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Méthodes de lissage pour microdonnées longitudinales simulées
Jane F. Gentleman, Dale Robertson et Monica Tomiak
Statistique Canada
Mots clés: Données longitudinales, modéle de microsimulation, simulation, lissage.
RESUME

Les modéles de microsimulation permettent d’étudier le comportement de grandes
populations dans le temps. A Statistique Canada, on a intégré des caractéristiques de santé
et des facteurs de risque 3 un modele démographique de la population active canadienne.
Dans cet article, nous décrivons une méthode permettant de calculer des probabilits de
wransition multidimensionnelles utilisées dans la simulation de cycles de vie d’individus.
Faute de données longitudinales, on doit se servir de données transversales pour calculer ces
probabilités. Un modele de microsimulation qui utilise des probabilités de transition
produira des cycles de vie plus uniformes, plus vraisemblables. Pour qu'il y ait concordance
avec les distributions transversales, des contraintes sont imposées aux probabilit€s. Ces
contraintes peuvent étre formulées comme celles du probléme du transport dans la théorie de
la planification par réseaux. Dans ce genre particulier de programmation linéaire, on choisit
la fonction objectif de maniére & maintenir le degré et la fréquence des changements d’état
dans le temps 2 un niveau raisonnable. A l'aide de données de I'Enquéte Santé Canada,
nous construisons des tableaux de probabilités de transition multidimensionnelles pour la
consommation de tabac, la tension artérielle, le taux de cholestérol et I'indice de masse
corporelle, qui sont tous reconnus comme d’importants facteurs de risque en ce qui a trait &
I'insuffisance coronarienne.

1. INTRODUCTION

Cet article met en évidence des techniques grice auxquelles un modéle de
microsimulation dynamique fondé sur des données transversales produit néanmoins des
microdonnées longitudinales ajustées réalistement. Un modele de microsimulation est
constitu€ d’une série d’algorithmes et d’un programme d’ordinateur destinés 2 la simulation
de microdonnées.  Les algorithmes reposent sur des sous-modeles probabilistes ou
déterministes ou des distributions de données réelles. Le modéle de microsimulation produit
un échantillon d’unités simulées qui représentent une population conceptuelle d'unités. Il
peut s'agir, par exemple, de personnes, de ménages ou d’entreprises. Nous appellerons ces
unités des "individus”. L'échantillon d’individus sert A faire des inférences sur la population.
Les modeles de microsimulation sont particuliérement utiles pour 1’analyse prédictive par
simulation. Afin de distinguer les données qui servent i la construction d’un modele de
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microsimulation de celles produites par un tel modele, nous appellerons les premiéres
"données de référence” et les secondes "données simulées” ou "données d’échantllon”.

Depuis les années 1960, on se sert des modeles de microsimulation dans 'analyse de
la politique gouvernementale (évaluation des programmes de sécurité sociale ou d’autres
programmes sociaux, de 1'impdt sur le revenu, etc.) et dans des domaines comme la
démographie, I'économie, I'énergie, la santé, etc. Orcutt, Merz et Quinke (1986) ont colligé
toute une série d'articles utiles sur la microsimulation.

Un modele de microsimulation dynamique permet de suivre ['évolution d'un
échantillon d’individus dans le temps par la simulation de données multidimensionnelles
(p. ex. : état matrimonial, statut professionnel, niveau de scolarité, consommation de produits
manufacturés et état de sant€) qui décrivent ces individus 2 chaque période de leur vie. De
nombreuses enquétes (par panel ou autres) peuvent produire des données de référence qui
sont & la fois multidimensionnelles et longitudinales mais on ne voit pas toujours I'utilité,
pourtant essentielle, de ces données pour un modele de microsimulation. Selon Hoschka
(1986, p. 49), I'absence de certaines variables et I'utilisation d’enquétes transversales au lieu
d’enquétes par panel comptent parmi les facteurs qui amoindrissent le plus les données de
référence des modeles de microsimulation. Nous savons que la collecte de données
longitudinales est une opération qui s’étend nécessairement sur une longue période; or, il
n'est pas toujours possible de savoir 2 I’avance sur quelles combinaisons de variables portera
I'analyse. C’est pourquoi il faut envisager d’autres méthodes. Une des qualités de la
microsimulation est justement sa capacité de produire n'importe quelle combinaison de
variables (qui, de I’aveu de tous, sont synthétiques).

Supposons qu'un nombre fini de résultats (ou de classes, ou d’états) ont été définis
pour chaque variable d’intérét. A 1'aide de microdonnées de référence longitudinales pour
chaque age, nous pouvons estimer la distribution d'une variable & un 4dge donné t de méme
que les probabilités de transition pour un individu qui passe d’un certain état A 1’aget 3 un
autre état 3 ’dget+1. Ces probabilit€s peuvent ensuite étre utilisées dans le modele de
microsimulation pour suivre 'évolution de I’échantillon d’individus dans le temps.

Faute de données de référence longitudinales, les analystes se servent souvent de
données transversales en considérant les données recueillies pour chaque groupe d’age 2 un
moment précis comme des données qui décrivent un groupe d'individus dans le temps.
Elandt-Johnson (1980) examine la relation entre données transversales et données
longitudinales dans 1'analyse de survie et conclut que s'il existe un rapport entre une



caractéristique et 1’dge d’un individu, ce rapport ne peut éwe estimé uniquement a l'aide de
données transversales, 3 moins que l'on connaisse sa contribution au taux de risque. Elle
ajoute que les études longitudinales sont indispensables si 1'on veut obtenir des données plus
fiables.

Normalement, on ne peut calculer des probabilités de transition A l'aide de données
transversales (on ne peut non plus le faire avec des données longitudinales qui ne sont pas
couplées d’une période a I’autre). Par ailleurs, si un modéle de microsimulation ne tient pas
compte du phénoméne de transition et produit des données pour chaque groupe d'age
considéré de fagon indépendante, les caractéristiques d'un individu simulé pourraient varier
invraisemblablement d'une période A I’autre méme si la distribution de ’échantillon concorde
avec la distribution des données de référence pour chaque groupe d’age.

Par exemple, supposons que 1'on se soit servi de données de référence transversales
pour estimer A chaque 4ge la distribution d’une variable qui décrit I'usage du tabac chez un
individu (trois possibilités: "n'a jamais fumé", "fumeur” et "ne fume plus”). Si le modéle
de microsimulation produit des données pour chaque dge considéré individuellement, les
résultats simul€s pourraient bien présenter des changements d’état anormalement fréquents de
méme que des cas de transition inconcevables (p. ex. : un individu qui passe de la catégorie
"fumeur” & la catégorie "n’a jamais fumé"). Idéalement, un modele de microsimulation
utiliserait un tableau de probabilités de transition multidimensionnelles pour faire avancer un
individu 2 travers les diverses tranches d’age.

Faute de données de référence multidimensionnelles, les analystes peuvent raccorder
artificiellement différents fichiers de données (se servant des données relatives & un individu
pour enrichir les données relatives 3 un autre individu ayant les mémes caractéristiques) et
peuvent en venir 2 supposer l'indépendance des variables distinctes. Dans un tel cas, les
probabilités de transition multidimensionnelles sont simplement le produit de probabilités de
transition unidimensionnelles, ce qui rend leur calcul facile et nécessite relativement peu
d’espace en mémoire. En revanche, si les variables ne sont pas indépendantes et que leur
distribution conjointe est connue, le nombre de combinaisons possibles de variables et d’états
peut atteindre des proportions démesurées. Orcutt (1986, p. 19) décrit le probleme en ces
termes:



"Méme si on utilisait le modéle microanalytique le plus €lémentaire pour
décrire une économie dont les principaux artisans sont les membres des
familles, on aurait beaucoup plus que dix variables endogenes par famille (...)
Et méme si on se limitait a dix valeurs par variable, il faudrait dix milliards
de cases pour pouvoir classer les familles sans perdre d'information. La
matrice des probabilités de transition renfermerait donc en tout dix milliards x
dix milliards d’éléments!” (TRADUCTION)

Il parait donc nécessaire de supposer 1'indépendance de petits groupes de variables par rapport
a d’autres.
Krupp (1986, p. 36) analyse les exigences des modeles de microsimulation sur le plan

du calcul:

"Si on suppose qu'une simulation se fait sur 20,000 ménages, qu'il faut
environ 20 opérations en moyenne (en termes de langage de programmation)
pour mettre 3 jour une caractéristique d'un ménage ou produire une
modification du comportement et qu'environ 100 caractéristiques de nature
sociale sont €tudiées pour chaque ménage, alors une simulation pour un an
exige 20 millions d’opérations, une simulation sur dix ans, 200 millions et une
simulation sur cinquante ans, un milliard.” (TRADUCTION)

La multiplication des variables ou des états engendre aussi les problémes statstques
usuels, comme [’existence de petits échantllons et la perte d’observations attribuable aux
données manquantes ("non-réponse partielle”).

Dans cet article, nous allons voir comment construire des tableaux de probabilités de
transition multidimensionnelles A 1’aide de données transversales multidimensionnelles (ou de
données longitudinales non couplées) dans le but de lisser le comportement longitudinal des
individus simulés. Les exemples que nous présentons utilisent des données relatives a quatre
variables pour lesquelles il existe respectivement 5, 3, 3 et 4 états, de sorte que nous aurons
180 fréquences A chaque groupe d’age et 32400 (180 x 180) probabilités de transition d’un
groupe d’age 2 l'autre. Comme il y a en tout 12groupes d'dge, nous aurons donc
356 400 probabilités de transition. S’il existe des données multidimensionnelles pour deux
groupes d’dge voisins, on peut construire un tableau de fréquences de transition
multidimensionnelles (et le tableau de probabilités de transition correspondant) A I’aide de
méthodes de programmation linéaire (PL). On fait en sorte que ces fréquences concordent avec
les données de référence transversales multidimensionnelles et on établit aussi des conditions
inhérentes A chacune des variables; cela, ajouté 2 la non-négativité des fréquences, constitue



les contraintes du programme linéaire. La fonction objectif du programme linéaire est choisie
de manidre que les transitions se fassent le plus possible entre états contigus (ce qui est
raisonnable de souhaiter si les deux groupes d’age ne sont séparés que par quelques années).

