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Résumé. L’objectif de ce travail est d’étudier l’effet de facteurs de risque sur la
probabilité de devenir dément. Une approche par pseudo-valeurs issues d’estimateurs non
paramétriques permet de modéliser directement ces effets sur cet indicateur de santé.
Une extension de la méthode par pseudo-valeurs dans le cadre de données censurées par
intervalles est proposée ici. Pour cela, la probabilité de tomber malade est estimée à partir
des estimateurs du maximum de vraisemblance pénalisée d’après un modèle illness-death.
L’illustration de la méthode a été faite sur les données de la cohorte Paquid, qui a inclus
plus de 3000 individus non déments âgés de 65 ans et plus, avec un suivi des sujets pendant
plus de 25 ans.

Mots-clés. pseudo-valeurs ; données censurées par intervalles ; modèle illness-death
; probabilité de devenir dément

Abstract. The objective of this work is to study the effect of risk factors on the
probability of developing dementia. Non-parametric pseudo-values approach allows direct
modeling of these effects on this health indicator. We propose an extension of the pseudo-
values method for interval-censored data. Briefly, the probability of dementia is estimated
through penalized likelihood estimators of an illness-death model. The method is applied
to the French cohort Paquid which included more than 3,000 non-demented subjects, aged
65 years or older and followed for dementia over more than 25 years.

Keywords. pseudo-values ; interval-censored data ; illness-death model ; probability
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1 Contexte et objectif

La démence est une neuropathologie qui affecte plus d’un million de personnes en France
en 2010 (World Health Organization et Alzheimer’s Disease International, 2012). Les
prédictions estiment à environ 1 750 000 individus atteints de démence en 2030 (Jacqmin-
Gadda et al., 2013). Du point de vue de la Santé Publique, il est important de mieux
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comprendre cette affection chronique et ainsi cibler les stratégies de prévention ou de
surveillance des personnes les plus à risque.

La démence affecte les sujets âgés et le risque de décès chez les personnes âgées est
élevé. Les méthodes statistiques employées pour étudier la démence se doivent de prendre
en compte ce risque compétitif. L’observation de la démence se fait en temps discret car
le diagnostic de la maladie se fait lors des visites de suivis. Ceci entraine donc une censure
par intervalle. Le modèle illness-death permet de tenir compte de ce type de données. En
particulier, il prend en considération la possibilité qu’un individu décédé vu non dément
à sa dernière visite ait pu développer une démence avant son décès.

L’objectif de ce travail est de quantifier l’effet de facteurs de risque sur la probabilité
de devenir dément. D’un point de vue statistique, les méthodes classiques ne sont pas
adaptées pour répondre à cette attente. D’un coté, la modélisation des intensités de
transition ne permet pas un lien direct entre variables explicatives et probabilité de tomber
malade. De l’autre, les méthodes qui modélisent directement la probabilité de devenir
malade par rapport aux variables explicatives ne sont pas adaptées à la censure par
intervalle (aussi bien pour le modèle de Fine et Gray (1999) que pour les pseudo-valeurs
issues d’un estimateur non paramétrique (Andersen et al., 2003). Ce travail propose
d’étendre l’approche par pseudo-valeurs à des données censurées par intervalle.

2 Méthode

2.1 Modèle illness-death

Un des modèles multi-états couramment utilisé pour modéliser ce type de données de
santé est le modèle illness-death. Ce modèle, représenté par la figure 1, peut être défini
grâce à un processus stochastique, noté {X(t), t ≥ 0}, avec X(t) qui désigne l’état occupé
au temps t. Pour le modèle illness-death on a donc X(t) ∈ S = {0, 1, 2}. Ce modèle
définit aussi deux variables aléatoires T0 et T qui correspondent respectivement au temps
de sortie de l’état 0 et au temps d’entrée dans l’état 2 (Andersen et Keiding, 2012):

T0 = inf{t;X(t) 6= 0}
T = inf{t;X(t) = 2}

De plus, ce modèle est défini par ses intensités de transition. L’intensité de transition
entre l’état k et l’état l est :

αkl(t) = lim
∆t→0

P(X(t+ ∆t) = l | X(t) = k)

∆t

avec kl ∈ {01, 02, 12}. De plus, on note Akl(t) les intensités de transition cumulées, avec
Akl(t) =

∫ t

0
αkl(u)du.
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Figure 1: Modèle sain-malade-mort (illness-death)

Un indicateur de santé utilisé est la probabilité de devenir dément. Cette probabilité
de devenir dément, aussi appelée fonction d’incidence cumulée, est :

F01(t) = P(X(v) = 1 | X(0) = 0, 0 ≤ v ≤ t)

=

∫ t

0

exp [−A01(u)− A02(u)]α01(u)du

2.2 Estimation de la probabilité de tomber malade

Une première étape consiste à estimer les paramètres des intensités de transition du modèle
illness-death.

Pour tenir compte de la censure par intervalle, l’estimation de ces paramètres s’est fait
par maximum de vraisemblance pénalisée en définissant la log-vraisemblance pénalisée du
modèle, pl(α01, α02, α12), par :

pl(α01, α02, α12) = l(α01, α02, α12)− κ01

∫
α

′′2
01(u)du− κ02

∫
α

′′2
02(u)du− κ12

∫
α

′′2
12(u)du

avec l(α01, α02, α12) la log-vraisemblance, κ01, κ02 et κ12 les paramètres de lissage pour
chaque pénalisation. Le choix des paramètres de lissage est fait par validation croisée
approchée (Joly et al. (2002)).

