de
I'espérance de vie sans démence (LEy (75, sexe, cep)) et de I'espérance de vie to-
tale (LEy (75, sexe, cep)) pour un sujet vivant non-dément de 75 ans en fonction du
sexe et du niveau d’éducation. Estimation par linéarisation (m = 4 et J = 1000)
d’apres 3673 sujets de la cohorte PAQUID.

r BCos(I)
Risque vie-entiere de démence
Homme sans CEP 0.416 [ 0.363; 0.477]
Femmes versus hommes 0.213 [ 0.148; 0.261]

Niveau d’éducation (avec vs. sans CEP) -0.065 [-0.117;-0.004]
Espérance de vie sans démence

Homme sans CEP 8.141 [ 7.534; 8.516]

Femmes versus hommes 1.959 [ 1.490; 2.458]

Niveau d’éducation (avec vs. sans CEP)  1.861 [ 1.329; 2.389]
Espérance de vie totale

Homme sans CEP 9.921 [9.314;10.284]

Femmes versus hommes 3.350 [ 2.827; 3.803]

Niveau d’éducation (avec vs. sans CEP)  1.137 [ 0.627; 1.687]

BC : bande de confiance issue des 2,5¢ et 97,5°percentiles

stratifié sur le sexe avec :

aOl(t | 861'6., Z) - 1{5616:0}0401,0,0:0(t)eﬁm'.:o—rz + 1{56:86:1}040170,0:1(t)eﬁm'.:l—rz (IV1O)
aOQ(t | 861'6., Z) - 1{5616:0}a02,07o:0(t)eﬁol.:o—rz + 1{361621}a02,07.=1 (t)eﬁozA,.:lTZ (IVll)
a12(t ’ 8633’6., Z) = 1{3626:0}0512,[),0:0(t)eﬁm’.:OTZ + l{seze:l}allo,o:l (t)eﬁm’.leZ (IV12)

avec Z correspondant aux variables sexe, M M S*, age* et cep. On peut voir d’apres équations (IV.10)
a (IV.12) que le score au MMS et I’age ont été modélisés suivant une hypothese de proportionnalité

et de log-linéarité.

Les modeles suivant ont été estimés respectivement pour le risque absolu de démence, pour
la probabilité d’étre vivant non-dément et pour la moyenne restreinte des temps de survie sans

démence, en supposant un effet linéaire des quatre variables explicatives :
Fo1 (10 | MM S*,age™, sexe, cep) «~ Iy + 1 MMS* + T'yage™ + T'gsexe + Lycep (IV.13)

Poo(10 | MM S™, age*, sexe, cep) «~ I's + Te M MS* + T'7age® + Tgsexe + Tocep (IV.14)

RM (10 | MM S*, age™, sexe, cep) «~ ['g + D11 MM S* + I'page™ + Tigsexe + Tiycep  (IV.15)

*=0 et J = 1000 valeurs pour ¢*=! d’apres des lois

avec un retirage de J = 1000 valeurs pour ¢
normale multivariées. Le nombre de valeurs différentes de 6 était de m = 200 sujets dont my = 82
et m; = 118 pour respecter la proportion des sujets utilisés dans les modeles illness-death stratifiés

sur le sexe.

Cet échantillon de la cohorte PAQUID a utilisé les mémes données que dans ’application du

chapitre des pseudo-valeurs (voir section I11.3.2 pour un descriptif détaillé).
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IV.3.2.1 Résultats

Tableau IV.6 — Modélisation du risque absolu de démence (Fp;(10, sexe, CEP)), de la probabilité
d’étre vivant non-dément (P (10, sexe, cep)) et de la moyenne restreinte des temps
de survie sans démence (RM (10, sexze, cep)) a 10 ans apres 'inclusion, en fonction
du score au MMS, de I'age a l'inclusion, du sexe et du niveau d’éducation. Esti-
mation par linéarisation (m = 200 et J = 1000) d’apres 2641 sujets de la cohorte

PAQUID.
r BCos%(I)

Risque absolu de démence

Homme sans CEP de 75 ans et 26 points de MMS 0,188 [ 0,153 ; 0,246]

MMS a l'inclusion (points) -0,017  [-0,024;-0,009]

Age a l'inclusion (année) 0,012 [ 0,009; 0,016]

Femmes versus hommes 0,064 [ 0,008; 0,104]

Niveau d’éducation (avec / sans CEP) -0,019  [-0,067; 0,027]
Probabilité d’etre vivant non-dément

Homme sans CEP de 75 ans et 26 points de MMS 0,422 [ 0,384 ; 0,448]

MMS a l'inclusion (points) 0,019 [0,014; 0,023]

Age a l'inclusion (année) -0,029 [-0,031;-0,028]

Femmes versus hommes 0,101 [ 0,070; 0,133]

Niveau d’éducation (avec / sans CEP) 0,015 [-0,016; 0,047]
Moyenne restreinte des temps de survie sans démence

Homme sans CEP de 75 ans et 26 points de MMS 7,084 [ 6,797 ; 7,274]

MMS-26 & l'inclusion (en points) 0,138 [0,105; 0,169]

Age-75 a l'inclusion (en années) -0,182  [-0,197;-0,172]

Femmes versus hommes 0,812 [0,604; 1,059]

Niveau d’éducation (avec / sans CEP) -0,012 [-0,214; 0,193]

BC : bande de confiance issue des 2,5° et 97,5° percentiles

Pour cette illustration, les résultats sont présentés dans le tableau IV.6. Un homme de 75 ans
avec un score de 26 points au moment de l'inclusion a une probabilité de 19% de développer une
démence dans les 10 ans suivant I'inclusion, il a une probabilité d’étre vivant non-dément de 42% &
10 ans de suivi et il peut espérer rester vivant sans démence environ 7 ans dans les 10 ans suivant

l'inclusion.

Le score au MMS a l'inclusion a montré une diminution de 0,01 de la probabilité d’avoir
développé une démence dans les 10 ans apres l'inclusion pour une personne ayant un point de
MMS en plus qu’une autre personne, ajusté sur ’age a I'inclusion, le sexe et le niveau d’éducation.
Une différence d'un an d’age entre deux sujets a I'inclusion entraine une augmentation de 1% de
la probabilité de développer une démence dans les 10 ans de suivi pour le sujet le plus agés des
deux. Les femmes ont une probabilité de 6% de plus de développer une démence que les hommes,
toutes choses égales par ailleurs. Le certificat d’étude primaire ne change pas le risque absolu de

démence a 10 ans apres 'inclusion, ajusté sur les autres variables du modele.