Il s'agit plus ici d’un probléme de lissage que d’un probléme d’estimation étant donné
le trés grand nombre de degrés de liberté dont nous disposons pour calculer les fréquences de
transition et le nombre relativement restreint de totaux marginaux. La méthode exposée
ci-dessous est analogue A celle utilisée pour le lissage des données chronologiques
unidimensionnelles, pour lesquelles il existe de nombreux algorithmes de lissage (voir, par
exemple, Dagum (1985), Cleveland et Kleiner (1975), Velleman et Hoaglin (1981, chapitre 6),
et Cleveland (1985, p. 167-178)); le choix de 1'algorithme et des valeurs des paramétres se fait
souvent de fagon heuristique afin d’obtenir la qualité et le degré de lissage voulus. C’est dans
cet esprit que nous proposons ici une méthode pour obtenir des microdonnées longitudinales
convenablement lisses.

Meyer (1978) explique comment obtenir des matrices de fréquences de transition 4 x 4
au moyen de la programmation linéaire -- cette fois dans le but de maximiser la mobilit¢ en
favorisant les transitions entre états non contigus. McCullagh et Nelder (1983, p. 175-177) se
penchent sur l'estimation d’une matrice de transition 2 x 2 dans les modeles linéaires
généralisés.

Les problémes se¢ rattachant A 'estimation faite 3 partir de fréquences de transition
observées (appelées “flux bruts” dans I’analyse de données de panel sur la population active)
ont été abordés lors d'un colloque sur les flux bruts qui s’est tenu en 1984 (voir U.S. Dept. of
Commerce and U.S. Dept. of Labor (1985)).

Cette étude a €té rendue nécessaire A cause du modele de microsimulation de la santé
POHEM (voir Wolfson (1989)), qui est en voie d’élaboration 2 Statistique Canada et vise a
produire des données simulées raisonnablement lisses. Il existe déja un modele (voir Wolfson
(1989a, p. 30-34)) qui génére des échantllons d’individus et permet de suivre leur évolution
dans le temps; ce modele atribue aux individus des caractéristiques démographiques et des
caractéristiques d'activité propres au contexte canadien. A I'heure actuelle, on cherche 2
€largir le modele en y ajoutant les fiches de santé des individus, les facteurs de risque et les
frais médicaux. Eventuellement, ce modele devrait pouvoir nous permettre d’évaluer et de
comparer divers programmes de santé, d'élaborer des indices de I'état sanitaire de la
population canadienne et de déterminer les domaines ot il faut des données plus fiables et plus

nombreuses.



Dans la section 2, nous décrivons les méthodes qui servent a calculer les probabilités de
transition, analysons les lacunes des données transversales sur le plan statistique et €tudions
'effet de 1'hétérogénéité non observée des taux de mortalité. La section 3 renferme des
exemples qui utilisent des données de 1'Enquéte Santé Canada. Enfin dans la section 4, nous
discutons de D'efficacité du calcul et étudions la possibilité de redéfinir le probleme de
programmation linéaire soit comme un probléme de planification par réseaux, soit comme un
probléme de transport.

2. LA TECHNIQUE DE LISSAGE
2.1 D¢finition de termes

Supposons que nous avons k variables d’intérét (k 2 1) pour lesquelles il existe des
données multinomiales obtenues comme suit : pour chaque variable, on a défini un ensemble
fini de tous les résultats possibles qui s’excluent mutuellement (états) et on a observé la
fréquence de chaque combinaison d’états pour n, individus d’dget et n,, individus
d’age t+1. Si les données sont transversales, les deux groupes d’individus sont disjoints et
n,; peut méme étre plus grand que n, (ce qui ne peut étre le cas dans une population
fermée). Nous supposerons ici que les proportions d'individus observées pour chaque état 2
’dge t et & I’dge t+1 sont conformes 2 celles qui auraient été observées pour une cohorte
d'individus & deux périodes successives.

Le tableau des fréquences de transition de I'dget 2 I'dget+1 (et le tableau des
probabilités de transition correspondant) est de dimension 2k. Pour simplifier la notation,
nous supposons, sans perte de généralité, que k est égal A 2. Supposons maintenant que le
nombre d'états pour la Variable 1 est s, et le nombre d’états pour la Variable 2 est s,. Soit
u;, le nombre d’individus qui se trouvaient dans 1'érat bidimensionnel (i,,i,) A I'dge t et soit
v;,, le nombre d'individus qui se trouvaient dans I'état (j,jp) A I'dage t+1. (i, et j, désignent
I’état pour la variable 1 et i, et j,, I’état pour la variable 2; i, et j, =1, ..., s;; i et jo=1, ..,
s,). Alors, n,=u.. et n,; =v.. (ou le double point signific la sommation par rapport a
I'indice inférieur indiqué). Normalement, n#n,,,; cela est observé dans une population fermée
A cause des déces et dans des données transversales parce que les deux groupes ne
comprennent pas les mémes personnes.

Supposons pour le moment qu’il ne se produit pas de déces entre I'dge t et I'dge t+1
et rajustons les fréquences observées (pour 'un ou I'autre des deux ages ou les deux) de
maniére que le nombre (n) d’individus soit le méme pour chaque dge : multiplions les u;
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par une constante C et les v, par C._‘,' Par exemple, si nous multiplions chaque fréquence

"Il

observée 3 l'dget par C =—, les fréquences observées a l'aget+1 ne changent pas.

8

Comme les deux séries de fréquences rajustées ont maintenant la méme somme, nous

. o ALl g
pouvons considérer les quantités {.—‘u,-l‘-z} et {v;;} comme les totaux marginaux {x..} et

{x..,,} respectivement du tableau {x,; .} des fréquences de transition inconnues qui doivent
étre déterminées A l’aide des méthodes de programmation linéaire. Comme nous le verrons
plus loin,les probabilités de transition qui découlent de ce calcul sont indépendantes de la
valeur du facteur C. Les hypothéses qui sous-tendent ce rajustement sont analysées dans la

section 2.2.

La fréquence de transition x; ., représente le nombre d’individus (inconnu) qui sont
passés de I'état (i), ip) 2 'dget 2 I'état (jy, j») A I'dget+1. Le total général des fréquences
de transition est x.... = Cn, =n. La probabilité de transition p;;, est la probabilité qu'un
individu se trouve dans 1’état (j,, j,) 2 I'dge t+1 pourvu qu'il se soit trouvé dans I'état (i, i)
alaget:

Piiji= el . (1).
oo

(Le mot "probabilité" est utilisé sans trop de rigueur dans cet article et peut vouloir dire
"proportion”, auquel cas les taux de mortalit€ dont il est question dans la section 2.2 sont en
réalité des estimations de taux.) Notre but est d’obtenir des valeurs de p,;;; (ou de x;;; )
qui soient acceptables pour produire des données microsimulées.

A I'aide des méthodes de programmation linéaire courantes, nous déterminons les
valeurs {x;;;,} de maniére 2 minimiser une fonction objectif qui équivaut & une somme
pondérée des x; . ;; assujettie A trois conditions : i) les fréquences doivent étre non négatives:

P Vi, by o @)



ii) les totaux marginaux obtenus & partir des données multinomiales d’entrée doivent

demeurer les mémes:

ZE'X":NH "h}z vjlijZ

o

et 3)
Z Zx‘l‘:hl: ‘\‘1 : Vi“ 12

et iii) les relations inhérentes aux variables ne doivent pas non plus changer (p.ex.: le
nombre d’individus passant de I’état "fumeur” 3 I'état
Les poids de la fonction objectif sont choisis de maniére a favoriser la stabilité,

LS J

n’a jamais fumé" est nul).

c'est-a-dire & réduire au maximum le nombre de passages entre états non contigus (en
supposant que la notion de "distance” entre états ait une signification). Si les indices d’état

sont dans le bon ordre, on pourrait choisir comme poids w, ;. de x;;; la distance entre
I'éat (i,, i) a l'aget et I’état (j,, j,) a laget+l, par exemple |i,—ji|+|L—j;] ou
- i+ = i)

Reste a savoir quelles variables utiliser : les fréquences de transition ou les probabilités
de transition. Autrement dit, la minimisation de

o= 2 Yoly D wa,

4)
e i i

ne donne pas habituellement les mémes résultats que la minimisation de

4 ’E‘%E‘E‘Wﬁwp w»!:_%%;‘%wwm izjsh (5)
(ob W' = “":"I”). En attribuant des poids fixes aux fréquences, on tend 2 donner plus de

poids aux états qui comptent un plus grand nombre de personnes tandis qu’en attribuant des
poids fixes aux probabilités, on tend A pondérer A peu pres €galement toutes les transitions,
quelle que soit la proportion d’individus observée pour ces états. Dans la section 3, nous
comparons les résultats des deux méthodes. Dans 'un et l'autre cas, le probléme est
formulé de telle maniére que les fréquences servent de variables. Les totaux marginaux sont
donc des entiers, de méme que les solutions -- c’est-3-dire le nombre de personnes faisant
une transition (voir section 4).

Meyer (1978) a maximisé la mobilité en attribuant des poids fixes aux fréquences
plutdt qu’aux probabilités de transition.



Peu importe le facteur C utilisé, I'application d’une méthode de programmation linéaire
4 une série d’observations donnera toujours le méme tableau de probabilités de transition
(mais non le méme tableau de fréquences de transition). Si {xw le} sont les fréquences de
transition obtenues avec la constante C =C,, il est facile de montrer que les fréquences de

PR CZ
transition obtenues avec la constante C = C, sont {E-xw m}' Dans les deux cas, les tableaux
1

de probabilités de transition sont les mémes.

2.2 La variable de monalit€

A ce stade-ci, il serait intéressant d’introduire une nouvelle variable (mortalit€) pour
laquelle il existe deux états: vivant et décédé. (Le second est un état absorbant; les
personnes qui sont décédées demeurent "2 jamais” dans le méme état multidimensionnel et
leur ge est défini comme le nombre d’années écoulées depuis la naissance.) Si I'on
envisage la question sous l'angle inverse - c'est-d-dire que I’on imagine une table de
mortalité 3 laquelle ont été ajoutées des variables qui représentent d’autres formes de
transition que la mort - les fréquences de transition peuvent étre assimilées a des €léments
d’une table de mortalité multidimensionnelle (voir par exemple Rogers (1980)). Lorsqu’on
dispose de données longitudinales pour une population fermée, on connait le nombre
d'individus vivants et décédés pour n’importe quelle période donnée et on connait aussi les
fréquences de transition d’un état 2 I'autre; en revanche, les données transversales nous
indiquent le nombre d'individus vivants mais non le nombre d’individus décédés ni les
fréquences de transition.