Après avoir estimé les 3 intensités de transition du modèle, il est possible d’estimer
pour un temps, t, donné, la probabilité de tomber malade, c’est à dire F̂01(t) :

F̂01(t) =

∫ t

0

exp

[
−
∫ u

0

α̂01(v)dv −
∫ u

0

α̂02(v)dv

]
α̂01(u)du (1)

=

∫ t

0

exp
[
−Â01(u)− Â02(u)

]
α̂01(u)du (2)
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2.3 Pseudo-valeurs

L’idée générale proposée par Andersen et al. (2003) est de modéliser l’effet de facteurs de
risque sur une quantité d’intérêt grâce à des pseudo-valeurs. D’une manière globale, on
peut dire qu’une pseudo-valeur est une statistique résumée de l’information apportée par
les variables explicatives sur un estimateur. On définit la pseudo-valeur Yi du sujet i par
:

Yi = n× θ̂ − (n− 1)× θ̂−i (3)

avec θ̂ l’estimation d’une quantité à partir d’un échantillon de n sujets , θ̂−i la même
estimation à partir de l’échantillon sans le sujet i et n le nombre de sujets de l’échantillon.
Pour rappel, les variables explicatives n’entrent jamais en compte pour le calcul d’une
pseudo-valeur. Si l’on considère la probabilité de devenir dément entre 0 et t alors le
calcul des pseudo-valeurs est :

Yi(t) = n× F̂01(t)− (n− 1)× F̂−i01 (t) (4)

avec i=1,...,n.

2.4 Estimation des facteurs de risque influençant la probabilité
de devenir dément

L’intérêt de cette approche est d’utiliser les pseudo-valeurs de chaque individu (calculées
d’après la formule 4) comme variable réponse d’un modèle linéaire généralisé. Pour sim-
plifier les notations, on pose Yij = Yi(tj) avec j = 1, ..., J . Des études ont montré que 5
à 10 temps choisis de manière équidistante sur les différents temps d’évènements (c’est à
dire que 5 ≤ J ≤ 10) étaient suffisant pour capter assez d’information (Andersen et al.,
2003; Andersen et Klein, 2007; Andersen et Pohar Perme, 2010).

Les modèles utilisés dans la littérature sont de la forme suivante :

h (E(Yij)) = Z∗ij
Tβ∗ avec i = 1, ..., n et j = 1, ..., J (5)

avec h une fonction de lien, Z∗ij = (I(tl = tj), l = 1, .., J, Zij) qui est le vecteur des p
variables explicatives Zij auquel on a ajouté une indicatrice des temps, et β∗ le vecteur
de taille (p+J-1) des effets des variables du modèle. L’estimation des paramètres de
régression se fait par équations d’estimation généralisées (GEE) et la matrice de travail
avec une structure d’indépendance est la plus souvent utilisée dans la littérature.

Si on ne souhaite pas faire l’hypothèse que l’effet des variables explicatives sur notre
quantité d’intérêt est le même au cours du temps, alors on peut inclure des interactions
entre le temps et ces variables. On considère alors le modèle suivant :

h (E(Yij)) = Z+
ij

T
β+ avec i = 1, ..., n et j = 1, ..., J (6)
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avec Z+
ij = (Zij, I(tl = tj), Z̃ij × I(tl = tj), l = 1, ..., J), Zij le p-vecteur de variable

explicative et Z̃ij un vecteur de taille q ≤ p contenant les variables explicatives pour
lesquelles on ne suppose pas un effet constant. On remarque que ce type de modélisation
nécessite l’estimation de beaucoup de paramètres de régression.

Dans le cas particulier où les pseudo-valeurs sont calculées en un unique temps (c’est
à dire J = 1), alors le modèle se restreint à :

h (E(Yij)) = ZT
i β avec i = 1, ..., n (7)

Lorsque le modèle 6 ne suppose pas un effet constant au cours du temps pour toutes
les variables explicatives (c’est à dire q = p) alors cela revient à modéliser J modèles
(7) où l’on ne se sert que des pseudo-valeurs du temps tj considéré (et un utilisant une
matrice de travail avec une structure d’indépendance).

Pour résumer, les différents modèles proposés ci-dessus donnent une utilisation simple
et souple des pseudo-valeurs sur une quantité d’intérêt dans un modèle linéaire généralisé.
Si l’on souhaite modéliser un effet plus global, on peut utiliser le modèle (5). Si on suppose
que l’effet d’un facteur de risque change au cours du temps alors il vaut mieux utiliser le
modèle décrit par l’équation 6.

3 Applications

Des simulations ont été menées pour regarder les performances de la méthode par pseudo-
valeurs adaptées à des données censurées par intervalles (en terme de biais relatif et de
taux de couverture). Une application aux données de la cohorte Paquid a été faite pour
illustrer cette méthode sur des données réelles.

L’objectif principal de cette enquête était d’étudier le vieillissement cérébral, qu’il soit
normal ou pathologique au travers par exemple des facteurs de risque (Dartigues et al.,
1992). L’étude Paquid a débuté en 1988 et 1989 en Gironde et Dordogne et a inclus 3
777 individus âgés de 65 ans et plus et vivant à domicile. Le suivi des individus s’est fait
tous les 2 à 3 ans pendant plus de 25 ans avec une recherche active des cas de démence.
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