Pour la probabilité d’étre vivant non-dément a 10 ans de suivi, l'effet du MMS va dans le
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sens inverse de l'effet pour le risque absolu de démence : pour une augmentation d’un point de
MMS a l'inclusion, la probabilité d’étre vivant non-dément augmente de 0,02. La probabilité d’etre
vivant non-dément a ¢t = 10 change en fonction de ’age a l'inclusion. Deux sujets ayant un an
de différence a l'inclusion ont une probabilité différente de 0,029 : le sujet le plus vieux a une
probabilité diminuée par rapport au plus jeune. Les femmes ont 10% de probabilité en plus que les
hommes d’étre vivantes et non-démentes. Ces trois augmentations ou diminutions sont significatives

et sont ajustées sur les autres variables du modele.

Pour la moyenne restreinte des temps de survie en bonne santé, les résultats vont dans le
mémes sens que pour la probabilité d’étre vivant non-dément, bien que les gains ou pertes soient
tous inférieur a 1 an. Ici, le score au MMS a un impact significatif sur le temps passé dans I’état
0 dans un horizon de 10 ans suivant l'inclusion : lorsque le MMS augmente de 1 point, 1’espérance
du temps passé dans 'état 0 augmente d’'un peu plus d'un mois et demi. Lorsque 'on compare
deux sujets qui ont une différence d’'un an a l'inclusion, le plus jeune peut espérer rester vivant
non-dément deux mois de plus que le plus agés des deux. Les femmes peuvent espérer vivre sans
démence 9 mois de plus que les hommes dans un horizon de 10 ans apres I'inclusion, ajusté sur le

score au MMS et ’age a l'inclusion et le niveau d’éducation.

IV.3.3 Effet de ’age a la ménopause

Cette illustration a été faite pour pouvoir utiliser des variables quantitatives lorsque 1’age est
utilisé comme temps de base. Comme les sujets de I'étude PAQUID ont été inclus a des ages
différents, les variables mesurées a l'inclusion n’avaient pas nécessairement les mémes valeurs 10
ans plus tot. En particulier, les variables quantitatives comme le score au MMS sont dépendantes
de I'age. Par exemple, si un sujet est inclus a 80 ans et que 1’on utilise son score au MMS mesuré a
I'inclusion comme variable explicative, on fait I’hypothese que son score au MMS a 80 ans ait été le
méme qu’a 65 ans. Cette hypothese étant trop forte, il n’a pas été fait de modele avec entrée retardée
avec des variables quantitatives dépendantes de 'dge (comme des scores psychométriques). Dans
cette illustration, nous proposons de travailler sur les femmes incluses dans I’étude PAQUID et
de regarder l'effet de I’age a la ménopause sur 'espérance de vie sans démence et 1’espérance de
vie totale, ajusté sur le fait d’avoir eu ou non des enfants. L’intérét de la variable < age a la
ménopause > est d’avoir une valeur constante au cours du temps pour des femmes entrées dans

I’étude apres 65 ans.

IV.3.3.1 Modélisation

Le modele iliness-death dans la premiere étape de la linéarisation a été estimé en utilisant une

hypothese de proportionnalité et de log-linéarité de 'dge a la ménopause (agem) ajusté sur le fait
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d’avoir eu des enfants (mere) en utilisant I’age comme temps de base :

ap1(t | agem;, mere;) = ap1,0(t) exp[foi1 X agem; + Bor2 X mere;)
ape(t | agem;, mere;) = apa0(t) explBoz1 X agem; + Boa2 X mere;]

aga(t | agem;, mere;) = ana(t) exp[fia1 X agem; + Biaa X mere;]

avec agem 1’age a la ménopause - 50 et mere qui vaut 1 si les femmes ont eu au moins un enfant,

0 sinon.

Les estimations du maximum de vraisemblance pénalisée du modele illness-death ont été ap-
prochées par des M-splines cubiques avec 5 nceuds intérieur. Le choix du parametre de lissage « a

été choisi en fonction des représentations graphiques des intensités de transition de base vy of(.).

L’effet de I'age a la ménopause sur 'espérance de vie sans démence et I'espérance de vie totale

a 70 ans, ajusté sur le fait d’avoir eu des enfants a été estimé par :

LEw(70 | agem,mere) «~ 'y 4+ I'yagem + T'ymere
LEy (70 | agem, mere) «~ I's + ['yagem + Ismere

Cent femmes ont été tirées au sort de maniere aléatoire et un retirage de 1000 nouvelles valeurs

du vecteur ¢ a été fait.

IV.3.3.2 Descriptif de ’échantillon

Cette illustration s’est basée sur ’échantillon des femmes de la cohorte PAQUID n’ayant pas
eu une ménopause précoce (c.a.d. un age a la ménopause supérieur a 40 ans). Le suivi a 27 ans a
été utilisé pour cette illustration : les femmes étaient inclus entre 65 et 97 ans, 31% d’entre elles
ont re¢u un diagnostic de démence entre 'inclusion et le suivi a 27 ans. Au moment de la censure
administrative, 9% étaient toujours vivantes. L’age moyen a 'inclusion était de 75 ans (écart-type
de 7,0 ans, au minimum 65 ans et au maximum 97 ans). Un histogramme de la distribution pour
I’age a l'inclusion et 1’age a la ménopause sont présentés en figure C.2 en annexe.
L’échantillon était composé de 1909 femmes, avec un age moyen a la ménopause de 50 ans (au
minimum 40 ans et au maximum 65 ans et un écart type de 4,32 ans). Parmi les femmes incluses,

84% d’entre elles avaient au moins un enfant.

IV.3.3.3 Résultats

Les résultats présentés dans le tableau IV.7 montrent que I'espérance de vie sans démence et

I’espérance de vie totale a 70 ans sont respectivement de 15 ans et 18 ans pour des femmes ayant
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Tableau IV.7 — Modélisation de l'espérance de vie sans démence (LEy(70,agem, mere)) et de
I'espérance de vie totale (LEy (70, agem, mere)) pour des femmes vivantes et non-
démentes de 70 ans, en fonction de 1’age a la ménopause ajusté sur le fait d’avoir
eu un enfant. Estimation par linéarisation (m = 100 et J = 1000) d’apres 1909
sujets de la cohorte PAQUID.

r BCysy%(I')

Espérance de vie sans démence
Femme de 50 ans a la ménopause et sans enfant 15,440 [14,569;16,052]
Age a la ménopause (année) 0,100 [0,030; 0,169]
Avoir des enfants (oui versus non) -0,402  [-1,097; 0,363]
Espérance de vie totale
Femme de 50 ans & la ménopause et sans enfant 18,0245 [17,248;18,600]
Age a la ménopause (année) 0,095 [0,028; 0,171]
Avoir des enfants (oui versus non) -0,300  [-0,930; 0,397]