Afin d’illustrer nos propos, supposons tout d'abord que la population est fermée et que
Var. 1 est une variable ordinaire pour laquelle il existe 3 états et Var. 2, la variable de
mortalité¢ pour laquelle il existe deux états (1 = vivant, 2 = décéd€). Alors, n, représente le
nombre d’individus encore vivants A I'ige t plus le nombre de ceux qui sont décédés avant
I'age t, et n, = n,, = n, de sorte qu'aucun rajustement n’est requis. Par conséquent,
Uio =Xip.o S0 Vip =X Puisque "décédé” est un état absorbant, certaines fréquences de
transition sont nulles: xiﬂi:l:O (pour tous iy, j;) et x,-l,m:x,-‘,,‘,:O (pour i, #j,). On peut
donc déduire certaines autres fréquences des totaux marginaux observés. Par exemple, x; ;,,
qui représente le nombre d’individus qui étaient vivants et dans I'état i, & I'dge t mais
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décédés (et, par conséquent, toujours dans I'état i) 2 I'age t+l, peut étre exprimé par
1’équation

X2 =X

27 X, (6).
De plus, le nombre d’individus qui sont morts dans l'intervalle [tt+1) est x.,..-x...,, qui

est égal A x...,—X.,... A 'aide de ces deux quantités, on peut calculer le taux de mortalité
global g, et les taux de moralit€ par état g,

_ (x-l-o_x--q) _ (x...z—x.z..)

q, 7,

Xopee Xipeo

et (.. 2= Xi2..)

qu1 - (8)

Xigpos
Le taux de monalité global est la probabilité qu’un individu meure dans I'intervalle [t,t+1) 2
la condition qu'il ait vécu jusqu'a 1’age t. Le taux de mortalité¢ par état pour 1'état i, est la
probabilité qu’un individu meure dans l'intervalle [tt+1) 2 la condition qu’il ait vécu jusqu’a
I'age t et qu'il se soit trouvé dans I'état i, 2 cet ige. Le taux de mortalité global est la
moyenne pondérée des taux de mortalité par €tat (les poids étant en I’occurrence les x;,..).
Supposons maintenant qu’il s’agit encore d’une population fermée mais que seuls les
individus encore vivants 2 1’dge t et ceux encore vivants 2 1’dge t+1 sont dénombrés (ce qui
est justement le cas avec les données transversales). Les données observées ne comprennent
donc que les valeurs x; ;.. (pour i, = 1,2,3) et x..;, (pour j; = 1,2,3). Ces données suffisent
pour calculer le taux de mortalit€ global (au moyen de 1'équation 7) mais non les taux de
mortalité par état (puisque le nombre de personnes décédées, au numérateur de 1'équation 8,
est inconnu). De fait, on ne connait ni a, ni n,,. Supposons que les données relatives aux
personnes vivantes sont les données observées pour Var. 1 (Var. 2 -- mortalité -- étant

ignorée) et qu’elles sont rajustées au moyen du facteur de proportionalité C =:—-1—‘ afin de

réaliser la concordance des totaux. Nous avons alors deux séries de totaux marginaux 2
partir desquels nous pouvons déterminer, au moyen de la programmation linéaire, des
fréquences de transition y, ;. Ces fréquences peuvent étre présentées sous forme de matrice,
ou les lignes et les colonnes représentent les états de Var. 1 2 I’age t et A I'dge t+l]
respectivement:
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Yo Yz Yo Nh. = :llxn

Yo Yo J¥n Y. = :;:fxu .

Yn Yn In Yo = :’:_‘—7131 . 9).
Ya Y2 JYa Y. = X4

” " "

Xo.on X Xy

Le total général x..., est le nombre total d’individus qui sont vivants a I’age t+] et les

totaux de colonnes représentent le nombre d’individus vivants a 1'dge t+1 pour chaque état.
Le total de ligne i, est égal a (1-gq)x,.. si g était €gal 2 g, l'expression précédente
représenterait le nombre d’individus qui se trouvaient dans 1'état i; 2 I’dge t et qui sont
toujours vivants a 1'age t+1 (voir équations 6, 7 et 8). Par conséquent, le rajustement du
nombre d’individus vivants a I’get revient & soustraire de la population vivante d’dget
tous les individus qui mourront & I’dge t+1 mais en utilisant pour cela le taux de mortalité
global au lieu du taux par état. Puisque le facteur de proportionnalité ne change rien aux
résultats obtenus par les méthodes de programmation linéaire, cette opération de rajustement
suppose 1'utilisation d’un taux de mortalité indépendant de I’état.

C’est ce qu’on observe lorsque des données transversales sont rajustées; les probabilités
de transition obtenues par ce rajustement peuvent étre considérées comme des probabilit€s de
transiion de I'dget A l'aget+1 qui ne s’appliquent qu'aux individus encore vivants A
I’dge t+1 mais cela, suivant ’hypothése que tous les taux de mortalité par é€tat sont égaux.
Dans un modele de microsimulation fondé sur des données transversales, on peut se servir
de ces probabilités de transition, juste avant de faire passer I'échantillon de 1'dge t A I'dge
t+1, en les appliquant uniquement aux individus qui se rendent jusqu'ad [’dge t+l.
L'utilisation de données transversales rajustées n’est pas trés indiquée car si I'on définit
plusieurs états pour une variable, c’est que l'on croit que le taux de mortalité varie selon
I’état. Intuitivement, nous pouvons dire qu'un plus fort pourcentage d’individus 2 risque
élevé mourront dans l'intervalle [t, t+1), ce qui fait qu’ils seront relativement moins
nombreux 2 I'dget+1. En supposant le méme taux de mortalit¢ pour tous les états, nous
laissons A entendre que des individus & risque élevé sont passés 2 un état qui comporte
moins de risques.
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Si, en fait, les taux de mortalité¢ varient selon les états, on obtiendra des fréquences de
transition plus réalistes pour les individus vivants en remplagant les totaux de lignes
(1-q)x,.. dans I'équation 9 par (1-g,)x .., ce qui donnera, aprés application de la
méthode de programmation linéaire, la matrice de fréquences de transition suivante pour Var.
1:

X Xua Xum | X = X~ X
Xy Xan Xun | Xaa = Xa.."Xan
Xy X Xzt | Ty = Xy " Xam (10).
X Xazn Xan | Xaa = Xog
" "

"

I..“ I..zl x..g[
Avec des données de référence transversales, on ne connait pas les valeurs g,; et on ne

peut déterminer 3 partir des fréquences de transition de 1'équation 9 celles de 1’équation 10.
Dans un modéle de microsimulation dynamique fondé sur des données transversales, il y a
trois fagons d’appliquer les techniques exposées ici: (1) utiliser les probabilités de transition
découlant de 1'équation 9 en reconnaissant qu'une autre formule d’approximation a €té
introduite dans le modéle; (2) utiliser les probabilités de transition découlant de 1'équation 10
en faisant intervenir des estimations indépendantes des taux de mortalité par état; (3)
calculer, 2 la fin de chaque intervalle d’age, les probabilités de transition découlant de
I'équation 10 en se servant pour cela des taux de mortalité par état que permettent de
déterminer les algorithmes de simulation des décés qui font partie du modele.

Vaupel et Yashin (1985) illustrent par des exemples les conséquences de "option 1 --
hypothése d’un taux de mortalité uniforme alors qu’on est en présence de taux hétérogénes.
Ils soulignent que I'hétérogénéité provoquera une sélection et que la population toujours
vivante sera différente de la population originale. 11 faut pousser la recherche, disent-ils, de
maniére A pouvoir répordre 2 la question fondamentale suivante: "Comment savoir si une
population est suffisamment hétérogéne pour que la sélection ait son importance?"

L'option 3 est faisable mais elle nécessite beaucoup de calculs qui s’ajoutent a ceux
déja prévus dans le modéle de microsimulation. Elle ne facilite en rien non plus les
ajustements qui sont parfois nécessaires pour résoudre le probléme de programmation linéaire
(voir section 4). En outre, I'option 3 n’est applicable que dans des "modeles transversaux"
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(C’est-2-dire ceux qui permettent de suivre 'évolution de portions entiéres de 1’échantillon
dans le temps) et non dans des "modeles longitudinaux” (qui permettent de suivre 1'évolution
d’un individu 2 la fois). (Yoir Hain et Helberger (1986) pour une analyse comparative des
deux catégories de modeles.)

3. EXEMPLES

Les données dont nous nous servons pour illustrer la technique de lissage sont tirdes de
I’Enquéte Santé Canada (ESC) de 1978-1979. Il s'agit d'une enquéte 2 plan
d’échantillonnage stratifié A plusieurs degrés, menée auprés de 31 668 ménages. Pour en
savoir plus sur I’ESC, le lecteur est pri€ de se reporter a Statistique Canada et Santé et
Bien-étre social Canada (1981). Pour chaque combinaison 4dge-sexe utilisée (12 groupes
d'age : 15-19, 20-24, 25-29, ..., 65-69, 70+), on a relevé des fréquences pour les variables et
les classes suivantes :

Var. 1: Indice de Masse Corporelle (:—f;) Var. 3: Tension Artérielle Diastolique

. . (mmHg)
(i) <20 (i) <90

(ii) (20,25) (i1) [90,105)

(ii) (25,27] (iii) 2105

(iv) (27,30]
(v) >30

Var. 2: Taux de Cholestérol Serique (i‘-) Var. 4: Usage du Tabac

(1) <00 (i) N’a jamais fumé

(ii) (200,240} (ii) 1-20 cigarettes/jour

(ii1) >240 (1) >20 cigarettes/jour

(iv) Ne fume plus

Les fréquences ont €té calculées au moyen des poids de 1’enquéte.

Les quatre variables ci-dessus sont des facteurs de risque qui peuvent servir 3 prévenir
les cas d’insuffisance coronaire (CIC). Les probabilits de transition calculées dans cet
exemple doivent servir dans un modegle de microsimulation de la santé €laboré par Wolfson
(1989); un sous-modéle construit par Wolfson et Birkett (1989) permet de simuler
’apparition et la progression de l'insuffisance coronaire. Ce sous-modele est inspiré du
modele de microsimulation des CIC €laboré par Weinstein et coll. (1987) a 1'aide de
données des E.-U. Le choix de I’indice de masse corporelle comme facteur de risque dans
cet exemple est fond€ sur des recommandations et des classifications qui figurent dans Santé
et Bien-étre social Canada (1988); le modele de Weinstein utilise plutdt le poids relatif.
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Les transitions relatives & la variable 4 (usage du tabac) sont soumises par définition
certaines contraintes. La probabilité qu'un individu passe directement de 1'état (i) a 1'état
(iv) est nulle (s’il est question d’une période relativement courte, ou il n'y a le temps que
pour une seule transition). La probabilit¢ qu'un individu se retrouve dans la classe (i) apres
avoir été dans |'une ou l'autre des trois autres classes est nulle. De plus, il est raisonnable
de supposer que la probabilit¢ qu'un individu cesse de fumer est tout au plus égale a la
probabilité qu’il recommence & fumer. Les €léments pertinents du tableau des probabilités
de transition doivent donc satisfaire & certaines équations ou inégalités. Par la méthode de
programmation linéaire, il est possible de conserver ces relations en en faisant des
contraintes. (Voir 1’analyse dans la section 4.)

