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RESUME

L6objet de cette th se est de quantifier |
santé et la participation au marché du travail. Nous estilnans mp eing malad e

dies chroniques sur | a par dincprolpitendltivae n a u me
rié avec structure récursive endogenavec effets individuels hiérarchiques. G& m
d e a ® ® esti m® avec deux ®chantril |l ons ¢

més a partir des donnédsl equéte nationale sur la santé des populatienStai s-
tigue CanadaPour éviter les problemes numériques liés aux méthodes classiques

doesti mati on, l es m®t hodes bay®siemnes ont
nellesa posterioridu probit multivarié avec effets individuels hiérarchiques ont été
dérivées. De plud, e nombre doé®quations, daatimaram tr

portant, un algorithme tres efficient du point de vue numérique a été développé a pa
tir des dernieres avancées de la littérature.

Les résultats montrent que les facteure | s que | 6ob®si t® et | e t
maladies chroniques sur le long terme et indirectement la participation au marché du
travail. Par contr e, une fois ces facteur :
maladies chroniques. Egalemeless résultats montrent que les effets directs &t ind

rects de | 6ob®sit® sur | a participation a
ceux du tabagisme. Finalement, les résultats obtenus peuvent étre utilisés fpour chi

frer | es r et o nmbe®entonsddu@kemenrentales enl sargé publique
visant | 6ob®sit® et | e tabagi s me.

Mots clés: méthode bayésienne, probit multivarié, effets individuels, maladies chr
nigues, participation au marché du travail, obésité, tabagisme, éducation.



INTRODUCTION

Les mod |l es © choix discrets multiivari ®s ¢
vidu sont corr ® ®es entres epalegempledeSe t ype
modeles a choix discrets longitudinaux, @ssais cliniques randomisés des no-

délesa choix discretsimultanés. Le modéle probit multivaiigroduit parAshford

et Snowden (19730suppose quéa réponse multivariéebservée est simplement une
représentation discréetee dariables continues sousjacents non observéeappelés

variables latentes. Ce modelesuppose également gétant donné les variables eixpl

catives, les variables latentes suivent une distributotmmale multivaée.

Avant | 6apparition dedes mod@ds hpmhte multivhiés s i mu |
étaienttres difficiles a estimepar maximum de vraisemblance. Cette difficudtait

due a la forme particuliere de la fonction de vraisemblguncsecaractérig par une

intégrale multidimensionnelléSi le nombre de dimensions est tres faible, ilpest

sible dbébapproxi mer |l a fonction de vraiser
(Butler et Moffitt, 1982. Par contresi ce nombreest élevéla simulation de la forr

tion de vraisemblance estdae ul e f a-on dbéobtenir | es par a
modele étudiéLerman et Manski (198lontprop o s ® | 6 esti mat eur du
vraisemblance simulé (SML) pour esgr le modéle probit multivarjénaisla meé-

thodequdéi |l s ont propos®e pour si mpdsassezl a f on
précise pour satisfaire les chercheéns.débutdes annéeg0, de nouvelles méthodes

de simulatiorplus satisfaisantes ont vu le jour comnaenhéthode GHKoroposée par

Geweke (199) Hajivassiliou et McFadden (199&t Keane (199D Cetteméthode



permetégalementd éstimer le modéle probit multivarié a partir de la méthode des
moments simulé$McFadden, 1980 Les bayésiens ontle leur cotéproposé leur

propre méthode powstimer le pobit multivarié McCulloch et Rossi, 1994

Théoriquement, si le nombre de données est suffisant pour éviter le probleme

d @verfitting i | néy a pas de | imite au nombre dbo
probit multivarié ou multinomialNéanmoins] 6 augment ati on du nombr
et de mrametres a estimer peut entrainer des problemes numénqasans lors-

que le modeéle probit est estimé par maximum de vraisemblance siRlugle

nombr e doé®qu aplisdamaximsatighrdeé 61i et ®gr al e- mul t i d

nelle estdifficile a effectuer Si certaines valeurde déparsont éloignées degaies

valeurs la convergencd e | 0 e gdutétre dehtevoireimpossible
Pour éviter Is probleme numérique associesh 6 est i mat eur SML, Nous
pour | 6esti mateur bay®sien. £tant l@onn® gL

maximisationdeld oncti on de vr ai sembl anbcReg,u altd aoungsme
déun probit multivar i ®igumeaNéapmone lematses de pr o
do®quations, d e p a rpeuventdeverirgapidementud oblstacker v at i
S i | 6al gorithme utilis® noestParp@mpleclon-u po
fonction rmvpGibbs' dans R programmé par Peter RosgRossi, Allenby et

McCulloch, 2009p eut pr endr e | uestimerdun prabidmulbivaréeaes pou
huit équations, 40 coefficients de régression e0@D observations]l u s q u 6é- mai n't
nant,la vitessedesordinateurgpermettaitaux chercheurs denepasps 6 at t ar der st

| 6efficacit® computationnel laev edce sl Gaal vg onrei meh

! La fonctionrmvpGibbsfait partie du packageayesm



duBig Data i | nbest pas rare maintenand- de voi
lent des téraoctets de données. Dans cette optique, e st n®cessai re doa

tégies qui permettent une estimation plus efficiensendedeles utilisés.

Déja, plusieurs méthodes ont été proposgesur augmenter | 6efficac
| 6 e seuribagyésien des modeéles discrets multivariés. Par exdmpks, Wu (1999

et Talhok, Doucet et Murphy (2032pour le modeéle probit multivarié &@yk et

Meng (200) pour le modele probit multinomial ont dévep@pdes techniquegui

permettend e r ®dui r e | 0 alesttiragesodéarci@inadeiMarkoaug-nt r e
ment ant ai nsi |l e vitesse deParallélemereacge nce de
d®v el oppe mestratégies odt @te wéveloppsEmsur augmenter la vitesse
computationnelle des algorithmes utilig€hopin,2011)

Méme si ces méthodes permettah® m® | i or er computatiohnelledec i t ®

| 6esti mat,e uaru cbuany ®esli geonr i tsarmeenarchénetmrttapl-i sponi b
fit tous ces développementie fagconsimultanéePour répondre a cette lacune, nous
proposons notre propre algorithme incorpornd e n s e ndéveleppethentse-
centsproposés dans la littératuén plus deces développements, nous diswoihs

dbéune supplénentage permettadtdugmenter de facon drastique la vitesse

do®chrmamagée |dbe | 6esti mateur bay®si en.

Depuis quelques années, la multiplication des enquétes longitudinales produites par
Statistiques Canada per met auuateat@resc heur s
a leurs modéles ete contrdler certains facteurs nobservéshez les individugjui

sont constants dans le temps. Pour profiter de cette possibilité, nous proposons de
généralisr le modele probit multivaripour y inclure des effetadividuelset de -

river les distributions conditionnelles posteriorip er met t ant doé®chant il



tribution a posterioride ce type de modéle. De plus, pour profiter pleinement des

méthode décrites plus haut, nous généralisons la metR¥d@»A de Talhouk, Doucet

et Murphy (2012) pour y inclure des effets individuelgraichiques (effets aé

toires).La performance de ce modélst testtaumoyen doéune ®t ude Mont

Les maladies chroniques sont la principale cause de déogsehdc apaci t ®s ~ tr
monde.Sel on | 6 Organi sati on Mo nlddieat¢hmnigdes | a Sa
sont responsables de 60 % des déces a travers le monde, méme si dans la plupart des

cas, ces décés étaient évitalflées maladies chroniques ne sont pas uniquement
responsables de nombreux d®c s,perteimd es son
portante de bie#tre liéea la souffrance physique et a la détresse psychologique. Les

colts directs constitués des dépenses de,detgé&que le salaire des médecins, les

frais doéohospital i,gepresertarent autCanada plesid®@duc a me nt s
Pl B en 23®ddeé4867 & pae lzabitant. De ces dépenses, 15,2 % étaient co

sacrées aux maladies cardiovasculaires, 9,4 % aux maladies pulmonaires et 10,1 %

aux cancersLes colts indirects sont également colossaux. La baisse de tipparti

tion au march® du travail, | 6absent ®i s me,
et les déces prématurés sont tous des colts supplémentaires engendrés pas les mal
dies chroniqgues. Si rien nbéest f®acht, l a pr
cune des maladies chroniques risque de faire exploser les colts direciseetsind

dans un proche avenir.

2 http://www.who.int/topics/chronic_disease/fr/
® Les soins de sat ® au Canada 2008, institut Canadien
http://secure.cihi.ca/cihiweb/products/HCIC_2008_f.pdf



Pour contribuer 7 ce d®bat, nNous PpProposaon
avec effets individuelgt structure récursive pour estimer6 e f f et deos mal adi
niques sur la participation au marché du travail. A partir de cinq équations de santé
repr ®s ent ant | 6 a retdiabéete,tlee malaties sardiagues>etlas m d o s ,
ladies pulmonaires, nous estimons une équation de patta@i au marché du travail

avec ces cing maladies comme variables endogé&esmodelenous permeta
doestimer | 0i mpact des mal adies chroni que:
en tenant compte de | 6endog®mt®nde®aval.es mal a
De plus, en incorporant dedfets individuelsdans le modelenous pourrons tenir

compte des facteurs de risque non observables spécifiques aux indivigarsir de

deux échantillonsd 6 h o mme s et de f e,monstrsits apartir 80 6 4

| 6Enqu°te national e s(BNSP)Inaus goarroris@nesdrers pop
| 6i mpact des mal adies chroniques sur | a pe
les effets directs et indiregtgia les maladies chroniquaesel 6 ©g e , atibe del 6 ®d u ¢

| 6ob®si t ® et dicipatienlwangaiclemetraaibr | a par

La structure de la thése est la suivante. Le premier chapitre introduit le profdit mult

varié ainsi que la notation utilisée tout au long de la thése. En particulier, on discuter

du probl me doéidentification .dedeyxienebi t mul
chapitre di sc uutilieé ddne cettebtlsstglesrsiratépiandoptées

permettant de réduire le temps de traitement numérique. La troisieme pagie dév

loppe un modele probit multivarié avec effets individuels hiérarchi(efésts al@-

toires)et la quatrieme partipor t e s ur dcé raqudel suratparticipation d

au marché du travail et les maladies chroniques.