BC : bande de confiance issue des 2,5° et 97,5°percentiles

eu leur ménopause a 50 ans et n’ayant pas eu d’enfant. Plus une femme a eu une ménopause
tard, plus cette espérance de vie augmente : elles gagnent environ 4 mois d’espérance de vie (sans
démence ou totale) pour une différence de 4 ans d’age a la ménopause, ajusté sur le fait d’avoir eu
ou non des enfants. Cette illustration montre un effet de ’age sur ces espérances de vie, bien que
ne soit pas important (environ 36 jours d’espérance de vie en plus pour une augmentation d’un
an d’age a la ménopause). Ces résultats sont conditionnés sur des hypotheses de log-linéarité du
modele illness-death et de linéarité de l'effet sur chaque espérance. De plus, seulement 100 femmes
ont été tirées au sort dans cette illustration : les résultats sont équivalent en augmentant la taille
de m, jusqu’a utiliser toutes les femmes de 1’échantillon. Les résultats pour le risque de démence
vie-entiere sont présentés dans le tableau D.2 en annexe car I’age a la ménopause ou le fait d’avoir

eu des enfants n’influence pas cet indicateur épidémiologique .

IV.4 Conclusion et discussion

L’approche par linéarisation proposée dans ce chapitre permet d’estimer 'effet de variables
explicatives dans le cadre d’'un modele illness-death avec temps de maladie censurés par inter-
valle et troncature a gauche du temps d’entrée dans ’état sain. Cette approche originale a été
proposée par Daniel Commenges et permet d’estimer 'effet de variables explicatives sur des quan-
tités complexes (c’est-a-dire des fonctions de plusieurs intensités de transition) par linéarisation de
I’estimateur du maximum de vraisemblance. Elle a les mémes objectifs que ’approche par pseudo-
valeurs mais semble plus intuitive que 'approche par pseudo-valeurs car les pseudo-valeurs n’ont
pas un sens < palpable >, contrairement a I’approche par linéarisation. L’approche par linéarisation
utilise des indicateurs estimés en fonction des variables explicatives, ce qui a 'avantage d’avoir une
interprétation directe. Dans ce chapitre, deux types d’estimations ont été utilisés pour calculer
le maximum de vraisemblance : un estimateur semi-paramétrique de la vraisemblance pénalisée

avec une approximation des intensités de transition par des splines et un estimateur paramétrique



IV.4. CONCLUSION ET DISCUSSION 85

qui suppose que les intensités de transition suivent des distributions de Weibull. Ces deux types
d’estimateurs permettent de prendre en compte la censure par intervalle du temps de maladie
d’un modele illness-death, la troncature a gauche du temps d’entrée dans I'état sain et la non-
observation de toutes les transitions (en particulier les sujets décédés apres étre passé par 1’état 1
sans avoir été diagnostiqué). Cette approche permet de quantifier I'effet de variables explicatives
sur des espérances de vie par exemple. Ces espérances de vie sont des indicateurs épidémiologiques
qui dépendent de I’age, la prise en compte de 'entrée retardée dans les études de cohorte est un

des enjeux des modeles de régression pour ce type d’indicateur.

Estimer les intensités de transition en fonction des variables explicatives est I'inconvénient ma-
jeur de cette approche. C’est aussi la plus grande différence entre cette approche et ’approche par
pseudo-valeurs au niveau des intensités de transition car ’approche par pseudo-valeurs estime le
modele illness-death marginalement.

La majorité des modeles utilisés dans ce chapitre ont supposé un effet proportionnel pour au moins
une variable explicative. Des modeles illness-death stratifiés sur une ou deux variables explicatives
binaires ont été estimés dans les illustrations pour relacher cette hypothese. Lorsque des variables
quantitatives ont été utilisées, une hypothese de log-linéarité s’ajoute a I’hypothese de proportion-
nalité des risques. Cette hypothese de log-linéarité peut étre réduite en utilisant par exemple des

bases de spline sur les variables explicatives.

Dans ce chapitre, des modeles linéaires ont été estimés dans ’étape 3 et ’étape 4 de I'approche
par linéarisation pour résumer 'effet des variables explicatives sur les indicateurs épidémiologiques
de la démence. Des modeles plus complexes (comme des modeles additifs généralisés par exemple)
pourraient étre estimés (tout en faisant de nouvelles investigations pour regarder le comportement

des GAM par des simulations).

Nous avons limité volontairement les modélisations proposées dans ce chapitre (comme les hy-
potheses de (log-)linéarité des variables explicatives sur les intensités de transition et les indicateurs
épidémiologiques) car nous trouvons qu’il vaut mieux proposer une approche simple dans un pre-
mier temps. Dans un second temps, des raffinements pourront étre proposés (comme 'utilisation de

GAM ou l'utilisation de splines pour estimer les effets des variables dans le modele illness-death).

Le calcul des bandes de confiance supposent qu’asymptotiquement, les parametres des intensités
de transition suivent une loi normale multivariée. Cette hypothese permet de calculer des bandes
de confiances des parametres de régression. Nous proposons ici de choisir I'estimation de I'étape
3 comme valeur ponctuelle des parametres de régression. Un autre choix aurait aussi pu étre fait
par la moyenne des estimations des J + 1 modeles estimés par les étapes 3 et 4. Pareillement,
nous proposons d’utiliser les percentiles de la distribution des parametres de régression [ sur les
(J 4 1) estimations du modele linéaire. Une autre idée pour calculer les bandes de confiance aurait
été d’utiliser la formule d’un intervalle de confiance classique. Ces deux alternatives supposent que

pour un parametre I'y sa distribution sur les J + 1 modeles linéaires suit une loi normale.

Cette approche par linéarisation fait aussi face aux choix du nombre de sujets a retirer (choix

de m) et du nombre de parametres ¢ a retirer (choix de J). Plus m et J augmentent, plus les
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temps de calculs augmentent. Par exemple, pour m = 100 et J = 1000, il y a un total de 10°
intégrales & calculer pour un indicateur de santé (voir 105 doubles intégrales pour Pespérance de
vie totale) et J modeles de régression sont aussi a estimer. De 1'autre coté, plus m augmente, plus
les estimations sont précises, il y a donc un choix a faire entre précision et temps de calcul. Bien
str, il est possible de choisir m égale a n. Choisir m = n a été fait en analyse de sensibilité pour
I'illustration de l'effet de I'age a la ménopause sur les deux espérances de vie; les résultats sont

sensiblement les mémes (que ce soit en terme d’estimation ou en terme de significativité).