Le tableau 1 donne les fréquences pour les quatre variables combinées pour les
hommes de deux groupes d’age contigus: 30-34 et 35-39. Ces données proviennent de
I'Enquéte Santé Canada et sont pondérées de maniere a représenter la population totale du
Canada. Les quatre variables représentent globalement 162 réponses d’enquéte pour le
groupe des 30 a 34 ans et 129 pour le groupe des 35 A 39 ans.

Le tableau 2 donne un exemple d’application de la méthode de programmation linéaire
pour une variable (k=1). En nous servant des distributions marginales pour la variable 4
seulement (usage du tabac) (voir tableau 1), nous avons calculé les fréquences et les
probabilités de transition pour les hommes de 30 & 34 ans et de 35 & 39 ans. Les quatre
états de la variable ont été classés selon ’ordre dans lequel ils sont susceptibles de se
succéder dans la vie d’un individu: n’a jamais fumé -- fume de 1 a 20 cigarettes -- fume
plus de 20cigarettes -- ne fume plus. Nous avons appliqué la méthode PL en nous servant
de diverses combinaisons de poids (w;=|i—j| ou (i - 7)) et de fonctions objectif (z (éq. 4)
ou z’ (éq. 5)). Dans les quatre cas, les éléments (1,4), (2,1), (3,1) et (4,1) des matrices de
transition (qui représentent respectivement les cas ol un individu passerait de 1'état (i) A
'érat (iv) et de I'état (ii), (iii) ou (iv) a I'état (i)) sont obligatoirement nuls tandis que les
cas ou un individu cesse de fumer ou recommence A fumer n’ont pas 2 satisfaire des
inéquations particuliéres.

Afin d’obtenir les résultats du tableau 2 (et des tableaux subséquents), nous avons di
éliminer certaines incohérences dans les données du tableau 1 (du fait qu’il s’agit de données
transversales piutdt que longitudinales). Les ajustements en question sont décrits dans la
section 4.

Selon le tableau?2, le changement de fonction objectif (de z 2 z") entraine une
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modification des fréquences de transition lorsque sont utilis€s les poids équivalant 2 la valeur
absolue de la distance (|i —J |) mais n’a aucun effet sur ces fréquences lorsque ce sont les
poids équivalant au carré de la distance (i —j)*) qui sont utilisés. De fagon générale, les
transitions entre états non contigus ont plus de chances de survenir avec les poids |i— |
qu’avec ceux €équivalant au carré (ou 2 une puissance supérieure) de la distance. Dans les
quatre exemples, les deux seuls cas ou il y a transition entre deux états non contigus sont le
passage de 1'état (i) A I'état (iv) (poids |i -/ |, fonction objectif z, probabilité de .08) et le
passage de I'état (i) 2 I'état (iii) (poids |i—j |, fonction objectif z’, probabilité de .02).
Cependant, ce dernier cas est plus probable que le passage de I'état (i) & I'état (ii) (de fait,
cette transition est impossible selon le tableau pertinent), ce qui est peut-étre irréaliste.

Par ailleurs, la valeur des éléments diagonaux est généralement plus élevée lorsqu’on
utilise les poids |i —j|. Nous voyons d’aprés le tableau 2 que les poids |i —j | produisent
des éléments diagonaux qui sont égaux ou supérieurs aux éléments diagonaux obtenus 2
I'aide des poids (i —j)°. Dans les quatre cas, la probabilité qu'un individu qui appartient &
la classe (iv) y demeure est de 1.00, ce qui est probablement exagéré. Il ne faut pas croire
qu'une personne qui a cessé de fumer ne recommencera jamais puisque les probabilités de
transition sont différentes d’un groupe d’age A l'autre. Dans les exemples 2 plusieurs
variables analysés plus loin, les matrices de transition 3 une variable qui sont calculées i
’aide des totaux marginaux d’un tableau multidimensionnel des fréquences de transition
deviennent plus vraisemblables 3 mesure qu'augmente le nombre de variables.

La probabilité qu’un individu recommence 2 fumer (somme des éléments (4,2) et (4,3))
est nulle dans les quatre exemples et Ia probabilité qu'un individu cesse de fumer (somme
des éléments (2,4) et (3,4)) est .08 ou .07. Lorsque nous avons tenté d'inverser cette
relation (c’est-d-dire que la probabilité que 1'on cesse de fumer soit inférieurc 3 la
probabilité que 1’on recommence), nous avons provoqué une interruption du programme PL &
certaines occasions car il n'existait pas de solution pour ces données A ces conditions. La
difficulté venait non pas de la méthode PL mais de I'utilisation de données transversales et
d’hypothéses inexactes A propos de ces données; voir I’analyse dans la section 4.

Il est utile d’examer les probabilités de transition et d’analyser les conséquences d’une
modification des parameétres, comme cela se fait dans le lissage des séries chronologiques.
On peut analyser les avantages relatifs des diverses solutions et choisir la solution qui
convient le mieux pour le modele de microsimulation. La validité d'une série de
probabilités de transition dépendra largement de la série de données et des hypothéses. Par
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'cxemple, I'hypothése selon laquelle un individu ne peut passer directement de I'état (i) A
I’état (iv) de la variable 4 est peut-étre trop rigoureuse pour des tranches d’dge de cinq ans.

Le tableau 3 donne un exemple d’application de la méthode de programmation linéaire
pour deux variables (k=2). Il contient les probabilités de transition pour deux variables
(Usage du tabac et Indice de masse corporelle) pour les hommes des groupes d’age 30-34 et
35-39. Les résultats pertinents ont été obtenus au moyen de la fonction objectif z et des
poids équivalant au carré de la distance. Dans cet exemple, les totaux marginaux pour la
variable "usage du tabac” sont soumis aux mémes restrictions que dans I’exemple précédent.

Les matrices des probabilités de transition qui constituent le tableau 3 sont
quadridimensionnelles. Chacune des 20 matrices donne les valeurs p;;;, pour un état initial
déterminé (i,.i;). Les indices i, et j, servent 2 désigner 'un ou I'autre des cinq états de la
variable IMC tandis que les indices i, et j, servent A désigner 1’'un ou I’autre des quatre €tats
de la variable USAGE DU TABAC. Chaque matrice contient une ligne et une colonne
formées de chiffres en italique et en caraciires gras afin de mettre en évidence les
probabilités de "non transition” pour chacune des variables. L’élément commun 2 cette ligne
et A cette colonne est désigné comme 1'"élément diagonal” multidimensionnel, qui correspond
A 1'absence de changement d'état pour les deux variables entre la tranche d’dge 30-34 et la
tranche d’dge 35-39. La somme des probabilités dans chaque matrice est égale a 1.0.

La stabilité des probabilités de transidon est évidente; seulement 37 des 400
probabilités sont non nulles et on ne reléve que deux cas Py =.44 €t P,y =.04) od il y a
un changement d’état pour les deux variables. De plus, il n’y a qu'un cas (py5 =.08) ot la
transition pour une variable se fait vers un état non contigu. Dans tous les autres cas de
transition, une seule variable est touchée et la transition se fait uniquement entre états
contigus.

Les données font que quelques-unes des probabilités sont nécessairement nulles. Par
exemple, les données de I’ESC ne rapportent aucun homme de 35 A 39 ans dans la catégorie
(IMC < 20, n’a jamais fumé), de telle sorte que tous les hommes qui appartenaient a cetie
catégorie entre 30 et 34 ans ne doivent plus s’y trouver 2 la tranche d’dge suivante; par
conséquent, p;;;; est nécessairement égale 2 0.

De méme, p,;,; = 0; tous les hommes qui étaient dans la catégorie (27 <I/MC <30, n’a
jamais fumé) entre 30 et 34 ans ont vu leur IMC augmenter et sont passés a 1'état
(/MC > 30, n’a jamais fumé) entre 35 et 39 ans. Entre temps, d’autres personnes n’ayant
jamais fumé et qui faisaient partie de la catégorie (25 </MC <27, n'a jamais fumé) entre 30
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et 34 ans sont venues remplacer le premier groupe dans la catégorie (27 </MC <30, n'a
jamais fumé).

Le tableau 4 donne les probabilitds de transition cumulées pour les groupes d’'ige
30-34 et 35-39 pour les quatre variables prises simultanément (k=4). Parmi les 32,400
probabilités de transition possibles, seules les 129 qui figurent dans le tableau 4 sont non
nulles. Le tableau des probabilités de transition est incomplet parce que d'une part, les
données de I’ESC ont été ventilées selon 1’age et le sexe et d’autre part, les quatre variables
d’intérét n’ont pas €€ mesurées pour tous les répondants. (Par exemple, environ 58% des
répondants ont fourni des échantillons de sang dans le but de mesurer le taux de
cholestérol.) Ainsi, seulement 162 hommes de 30 2 34 ans (représentant 60 des 180 états
quadridimensionnels possibles) et 129 hommes de 35 2 39 ans €taient visés par les données
qui ont servi A la préparation du tableau 4. Cette absence de données est aussi attribuable
au genre de solutions recherchées par I'algorithme PL. Voir 1'analyse dans la section 4.

Dans le cas des 120 états initiaux pour lesquels il n’existe aucune observation, la
fréquence de transition sera nulle. (Le processus de rajustement n’a aucun cffet sur les
fréquences marginales observées nulles tandis que la programmation linéaire conserve la
valeur des fréquences marginales observées). La probabilité de transition correspondante
sera indéterminée, ce qui constitue une proposition raisonnable étant donné que la probabilité
de transition dépend dans ce cas-ci d’un événement étre dans I'état initial en question - qui
n’a pas été observé.

Le tableau quadridimensionnel complet renferme (outre les 129 valeurs non nulles)
10,671 probabilités de transition nulles et 21,600 probabilités de transition indéterminées.