CHAPITRE |

PROBIT MULTIVARIE

11 Introduction

Ce chapitrediscute du modele probit multivarié ainsi que deux stratégies possibles

pour estimer ce modele | 6esti mateur du maxi mum de v
| 6esti mat #senaiftradpi® $ diffrents concepts et notatianseni-

ront tout au long de la thése et se veut une revue de littérature sur la question, en pa

ticulier sur | 6approche bay®sienne de ce n

1.2  Le modéleprobit multivarié

Le modéleprobit multivarié est un modélera équations ou chaque variable dépe

dante représente un chaix un étatliscret Ce type de mod | e pern
exemple la possessiondebi ens dur ables de fa-on simult
bien durable sum périodes différenteOn supposejue les valeurdesvarigbles dé-

pendates sont la représentation discreté d wvagiable continue sotjacente non

observée appeléariablelatenteDans | e cas doéun bien durab

reprsent er ait l 6utilit® pasgegsioRdmdientdarablee pr oc

quelconque.Soit @@ ® o B o  etO O I B les vecteurs de



dimensionsn des réponses discrétes observées et des variables latentes non observées
doun i@ ¢phBVEL Soitdy la matriced  "Qdes variables explicativest! le
vecteur’Q p des coefficients daégression.Le modéle probitmultivarié peut

s 0 ® de |la facen suivante

Q) - Q pB MW (1.1)

Dars ce modele, levecteur @ s ter mes d & ef8 fF e wuit une

distribution normale multivariéavecmoyenns zéro et la matricde corrélationR.

Contrairement au modeBURE (seeming} unrelatedregressionequatior), le mo-
dele probit multivarié doit étreontraintep our per met t r Rourlcah-i dent i f
prendre | e pr ob hultipensld dddé&esariaimbtiice at i on

0 _®F _-h (1.2)
_-x0 1 Y8
| m E ™



Nous voyons que les paramétresh B h  ne sont pas identifiablesar quelle
que soit leus valeuss, ils nepermettent pas de modifier le signe de la variable latente

etpar conséquent

w 0
w _0 € ¢ 888383833833888388838838883888388388838883883888388888838888388888
. (1.3)

Les choix du vecteub sont les mémes pour tous les modéles. ndy a donc al
i nformation dans | es donn®es qui mous per
metre§ et la variancel u t e r mePoufdetee rais@ronrchoisit decontraindre

la matrice de variancesovariances a une matrice de corrélation.

Les hypothéses du modele probit multivarié supposent egiéatteurs non obse

vabless - h B h sont distribués conjointement selon une normale imult
variée:
v
%o ~—2 (1.6)
Sous cette hypothése,dar obabi | i W® ks éghlda:er ver
nNw oOWHARY | 8. % 0 HiAYQ®W 8Q) . (1.7)

Dans cette équatiod, prendune valeurcomprise entrerh H sic  p et une
valeur comprise entre HTt sinon.£t ant donn® qudbliutbnam6éexi st e
lytique pour cette expression, nous devons utiliser des méthodes numériques pour

approximer cette probabilité.



1.3 Estimateur du maximum de vraisemblance simulé

Les modéles probits multivariés sdarés difficiles a estimepar maximum de via

semblancec a r o ndexi ste pas de forme anal yti
Pour estimece modele, il est nécessated a p p r la fonictrare de vraisemblance.

Pour présenter cette méthodensidérons un modéele probit trivariéireaginons que

nousobservongourun individui leschoix® © pho  pho  p . La pro-

babilit® doéoobserver ce choix est ®gal e
nw & /o pho pho p. (1.8)
Si nous | ai s s pestguenausrdéveloppdndcette drobabdité a partir
de |l a d®finition doun probit multivari ®, n
nw phd pw p - &I K OF K OF (1.9)

- oOf s o b &f n- of ¢ & n- of

On voit quéil est possi bl e ddefagambéouul er | a
sive a partir de probabilitésconditionnelles. Enutilisantla décomposion de Cho-

leskyde la matrice de corrélation

(1.10)

ErEER
8‘18":
€15 3
ol ofe
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nous pouvons ®chantillonner | e vseigs eur
doéune nor mauited2hexnit mp® ka probabilité devient dornc

nw phd pwo p - &I K OF K OF (1.11)
0 Of 0 Q. dF ® QFQ [a)j
d W L W W
o O ©Q . ®f 0 Wf
d () L W d W

nw pho po p - &K OF F OF (1.12)
. Of 0 ©Q | o O 0w . o )]
L ) L ) L )

Pour simuler cette probabilité, on ties valeur{2,Qet’Q de fagon récursive a partir

ddune nor aArédlite trongeédtdf @e , O © Q /O et Of

®Q ®Q To respectivementCes valeurs peuvent étre générées alémnaint
partir doéune twngsée. Maldrda simpbcité de aettefmeéthoohee

il faut un nombre important de tirages pour couvrir en totalité la probabilité simulée.

Il existe par contre des méthodes qui permettent de réduire le nombragde Lties

deux méthodes fréquemment utilisés sont les tirages antithétiques et les tirages a pa

tir doéune s(®an 2063cCappellarilet Jenkins (20p6nt montré que

la méthode GHK nécessite 10 fois moins de tirages si elle utilise des tirages de type

Halton au lieu de tiragepseudenléatoires.
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Avec ces valeurs en poche, on pendhintenantévaluer les probabilitég Q

Of OO0 OQTd eth'Q ®F ®'Q FH avec la méthode de la
fonction de répartition inverse gbrés avoirépétéce processuB fois, onpeutcalau-

ler la probabilité moyennele ces deux termes. Finalement, on multiplie ces deux
probabilités avec le dernier termeQ &f F® pour dotenirn &  phw

phwy  p.

Onestime lemodéle ermaximisantla fonction log de vraisemblanéepartirdes po-

babilitéssimuléesd e | 6 ®c hant il 1l on compl et
00— B T hw &. (1.13)
Plusieurs difficultéssontassociées | 6esti mateur du ma&xi mum d

mulé qui limite énormément la liberté du chercheur. La premdéfiiculté est liée

aux problemes numériquelgcoulant dda maximisation de la fonction de vraise

blanceUn mauvais choix des valeurs de d®part
probléme.La convergence qut étre lente voe impossible si certaines valeurs sont
éloignées des maximenLa deuxi me difficult®aconcern
meétres qui peuvent converger amaximum localau lieu dumaximum globable la

fonction de vraisemblance 1 | donc@ycunecertitude qudes parameétreaient

convergeé vers leur maximum glolg@rain, 2003.

14  Estimateur bayésien

A partir du théoréme de Bayes, nous pouvons développistiibutiona posteriori

du probit multivaié :
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nT AYLo @ 1 ey Ay N1 AY, (1.14)

ou b sont les coefficientsle régressiort R sont les parametres de corrélation des
termes résiduels du modéfe, whoMB o est une matrice & des réponses
observéesd MO M M est une matricet &  Qdesk variables explia-
tives,n &§ RY la fonction de vraisemblance gt RY la distributiona priori. Dans

la suite de la présentatiola, matriceX est mise de cotgour ne pas alourdir la rest

tion:
Nt AYId @ 1 68 AY N1 AY. (1.15)

Pour estimetes paramétres de cette distributione méthode possible est la siarul

tion de cette distribution parconsigt®c hant il
« briser» la distribution jointe (inconnue) en plusieurs blocsdributions cond

tionnelles (connug et de former une chaine de Markov qui va générer une séquence
detirages de variables aléatoires chacun conditionné sur les précésielat chaine

de Markov est bien formuléalors la séquence fletirages convegera vers la vraie
distribution(Rossi, Allenby et McCulloch, 2005

14.1 Les densitésa priori

Habituellement, on suppose queet R sont a priori indépendantse t guodai nsi
ntAY AT 1Y .On supposaussiquela densitéa priori i) T suit une distrib-

tion normalecentré& surf avec unematrice de variancesovariancesliagonalew .

Cette densité est la densééoriori conjuguée propre.a necessité de contraindre la

matrice de variangecovariances en matrice de corrélation est problématique dans le
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choix del &priori pourRc ar i | n @G enoli conjuguégoar 8 mdtrice de
corrélation.Une premiére solutionedtd6 i gher er obl me dobéi-dent i fi

sissant la distribtion Wishart comme densité priori de la matrice de variances
covariances noncontrainteet de f aire naviguer | 6®chanti
espace non contraint. UnefoisBs i r ages de | 6®chantill onne
on identifie les coefficients de régressibnet on contraint la matrice de variances

covariances en matrice de corrélation avec la transformation

Y O O etf O, (1.16)
ou
oy GO s E T
o .M e N
11 é E i
u T )4 U

etout sontles éléments de la diagonale de la matrice de varianosesiances .