Les illustrations ont da tenir compte de I’entrée retardée dans la cohorte PAQUID. En particu-
lier, les variables biologiques (comme I'TMC ou la tension artérielle) et les scores psychométriques
sont des variables dépendantes de 1’age. A cause de l'entrée retardée, ces variables quantitatives
n’ont pas été utilisées comme variables d’ajustement dans le modele illness-death pour ne pas
faire d’hypotheses épidémiologiques trop fortes. Cette approche est donc adéquate pour d’autres
pathologies ou les variables explicatives quantitatives ne seraient pas dépendantes de I’age lorsque

le temps de base est celui-ci et en présence de troncature a gauche.

L’approche par linéarisation a montré des effets du score au MMS sur les indicateurs épidémiologiques
calculés pour un horizon fini. Plus le score au MMS est élevé a l'inclusion, plus la probabilité de
développer une démence diminue et plus la probabilité d’étre vivant non-dément et la moyenne
restreinte des temps de survie a 10 ans de suivi augmentent. Ces résultats vont dans le mémes sens
que les résultats énoncés par I’approche par pseudo-valeurs. De méme, les estimations sont proches

entre les deux approches.

En conclusion, a partir du moment o1 un indicateur de santé peut étre estimé en fonction des
variables explicatives et qu’'une matrice de variance-covariance est disponible, il est possible de
résumer 'effet de ces variables explicatives par des modeles plus ou moins complexes. L’approche
a été proposée pour des données censurées par intervalle mais rien n’indique a prior: qu’il n’est
pas possible d’utiliser des estimateurs non-paramétriques lorsque la censure par intervalle n’est pas

présente.



Chapitre V

Discussion générale

V.1 Résumé des approches

Dans cette these, deux approches différentes ont été proposées pour quantifier, mesurer ou
bien résumer 'effet de déterminants de la démence sur six indicateurs épidémiologiques de cette
pathologie. Ce travail a été motivé par les données de la cohorte PAQUID. Cette cohorte initiée
a la fin des années 1980 a plusieurs avantages comme le suivi régulier des sujets pendant plus de
27 ans et la recherche active des cas incidents de démence des participants. A I'opposé, les études
comme la cohorte PAQUID ont I'inconvénient de suivre les sujets par intermittence, ce qui entraine
une censure par intervalle de I'age d’apparition de la démence. En outre, les sujets inclus dans la
cohorte PAQUID sont agés d’au moins 65 ans : ils ont donc un risque important de déces. Ne pas
observer toutes les trajectoires de chaque individu est une conséquence de la censure par intervalle
en présence du risque compétitif de déces. En particulier, lorsqu’un sujet décede alors qu’il n’était
pas dément a sa derniere visite de suivi, il a pu développer une démence puis décéder ou décéder

directement sans démence.

Les indicateurs épidémiologiques auxquels ce travail s’est intéressé dépendent du risque de
démence et du risque de déces : la relation entre les facteurs de risque de la démence et ces
indicateurs n’est pas directe. Les deux approches proposées répondent donc a la volonté de travailler
sur des quantités complexes définies a partir des intensités de transition d’un modele illness-
death tout en tenant compte de la censure par intervalle (et du fait que certaines transitions
ne soient pas observées). De plus, une des deux approches a été développée pour tenir compte de
I’entrée retardée des sujets dans une cohorte et permet donc de regarder 'effet de facteurs de risque
sur le risque de démence vie-entiere ou des espérances de vie pour un sujet vivant non-dément d’un

age donné.

87
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Un résumé rapide des deux approches est maintenant présenté. La premiere approche est 1'ex-
tension de I’approche par pseudo-valeurs (Andersen et al., 2003) pour un modele illness-death avec
temps de maladie censurés par intervalle. Ce travail a fait 'objet d’une publication (Sabathé et al.,

2019). L’approche peut étre résumée comme ceci :

Soient ¢(t) et ¢~(t) les intensités de transition d’un modele illness-death pour temps de maladie
censurés par intervalle respectivement calculés depuis 1’échantillon avec tous les sujets et depuis

I’échantillon sans le sujet i :

¢(t) = {0 (t), aa(t), ara(t)}
¢ (t) = {aaf(t),aa;(t),afg(t)} pouri=1,...n

Soit 6 une quantité d’intéréet définie a partir des intensités de transition du modele illness-death :

pour i = 1,...,n et n le nombre total de sujets de I’échantillon, §~%(¢) la quantité calculée depuis
I’échantillon sans le sujet i et h(.) une fonction définissant un indicateur épidémiologique.

Pour chaque sujet i, une pseudo-valeur Y; est alors calculée par

A ~ ~

Vit) = n x 0(t) — (n— 1) x 67i(t)

avec i = 1,...,m.

Les pseudo-valeurs sont utilisées comme variable réponse dans un modele linéaire généralisé :

g (E [fi-(t)D =7z

avec ¢g(.) une fonction de lien. Le vecteur 4 estime l'effet de Z sur 6.
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La seconde approche de ce travail est basée sur une < linéarisation > d’estimateurs du maximum

de vraisemblance d’un modele iliness-death. La méthode peut étre résumée ainsi :

Soit ®(s,t, Z) les intensités de transition d’'un modele illness-death estimées conditionnellement

aux variables explicatives
(I)(S, t, Z) = {Oé(n(f, Z), CL’OQ(t, Z), C(lg(t, Z)}

Soient ¢ le vecteur des estimateurs des parametres associés a ®(s, t, Z) et V,, la matrice de variance-
covariance de .
Soit ¢l le je élément retiré parmi ¢/l avec ¢/l ~ N M (¢; V)

Pouri=1,...m <n,et j=1,...,J, la méthode estime les quantités d’intéret :

~

Oi(s.t, Z;) = h(®(s,t, Z))

0V (s, 1, 2;) = n(®Y)(s,t, Z))

avec h(.) une fonction définissant un indicateur épidémiologique et ®U! les intensités de transition
du modele illness-death dont les parametres sont issus de b,

L’estimation ponctuelle de l'effet de Z est faite par :
E [éi(s,t, Zi)] 177

et l'estimation de la bande de confiance de l'effet de Z par les 2,5° et 97,5° percentiles de la

distribution des J modeles :
E [éy](s,t, Zi)} o

avec j =1,...,J.

V.2 Limites

Certaines limites de ce travail ont déja été évoquées dans les deux chapitres présentant les
approches par pseudo-valeurs et par linéarisation. Les deux approches reposent sur des estimations
d’un modele iliness-death pour temps de maladie censurés par intervalle. La limite principale
de I'approche par pseudo-valeurs est I'hypothese d’indépendance de la censure. Les hypotheses
des effets des variables sur les intensités de transition sont les limites propres a ’approche par
linéarisation. Les autres limites énoncées sont communes aux deux approches (comme par exemple

des hypotheses de linéarité de la variable réponse dans un modele linéaire).