On peut stocker les probabilités nécessaires au modele de microsimulation au moyen
d’une structure concise comme celle représentée au tableau 4. On ne conserve alors que les
valeurs non nulles déterminées. Les probabilités sont stockées sous forme cumulée pour ne
pas avoir A additionner des probabilités a toutes les fois que I'état final d’un individu est
choisi au hasard (et pour €liminer les cas ou la somme des probabilités n’est pas égale a 1.0
A cause de |'erreur d’arrondissage; la probabilité cumulée ultime est posée égale 2 1.0 dans
tous les cas). (Bien que le tableau 4 renferme des probabilits cumulées adjacentes qui
semblent identiques, ce qui impliquerait que les probabilités de transition correspondantes
sont nulles, cette similitude tient uniquement au fait que I’on se limite 2 deux décimales.)

Il n’est pas nécessaire de mémoriser les €tats initiaux ijiziyis toutefois, on s’en sert
pour déterminer la position des probabilités de transition cumulées correspondantes. Pour
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conserver toute I’information requise, il suffit de mémoriser trois des colonnes de données
du tableau 4: (1) la colonne "adresse” du tableau 4A est un vecteur de norme 180 (un
élément pour chaque état initial) qui renvoie indirectement aux données du tableau 4B.
L’adresse de la premiére probabilité cumulée correspondant A 1'état initial i,,i,,i5i, est A la
position iy + (iy = 1)sy+ (i, = 1)535, + (i; — 1)5,5,5, (ou le nombre de classes pour les quatre
variables est 5, = 5, 5; = 3, 53 = 3 et 5, = 4 respectivement). Un état initial pour lequel les
probabilités de transition sont indéterminées aura une adresse de -1 par exemple (représentée
par un astérisque dans le tableau 4A). (2) La colonne "probabilit€¢ cumulée" du tableau 4B
contient les probabilités cumulées pour chaque état initial (sauf, bien sir, les probabilités
indéterminées). Dans cet exemple, il s’agit d'un vecteur de norme 129. En reégle générale,
le nombre de probabilités cumulées variera selon les états initiaux mais si I’on cherche a
déterminer une probabilité cumulée initiale supéricure a3 un nombre uniforme aléatoire, cette
valeur ne pourra jamais excéder la probabilité cumulée ultime de 1.0. (3) La colonne "état 2
I'dge t+1" du tableau 4B, qui est aussi un vecteur de norme 129, contient les états finals
correspondants. Les valeurs j,j,J;Jj, peuvent occuper chacune un octet de mémoire. (Par
ailleurs, on peut stocker les indices de 1 2 180 qui correspondent 2 j,J,J3Js.)

Les astérisques qui figurent dans le tableau 4 représentent en fait une constante pour
valeur manquante (par ex.: -1.0 ou le point caractéristique du SAS). On ne verra jamais de
valeurs manquantes dans un modegle de microsimulation qui se limite & la série de tableaux
de probabilités de transition estimés pour les divers groupes d’dge car dans un tel cas, il n'y
a d’éat non observ€ pour aucun individu. En revanche, des ajustements 2 I’intérieur du
modele de microsimulation pourraient avoir pour conséquence d’introduire un individu dans
un état non observé, auquel cas le symbole de valeur manquante indiquerait qu’il n’existe
aucune série de probabilités de transition permettant de faire passer 1'individu dans un autre
état. Le modele de microsimulation pourrait alors générer 1'état A I'age t+1 indépendamment
de I'état A I'age t en utilisant la distribution multidimensionnelle 4 I’age t+1. (Dans ce cas,
il faudrait aussi mémoriser la distribution marginale a 1'age t+1).

Le tableau 5 donne trois matrices de transition pour la variable "usage du tabac". Ces
matrices ont été calculées 2 1'aide des données pour une, deux et quatre variables en utilisant
la foncton objectf z et les poids équivalant au carré de la distance. Les seconde et
troisiéme matrices contiennent les probabilités de transition établies 2 partir des totaux
marginaux pertinents des tableaux de fréquences de transition 3 quatre et a huit dimensions.
Les éléments nuls des matrices du tableau 5 ne sont pas reproduits pour faciliter la
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comparaison. (La premi¢re matrice figure également dans le tableau 2B.)

Dans 1’exemple 2 une variable, un individu peut soit demeurer dans le méme état, soit
passer 2 I'état "subséquent”.

Dans I’exemple 4 deux variables, une possibilité s’ajoute, soit le fait de redevenir
fumeur en consommant plus de vingt cigarettes par jour, ce qui a pour effet de réduire de
1.0 2 0.95 la probabilité de demeurer dans 1’état (iv) -- NE FUME PLUS.

Dans I'exemple A quatre variables, une autre transition entre états contigus devient
possible, soit le fait de passer de "plus de 20 cigarettes par jour” (état (iil)) 2 "moins de 20
cigarettes par jour" (état (ii)). (On se rappellera que le passage de I'état (ii) a 1I'éat (i) n’est
pas possible.)

Les transitions possibles pour chaque exemple sont représentées graphiquement dans la
figure 1.

Les trois matrices du tableau 5 different 1'une de 'autre parce que leurs éléments
correspondants ne sont pas affectés des mémes poids pour la minimisation de la fonction
objectif. Dans le cas 2 une variable par exemple, la fréquence xp,, & partir de laquelle a €té
calculé 1'élément diagonal py, €était affectée d'un poids nul. Dans le cas & deux variables, la
fréquence correspondante x,, était la somme des €léments diagonaux et non diagonaux du
tableau quadridimensionnel des fréquences de transition; son poids n’était donc pas nul.
Méme chose pour le cas A quatre variables. Par conséquent, la probabilité de demeurer dans
le méme état en ce qui a trait A l'usage du tabac reste la méme ou diminue lorsque le
nombre de variables augmente. De plus, le fait d'utiliser d’autres variables permet de tenir
compte de la structure de corrélation entre ces variables, et l'usage du tabac n’est
vraisemblablement pas indépendant des trois autres variables. De fagon générale, 1’utlisation
d’un plus grand nombre de variables a permis d’obtenir des matrices de transition de
dimension moindre, plus conformes 2 la réalité.

La figure 2 montre deux cycles d’évolution synthétiques simulés au moyen des
distributions multidimensionnelles des quatre variables. En ce qui concemne la figure 2A,
nous nous sommes servis des tableaux de probabilités de transition a 118 dimensions,
obtenus A 1’aide de la fonction objective z et des poids équivalant au carré de la distance,
pour imputer des états A un individu (que nous appellerons "Régis”). En ce qui concerne la
figure 2B, nous nous sommes servis uniquement des distributions correspondant & chaque
groupe d'age, de sorte que I'état multidimensionnel d’un individu (que nous appellerons
"Irenée") A I'age t est indépendant de son éat A I'age t+1. Le cycle d'évolution de Régis



est nettement plus régulier que celui d’Irenée. Régis escamote un état & une seule occasion
tandis que chez Irenée, I'escamotage est fréquent. Dans le cas d'Irenée, nous relevons
deux transitions invraisemblables en ce qui concerne I'usage du tabac; en effet, le graphique
le classe, autour de 52 ans, parmi les personnes n’ayant jamais fumé alors qu’il a déjd fumé
avant 1’dge de 50 ans et le classe ensuite, & la tranche d’dge suivante, parmi les personnes
qui ne fument plus. Son indice de masse corporelle fluctue de fagon irréaliste, tout comme
son taux de cholestérol. L’indice de masse corporelle de Régis évolue d’une maniére tout 2
fait vraisemblable (hausse graduelle jusqu’'a I'age de 50 ans, puis diminution graduelle);
méme chose pour le taux de cholestérol. En ce qui a trait 2 'usage du tabac, Régis suit une
tendance normale, augmentant progressivement sa consommation de tabac jusqu’'a I'dge de
50 ans, ol il cesse de fumer. En revanche, le comportement d’'Irenée est inexplicable en ce
qui a trait A 1'usage du tabac. Quant 2 la tension artérielle, elle suit une évolution normale
dans les deux cas. Il convient de souligner dans le cas de Régis la relation logique qui
existe entre les variables.

4, OBSERVATIONS RELATIVES AU CALCUL

Nous avons mentionné plus haut que les fréquences de transition avaient été calculées
A I'aide d’une méthode de programmation linéaire. De fait, la question 3 laquelle nous nous
intéressons dans cet article peut étre assimilée 3 un domaine tres particulier de la
programmation linéaire, qui est la planification par réseaux, et & un sous-domaine de celle-ci,
qui est le probléme de transport. L’expression "probléme de transport” vient de I'expression
originale qui désignait une méthode permettant de trouver la solution la plus économique
pour acheminer du matériel depuis les points d’approvisionnement jusqu'aux points de
consommation (voir Hitchcock (1941)). La contrainte fondamentale d’un probléme de
transport est de faire concorder des totaux de ligne et de colonne connus d’avance avec les
éléments non négatifs d’une matrice. En classant les états multidimensionnels dans un ordre
approprié, nous pouvons imaginer une matrice qui aurait pour éléments des fréquences de
transition et ol les lignes correspondraient 2 I'état de départ et les colonnes, A I'état
d’arrivée. Le nombre d’individus qui passent d’un état 3 un autre est manifestement non
négatif et les totaux de ligne et de colonne correspondent au nombre total d'invidus qui se
trouvent dans les états de départ et les états d’arrivée respectivement. Nous voulons faire en
sorte que ces totaux concordent avec les éléments de la matrice, ce qui est exactement le but
du probléme de transport. Dans le contexte de notre étude, la fonction objectif attribue des
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cofits A diverses transitions, un peu comme on le fait dans ’application classique, lorsqu’on
attribue des coiits d’expédition aux divers trajets possibles. Les coefficients sont tels que les
transitions qui s’opérent entre états voisins sont moins colteuses que celles qui s’opérent
entre des états €loignés 1'un de 1’autre.

Le fait de reconnaitre que la question qui nous occupe releve de la planification par
réseaux a des conséquences importantes au point de vue théorique et pratique. Une propriété
intéressante est que les solutions sont en nombres entiers. Si les totaux de ligne et de
colonne sont des entiers, les algorithmes donneront des solutions optimales en nombres
entiers de sorte que le nombre d’individus qui passent d’un état 3 un autre ne sera jamais
fractionnaire (voir Chvatal (1983) et Lawler (1976)). Un programme linéaire général produit
difficilement des solutions optimales en nombres entiers mais la planification par réseaux est
congue pour cela.