Cette méthode a été utilisée pdcCulloch et Rossi (1994et Edwards et Allenby
(2003. Malgré la simplicité de cette méthode, certaines précautions doivent étre
prises concernant le choidles hyperparametreBremiérementgl choixdes hyperp-
rametresest difficile caesa priori doivent étre placés sur des paramétres noniident
fiés. Deuxiememenkoop (2003 a montréque les parameétres non identif@# ten-
darce” s 0 ® Heplugyen @udes moyennes de la denst@oseriori créantainsi

des écartypes de plus erplus élevés pour les cdigients estimésDe plus, siles
densitésa priori sontnon informativesrien nepeutempécher les coefficients tirés

d 6 at tdes valdursenfinieslu point de vue numéi que cr ®anpro-ai nsi (o



14

blemes Une densit@ priori informative permet emuelque sortele structurer le o

d |l e et dbébemp°cher ce type de r®sultats.

Plusieurs méthodes ont été proposées pour échantillonner la distribydasteriori

partir du mod |l e identifi ® eaprioriaonnsii per
informatives. Par exemple, les méthodedNdadram et Chen (199a\obile (2000,
Chib et Greenberg (1998Daniels et Kass (1999Barnard, McCulloch et Meng
(2000, Wong, Carter et Kohn (2003t Liechty, Liechty et Muller (2004ont été
proposéepour le tirage de la matrice de corrélatRnEn particulier, Chib et Gree

berg (1998p nt ®chantill onn® | a matrice ede corrd
tropolisHastings avec marche aléatoie¢ une densitéa priori uniforme jointe

nwy e p. Mal gr ® | 6ut i | iasprioti moo inforrdative, daamtéthoele d e n s i t
est peu efficiente car | ndest pas garanti g défniel a mat r

positive, ce qui requiert une étape supplémentaire de vérifictiartonvergence de

| 6h@acnt i | |l onneur de Gibbs peut ° sdueamo-tr s | e
dele probit multivarié est élevée plus, Barnarcet al. (2000) démonént que

| 6augment at i odimersios de tamiatrice dedcerrélation favorise les

valeurs prochesle zéro au détriment des valeurs prés dePour éviter ces pr

bléemes, Barnardt al proposenunea priori surRtel que chaque estdistribuée de

mani re uni f or[me]. Ssansupdosk iqueties deusidprior des

parameétres ett du modéle non identifié soatpriori indépendantes alors

nih ntn .,
N n'YHO gg © OhYs nYn OsY, (1.17)
NATh AT A'YROSYh
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ol g, © OhYsest le déterminant de la jacobienne de la transformatRrOhY.
De plus, si la densité priori det est Wishart inverse avéc &  p degrés deid

berté, alors

AYesss — B i (1.18)

0y B f0gy,
-éme

avec’Qx "'0'04 p Fch T¢ oui est lej°™ élément de la diagonale de et |G

est gamma inverse.

Barnardetal mont r ent quobi l est possible doé®chan

ddune Wi sharot 0i mpdegré deelibedéveede transformer la matrice

de covariance obtenue en matrice de corrélation avetagon’Y O O . Ma-

gré cet avantage, la densit@osterioriqu 6 i | s obti ennent est

Pour 'y par v e nhantlonnedrde Gibbside tyaieédn (Griddy &iBhis

sample} développé paRitter et Tanner (1992Par contre, ette technique est trés

inefficaced 6 waint de vue numérique car elle exige de tirer lemétds de la -
trice de corrélation un par @malhouk, Doucet et Murphy, 2012

A partir de la densité priori de Barnardet al,Talhouk, Doucet et Murphy2012

proposentl 6dhpwptriolciheerde | 6 ex pan,Pararster d e s
Expenton Data Augmentationdans un cadre d@age par augmentatiares données

(Liu et Wu (1999; Dyk et Meng (200)) pourf aci | i t er | 6 ®c hiant i
butiona posteriori Cette méthode consiste a reparamétriser la matrice de corrélations

en matrice de variancg&sov ar i ances de tell e sorte

di ff

guo
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positive et donc inversible. Les diffctt ®s associ ®es ~ | desti mat
corrélationR peuventdoncétre surmontées en transformant cette derniére en matrice

de covariance non contrainte . LO®lI i mination de <cette <co
autres ° | o0®chantill onneur de Gibbs de se
a posteriori de diminuer la corrélation entre les tirages débaugmenter du
coup la vitesse de convergencelelehaine de Markav  Ai nsi , l Gutilisat
méthode réduit le nombre de tirages nécessaires pour obtenir des résyleataet

de traiter le probléme du choix des hyperparametres car les hyperparameétres sont

directement placés sur les paramétrestifiérle la matrice de corrélation.

1.4.2 Distribution conditionnelle posterioridu modéle prbit multivarié

Dans sa forme actuelle, la distributiarposteriorine permet pas de formaisément
une chaine de Markov céa variable dépendante prend urequentla valeuf ou
1.Pour éviter ce probléme, arilise la méthode DA« data augmentatiom dévelg-
pée pafTanner et Wong (198 &t appliquée paAlbert et Chib (199Baux modeles a
choix discres. La méthode consiste a introdyidans le modelejne varidle artif-
cielle dont le seul but est de faciliter la simulation de la demsftésteriori Dans le
cas des modéles a choix discrets, on utilise les variableseteatnme variables
augmentég Nous pouvons «@augmenter le modéle en introduisant taatrice de

variablslatentsWdans | 6 ®quat:i on de Bayes

nr Ay sd A1 RY /| o¢ AY R &g Avho |, (1.19)

n &g AYho B B "O0 mTow p OO mnow 1.
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La probabilitér) ¢ AYfo est égale & 0 oudar connaitr® nous permet de oo
naitrew avec certitudé.a fonction de vraisemblance augmentéedesic unedistri-
bution normalemultivariéet r onqu ®e car | a WesbZérabpourl i t ® d¢
certainY. Sous cette forme, | est difficil.danéthedédémct uer d
loppée palGeweke (199lp er met d 6 ®gnh distributidn Imwltivaniétron-
quéea partir de distributions conditionnellegivariées Les distributions conditio

nellesunivariéesdes variables augmentéas sont:
0  x"YOO RY h (1.20)
0 QT Y'Y Yo
et
Y p Y'Y Y.

Le vecteutY estformée dela j*™colonne de la matrice derrélationR, la matrice

'Y est®gal e " | 6inver se e dontdaj*lralonneie@g™ de cor r
ligne ont été suppriméest 0 est une matrice & & p des erreurs
0 & dontlaj*colonne a été suppriméenfin, O est le vecteur compr

-eme

nant tous les éléments de la ligreauf celui de Ig§"""colonne.

Léal gor i t I phe babmomreles slifférentes étapes pour estimer le modele
probit multivariéde maniére bayésienn&preés avoir choisi les hyperparamétres pour
les densitéa priori du modéle, la premiére étapensiste a échantillonner les &
valeurs des variables latentes dudéle conditionnellement aux coefficiehtet R.

La deuxiéme étape échantillonne kmsparamétredx "'0'04 p Fch T¢ pour

former la matrice diagonale
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o nm E mp,

o 2  _a (1.21)
L1é E I
uTt QU

A partir de cette matrice, dmansforme les variables latentes, les coefficientséde r

gression et | a matrice de «corr® ation dans
® w O (1.22)
1 O (1.23)
OYO. (1.24)

On échantillonne les coefficients de régression non ideritifetda matrice dear

riancescovariances a partir de leur distribution conditionnefpeésenté au Tableau
1.1 Oncalcule la matrice

ey T E T
11 - Y]
'O 11 11: p7 ~ Y (125)
1 € E r
u T pT U
etn transformdesc oef f i ci ents dans | 6espace contr ai
I 01 (1.26)

Y O O . (1.27)
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Finalement, les étapes 1 a 7 sont recommerieéas pour simulede tirages déa

distributiona posteriori

Algorithme 1
1. Echantillonned * "YO O 9 7 A AY pourQ pfB¢ et’Q pMBa .
2. EchantillonneiO, une matrice diagonalvecQx "0°04 p Ich ¥c .

3. Transformer les variables latentes «w ‘Oet les parameétrés 0.

4. Echantillonnett § ftoavec le vectedr et la matriceZz d e | @ @oiralp-e
bleau 1.1).

5. Echantillonnet gfiYavec leecteuf de | 6 ®t ap eeZd eetl 61®a amat
3 (voir Tableau 1.1).

6. TrouvelO , | a matrice diagonale de | 6®quat.i
7. Transformer les variablgs O T etY O 10O

8. RecommenceB fois les étapes Lapour chaque tirage de |
de Gibbs.

Tableau 11 Distributionconditionnellea posterioridu modéle probit multivarié

Densité cond Loi de probab- Parametres de localis-
tionnelle lité tion/forme Param tres |
1 gAY 61 Fw) iTo  of ¢ of o ot & o

ct
(=2
>

+$ Ry ‘Ot o 1 G O a  of :




CHAPITRE I

LOALGORI THME MCMC

2.1 Introduction

A notre connaissance, le programi@glus populairgour estimer un probit multi

rié de facon bayésienrest la fonctionrmvpGibbsdéveloppé par Peter Rogpiu 6 0 n

peut utiliser avec le logicigR. Malgré les qualités intrinsequetu programmeet le

fait quodil permet wune esti mitsquelanom@ei de du
ddo®quat i oilsa&®passété can@i pdudtraiter rapidement un modele aeampo

tant un nombr e. P& eette®isahpl®qeat i dnsficile doé
nombr e doé®Rqulad i wmo®mbr esat @ueldestempy dettraitemest

computationnetlevienne rapideent une limitation.