Une autre limite provient de ’entrée retardée des sujets dans les études de cohorte.
L’approche par pseudo-valeurs en présence de troncature a gauche a été étudiée par Grand et al.
(2018) dans le cadre d’un modele de survie. Le calcul des pseudo-valeurs nécessite de pondérer par
n estimateur et n — 1 l'estimateur de type leave-one-out. Ils proposent de modifier la pondération

du calcul de la pseudo-valeur en présence de troncature a gauche par le nombre de sujets a risque
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a I’age considéré (au lieu d’utiliser le nombre total de sujets de I’échantillon). Le sujet est encore
ouvert, nous ne conseillons pas d’utiliser I’approche par pseudo-valeurs en présence de troncature
a gauche et de temps de maladie d'un modele liness-death censuré par intervalle tel quel.

L’approche par linéarisation estime des modeles illness-death ajustés sur les variables explicatives.
Les mesures biologiques (comme I'IMC ou la pression artérielle) ou les tests psychométriques
sont des variables qui varient beaucoup en fonction de I’dge. Nous déconseillons d’ajuster des
modeles illness-death par ce type de variables pour ne pas faire d’hypotheses épidémiologiques

trop importantes en présence de troncature a gauche.

Le choix de la méthode d’estimation est un point a discuter. Pour laisser le plus de liberté pos-
sible, les approches par linéarisation et par pseudo-valeurs ont été proposées a partir d’estimateur
du maximum de vraisemblance pénalisée et a partir d’estimateur paramétrique (avec des distribu-
tions de Weibull). Outre la prise en compte de la censure par intervalle du temps de maladie et la
possibilité de décéder en ayant été malade sans diagnostic, les avantages et les limites de ces deux

méthodes d’estimation sont présentés dans les deux paragraphes ci-dessous.

V.2.1 Discussion des méthodes d’estimation
V.2.1.1 Estimateur du maximum de vraisemblance pénalisée

La méthode par vraisemblance pénalisée a 1'avantage de ne pas faire d’hypothese sur la dis-
tribution des temps d’évenement en approchant les intensités de transition par des M-splines.
L’inconvénient est le nombre important de coefficients associés aux bases de splines a estimer. Ce
nombre total de parametre est égal a (mg; + 2) + (mog + 2) + (M2 + 2) avec my; le nombre de
neeuds intérieurs. Un autre inconvénient a relever pour cette méthode est aussi le choix du pa-
rametre de lissage. Dans le cadre des simulations, le choix n’a été fait que pour un seul échantillon
de chaque schéma et chaque scénario en deux temps. La premiere étape a constitué a estimer les
parametres de lissage par validation croisée. La seconde étape s’est appuyée sur des graphiques des
intensités de transition pour rechercher les parametres de lissage en partant des valeurs initiales
estimées par validation croisée (étape 1). Ce choix est assez déterminant car des parametres de
lissage trop petits ou trop grands peuvent affecter toutes les estimations qui en découlent. De plus,
cette méthode estime beaucoup de parametres, les temps de calculs sont importants, en particulier

pour I’approche par pseudo-valeurs, méme pour les applications (voir annexe B.2 pour les détails).

V.2.1.2 Estimateur paramétrique

Une autre possibilité pour un modele iliness-death avec temps de maladie censurés par intervalle
est d’estimer les intensités de transition de maniere paramétrique, en supposant que les intensités
de transition du modele suivent des distributions de Weibull. Le nombre de parametres a estimer
est alors de 6 pour les intensités de transition, ce qui permet une estimation plus rapide du modele

illness-death que par la méthode d’estimation du maximum de la vraisemblance pénalisée.
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Pour conclure sur les avantages et limites propres aux méthodes d’estimation du modele illness-
death, il y a un choix a opérer entre un modele tres flexible qui demande des temps de calcul et
des ressources-machines importants ou un modele qui suppose une certaine forme des distributions

mais qui est plus rapide a estimer.

V.2.2 Adéquation des modeles

L’adéquation de 'estimation d’un modele illness-death n’est pas évidente. Les techniques clas-
siques de I'analyse de données de survie ne sont pas appropriées car la présence de plusieurs tran-
sitions rend impossible des méthodes de résidus, 1'utilisation de variables dépendantes du temps
est compliquée et toutes les transitions ne sont pas observées. L’approche par linéarisation se base
sur 'estimation d’un modele illness-death en fonction des variables explicatives. Pour certaines
applications, une hypothese de proportionnalité des intensités a été faite. Elle peut étre vérifiée
graphiquement pour des variables qualitatives (en estimant des modeles stratifiés et en regardant
si les différentes intensités de transition de bases respectent ’hypothese), mais ce choix n’est pas
possible pour des variables quantitatives. De plus, I’hypothese de log-linéarité, non nécessaire, des

variables quantitatives a aussi été supposée pour ne pas compliquer la modélisation.

En plus de I'adéquation du modele illness-death, les adéquations propres a l'approche par
pseudo-valeurs et a ’approche par linéarisation n’ont pas été proposées. L’approche par pseudo-
valeurs utilise des modeles de régressions avec les pseudo-valeurs comme variable d’'intérét. La
littérature pour I’approche par pseudo-valeurs montre quelques exemples d’études de ’adéquation
des pseudo-valeurs. A notre connaissance, 'approche par linéarisation n’a pas été proposée ailleurs.
Les débuts des travaux n’ont pas permis a ’heure actuelle de proposer une méthode d’adéquation

pour cette approche.

V.2.3 Limites des études de simulations

De nombreuses simulations ont été conduites dans ce travail de these. En effet, mieux com-
prendre l'impact des déterminants de la démence sur des indicateurs épidémiologiques de la
démence n’était pas possible avant. Nous avons proposé des nouveaux outils statistiques et étendu
des techniques existantes pour répondre a ce besoin. Pour pouvoir évaluer le comportement d’une
(nouvelle) méthode, nous avons choisi de réaliser des simulations. Un autre moyen aurait été de

passer par des développements statistiques plus théoriques, cela n’a pas été le choix fait ici.
L’intérét des simulations est de savoir a priori les résultats qu'une méthode doit donner (si elle
fonctionne). Une étude de simulation se découpe en trois < phases > :
— la génération de données
— l'estimation de la nouvelle méthode sur les données simulées

— D’évaluation, grace a différents criteres, de la qualité des estimations.
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V.2.3.1 Génération des données

Dans cette these, toutes les données ont été simulées en partant du principe que le jeu de données
créé se calque sur les données observées issues des études de cohorte. Les données sont composées
d’une partie < survie > (avec Tj le temps de sortie de 1'état 0 et T" le temps de déces, accompagnée
de deux indicatrices d’évenement d; et dy) et d'une partie < covariables >, qui représentent les
variables mesurées dans les études de cohorte. De plus, la censure par intervalle n’est qu’une notion
que l'on peut facilement ajouter a des données en temps continu. La génération des données s’est

donc faite au niveau d’'un modele illness-death.