Autre avantage intéressant : la résolution des problémes de planification par réseaux se
fait beaucoup plus rapidement et exige moins d’espace en mémoire que les programmes
linéaires généraux. "Pour les problémes d’envergure, les codes de programmation linéaire
commerciale nécessitent aujourd’hui 50 a 200 fois plus de temps machine et beaucoup plus
d’espace en mémoire que les algorithmes de planification par réseaux spécialisés.”
(TRADUCTION) (tiré de Bradley, Brown et Graves (1977, p.2)). Avec moins de
400 nocuds, les problémes que nous avons pu résoudre dans cet article ne peuvent étre
qualifiés de majeurs selon les normes du domaine et ils sont couramment résolus 2 'aide
des codes disponibles. Dans une application d’envergure (voir Barr et Turner (1981)), on a
pu résoudre un probléme de transport qui comportait plus de 20000 contraintes et
10000 000 de variables. Les modiles de microsimulation qui utilisent 10* variables et
auxquels s'intéresse Orcutt (voir section 1) sont encore irréalisables de nos jours et le
demeureront probablement, mais le genre de calculs que Krupp croit démesurés (voir section
1) sont en fait trés ordinaires selon les normes actuelles.

Dans la version la plus élémentaire d’un probléme de transport, toutes les transitions
sont permises et il n’existe aucune limite supérieure pour les fréquences. Dans ces
conditons, et dans la mesure ou les totaux de ligne et de colonne concordent entre cux
(c.-a-d. que le total général est le méme dans les deux sens), le probléme a toujours une
solution (c.-a-d. qu’il est "réalisable” en termes de programmation mathématique). Le
modele analysé a plus de souplesse que veut le laisser 2 entendre cette formule élémentaire
et cette souplesse est nécessaire dans le cadre de notre analyse. Par exemple, si certaines
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transitions sont inconcevables, on peut les exclure du modele. On peut aussi définir des
limites inférieures et supérieures pour diverses variables dans la solution. Cela revient 2
restreindre 1'intervalle des valeurs de certaines probabilités de transition en foncton de ce
que l'on croit étre vraisemblable et invraisemblable. Lorsqu’on ajoute des contraintes de ce
genre, on risque de rendre le probléme irréalisable. (Par exemple, si un nombre suffisant de
transitions sont exclues du modele, le programme nisque de ne pas pouvoir satisfaire la
demande 2 certains noeuds.) Avec les données dont nous disposions, il est arrivé que nous
ne trouvions pas de soluton 3 un probléeme et la cause de cette impasse était toujours la
méme : dans le cas de l'usage du tabac, nous avions établi qu'il était impossible pour un
individu d'appartenir 4 la classe “n’a jamais fumé" apres avoir appartenu A 1'une ou l'autre
des trois autres classes (ce qui était une contrainte acceptable) mais aprés avoir rajusté les
données brutes pour réaliser la concordance des totaux, nous avons constaté qu'il y avait
plus d'individus dans la catégoric "n’a jamais fumé" a I'dget+l qu'd I'dget.  Ceue
incohérence n'était pas due a un vice d’application de la méthode mais au fait qu’on avait
utilis€é des données transversales 3 la place de données longitudinales. En un sens, les
données rajustées renferment des valeurs aberrantes (valeurs incompatibles avec le modele)
et doivent étre redressées pour faire en sorte que la proportion d'individus n’ayant jamais
fumé n’augmente jamais d'un groupe d'ige A |'autre.

Certains types de contraintes, en particulier celles selon lesquelles une probabilité¢ doit
étre au moins égale a4 une autre probabilité, ne sont pas caractéristiques du modele de
planification par réseaux. Il existe des algorithmes de planification par réseaux qui
renferment de telles contraintes (voir Kennington et Helgason (1980)). Nous n’avons pas
jugé nécessaire d'utiliser ces contraintes dans notre étude. Nous avons utilisé¢ deux méthodes
SAS pour notre analyse: LP pour les programmes linéaires généraux (SAS Institute (1985,
chapitre 5)) et NETFLOW pour la planification par réseaux (SAS Institute (1985, chapitre
6)). Une troisitme méthode, TRANS (SAS Insttute (1985, chapitre 7)), est congue
spécialement pour les problémes de transport; cependant, des erreurs dans le programme,
corrigées depuis par SAS, nous ont obligé a renoncer 4 cette méthode. Un logiciel supérieur
pour la planification par réseaux, TNETFLOW (SAS Institute (1986)), vient de sortir.

En reégle générale, ces méthodes donnent des probabilités de transition assez dispersées;
dans nos exemples, cette "dispersion” a été provoquée par le choix des poids et les méthodes
proprement dites. En particulier, la dispersion est caractéristique d'une solution obtenue par
la programmation linéaire fondée sur la méthode du simplexe puisque, grosso modo,
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I'algorithme opere avec des solutions (élémentaires) qui comptent autant de zéros que
possible. Cela peut représenter un avantage pour la modélisation effectuée sur petits
ordinateurs quand on pense aux exigences moins €levées sur le plan du calcul et du stockage
de données. Si les données de référence sont elles-mémes dispersées, de sorte que de
nombreux états multidimensionnels ne peuvent étre observés et qu’il n’existe pas de données
sur ces états, il semblerait peu approprié de passer beaucoup de temps a “ajuster” les
solutions, surtout avant de faire une analyse de sensibilit¢ du modele de microsimulation,
dans laquelle on doit utiliser les probabilits. En revanche, la modification des poids n’est
pas la seule forme d’ajustement A notre disposition pour réduire la dispersion; on peut, par
exemple, définir judicieusement des bornes inférieures pour les solutions ou encore passer 2
des solutions non élémentaires. Lorsqu’on utilise des fonctions objectif simples qui ont de
faibles coefficients entiers, on obtient souvent plusieurs sommets avec la méme valeur de la
fonction objectif, c’est-a-dire que le diagramme correspondant renferme des cycles a coit
nul. Par une définition systématique de ces cycles, on pourrait former des combinaisons de
solutions élémentaires a 1’aide d’un plus grand nombre de valeurs non nulles sans aucun
cout pour la fonction objectif. Autrement dit, on pourrait utiliser une moyenne pondérée de
plusieurs solutions obtenues avec la méme valeur de fonction objectif mais des zéros placés
différemment puisque la moyenne pondérée de deux tableaux de probabilités de transition
demeure un tableau de probabilit€s de transition acceptable.

La figure 3A donne le pourcentage d’individus n’ayant jamais fumé (hommes
seulement) pour chacun des 12 groupes d’age (selon I'Enquéte Santé Canada). Si I'on fait
exception du pourcentage élevé observé pour la premiére tranche d’'dge et du pourcentage
relativement faible observé pour la tranche d’'age 50-54, les observations décrivent une
courbe approximativement linéaire qui a une pente négative mais qui ne décroit pas
uniformément.  Afin d’ajuster ces données, nous avons exécuté une régression linéaire
simple du logarithme de la proportion d’individus n’ayant jamais fumé par rapport 2 1'dge en
ne tenant pas compte des deux valeurs aberrantes précitées. Parfois, il a fallu remplacer des
observations par les valeurs ajustées correspondantes pour obtenir une proportion non
croissante d’individus n’ayant jamais fumé. Les proportions d'individus pour les autres
classes de la variable ont conservé leur importance relative.

La figure 3B donne le pourcentage de femmes qui n’ont jamais fumé pour chacun des
12 groupes d’age (selon I’Enquéte Santé Canada). Les observatons révélent une nette
tendance 2 la hausse qui serait fort probablement attribuable 3 un effet de cohorte contenu



dans les données transversales: en 1978, les femmes relativement plus dgées €taient plus
susceptibles d’appartenir 2 la catégorie des personnes n’ayant jamais fumé que les femmes
relativement moins igées. Cela montre bien les difficultés auxquelles on s’expose lorsqu’on
utilise des données transversales au lieu de données longitudinales. Si nous appliquions par
hasard les méthodes ci-dessus aux données transversales, nous n’obtiendrions pas de solution
pour la plupart des transitions entre groupes d'age. La technique de lissage a donc aussi
pour avantage de révéler certains types d’incohérences dans les données d’entrée.

5. OBSERVATIONS FINALES

Hétérogénéité, sélection et tables de mortalité multidimensionnelles sont trois concepts
statistiques qui se rejoignent lorsqu’on considére les problémes causés par I'utilisation de
données transversales au lieu de données longitudinales. Des recherches additionnelles
seront nécessaires pour savoir comment discerner et résoudre ces problémes et il faudra aussi
plus de données longitudinales pour les éviter. Manton (1985, p. 18) souligne le besoin
urgent de données de suivi a long terme pour mieux comprendre les changements
longitudinaux et "nous aider 2 distinguer les effets de la sélection de mortalité systématique
de la dynamique du vieillissement”. (TRADUCTION)

Sur le plan informatique, en dépit de la quantit¢ parfois prohibitive de ressources
qu’exigent les modeéles de microsimulation, il y a tout lieu de croire que de nouveaux
progres technologiques, comme 1’augmentation de la vitesse de traitement et de la capacité
de mémoire, l'utilisaton plus intensive d’ordinateurs spécialisés et le traitement en
simultanéité, viendront accroitre les possibilités des modeles de microsimulation (voir
Hoschka (1986)).
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TABLEAU 1