Dans la littératureplusieurs méthodes ont été proposggesur augmenter | 6e
numéigue des estimatews bayésies des modeles discrets multivariés.

Ces méthodepewent se classeen deux champs distinct®.dé un c1t ®- i | y
cherche théoriququi permetde réduire le nombre total de tirageecessairepour

estimer ces modelgmur un niveawgalde précisiomumérique Par exemplé,iu et

Wu (1999 et Talhouk, Doucet et Murphy (201pour le modéle probit multivarié et

Dyk et Meng (2001 pour lemodéle probit multinomiabnt développéles techniques

qui permettent a la chaine de Markov de converger vers la vraie distribution beaucoup
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plus rapidemenDe | 6autre c!t®, i y a | aleecherc!
tempsde traitement a chaguitération Par exempleChopin (2011)a propo® une

m®t hode qui permet do®chantilrmeathner | es va

Ce chapitre est divisé drois sections La premiére et la deuxiéme section disotite

de la méthode de Chopin pour échiéoriner les variables latentes plus efficacement

et ddune strat ®gi e g U e pauo augmengenao vitesse d ®v e | o
d 6 ®c h antded doefficients gle régressioma troisieme section compare la
performance dees différentes approches.

22  Echantllonnage des variables latentes

L6®chantill onnage dnemocadae reldiementsondueadarssnt e s ¢
| 6®chantill onneur de Gi imbatusaléatoiaspourndonn® q
observations, ¢ h a bjanreur det GBbbsanédessie Gdtieages 6 ®c h a n |

aléatoires pour lesariables latentes du modele. Si la convergaeteda chaine de

Markov exige B itérations il faut alorss & o6t i rages al ®atuoires d
tion normale tronquée univari€€ous cestirages peuvent étre tres exigeantand

point de vue numérique sn, m et B sont grands. Par exemple, imaginons un &as e

tr°me 0% | e nombr B00GDdeonbrsbesrde daniensions sst dedd d e
et |l e nombre doit®rati cestde500D@. Avet@spar nt i | | or
metres,il faut 25 milliardsdet i r ages ° partir déune distr
univariée pour estimer le modél&tant donné ce nombre imposant, le choix de la

méthode pour générer ces tirages aléatoires peut faire fitéremte importante dans

|l e temps de traitement de | 6®chantillonneu
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1 existe plusieurs m®t hodes pour g®n ®r er
normale tronquée univariée. Par exemple, la méthode la plus simple, mais la plus
inefficaceest la méthode de rejeadceptreject method. Cette méthode consiste a
effectuer un tirage al ®atoire doéune distr]
vérifier dans un deuxiéme temps si ce tirage se retrouve dans la zone non tronquée de

la distributon normale. Si ce tirage se retrouve dans cette zone, il est accepté, sinon il

est rejeté et on effectue mouveaut i r age. On remarque que Si
esttrées petite | e taux dbébacceptation est extr°®° me
avoir besoin de plusieurs centaines voire des milliers de tirages pour trouver une seule

valeur acceptable.

Une deuxiéme méthode possible est la méthode de la fonction de répartition inverse.

Cette méthode est la méthode utilisée dans le programme decR&gsus hautSi

ondésireef fectuer un tir ad@® erdrt [®xaboroeaetb, oddune d
tire tout doéabordOéowme diastuirbat ®amn oumnief or r
valeur, on calcule la moyenne pondérée p t "'O% * "@ ou"O® et"O®

sont les valeurs de la fonction de répartition pawt b. Finalement, on calcule

| 6i nverse de | a -f dn ¢ taipartir dedcette valey pondéréd. i o n
Cette m®t hode a un taux doéacctegetcaculeron de 1
"O® etOw et'O “en plus de tirer de la lai unifc

tivement inefficace.

La m®t hode que nous avons choisie wour g®n
tion normale tronquée univariée est celleCGlopin (201) Sans entrer dans les-d
tails, la méthode consiste a discrétiser une distribution normale ceédivize en

transformant cellei en un histogramme d@ rectangles de densité ideqie. La
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premi re ®tape consiste © num®roter <chacur
Q et a identifier les deux rectangles qui englobent les bornes de la troncature. Une

fois cette étape complétée, on choisit de facon aléatoire un rectangle satientve

ces deux bornes et on effectue un deuxiéme tirage pour trouver une valeur aléatoire a

| 6i nt ®r i eur du rectangle tir® pr ®c®demmen:
rectangle tiré soit une des bornes de la distribution tronquée. Si ite#ton su-

vient, | 6algorithme doit tenir compte de |

Cet algorithme est plus rapide pour deux raisons. La premiere est que le taux
ddbacceptation est de 100 % si | eormeg ct angl e
La deuxi me raison cbdbest que | d6algorithme
multiplications inversement aux autres méthodes qui peuvent nécessiter le calcul de

logarithmes et de racines carrées.

23  Echantillonnage desoefficients deégression

Pour augmenter | a vitesse de | 6algorithme,
échantillonner la distribution conditionnelleposteriorides coefficients de corgél
tion. Nous avons vu au premier chapitre que les paramétres de la demsiiton-

nellea posterioridesb des modeles probits multivariés éaidoméspar:

o B & O I A0 w B ® & w . (21)
L6®chantill onnage dea pbsteriordpeut&ré ex@memenn di t i on
l ong si | e n o neble omidedde bamméatres adlevé Bnseffet,le

calcul de:
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B & detB & & 2.2)

peu nécessiter plusieursilliards d 6 o p ®srdans des ¢as legivement lourd. Le

nombr e doop®rations va d®pemdle evomlaee |l a t
d 6 ®q u entetileonansbre de coefficients de régressioPar exemple,d nombre
doop®rations n®cessaires ~ dBhagueéestt ®r at i c
€gal a 500 millios pour un modeéle a 50 000 obsdreas, 10 équations et 10 par

m tres par ®quation. De pl us p00,slifauture nombr
tot al doop®®Omnilardens de 25

Il est possible de réduire l@emb r e d 6spgr ®e sinple tcransformation élg

brique du probléme. Supposons le mo@&HRE a deux équations suivant

0 o of - (2.3)

ou0 b hohwhwhohoh A O sont des vecteuss petf i K H AD sont
des scalairesS i nNous r egr ou pkvariablesdahseunesseutelbmatace,d e s

nous obtenons
O o ho o ho foo . (2.4)

En effectuantia multiplication matricielle® @, le résultatobtenuest une matrice
"Q "Qou chaque élémente cette matricest égal au produit croisé de chacune des

variablesexplicatives du modéle
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Finalement, on peut facilement montrer due @

é,.S‘ 11%0%
: &SP
a XiS*X =s,%x
= 2521)(4)(1
85, %%,

W W
W W
W W
W W
W W

S_L1X1X2 ;

‘SZIX4X2 i
521X5X2 ;

W W
W W
W W
W W
W W
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DO OO
0w oo
0RO WA (2.5)
DO OO
O ol
Q est égala:

2X1Xs

SXXen BXXe

SiX%% ! $%X%

9X4X3
$XsX3

XXy 1%1Xg

XX __1352?.{51
5% %4 229<3>g
XXy 22Xy
KXy F

oules, sont les éléments de la matrice de variammoesriances inversde . Etant

donn® qudon peuidavant dewébatar la thainerda Markoss e

transformations permettent de réduile facon significativé e nombr e s d

qui doiven tre effectu®

transformati on

nombre dbéobseryv

nous

ations.

par

| 6®chantill

p e r megpardrefacre® édgal iau

Dans notre sex

6op®r

~

C

onneurt

e | e

empl e

I

formation réduitce nombre & Qo p ®r at i -&dire 100G est o6 ®val uati o

w est donc0000fois plus rapide avec cette méthode.

24  Comparaisomesprogramme®$ayesiens

Cette partie compare la performandes différentes approches déestplus haut.

Nous avongestécesapprochesur neuf modeles différents2e000, 10000 et 50000

observations et J et 8 dmensions’

partir

déun seul mal gori th
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difié pour chacun des cas. Le premier cas est celui qui se rapproche le plus de

| 6 ailtglome de Rossi o% | 6®chantill onnage des
m®t hode de | a fonction de r®partition I nv:«
r®gression est fait ° partir de | d& m®t hod

décrite dans la section précédente.deuxieme cas mesure le temps traitemest lor

que la décomposition matricielle ésn c | us e dans | étdeltrgseme t h me d
cas mesure le temps de traitement lorsque la décomposition matgtiellméthde

de Chopin sont i ncl us e snomberdaaridbléssekpiao r i t h me
tives par équation est égal a cinq et le temps de traitement a été mesuré @Gjes 5

itérations.Tous ks tests ont été effectués ave@uocesseur Intel de 2,4 GHz.