Ce point est important car il amene le point suivant : comme les données sont simulées suivant

un modele illness-death, on ne connait pas les valeurs théoriques que 1’on doit estimer.

Ce point est assez peu discuté dans la littérature et beaucoup d’articles sur I'approche par
pseudo-valeurs font des simulations uniquement dans le cadre d’'un modele de survie (ou le lien

entre la survie et le risque par exemple est direct).

V.2.3.2 Valeurs théoriques en simulation

L’étude du comportement de nouveaux modeles statistiques peut se faire grace a des simula-

tions.

Les criteres mesurant les qualités d’'un modele sont multiples mais ils supposent de comparer
une valeur théorique a une valeur estimée. Comme les données simulées ne se trouvent pas sur
la méme échelle que les indicateurs épidémiologiques, il a fallu calculer des valeurs de référence.
En particulier, les méthodes choisies pour calculer les valeurs de référence dans ’approche par

pseudo-valeurs et dans I’approche par linéarisation ne sont pas les mémes.

V.2.3.3 Criteres de jugement

Les choix faits dans cette these se sont limités aux moyennes des estimations et des biais pour
mesurer les biais des méthodes. La mesure de la précision des modeles s’est faite par comparaison
entre les écarts-types empiriques et les écart-types asymptotiques. La justesse ! a été mesurée par
les RMSE et les taux de couverture. Mais toutes ces mesures supposent une valeur théorique (ou
attendue). Dans cette these, nous avons comparé des méthodes dans leur globalité : certaines
mesures sont plus favorables a une méthode qu’une autre. Il faut garder en téte que chaque mesure
présentée seule n’évalue pas completement une méthode. Par exemple, un taux de couverture
satisfaisant ne montre pas que la méthode peut étre biaisée si les intervalles de confiance associés

sont larges.

1. la justesse a été librement traduit du terme anglais accuracy pour ne pas étre confondu avec le terme de
précision.
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V.3 Perspectives

Les deux approches proposées dans ce travail ont été appliquées a la cohorte PAQUID. Cepen-
dant, les résultats épidémiologiques nécessitent d’étre plus approfondis en prenant en compte plus
de facteurs par exemple. Pour cela, un package R pour I’approche par pseudo-valeurs est en cours
de développement pour mettre en ceuvre facilement cette approche. Le package SmoothHazard a
été développé pour étudier 'effet de déterminants sur les intensités de transition et propose de
calculer une multitude de quantités a partir de ces intensités de transition. Une réflexion sur la
maniere de calculer ces quantités pour 'approche par linéarisation doit étre menée car actuel-
lement, le package n’est pas optimisé pour les estimer. Les applications épidémiologiques seront
facilitées et les approches pourront aussi étre appliquées a d’autres pathologies que la démence et

d’autres indicateurs épidémiologiques.

Des analyses complémentaires doivent étre menées pour regarder le comportement des modeles
dans des cas mal-spécifiés (par exemple en cas de censure dépendantes des variables explicatives, la
ou I'approche par pseudo-valeurs nécessite une correction). En effet, la génération des données pour
les études de simulation s’est faite sous les hypotheses des modeles iliness-death. Pour I’approche
par linéarisation par exemple, des données a intensités proportionnelles ont été générées, sachant
que les modeles illness-death sont estimés avec un effet proportionnel. L’approche par linéarisation
suppose de choisir m et J, le nombre de sujets a tirer au sort et le nombre de vecteurs des parametres
du modele illness-death. Une étude approfondie de 'impact de m et j doit aussi étre réalisée en

complément.

Une des perspectives découle directement des limites énoncées précédemment. Le comportement
des pseudo-valeurs pour des données tronquées a gauche n’a pas été étudié en présence de censure
par intervalle du temps de maladie d’'un modele #llness-death et troncature a gauche. Une des
perspectives est donc d’étendre I'approche par pseudo-valeurs grace aux propositions de Grand

et al. (2018) pour ce type de schéma d’observation.

Plus largement, toute extension du modele llness-death pour temps de maladie censurés par
intervalle permettrait d’étendre les approches par linéarisation et par pseudo-valeurs. Par exemple,
I'utilisation d’'un modele avec plus de trois états peut étre une piste d’extension. Des extensions
semblent aussi imaginables grace aux modeles conjoints pour prendre en compte par exemple
des variables dépendantes du temps. Les applications des approches par pseudo-valeurs ou par
linéarisation peuvent étre encore plus vastes a partir du moment ou un estimateur marginal est
disponible pour I'approche par pseudo-valeurs et a partir du moment ou un estimateur conditionnel

aux variables explicatives est disponible pour ’approche par linéarisation.
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Annexe A

Indicateurs épidémiologiques en fonction

des variables explicatives

Les indicateurs épidémiologiques de la démence définis en section I1.2 peuvent étre définis en

fonction des variables explicatives (voir annexe A.2 pour le détail). Pour rappel, soient :

— ay(t, Zk) Vintensité de transition conditionnellement aux variables explicatives, de 1'état k

a l'état [ au temps ¢

— ay(t | Zy) Vintensité de transition conditionnellement aux variables explicatives suivant un

modele a intensités proportionnelles, de I'état k a I'état | au temps ¢ avec ay(t | Zy) =

0 €xp( By Zit)

— Ay(s,t, Zy;) Uintensité de transition cumulée conditionnellement aux variables explicatives,

de I'état k a I’état [ entre les temps s et ¢

— Ap(s,t | Zg) Uintensité de transition cumulée conditionnellement aux variables explicatives
selon un modele a intensités proportionnelles, de I’état k£ a ’état [ entre les temps s et t et
Au(s,t | Z) = Awo(s,t) exp(By Zu)
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102 ANNEXE A. INDICATEURS EPIDEMIOLOGIQUES
A.1 Indicateurs épidémiologiques calculés pour un horizon

fini

Les trois indicateurs épidémiologiques de ce travail calculés pour un horizon fini en fonction

des variables explicatives sont :

t
F01(5,75, Z) = / exXp [—Am(SaU, Z(n) - A02(87U7 ZOQ)] 0401(% Zm)du
t
Fou(s,t| Z) = (/ exXp [—A01,0(57U) exXp (5(?1201) - A02,0(87U) exXp (BoTzZozﬂ

CY02,0(U) exXp (50T1 Z(n) du)