DISTRIBUTION DE FREQUENCES CONJOINTE DES VARIABLES 1 A4
A. HOMMES DE 30 A 34 ANS
CHOL<=200
DIASTOLIQUE<90 90<aDIASTOLIQUE<10S DIASTOLIQUE>=10%
HA N'A N'A
CAMAIS  1-20  »20  NE FUME SAMAIS  1-20  »20  NE FOME JAMAIS  1-20 320  NE FUME
FOME  CIG/JOUR CIG/JOUR  PLUS FME | CLG/JOUR CIG/JOUR  PLUS FOME  CIG/JOUR CIG/JOUR  PLUS
1MC<20 ; 0 1735 2963 1773 4 o o1 o 0 o o
20<mtMC<n28 | 22196 e2t1t 77218 | 7996 1764 0 19344 1 0 0 0 ol
25ciMc<e27 | 41215 o 11465 1 1824 0 o INe 0 0 0 0
27<IMCc=30 | J1ede | | [} 3 0 0! | 0 0 0 0
1MC>30 ) 0 P 0 0 0 o1 I 0 0 0 0
200<CHOL<=240
DIASTOLIQUE<$0 40 <=DIASTOLIQUE<10S DIASTOLIQUE>=10$
N'A A H'A -
JMIS =20 320 NE FUOME JAMALS  1-20 >20  NE FOME JANAIS  1-20  »20  NE FUME
FOM2  CIG/JOUR CIG/JOTR  PLUS FIME  CIG/JOUR CIG/JOUR  PLUS FUME  CIG/JOUR CIG/JOUR  PLUS
LRC<20 | o 11958 0 o1 0 0 ° o1 1 0 ° 0 0|
20<aIMCcm2S | 23658 1014% 28767 24210 | | 0 o 3401 o1 1 0 ° o o1
25cIMC<=27 | 8623 19675 3714 28057 | | ° 0 0 'R 0 ° 0 '
27¢IMG<=30 | 2148 2540  $StL 15108 | | 3718 0 1638 S16d 1 | 0 0 o 1341 |
IMC>30 | 16801  $8313 316 7507 ( | 25138 o 1838 'R ° o o 0l
CHOL>240
DIASTOLIQUE<S0 $0<=DIASTOLIQUE<10S DIASTOLIQUE =108
A A waA
JAMAIS  1-20  »20  NE FOME JANMAIS  1-20 320 NE FOME JAMAIS  1-20 >20 NE FOE
FOME  C1G/JOUR CIG/JOUR  PLUS FUME  CIG/JOUR C1G/JOUR  PLUS FOME  CIG/JOUR CIG/JOUR  PLUS
IRC<20 | o 0 ° o1 1 0 0 0 o1 0 0 ° 'Y
20ce1MC<=25 | 12338 9979 13477 40834 | | 0 0 652 o1 | 0 0 ° 'R
25<IMC<=27 | 24894 68&S ° el 0 ° 0 12164 | | 0 ° ° 0
27<IMC<=30 | o 1113 3%z M g | 0 seal 17964 o1 0 ° 0 0
140330 i o 26%8 0 o1 ° ° ° o1 I 0 o s 0




IMC<20
20<=IMC<=25
25<IMCc=27
27<IMC<=30
IMC>30

IMC<20
20<=TMC<=2%
25<IMC<=27
27<IMC<=20
IMC>30

IMC<Q0
20<=1MC<=28
25¢IMC<=27?
27<1MC<=30
INC>30

TABLEAU 1 (SUITE)
CE 35 A 39 ANS
CHOL<=200
DIASTOLIQUE<90 90<«DIASTOLIQUEC1OS DIASTOLIQUE>=10$
N'A NA N'A
SAMATS 1-20 >20 NE FUME JAMATS 1-20 >20 NE FUME JAMAIS 1-20 >20 NE FUME
FUME CIG/JOUR CIG/JOUR  PLUS FOME  CIG/JOUR CIG/JOUR  PLUS FOME  CIG/JOUR CIG/JOUR  PLUS
) 632 0 7656 1 | 0 0 0 G [} 0 0 0|
| 24897 8837 83212 35285 | | 3001 0 0 618 | | 0 0 0 0|
] 0 16971 1882 16850 | | 0 0 0 €987 | | 0 0 0 0
] 3925 1404 18342 15322 1 | 2307 0 0 4100 ) ) 0 0 0 0|
] 19090 16310 11190 1637 || 1238 0 1905 o1 ) 0 0 01
200<CHOL<=240
DIASTOLIQUE<90 90<=DIASTOLIQUE<10S DIASTOLIQUE> =105
N'R N‘A NOA
JAMALS 1-20 >20 NE FUME JAMALS 1-20 »20 NE FIME JAMALS 1-20 >20 ¥E FUME
FUME CIG/JOUR CIG/JOUR  PLUS FOME CIG/JOUR CIG/JOUR  PLUS FOME  CIG/JOCR CIG/JOUR  PLUS
| 0 1229 [ [ 0 0 0 o ] ° ° 0
i $323 18618 10883 46071 | | 7311 0 0 0 1 [ o ° 01
1 847 1271 1932 26181 | 1 23408 30839 [ 0l [ 0 9403 01
| o D 10507 19765 | 4108 [ 0 10015 | | 0 0 0 0
I 19998 4231 [ 7283 1 0 [ 0 0 | 0 0 0 0!
CHOL>240
DIASTOLIQUE<Y0 90<=DIASTOLIQUE<10S DIASTOLIQUE>=10$
A L3N A
JAMALS 1-20 >20 NE FOME JAMAIS 1-20 >20 NE FUME JAMAIS 1-20 >20 ¥R FUME
FUME CIG/JOUR CIG/JOUR  PLUS FOME  CIG/JOUR CIG/JOUR  PLUS Fot  CIG/JOUR CIG/JOUR  PLUS
| o ] ] o [ 0 0 e ° ] (] o
I 15469 2184 9227 1932 | | 0 9990 0 6 ] L] ° 01
! 2040 2740 7659 26796 | | 0 e 0 7408 | | ] 0 0 4105 |
) 0 0 8720 117 | 0 0 0 ol | (] ° 0 o1
| 32 2224 15461 €92 | | 0 1307 0 8| | ¢ ] e 9t




TABLEAU 2
(A) FREQUENCES DE TRANSITION POUR LA VARIABLE 4 (USAGE DU TABAC)
HOMMES DES GROUPES D'AGE 30-34 ET 35-39
LES ELEMENTS (1,4), (2,1). (3.1) ET (4,1) SONT OBLIGATOIREMENT NULS

wyHi~j| wy= (i}
N'A N'A
JAMAIS 1-20 >20 NE FUME JAMAIS 1-20 >20 NE
FUME CIG/IOUR CIG/JOUR PLUS FUME CIG/JOUR CIGIOUR  FUME
PLLUS
N'A JAMAIS FUME 152,389 3263 0 0Of 155,652 152,389 3263 0 0
1-20 C1G/JOUR 0 111,080 24 390 11,661f 147,131 0 111,080 36,051 0
>20 CIG/JOUR 0 0 161,514 o] 161,514 0 0 149,853 11,661
NE FUME PLUS 0 0 0 22417| 222,417 0 0 0 22,417
152,389 114,343 185,904 234,078 686,714 152,389 114 343 185,904 234 078
N'A JAMAIS FUME 152,389 0 3263 0| 155,652 152,389 3263 0 0
1-20 CIG/JOUR 0 114,343 32,788 0] 147,131 0 111,080 36051 0
>20 CIG/JOUR 0 0 149,853 11,661] 161514 0 0 149,853 11,661
NE FUME PLUS 0 0 0 22,417 222,417 0 0 0 20 417
152,389 114343 185,904 234,078 686,714 152,389 114,343 185,904 234,078

155.652
147,131
161,514
222 417

686,714

155,652
147,131
161,514
yssX )

686,714



TABLEAU 2 (SUITE)
(B) PROBABILITES DE TRANSITION POUR LA VARIABLE 4 (USAGE DU TABAC)
HOMMES DES GROUPES D'AGE 30-34 ET 35-39
LES ELEMENTS (1.4), (2,1), (3.1). ET (4.1) SONT OBLIGATOIREMENT NULS

wodi-jl wy=(i-j)
N'A N'A
JAMAIS 120 >20 NE FUME JAMAIS 120 >20  NEFUME
FUME CIGAOU CIG/JOUR  PLUS FUME CIGAOUR CIG/IOU  PLUS
R R

N'A JAMAIS FUME 98 02 00 00] 98 0 00 00
1-20 CIG/JOUR 00} 75 17 08 00 5 25 00
>20 CIGAJOUR 00f . 1.00 | 00 00 93 07
NE FUME PLUS ! . 00 00 .00 00{ 1.00.
N'A JAMAIS FUME 98 00 02 . 98 02 .00} 00
1-20 CIG/JOUR .00 78 2 .00 75 25 00
>20 CIG/JOUR y 00| 93 07 00 93 07
NE FUME PLUS . 00| .00 1. 00{ 00 1.00




TABLEAU 3

PROBABILITES DE TRANSITION POUR LES VARIABLES 1 (INDICE DE MASSE CORPORELLE)

mc< 20
(ih=1)

20<= IMC<m2 5
ih=2)

25< TMC<m27
(i, =3)

27<¢ IMC<=30
(=4

D> 30

Az —
t+l

MC< 20
20<uTMC<m25
25< IMC<=27
27< IMC<=30

DaC> 30

DMC< 20
20<mIMC<m25
25< IMC<=2?
27< IMC<m30

Mc> 30

C< 20
20<mDIC<m2S
25< DMC<=27
27< IMC<m30

D> 30

™MC< 20
20<mIMC<m28
25< DaC<=27
27< DMC<wm30

D> 30

DeaC< 20
20<=DMC <25
28< DMCoOm27
27< IMC<m30

D> 30

ET 4 (USAGE DU TABAC)

HOMMES DES GROUPES D'AGE 30-34 ET 35-39
POIDS UTILISES : w, ., =

(i)

= (Var.

W' A JAMAIS roa

(i:'fx)z*(iz‘]z)l
1,Var. 4)AL'AGEt (30-34)
Gnj» = (Var. 1,Var. 4)AL'AGE t+1 (35-39)

1-20 CIG/JOUR

h=1) h=2)
¥ A i
1-20 > 20 ME FOME NI 1-20 > 20  NE FOME
CIG/JOUR CIG/JOOR  PLUS CIG/JOUR CIG/JOUR  PLUS
.00 .00 .00 .00 .00 .13 .00 .00
1.00 .00 .00 .00 .00 a2 ity .00
.00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00
.00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00
.00 .00 .00 .00 .00 ~00 00 .00
.00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00
1.00 .00 .00 .00 .00 .80 .00 .00
.00 .00 .00 .00 .00 .20 .00 .00
.00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00
.00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00
.00 .00 .00 .oil .00 .00 .00 .00
.20 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00
.48 .08 .00 .0 .00 1.00 .00 .00
19 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .oo]
.08 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00
.00 .00 .00 .00 .00 .00 .60 .60
.00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00
.00 .00 .00 .00 .00 1.00 .00 .60
.00 .00 .00 . 00| .00 .00 .00 .00
1.00 .00 .00 .00 .00 .00 00 .00
.00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00
-00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00
.00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00
.00 .00 .00 .00 .00 .02 .04 .00
1.00 .00 .00 .00 .00 .43 .51 .00




< 20
h=1)

20<mIMC<=25
(=2)

25< IMCom27
=3

27< IMC<=30
oy =4)