Tableau 2.-Temps de traitement entre différents programmes

Nombre de Nombre

dimensions R ®grvations Rossi beta beta + Chopin
3 2 000 0:01:48 0:00:17 0:00:13
3 10 000 0:08:42 0:01:32 0:01:09
3 50 000 0:45:02 0:07:52 0:05:48
5 2 000 0:03:48 0:00:27 0:00:19
5 10 000 0:18:23 0:02:29 0:01:46
5 50 000 1:40:23 0:12:20 0:09:16
8 2 000 0:10:00 0:00:44 0:00:32
8 10 000 0:55:23 0:04:01 0:02:48
8 50 000 4:37:03 0:21:06 0:15:08

La comparaison des résultagss Tableau 2.Imontrent que la modification de
| 6al gorithme pour ®chantillonner Ines coeff
sidérablement le temps de traitemenumpeffectuer 00 itérations. Lorsque le

nombr e validnedssde 6000 et | e nombre doé®quati ons
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programme est 13 fois plus rapide dae/ersion prochele celle deRossi.Le temps

de traitement nécessaire poud@ itérations est de 21 minutes comparativement a 4

heures 37 minutgsour le programme de Roskes résultats montrent que la peffo

mance dyrogrammeavec la décomposition matriciellersquele nombre de codff

cients de régression augmertemontrent quéa transformation de Chopin a permis
quantaellde r®duire | e temps de traitement doe

cation



CHAPITRE Il

PROBIT MULTIVARIE AVEC EFFETS INDIVIDUELS

3.1 Introduction

Depuis quelques annéda, multiplicationdes enquétes longitudinalesoduites par

Statistiques Camha per met aux chercheurs dbéincorpor
a leurs modéled_es modeéles avec effets fixes ou aléatoires permettent de contrdler

certains facteurs non observés constants dans le temps chez lesigndiaidr praf

ter de cette possibilité,ons proposons de généraliser le modéle probit multivarié

pour y inclure des ef f et shayasie®@adssairerpeus et de
| 6 e st idewa modeélenDans ce chapitre nous dérivons les distions cond

tionnellesa posterioripour estimer le modele probit multivarié avec effets indiv

duels hiérarchiquegeffets aléatoiresgt d ®r i vons | édal gorithme M
en incorporant la méthod®&XDAde (Talhouk, Doucet et Murphy, 20LZtant donné

que ce modele est une généralisation du modeleESlVBe effets individuels hiéra

chiques, nous développons dans un premier temps les distributions conditioanelles
posterioride ce modéle. Par la suite, nous développons les distributions conditio

nellesa posterioridu modeéle probit multivarié avec effets individuels hiérarchigques

pr ®s ent on snedr deRGildbsetntestondd periormance de ce modée

moyen doéune ®tude Monte Carl o.
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3.2  Modelemultivarié (SURE) avecindividuels hiérarchiques

Considéronsd modele multivarié avec effets individubigrarchiquesuivant:

w | ! 0Ah
0 o -,
o y- (3.1)
OxO0 m hx0nh X6 M
Q pBE etd pMBHAY
ou
4 | w E = f -
) € € o € E A € - é
W | T ® I -
£tant donn®

| 6hypoth se surU} Gaimatitc®gee nd an c e
variance covariancke est égale a la somme des matricestt

” ” E ” ”
é E : (3.2)
Si nous enpilons les équations par rappott aous obtenons
w Qf | w0, (3.3)
0x O T
"Q plB &h

ou ‘Qest un vecteucolonnede tailleT d o ndnsembde des éléments sont égaux a 1.
Finalementsi nousempilons les équations par rapporf dous obtenons
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0w Qs | ®f 0Oh (3.4)

ou
[OXV]N) "0s E (3.5)

et
QQs 08 ) (3.6)

La matriceQ est une matrice’Y & dont tous les éléments sont égaux a 1.

(! existe deux fa-ons doéinclure | es
consiste a ajouter une variable liitomique pour chaque idividu (effets fixes)
coa&dtre doincor gope K vasiablesrsapdlémerdaires. Cape
dant, avec ce modelele nombre deparamétresa estimer est trop élevgour le
nombr e d o otdtad Rounestimece® moslelejl fautincorporer une structure
supplémentaire qui perntet de réduire le nombre de paratres En économétrie
bayésienne, on utilise les densigépriori hiérarchiguesOn suppose que les effets
individuels de toutes les équatiomsr o v i e n n e tribution Wotmalemultiva- s
riée de moyenng| et covarianceg . La densitéa priori hiérarchiqueest donnée

par:

nish ®exp-| | | 8 (3.7)

On suppose€uela densité priori de| est distribuée normalement

effet
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niNh ¢ 4Ago-1 | o | (3.8)

etquela densité priori det est distribuée Wishathverse:

n Mh ©®s s- TAop-O00 . (3.9)
Finalementde facon identique au modgeobit multivarié,on suppose que lesme

sitésa priori def ett sontrespectivememnmormale et Wishatinverse:

nt e Aeb-1 1 o 1 1 (3.10)

n h ©®ss- TAop-01_ . (3.11)

Les différentes formes que peut prendre la fonction de vrhlsece sont

nag iR R (3.12)
“ T T p ’, ) ’ .
C S s /T@DE(» | o ®w | o
¢ Tss wgagm Q8| o & 08| o
¢ Tss T'ang O Qs W @ Q8| of
En multipliant | a fonction de apri@ijosembl anc

trouve les densitéa posterioriconditionnelles préserdg auTableau3.1. Les diffé-
rentes étapes pour dériver les distributions conditionnelles du modéle se trouvent a

| PpendiceA.
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Tableau3.1 Distribution conditionnell@ posterioridu modéleSUREavec effets
individuelshiérarchiques

Densité cond Loi de
tionnelle probabilité Parametres de localisation/forme Param tres ¢
sl Ahh Ao 0w AT a Hoef a H oo T o &y
sl R Ao 01 Fo o ® a | o1 ) © ©
| $Rh h MO 0 ol ) G of ol v
l'sl BA h RO 0| o () | o | o & ®
sl ARhA Ry | 0w RF I _ r o ¢

3.3  Modele probit multivarié avec effesdividuels hiérarchiques

En combinant les densités conditionnebieposterioridu modéle multivarié a celles

du probit multivari ®, i est possible dobec
i ndividuel s. L6ensembl e adpesteriodde setmodéekeut i ons
sont présentées au TableaB etl 6 al g o r i énte tee diff@renfes éRapes pour

estimer le modéle probit multivarié avec effets individuels aléatoires.

La méthode de Talhoudt al. (2012) nous permet de choisir @depriori non informa-
tifs pour les coefficients de régression, les moyennes et la mdgicaiances
covariances des effets individueles hyperparameétres sont

I omho pmT@. T @@L & ph_

® pmnQ
@v A p.
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Ces hyperparamétres permettent que les coefficients de corrélatideda matrice

de corrélaton Y soi ent di stribu®sd,l]] saas lal 6i nt e

tiont 0OYO

Tableau3.2 Distribution conditionnell@ posterioridu modéleprobit multivarié avec
effets individuelsaléatoires

Densité condition- L oi de pro-
nelle babilité Parameétres de localisation/forme Param tres
0 9 h R Aive YU RY 0 | O1  YY Yo Y OY Y'Y Y
sl fhh ho Ok AT a o el & & ol _ T ooy
rsl R RO 1 Fo oo @ a1 o1 @ AR
shh h RO o oml & 0 a4 of ol -y
l'sl iR A R 0| ho I @ I ® [ o & ©
sl BAhh R O FF [ _ ro ¢

Les algorithmes pour le modéle SURIEt le modele probit multivariéont presque

identiques™ | 6exception de | 6 @ffeetygeepol le qqodele ne do

SURE.
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Algorithme 2

~ o~

Choisir les valeurs de départ pavfi fiyh|

=¢
=

Tirer les variables latentesapadio une di stri buti on nor mal

méthode de Geweke décrite a la section:1.4.

ou

Tirer la matrice diagonal®p er met t ant de transposer
non contraint. Les éléments de la diagonale sont égaux a

Qx 004 pIch Tc .

A partir de la matric®, transposer les différentes variablesrdadéle vers
| 6espace non contraint

1 z=0ab
T1 ©J
T1 03
T1 ©JI
1 0D 00

5. Tirer la matrice des variancesovar i ances des eruo-eur s

tion Wishart inverse

e
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Ao
by

Tirer le vecteur des coefficients de régression non contrdaint par t i r doéun
distribution normale multivariée

sl h Ry 07T ko

ou
oo @ a | »

et

W W W W
Tirer les effets individuels non contraints " partir doune di s
normale:

| $hh h &g 0 oD

ou

©w 0o a of
et
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Tirer la moyenne des effets individuels non contraints par t iisri- ddune
bution normale

sl Ah h R 0| ho
ou

et

© & R

Tirer la matrice de variance&®variances des effets individuels non contraints
t+ " partir doébune distribution Wi shart i1

ou
| | | | —_
et
' v ¢8
. TrouverO ,lamatricedi agonal e de | 6®quation 1. 25
variancescovariances
11 - ]
()] 11 -’:E pT R )
1 € E 1
u T p7 U

out estle ™ élément de la diagonale te.
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11.Transposer de nouveau | e mod | e dans
T™r © 2
T Y O 3 0
91 O 2biI 0@ pBHR
T™1 © 2
T+ O & O

12. RecommenceB fois les étapes 2 a 11 en utilisant les valeurs des itérations
précédentes

34  Simulatiors du probit multivarié avec effetadividuels hiérarchiques

Pour tester la performance demedéle, nous avons effectué trois simulationsra pa

tir doéune mod | e pr lidrarchiqueshNolust avonsasimul®?25a v e ¢
banques de données longitudinales avec un nombre de période égal@ é un
nombr e doéi nmdH4000danwnde® gsalé suivant

0 | T 3w T o -
0 | w1 v -
0 | "3 f 3w T v - (3.13)
0 | T [ 1) RS 1) -
o | w7 ™ I -
. p OB T ..
W T O h plgioht v

0

e



38
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o pmn G ‘@0 & pht @

Les Tableaux 3.3 & 3.7 présentent les coefficients utilisés pour cette simulation ainsi
queles résultats moyens obtenues pour les 25 simuladieri®©000 tirages de Gibbs
chacun Pour chacun des parametres estimés, nous avons calculé le MOS8t (
Carlo standard erroy avec la méthode desbatch mean» (Flegal et Jones, 2010).