Poo(s,t, Z) = exp [—Aoi(s,t, Zo1) — Aoa2(s, t, Zo2)]
Poo(s,t | Z) = exp [_AOLO(Sat) exp(By; Zo1) — Aogo(8,t) exp (502202)}

t
RM(S, t, Z) = / exp [—A()l(S, u, ZOl) — AOQ(S, u, ZOQ)] du

t
RM(s,t| Z) = / exp [—AOLO(s,u) exp (/BOTIZ(H) — Ap2,0(s, u) exp (68—2Z02)} du

A.2 Indicateurs épidémiologiques calculés pour un horizon

infini

Le risque vie-entiere de démence, I’espérance de vie sans démence et ’espérance de vie totale

suivant les variables explicatives se définissent par :

+oo

LTR S Z / eXp A01 S u, Z(n) AOQ(S,U, ZOQ)] Oé(n(U, Zgl)du
+oo
LTR(s | Z) </ exp Am o(s,u)exp (601Z01) Apao(s,u) exp (ﬁOBZm)}
Oé()g}o(U) exp (ﬁ(—)rlZ()l) du)

—+00
LEO()(S, Z) = / exXp [—AOl(S, u, Z()l) — AOQ(S, u, ZOQ)] du

—+00
LEO()(S | Z) = / exp [—A01’0(87 U) exXp (6(—;1201) — AOQ’O(S, U) exp (/B(EZOQ)} du

+oo
LE()_(S | Z) = / (exp [—AOl(S,U | ZOl) — AOQ(S,U, | ZOQ)]

—l—/ exp [—Ao1(s,v | Zo1) — Aoa(s,v | Zp2)] o1 (v | Zo1) exp [—Arz(v,u | Z19)] dv) du



Annexe B

Implémentation

B.1 Amélioration du package SmoothHazard

Toutes les estimations effectuées dans le cadre de cette these ont été réalisées grace au package
SmoothHazard. Des implémentions supplémentaires ont été réalisé au cours de cette these. En
particulier, la moyenne restreinte des temps de survie en bonne santé (RM (.)) a été implémentée
pour étre calculée en méme temps que le risque absolu de la maladie (Fp;(.)) et la probabilité
d’étre dans 1'état 0 (Pyo(t.)). De plus, le risque vie-entiere de la maladie (LT R(.)) a été ajouté
au package et est calculé en méme temps que les espérances de vie disponibles. La fonction de
risque absolu de la maladie a été recodée pour étre calculée en concordance avec les équations
présentées dans ce chapitre (c.a.d. sans faire appel a I'intensité de transition a;s(.)). Ces différentes
implémentations sont disponibles sur la plateforme GitHub dans le dépdt disponible a ’adresse

suivante : https://github.com/tagteam/SmoothHazard.

B.2 Temps de calcul

Les temps de calcul des deux approches proposées sont a prendre en considération lors de
I’application des approches sur des données réelles. Notez que les programmes ont été parallélisés

pour les deux approches :

— pour 'approche par pseudo-valeurs, les modeles illness-death définis sur des échantillons par
méthode leave-one-out sont indépendants les uns des autres et peuvent donc étre estimés

parallelement (tout comme les indicateurs épidémiologiques)

— pour 'approche par linéarisation, les différents indicateurs estimés a partir du retirage d'une
loi normale multivariée (c.a.d. le calcul de éz[j](s, t,Z;)) sont indépendants les uns des autres

et peuvent étre estimés en parallele.

Pour I'application des pseudo-valeurs sur un échantillon de la cohorte PAQUID, les temps de

calcul sont les suivants :
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104 ANNEXE B. IMPLEMENTATION

Tableau B.1 — Parametres des lois de Weibull utilisés pour générer les données des différents
schémas de simulations.

Schéma Transition Forme Echelle b1 B
A 0-1 1,74 0,05 0,33 NA
0-2 1,22 0,06 -0,58 NA

1-2 1,11 025 -031  NA

B 0-1 2,14 0,04 0,51 NA
0-2 1,36 0,30 0,50 NA

1-2 1,63 0,08 0,30 NA

C entrée dans la cohorte 11,13 0,01 NA NA
0-1 10,50 0,01 0,19 0,0800

0-2 890 0,01 -0,66 0,0005

1-2 7,57 0,01 -0,40 0,0200

NA : non applicable

— il a fallu 45 secondes pour estimer le modele illness-death avec tous les sujets, en ayant choisi

au préalable les parametres de lissage x de la vraisemblance pénalisée

— environ 2 heures 30 minutes pour calculer les modeles illness-death par une technique de
leave-one-out en parallélisant sur 20 coeurs sur un serveur dédiés exclusivement aux calculs

scientifiques

— moins d’une minute pour calculer la pseudo-valeur de chaque sujet pour un indicateur
épidémiologique en parallélisant sur 20 coeurs sur un serveur dédiés exclusivement aux calculs

scientifiques

Pour estimer l'effet de ’age a la ménopause, ajusté sur le fait d’avoir eu des enfants par

I’approche par linéarisation, les temps de calculs ont été les suivants :

— 4 minutes au total pour estimer pour un tirage aléatoire de 100 femmes parmi les 1909 femmes

composant 1’échantillon
— 2 heures 30 minutes pour estimer 'effet en utilisant les 1909 femmes de 1’échantillon (m = n)

avec un tirage aléatoire de 1000 valeurs du vecteur des parametres du modele illness-death pour

ces deux points en parallélisant sur 50 coeurs d'un serveur de calculs.

B.3 Parametres des distributions de Weibull

Pour ne pas alourdir les notations des modeles illness-death générés dans les différents scénarios
de simulation, les parametres de forme et d’échelle de chaque transition n’ont pas été présentés

dans le corps de la these. Ils sont disponibles dans le tableau B.1.



Annexe C

Descriptif complémentaire des

échantillons

Les histogrammes C.1 montrent la répartition de I’age a ’entrée (en haut) et du score au MMS
a l'inclusion (en bas) des sujets de la cohorte PAQUID utilisés dans l’application du chapitre 111

et de la seconde illustration du chapitre I'V.

Les histogrammes C.2 montrent la répartition de I'age a lentrée (en haut) et de 1'age a la
ménopause (en bas) des femmes de la cohorte PAQUID utilisées dans la troisieme illustration du
chapitre IV.
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106 ANNEXE C. DESCRIPTIF COMPLEMENTAIRE DES ECHANTILLONS
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Ficure C.1 — Répartition de l'age a l'inclusion et du MMS a l'inclusion pour l'application du
chapitre III et la seconde illustration du chapitre IV. n = 3673.
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F1GURE C.2 — Répartition de I’age a I'inclusion (en haut) et de I’age a la ménopause (en bas) des
femmes de la troisieme illustration du chapitre IV. n = 1906.



Annexe D

Résultats complémentaires

Le tableau D.1 retranscrit les résultats du Schéma A présenté dans le chapitre III pour un lien
logarithmique. Les résultats présentés sont ceux des parametres de régression et s’interprete grace
a la fonction exponentielle. Par exemple, pour le parametre «; 19 r l'interprétation est la suivante :
un sujet qui a pour caractéristique Z = 1 a un risque absolu de démence multiplié par 1,49 a 10 ans

apres 'inclusion, comparé a un sujet ayant Z = 0 comme caractéristique (exp(0,403) ~ 1,496).