D> 30
“w=9

mc< 20
20<mIMC<=25
2%5< DMC<=27
27< IMC<=30

DaC> 30

MC< 20
20<=IMC<=n25
25< IMC<=27
27< DMC<=30

D> 30

MCc< 20
20<wTMC<m2$
28< DC<m27
27< DMC<=30

c> 30

MCc< 20
20<=TMC<=2 5
25< DC<m27
27< DMC<=30

D> 30

Dc< 20
20<=TMC<m2
25< TMC<m27
27< THMC<=30

Dac> 30

ME FYUME PLUS

TABLEAU 3 (SUITE)
>20 CIG/JO0R
=3
A
1-20 > 20 NE FOME
CIG/JOUR CIC/JOUR PLUS
.00 .00 .00 1.008
.00 .00 .00 .00
.00 .00 .00 .00
.00 .00 .00 .00
.00 .00 .00 .00
.00 .00 .00 .00
.00 .00 . .00
.00 .00 .09 .00
.00 .00 .00 .00
.00 .00 .00 .00
.00 .00 .00 .00
.00 .00 .00 .00
.00 .00 1.00 .00
.00 .00 .00 .00
.00 .00 .00 .00
.00 .00 .00 .00
.00 .00 .00 .00
.00 .00 .07 .00
.00 .00 .5€ 37
.00 .00 .00 .00
.00 .00 .00 .00
, 00 .00 .00 .00
.00 .00 .00 .00
.00 .00 1.00 .00
.00 .00 .00 .0

(=4
A
wl 1-20 > 20 NE FUMR
CIG/JOUR CIG/JOUR PLUB

.00 .00 .00 1.00
.00 .00 .00 . 00!
.00 .00 .00 .00
.00 .00 .00 .00
.00 .00 .00 .00
.00 .00 .00
.00 .00 .07
.00 .00 .00
.00 .00 .00
.00 .00 .00
-00 .00 .00 . 00|
.00 .00 .00 -0
.00 00 .00 1.0
.00 .00 .00 :
.00 .00 .00
.00 .00 .00 .00
.00 .00 .0¢ .0
.00 .00 .00 .00
.00 .00 .00 1.0
.00 .00 00 .0
.00 .00 .00 .00
.00 .00 .00 . 00
.00 .00 .00 .00
.00 .00 .00 . 30
.00 .00 .00 .70




TABLEAU 4

PROBABILITES DE TRANSITION POUR LES QUATRE VARIABLES (STRUCTURE CONCISE)

HOMMES DES GROUPES D'AGE 30-34 (AGE t) ET 35-39 (AGE t+l)
VAR, 1 : INDICE DE MASSE CORPORELLE; VAR. 2 : TAUX DE CHOLESTEROL;

VAR, 3 : TENSION ARTERIELLE: VAR. 4 : USAGE DU TABAC

POIDS UTILISES
Wi = 1=+ =t + (s = ' + (= o
(ininini) = (Yar. LWVar. 2Var. 3,Var. 4) A L'AGE t (30-34)
Godpdpjd) = (Var. LWVar. 2Var. 3 Var. 4 A L'AGE t+l (35-39)

A. Adresse de la premiére probabilité de transition cumulée pcur chagque état initial

frat a Etat a Etat &
178ge t© Adresse 1'dge ¢t Adresse 1 dge ¢ Adresse
1111 * 20531 * 3221 ]
i R € 2132 b 3222 *
1113 il 2133 o 3223 3
1114 2 2134 . 3224 J
1121 3 2211 27 3231 L
1122 5 2212 31 3232 J
1123 s 2213 32 3233 g
1124 ' 2214 315 3234 g
1131 * 2221 * 3311 66
1132 g 2222 2 332 70
1133 “ 2223 36 3313 g
1134 B 2224 g 3314 N
1211 ‘ 2231 * 332l s
1212 7 2232 * 3322 -
1213 : 2233 " 3323 o
1214 . 2234 . 3324 73
1221 * 2311 37 3331 i
1222 * 2312 38 3332 s
1223 * 2313 41 3333 -
1224 % 2314 43 3334 J
1231 * 2321 * 14111 75
1232 * 2322 L 4112 76
1233 & 2323 46 4113 78
1234 E 2324 ] 1114 81
1311 % 2331 2 1121 J
1312 # 2332 - 4122 82
1313 s 2333 s 4123 *
1314 * 2334 * 4124 L
1321 . il 47 4131 s
1322 N 3112 = 41132 .
1323 N 3113 * 4133 .
1324 J 3114 53 4134 *
1331 & 3i2l 54 4211 83
1332 ' 3122 * 4212 84
1333 ] 3123 g 4213 85
1334 . 3124 515 4214 88
2111 9 3131 L 1221 89
2112 10 3132 * 4222 o
2113 14 3133 " 4223 90
2114 15 3134 g 4224 92
2121 20 3211 56 4231 *
2122 23 j212 59 4232 i
2123 ' 3213 61 4233 g
2124 24 3214 65 4234 93

* PROBABILITES DE TRANSITION INDETERMINEES (ETATS INITIAUX NON OBSERVES)



TABLEAU 4 (SUITE)

1’3ge ¢ Adresse

4311 .

4312 95
4313 96
4314 97
4321 u

4322 101
4323 103
4324
4331
4332
4333
4334
5111
5112
5113
5114
5121
5122
5123
5124
5131
5132
51,313
5134
5211 112
5212 114
5213 121
5214 123
sz221 124
5222 *

5223 127
5224 E

5231
5232
9,2:313
5234
5311
5312 1
5313
5314
5321
9322
5323
5324
SBI3N
5332
5333
5334

-

—t
4

—
LI T L e T S R
o

»

LI I I T 2R I A N 2 S I N O A

* PROBABILITES DE TRANSITION INDETERMINEES (ETATS INITIAUX NON OBSERVES)



TABLEAU 4

B. Probabilités de transition cumulées ' et

Probabiliteé Etat a
Adresse Cumulée 173ge t+l

1 1.00 1114
2 1.00 1114
3 .89 2111
4 1.00 2121
5 17 1142
6 1.00 2113
1 a1%2) 1212
8 1.00 2212
9 1.00 2111
10 .41 2112
11 .46 2113
12 .46 2212
13 1.00 3112
14 1.00 2113
15 .0S 1114
16 o)) 2113
17 .86 2114
18 .89 2214
19 1.00 3114
20 1S 2121
21 o)l 2221
22 1.00 ja21
23 1.00 J222
24 .04 2124
25 .58 2214
26 1.00 3124
27 .07 2111
28 o 2211
29 .86 2221
30 1.00 2311
31 1.00 2212
32 .30 2113
33 .74 2213
34 1.00 2214
35 1.00 2214
36 1.00 3233
7 1.00 2311
38 .08 2212
39 .33 2312
40 1.00 2322
41 .80 2313
42 1.00 3313
43 .22 2214
44 .27 2314
45 1.00 3314
46 1.00 2322
47 .22 2111
48 .32 3112
49 <] 3221
S50 .86 4111
S1 .89 4121
52 1.00 5111
93 1.00 3114
54 1.00 4121
58 1.00 4124
56 .14 3211
57 .76 221
58 1.00 4221
59 .08 3212
60 1.00 3222
61 128 3113
62 .46 3213
63 )1 3214
64 1.00 331 3]

(SUITE)

états

finals

Probabiliteé Etat 4
Adresse Cumuleée 1’3ge t+1

65 1.00 3214
66 .25 2N
67 .67 3221
68 .19 3311
693 1.90 5311
70 .46 3312
7)1 .94 3313
72 1.00 3322
73 « 1 3324
74 1.00 3334
7S 1.00 5111
76 .44 3112
77 1.00 4112
78 .61 4113
79 .99 4114
80 1.00 4124
81 1.00 4114
82 1.00 3222
83 1.00 5211
84 1.00 3222
85 .42 4213
86 .91 4214
87 1.00 4224
88 1.00 4214
B9 1.00 4221
30 50 3233
91 1.00 4124
92 1.00 4224
93 .64 3334
94 1.00 4224
98 1.00 4313
96 1.00 4313
97 .24 3314
98 .69 4214
99 .89 4314
100 1.00 5314
101 .97 3222
102 1.00 3322
103 .38 3233
104 .38 3n3
108 .38 3324
106 .41 3334
107 .69 4224
108 1.00 4313
109 1.00 S112
110 .1 1114
111 1.00 5114
112 .87 5111
130 ] 1.00 5211
114 .14 4213
115 .40 5112
116 .58 $133
117 .59 5123
118 .67 5212
119 .97 5313
120 1.00 5322
121 1 5113
122 1.00 5214
123 1.00 5214
124 .01 5111
125 .08 S5121
12€ 1.00 5211
127 1.00 5123
128 )7 5312
129 1.00 5313

® L£S PROBABILITES INDETERMINEES ET NULLES SONT EXCLUES




TABLEAU 5

| PROBABTLITES DE TRANSITION POUR LA VARIABLE 4 (USAGE DU TABAC)
CALCULEES A L’AIDE DES DONEES POUR UNE, DEUX ET QUATRE VARIABLES

(FONCTION OBJECTIF Z ET POIDS EQUIVALANT AU CARRE DE LA DISTANCE)

A. Exemple a une varniable

N’A
JAMAIS 1-20 >20 NE FUME
FUME | CIG/JOUR | CIG/JOUR{ PLUS
N’A JAMAIS FUME 98 02
1-20 CIG/JOUR 75 25
>20 CIG/JOUR 93 07
NE FUME PLUS 1.00
B. Exemple 2 deux variables
N’A
JAMAIS 1-20 >20 NE FUME
FUME | CIG/JOUR | CIG/JOUR| PLUS
N’A JAMAIS FUME 98 02
1-20 CIG/JOUR 75 25
>20 CIG/JOUR 87 13
NE FUME PLUS 05 95
C. Exemple 2 quatre variables
N’A
JAMAIS 1-20 >20 NE FUME
FUME | CIG/JOUR | CIG/JOUR| PLUS
N'A JAMAIS FUME 98 02
1-20 CIG/JOUR 73 27
>20 CIG/JOUR 02 80 18
NE FUME PLUS .08 92




FIGURE |

Transitions possibles en ce qui concerne 1'usage du tabac,

selon les donées pour une, deux et quatre variables
(fonction objectif Z et poids équivalant au carré de la distance)

A. Exemple a une variable

B. Exemple & deux variables

oich

C. Exemple a quatre variables

ORC8CE0

N =n’a jamais fumé
F-CF = fumeur - consommation faible (1 a 20 cigarettes par jour)
F-CE = fumeur - consommation élevée (plus de 20 cigarettes par jour)

NFP = ne fume plus




Figure 2A: Cycles de Vie Simulés

Régis (Cycle Régulier)
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Figure 2B: Cycles de Vie Simulés
Irenée (Cycle Irrégulier)
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SELON 12 GROUPES D'AGE

FIGURE 3. POURCENTAGE D'INDIVIDUS N'AYANT JAMAIS FUME,

A. HOMMES
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