Les MCSE obtemes sont trés faibles et démontrent que le nombre de tirages est suff

sant pour obtenir une pr ®cilepremier modae®r i que

(t = 8 etn = 4000 est le modele de référence. Le deuxieme modéle a été estimé a
partir des mémedonnées simulées, mais en éliminant la moitié des donnéesdt

n = 2000. Le troisieme modéle est aussi estimé avec les données du presnier m
dele, mais en &hinant la moitié des périodgs = 4 etn = 4000). Le deuxiéme et
troisieme modele comptenutotal de 1®00 observations comparativement aux
32000 observations du premier moddRaur chaquegarametre | 6 er @me ur

tigue moyenn®u meansquared erroMSE) estdonné par

0 Yok O+ —
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| 6esti mat8LommegpW®Wvpar dmetrreur

guadr at

param tres e:

r ®s ulnt at s

de:

nables. les moyennes estimées sont proches des wagées e u r s-tygetest iedd ® c ar t

tivement faibleL e

nombr e

tot al

débobservat

i on

sembl

quadratique moyenne, par conti@pntrairement aotre intuition le nombre de cycle

longitudinaux passant dét = 8 etn = 2000) a(t = 4 etn = 4000 ne changgas

| 6erreur

g u a dies aariances &t covadapcendeseeffets individuéls

rarchiquesS e u |

e

nombr e

déobservat

tests supplémentaires sont nécessaires pour vérifiésakat.

on

Tableau3.3 Résultats des simulatiorefficients de régression

S

t=8,n=4000 t=8,n=2000 t=4,n=4000

vv;F(aiEfs moy. écartt. MCSE MSE moy. écartt. MCSE MSE  moy. écartt. MCSE MSE
Jq -1,3 -1,30 0,04 0,001 0,04 -1,30 0,06 0,000 0,06 -1,29 0,05 0,000 0,05
iy 0,8 0,81 0,03 0,00 0,04 0,80 0,056 0,00 0,05 0,79 0,05 0,000 0,05
i3 0,3 0,30 0,03 0,000 0,03 029 0,04 0,000 0,04 0,30 0,05 0,00 0,05
i 0,9 0,90 0,04 0,00 0,03 0,88 0,056 0,00 0,05 0,90 0,05 0,000 0,05
is 0,3 0,30 0,03 0,000 0,03 029 0,056 0,00 0,05 0,28 0,06 0,000 0,06
ig -15 -150 0,03 0,000 0,03 -149 0,04 0002 004 -150 0,05 0,001 0,05
i 1,0 098 0,04 0,001 0,04 098 0,05 0,000 0,05 1,01 0,06 0,000 0,06
ig -0,6 -0,60 0,04 0,000 0,04 -0,61 0,05 0,00 0,05 -059 0,05 0,000 0,05
ig 1,3 1,30 0,04 0,001 0,04 1,30 0,05 0,001 0,05 1,29 0,06 0,001 0,06
i -1,1 -1,10 0,03 0,000 0,03 -1,09 0,05 0,001 0,05 -1,11 0,04 0,001 0,04
iy 0,1 0,10 0,03 0,000 0,03 0,11 0,04 0,000 0,04 0,10 0,04 0,000 0,04
i, 07 0,70 0,03 0,000 0,03 0,69 0,06 0,000 0,06 0,71 0,04 0,00 0,04
i3 -0,2 -0,20 0,03 0,000 0,03 -0,21 0,04 0000 004 -020 0,04 0,00 0,04
i 11 1,09 0,04 0,001 0,04 1,09 0,04 0,001 0,04 1,12 0,05 0,000 0,05
iis 07 0,69 0,03 0,000 0,03 0,71 0,05 0,000 0,05 0,70 0,056 0,000 0,05

affecte
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Tableau3.4 Résultats des simulations cor r ® ati ons du
t=8,n=4000 t=8,n=2000 t=4,n=4000

V";‘;Srss moy. écartt. MCSE MSE  moy. écartt. MCSE MSE  moy. écartt. MCSE MSE
ro 0,6 0,56 0,01 0,00 0,04 0,54 0,02 0,00 0,06 0,54 0,02 0,00 0,06
s 0,4 0,33 0,02 0,00 0,03 0,33 0,02 0,00 0,04 0,32 0,02 0,00 0,04
14 -0,4 -0,40 0,01 0,00 0,02 -0,40 0,02 0,00 0,02 -0,39 0,02 0,00 0,02
Iis -0,2 -0,20 0,02 0,00 0,02 -0,20 0,02 0,00 0,02 -0,20 0,03 0,00 0,03
I3 -0,5 -0,45 0,01 0,000 0,02 -0,45 0,02 0,00 0,03 -0,45 0,02 0,00 0,03
24 0,0 0,02 0,01 0,000 0,02 0,01 0,02 0,00 0,03 0,01 0,02 0,00 0,03
I -0,3 -0,29 0,02 0,00 0,02 -0,30 0,03 0,00 0,03 -0,30 0,03 0,00 0,03
I3 -0,6 -0,56 0,01 0,00 0,01 -0,56 0,02 0,00 0,02 -0,55 0,02 0,00 0,03
I35 0,1 0,07 0,02 0,00 0,02 0,07 0,02 0,00 0,03 0,08 0,02 0,00 0,02
f45 0,5 0,54 0,01 0,00 0,01 0,53 0,01 0,00 0,01 0,54 0,02 0,00 0,02

Tableau3.5 Résultats des simulationsnoyenne des effetsdividuelshiérarchiques

t=8,n=4000 t=8,n=2000 t=4,n=4000

V";f‘e'ﬁfs moy. écartt. MCSE MSE  moy. écartt. MCSE MSE  moy. écartt. MCSE MSE

h, 06 059 003 0,000 003 059 003 0000 004 058 003 0,000 0,04
h, -15 1,50 0,02 000l 002 -1,5 004 000l 004 -1,5 003 0,00 0,03
hy 15 150 002 000 002 151 003 0001 003 15 003 0001 003
h, 06 0,60 002 0000 002 -06 003 000 003 -06 002 000 0,02
he 1,1 1,10 003 0000 003 109 004 0001 004 110 002 0001 0,02

Tableau3.6 Résultats des simulationsariancesles effets individuels hiérarchiques

t=8,n=4000 t=8,n=2000 t=4,n=4000
vraies . . .
valeurs moy. écartt. MCSE MSE moy. écartt. MCSE MSE moy. écartt. MCSE MSE
all 2,6 254 0,07 0,08 0,07 255 0,08 0,08 0,08 253 011 0,08 0,11
a22 08 0,81 004 0,00 0,04 0,80 0,05 0,00 0,04 0,81 0,05 0,00 0,05

ter me



a33
ad4
ab5

0,7
15
2,0

0,75
1,48
1,97

0,04
0,06
0,07

0,000
0,001
0,001

0,04
0,06
0,07

0,76
1,46
1,99

0,06
0,07
0,09

0,000
0,001
0,02

0,06
0,07
0,09

0,75
15
1,99

0,05
0,07
0,12

0,000
0,001
0,02
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0,05
0,07
0,12

Tableau3.7 Résultats des simulans: covariancesles effets individuels hiéra

chiques
t=8,n=4000 t=8,n=2000 t=4,n=4000

vva:fltaljfs moy. écartt. MCSE MSE moy. écartt. MCSE MSE moy. écartt. MCSE MSE
al2 04 041 003 0,00 0,03 041 005 0,00 0,05 042 004 0,00 0,04
al3 0,0 0,01 003 0,00 0,03 0,01 005 0,00 0,05 0,02 0,04 0,00 0,04
al4 -0,7 -0,70 0,04 0,00 0,04 -0,70 0,06 0,00 0,06 -0,71 0,05 0,00 0,05
al5 0,0 0,03 004 0,00 0,04 0,07 0,07 0,00 0,07 0,04 0,05 0,00 0,05
a23 -0,6 -0,61 0,03 0,000 0,03 -0,60 0,04 0,00 0,04 -0,63 0,03 0,00 0,04
a24 0,2 -0,15 0,038 0,00 0,03 -0,10 0,03 0,00 0,03 -0,21 0,03 0,00 0,03
a25 0,0 -0,03 0,03 0,00 0,03 -000 0,04 0,00 0,04 -001 0,03 0,00 0,03
a34 0,1 0,10 0,03 0,00 0,03 0,08 004 0,00 0,04 0,09 0,03 0,00 0,03
a35 0,1 -0,05 0,03 0,00 0,03 -0,02 0,03 0,00 0,04 -0,09 0,04 0,00 0,04
ad5 -09 -0,85 0,038 0,00 0,03 -0,9 0,06 0,000 0,06 -0,9 0,03 0,000 0,03