Les figures D.1 et D.2 retranscrivent les résultats de l'approche par pseudo-valeurs pour le
schéma B. La figure D.1 illustre les estimations pour le risque absolu de démence (Fp;(5)) en haut,
pour la probabilité d’étre vivant non-dément (FPy(5)) au milieu et pour la moyenne restreinte des
temps de survie sans démence (RM(5)) en bas pour un horizon de 5 ans apres l'inclusion. Les
colonnes de gauche a droite représente la présence de censure par intervalle : a gauche, le temps
de maladie est observé en temps continu (c.a.d. sans censure par intervalle), au milieu le temps de
maladie est censuré par intervalle avec un espace entre deux visites consécutives d’au moins 2 ans
et d’au plus 3 ans et la colonne de droite correspond aux données censurées par intervalle avec un
temps compris entre 3 et 6 ans entre deux visites consécutives. La figure D.2 retranscrit les mémes
informations que la figure D.2 pour un horizon de 15 ans apres 'inclusion. Pour ces deux figures,
les valeurs théoriques de 'effet de Z sur 'indicateur épidémiologique sont présentées par la courbe

noire et les estimations sur les 50 échantillons sont présentés par les courbes grises.
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Tableau D.1 — Résultats des simulations : comparaison de ’approche par pseudo-valeurs et un
lien logarithmique pour le risque absolu de démence (Fp;(10)), la probabilité d’étre
vivant non-dément (FPy(10)) et la moyenne restreinte des temps de survie sans
démence (RM(10)) 10 ans apres l'inclusion suivant deux méthodes d’estimation et
trois scénarios. Schéma A : 500 échantillons de 500 sujets.

Indicateur ~ Scénario 4  Biais ASE ESE RMSE Taux
et méthode x 1000 de couv.

Fy1(10) -1,645 1- np -1,665 -0,021 0,144 0,151 152 93,8
1- splines  -1,663 -0,019 0,136 0,147 148 94,6

1- Weibull  -1,658 -0,013 0,126 0,136 137 94,2

2- splines  -1,668 -0,013 0,178 0,175 175 95,4

2- Weibull  -1,669 -0,024 0,171 0,171 173 95,8

3- splines -1,6562 -0,007 0,225 0,244 244 93,4

3- Weibull  -1,674 -0,029 0,228 0,263 265 93,4

0,403 1-np 0,426 0,023 0,171 0,188 190 92,0
1- splines 0,425 0,022 0,161 0,179 180 92,2

1- Weibull 0,415 0,012 0,148 0,168 169 92,2

2- splines 0,427 0,024 0,210 0,212 213 94,6

2- Weibull 0,421 0,018 0,202 0,206 207 94,8

3- splines 0,404 0,001 0,264 0,286 286 93,4

3- Weibull 0,412 0,009 0,266 0,277 277 94,0

Py (10) -0,836 1- np -0,840 -0,004 0,079 0,079 79 95,2
1- splines  -0,839 -0,004 0,074 0,075 75 96,0

1- Weibull ~ -0,840 -0,005 0,064 0,065 65 96,4

2- splines  -0,841 -0,005 0,074 0,074 74 95,8

2- Weibull ~ -0,840 -0,004 0,065 0,066 67 95,8

3- splines  -0,839 -0,003 0,073 0,074 74 94,8

3- Weibull  -0,840 -0,004 0,067 0,069 69 94,8

0,119 1-np 0,116 -0,004 0,100 0,110 110 93,6
1- splines 0,115 -0,004 0,093 0,101 102 93,8

1- Weibull 0,118 -0,001 0,081 0,087 87 94,2

2- splines 0,116 -0,003 0,093 0,101 101 94,0

2- Weibull 0,118 -0,001 0,083 0,090 90 93,6

3- splines 0,116 -0,004 0,092 0,099 99 94,8

3- Weibull 0,119 -0,000 0,085 0,092 92 94,4

RM (10) 1,982  1-np 1,980 -0,001 0,030 0,031 31 95,0
1- splines 1,980 -0,001 0,036 0,040 40 92,2

1- Weibull 1,980 -0,001 0,029 0,029 29 95,6

2- splines 1,981 -0,001 0,030 0,031 31 94.6

2- Weibull 1,981 -0,001 0,029 0,029 29 95,4

3- splines 1,980 -0,001 0,031 0,032 32 94,4

3- Weibull 1,980 -0,001 0,030 0,034 34 94,8

0,056  1- np 0,056 -0,000 0,038 0,040 40 93,6
1- splines 0,052 -0,004 0,046 0,051 51 94,4

1- Weibull 0,056 -0,000 0,036 0,038 38 94,2

2- splines 0,055 -0,001 0,038 0,040 40 93,8

2- Weibull 0,055 -0,001 0,037 0,039 39 95,0

3- splines 0,055 -0,001 0,039 0,042 42 95,0

3- Weibull 0,055 -0,001 0,038 0,040 40 94,8

scénario 1 sans censure par intervalle / scénarios 2 et 3 avec censure par intervalle

ASE = écart-type asymptotique / ESE = écart-type empirique
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Tableau D.2 — Modélisation du risque de démence vie-entiere (LT R(70,agem,mere)) pour des

femmes vivantes et non-démentes de 70 ans, en fonction de 1’age a la ménopause
ajusté sur le fait d’avoir eu un enfant. Estimation par linéarisation (m = 100 et
J =1000) d’apres 1909 sujets de la cohorte PAQUID.

r BCose (T)

Risque de démence vie-entiere a 70 ans
Femme de 50 ans a la ménopause et sans enfant 0,537  [0,474;0,595]
Age a la ménopause (année) 0,027 [-0,032; 0,091]
Avoir des enfants (oui versus non) -0,001 [-0,008; 0,008]

BC : bande de confiance
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FIGURE D.1 — Résultats des simulations : comparaison de ’approche par pseudo-valeurs trois in-
dicateurs épidémiologiques de la démence (de haut en bas) calculés & 5 ans de suivi
(Fo1(5), Poo(5) et RM(5)) suivant trois scénarios (de gauche a droite). Schéma B :
50 répliques de 3200 sujets.
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FIGURE D.2 — Résultats des simulations : comparaison de ’approche par pseudo-valeurs trois in-
dicateurs épidémiologiques de la démence (de haut en bas) calculés & 5 ans de suivi
(Fo1(15), Pyo(15) et RM(15)) suivant trois scénarios (de gauche a droite). Schéma
B : 50 répliques de 3200 sujets.
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