CHAPITREIV

MARCHE DU TRAVAIL ET MALADIES CHRONIQUES

4.1 Introduction

Les maladies chroniques sont la principale cause de déogsehdc apaci t ®s ~ tr
monde.Sel on | 6 Or gani s &aniéOMS)Mesmthladies eronmgees | a

sont responsables de 60 % des déces a travers le monde, méme si dans la plupart des

cas, ces décés étaient évitalfiées maladies chroniques ne sont pas uniquement
responsables de nombreux déces, elles sont égalenestponsabl em- dédune
portante de bie#tre liéea la souffrance physique et a la détresse psychologique. Les

colts directs constitués des dépenses de santé tels que le salaire des médecins, les
frais doéhospitalisati ontauveCanadaglss den®ddddoa ment s
Pl B en 23®ddeé4867 & pae lzabitant. De ces dépenses, 15,2 % étaient co

sacrées aux maladies cardiovasculaires, 9,4 % aux maladies pulmonaires et 10,1 %

aux cancersLes co(ts indirects sont également colossaux.dissb de la particip

tion au march® du travail, | 6absent ®i s me,

4 http://www.who.int/topics/chronic_disease/fr/
®Les soins de sant ® au Canada 2008, I nstitut
http://secure.cihi.ca/cihiweb/products/HCIC_2008_f.pdf
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et les déces prématurés sont tous des codts supplémentaires engendrés pat les mal
dies chroniqgues. Si r i en nmmoikbidite assoti@a eh , l a pr
cune des maladies chroniques risque de faire exploser les codts direciseetsind

dans un proche avenir.

Tableaud.1 Facteurs de risque des maladies chroniques

Naturels Age, sexe, génétique

Comportementaux  Tabac, activitéphysiques, alimentation, alcool
Intermédiaires Cholestérol, diabete, hypertension, obésité
Sociodémographique: Niveau de scolarité, pauvreté, emploi, composition famil
Environnementaux  Climat, pollution

Culturels Pratiques, normes et valeurs

Urbains Logement, accés aux produits et services de santé

Sources Santé Canada

€ | 0exception des flealTabeauhInontrdgeu Oriils geuset npaot susr
de réduire le taux de morbidité des maladies chroniques et les colts associés en mod

fiant les comportements des individus ou en transformant leur environnement. Dans

le cas du tabagismiss gouvernements ont mis en place depuis plusieurs années des
mesures pour tenter de r®duire | dusage du
taxes sules produits du tabac, sensibilisé la population sur les dangers du tabagisme

et bannila fumée secondaireads certaindieux publicsOn s ai t aujourdoéhu
tabagisme est un des principaux facteurs de risque de plusieurs cancers, des maladies

cardovasculaire et pulmonaire&u Canada, le nombre de fumeurs est passé %e 35
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a 18% entre 1985 et 2009Malgré tous ces efforts, le tabagisme est un probléme
toujours présent chez certains groupes de la société comme les jeunes et les personnes

a faiblesrevenus.

Probl me relativement nouveau, | 6osb ®si t ® ¢
tion de santé publique prioritai®.e pui s 25 ans, |l e nombre déi
surpoids sb6est accrawuCadadaEntna®7B et R0O5, lemon s i d ®r ak
centage deanadiens obéses a presque doublé, passant de 14 % 426 b ®s i t ®

étantun des principaux facteurs de risque pour les maladiesoeasculaires, le

diab te, | dhyperterancesingaddmernthatiiten edu pp a
de | a popul at i onle systema deesantéd Olednignop ageetr s ur | a
| 6ob®si t® pourrait °tre aussi grave que CE&€

initiatives ont été mises en place par les gouvernements pour freiner cette épidémie.

Par exemple, une alimentation riche en fruits et Iégumes et une activité physique plus
fréquente sont devenues le leitmotiv de la plupart des campagnes de prévention en
santé.Méme si ces campagnes sont nécessaires, plusieurs questions doivemt étre p
sées.Quelle sont les bénéfices de telles campagn8snielles efficace® Si oui,

sontelles suffisante® Une analyse collténéfice est nécessaire si nous voul@ns r
pondre © ces questions, mai s ceci exige d

indirects des maladies chroniques.

®Santé Canada (2009). L'Enquéte de surveillance de l'usage du tabac au Canada.
" Agence de la santé publique du @da (2009) Obésité au Canada.
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4.1.1 La santé et ses facteurs de risque

Nousavons reproduit graphiqguement la corrélation existant entre la santé, le revenu,

|l e niveau do®ducation et | es habitudes de
santé des communautés canadiennes (ESCQp@e Lé6indicateur de s
dans ce graphiques est la perception moyenne des individus a propos de leur propre

santé (excellente, tres bonne, bonne, passable ou mauvaise). Cette moyenrle a été ca
culée en attribuant aux différentes réponses un nombre allant de zéro a quatre ou
guatre signike une excellente sant@our une plus grande lisibilité, les graphiques ont

été lissés avec une moyenne mobile utilisant les deux années précédentes et les deux

années suivantes.

Les Figures 4.1 et 4.2 pr ®sentveandesst 6 ®t at ¢
|l arit® pour chacune des tranches dbéo©ge. Or
entre ces variables et le niveau de santé. En particulier, on canstat®yenne de

santé autaléclaréeplusélevéechez les riches que chez les pauvkes.individus les

plus riches doivent avoir au moins 70 ans avant de ressentir un niveau de ganté inf

rieur aux individus les plus pauvres agés de 30 ans. On remarque également que la

santé des plus riches varie trés peu dans le temps, alors que cellasdpaupires

diminue rapidement avant de remonter un peu vers la soixantaine. Les conditions de
pauvreté dans lesquelles certains individus vivent pourraient expliquer une partie de

la différence observée. Par exemple, des revenus plus élevés permetiraieatqlu ®r i r

des soins supplémentaires non couverts par les assurances et de mitiger une partie des
effets négatifs de la maladie. Egalement, des revenus plus élevés permettraient
déinvestir dans | a sant® pr®ventiwe c¢comme

| 6achat de mat ®ri el pour | a pratique de sp
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Figure4.1 Santé autaléclarée moyennerevenu (ESCC 2007)
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De son ct!'t ®, | 6®ducation pourralegindavoir ur
vidus dans <certains secteur doempl oi . En
faible de scolarité sont souvent monotones, précaires, dures physiquemené-<t se d

roulent parfois dans un environnement dangereux. Tous ces facteurs peuvent avoir un

I mpact n®gatif sur | a sant® mentale et ph
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| 6®ducation permettrait ®gal ement i@aux 1 ndi
cacement de la santé. Par exemple, les individus scolarisés pourraient davantage pr

fiter des campagnes de prévention et des indications du médecin. La&Rjtnace

le niveau de santé pour des individus avec un dipldme postsecondaire et les individus

sans dipléme secondaire. Contrairement aux revenus, la différence entre les deux
groupes st relativement constante dans le temps. Cette difféerence débute durant

| 6enfance et se poursuit tout 4aetd2loong de |
voit que les courbes sont quasiment identiques pour les individus pauvres ei-les ind
vidussas di pl * me, alors qudi l y a des diff ®r
di pl *m®s. L6®ducation ne peut donc °tre |
entre les différents groupes sociodémographiques. La forte corrélation entre la santé,

| 6 ®d n etdatrichesse tend a démontrer que ces trois variables sont intimement

liées. Malheureusement, cette corrélation ne dit rien sur les liens de causalité qui

soustendent ces relations.

La situation soci@conomique étant fortement corrélée avec lestindds de co-

sommation dommageable pour la santé, celiggourraient expliquer en partie les

différences de santé observées entre les différents groupes. Les Biguees.4d et

montrent la forte corrélation entre les revenus, le tabage et physigue.tta vi t ®
Figure 4.3 indique que les individus les plus pauvres fument davantage que les riches

et pendant plus longtemps. Par ailleurs, on découvre a la Hguigue le niveau
déactivit® physiqgue change tr ge liestpi demen
probable que le revenu joue un rdle important dans cette observation car les individus
pauvres ndbont plus acc s 7~ |1 6®qui pement sp
il est possible que les préférences des individus qui dictent habrsides de ¢

sommation tout au long de leur vie se soient formeées trés jeunes au contact de leurs
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Le lien entre les facteurs soed@onomiques et la santé peuvent également
soexpliquer dans | 6autre sens. Habituell en
de capital humain qui a des impacts importants sur le plan professionnel et social des
individus tout au long de leur vie. Par exemple, on obsiEdmguemmentchez les

individus qui ont eu des problémes de santé durant leur enfance des salaires plus
faibles™ | 6 ©g E&mith,R00HP.t eCet t e di ff ® rence ee sal ai
ment par leniveau de scolarité plus faible causé par les retards scolaires durant

| 6enf ance. € | 6©0ge adul t e, on obset+tve ®gal
dividus avec des problémes de sg@ai, 2009. Cette foisci, le rdle de la santé est

direct car il influence directement la productivité du travailleur. Les travailleurs en
mauvaise sant® pourraient avoir des probl

A

de la santé sur la situation scéoconomige pourr ait ®gal ement s 0

pr ®f ®r ence pour | e pr®sent . Léesp®France de
t® di minuerait |l eur i nvestissement en cap
immédiate.

4.1.1 Santé et participation au marothé travail

1 existe une |l arge litt®uatbubdef Mesudantr |
travaux ont montr® quobi l existe ulese forte
individus malades travaillent moins que les individus en saatécéhtre, les résu

tats divergent sur la magnitude de cet imphlete des raisons de ces différences est

la mesure de sant€urrie et Madrian (1999nt recenséhuit fagons de mesurer la

santé la santé autaéclaréejes limitations au travail,les limitations dans la vie de
touslesjoursapr ®s ence de condi ti omseinsdekantélesi que s,
®val uations <c| ionii gumes otuell aquweae nlt ®a Imeant al ,
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dicede massecorpote) et | 6esp®rance de vie. Selon e

sant ® sur | 6of fre de travail est tr s

N

L 6 e n d 0o gleé® me&sures®&ubjectiveemme la santé auttéclarée ou les limat

tions serait responsable de cette sensibilggindividus auraient des raisons psgeh

logiques ou sociales d'altérer leur déclaration de santé pour queiaigesponde

mieux a leur siiation sur le marchéu travail. Pour éviter ceprobleme certains
chercheur®nt préféré se tourneers des mesurgsus objectives dda santécomme

|l a pr®sence de conditions phyMémgsiees ou | 0
mesures sont beaucoup moins subjectiveslg mesure de santé awléclarée, I'e-

dogénéité reste néanmoins un problecae il existe des facteurs explicatifs non

observés communs a la santé et a la participation au marché du travail.

Pour éliminerc et t e s o ur c eles adhEerhewo anttarté®ded @riables
instrumentales au mode(®lorton et Han, @08) ou construit un modéle endogene

avec structure récursivieivariée (Brown, Pagan et Bastida, 2006u multivariée

(Zhang, Zhao et Harris, 20pZhangetal. (2009)souligne ge les estimés@u m- m

dele bivaié sont non convergents 6 i | exi ste une comorbidite
maladies chroniquedls donnent comme exemple la foderrélation entre le diabéte

et les maladies cardiovasculairBans ce cas, si les maladies cangdgculaires sont

omi ses, | 6esti m® du diab te ne convergera
Le mod | eprogosédsiuh modéaerptobit multarié avec structure récursive

a cing dimensions L6 est i mat iloparticipaiionjao iarchéedu kb

des maladies cardiaquedi diabete,de kb santé mentae | eur ont per mi s
| 6ef fet de | a sant ® s urail kaas lghdars bdcasionpéat i o n

(sous certaines restrictiong)ar | 6endog®n®i t® de | a mesur e
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Currie et Madrian (199%nt également souligné quedansibilité des résultats po

vait dépendre du ceexte social des individus. Par exem@@sta (199%5ont montré

gudune sant® physique d®ficiente avait un
vail i y a cent ans quodauj our dohurt . Si | ¢
ticipaton au march® du travail, i estu-probabl
sieurs autres variables influencent aussi cette relation. Il est donc important de contr

ler pour ces variables. Par contre, certémuseursde risque el s que | 6enviro
et les comportements passés sont difficilement observailess facteurse sont

pas observables masnt corrélés la foisavec la santé et la participation au marché

du travail,il est probable que legsultatobtenusseront biaisés.

Dans ce chapir e , nous e Xx amcingealadiasschrdniquedespneai-t d e
dies de ciur, | es mal adies pul momsalares, | 0
participation au marché du travail en utilisant un modeéle probit multivarié avee stru

ture récursie endogenePour tenir compte des facteurs de risque non observables,

nous incorporons au modéle des effets aléatoires spécifiques aux individus.

4.2 Les données

Les données utiliséespoairs t i mer | 6i mpact des mal adi es ¢
de travaillersont les donnéed e | 6 enqu°te nat i opoldibne sur I
(ENSP).LOENSP est une enqu°te longitudinale

mémes individus depuis 1994. Eltentient des renseignements sur des sujets tres
variés, dont l'activité physique, la taille et le poids, lI'usage du tabac, I'exposition a la
fumée secondaire, la consommation d'alcool, I'état de santé général, les problemes de

santé chroniques, les blessuet |'utilisation des services de santé, ainsi quedes c
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ractéristigues socioéconomiques, le revenu et la situation professionnelle da-la pop

lation.

A partir desn e u f cycl es di s maus avbns dosméeaine sousd ENS P,
®chantill ons dstbés derBe & 65 altes ifdwidumagés de moins

de 30 ans ont étéexclus a cause du faibtaux de morbiditéassocié &ette tranche

d 6 Cegles individus agésedb5 ans et plus ont ééclus en raison des départs a la

retraite. Nous avons égalemétiminé les femmes enceintes des deux échantillons e

certains problemes de santé liés a la grossesse, telle que le diabete gestationnel ainsi

que la prise de poids, ne sont que provisoires dans bien des cas. Finalement, nous
avons exclus de notre échamtill les observations comportant des données- ma

qguant es. Les ®chantill ons f imnemuxdemée | 6 ENS

riodes observégsar individu est de troist le maximum est deeuf

L66®quation structurell e dchédmwadailSelenlesst | a |
variables disponibles dates banquede données, les individus sont considérés sur le
march® du travail so0ils avaient un empl oi

|l a recherche doéun empl oi nesl Aipsij varialleels quat r
chotomique déa participation au marché du travail est égale a 1 si les individus sont
employés ou a la recherche de travai) sinon Les variables explicativede I'éqa-

tion ont été choisies en se basant sur la littératurécenomie du travailCes a-

riables sont | 60©glei ninei,griadt@éoant d n@d u ¢ adbno A )
déoenfants et | a r ®giAocesvadablesmasiavwmnca@porde 1 ®s i C
cingétatsdesanté | 6art hrite, malades poamanairesdles radlo s , | e
dies cardievasculaires ele diabéte Les valeurs des/ariables dichotomiques ass

ciées a chacune d@esmaladies chroniquesont les réponses auti@clarées (oui/non)
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des répondants sur leurs problemes de santé de |dngiee Par probléme de santé

de longue durée, Statistiques Canada entend un état qui dure ou qui devrait durer 6

mois ou plus et qui a été diagnostiqué par un professionnel de laPsaunt@ermettre

| i denti fication du mo désaudabledud.s sorit atitsése ur s d
comme variables explitives des maladies chroniques. Les statistiques descriptives

des variables utilisées dans ce modele sont présentées au Tableau 4.2.

Le poids des i ndiindicalde mmassesdrporMCs. u rL&® |aWCe ce slto
une mesure qui per met doesti mersatdilaetcor pul €
sa masse. On considéere que les individnsun poids normal si ledMC se situe

entre 18 et 25 es individus avec un IMGe trouvanentre 25 et 301t considérés

en surpoid®tles individus avec un IMC supérieur & 30 sont considérés ols=es.

les données utilisées, 30%6 des hommes ont un poids normal, alors ceil@ombre

monte a 526 chez les femmes. Méme si les femmes sont plus nombreusas ana

poids normal, elles sont ®gal ement plus no

Lousage du tabac est stkeowtri® ipsaa.tSeubées ndoumbtraek
fumeurs réguliers sont considérés fumeurs. Nous ne tenons pas compte des fumeurs

occasionnelsCertains facteurs de risque important ont été écartés du modele. On

pense particuli rement ~ | 6al cool et | 6ac
variables cbébest qubelles sont endog nes dz¢
quel es i ndividus di minuent | eur consommati o
ontunemaldi e chroniques ou quoéils di milanuent |
maladie chronique est handicapantee pr obl me ndestpoupas aus

| 6obe®lemn 6 ®b r e d talbagism&arces deux mesuresnt desstocks et

nondesflux.
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variable définition des variables Homme Femme
participation 1 si participe au marché du travail, 0 sinon 0,887 0,750
age30-39 1si &gé de@a 39 ans, 0 sinon 0,288 0,295
age40-49 1 si agé de 40 #B4ns, 0 sinon 0,336 0,325
age B-54 1 si agé dé0a54 ans, 0 sinon 0,151 0,150
ageb5-59 1 si 4gé dedba ® ans, 0 sinon 0,128 0,124
age60-64 1 si agé dé0a64 ans, 0 sinon 0,097 0,106
Ontario 1 si réside en Ontario, 0 sinon 0,372 0,371
Atlantique 1 si réside dans une province de I'Atlantique, 0 sinon 0,077 0,084
Québec 1 si réside au Québec, 0 sinon 0,261 0,247
gl::g)tzﬁeevt/ar 1 si réside aManitoba ou en Saskatchewan, 0 sinon 0,067 0,068
Alberta et

Colombie 1 si réside en Alberta ou en Colomiidgtannique, O sinon 0,224 0,230
Britannique

couple 1 si en couple, 0 sinon 0,780 0,734
enfant 1 si enfant(s) agé(s) de 5 ans ou moins 0,210 0,188
immigrant 1 si né a I'extérieur du Canada, 0 sinon 0,183 0,187
secondaire 1 si aucun secondaire, O sinon 0,068 0,066
postsecondair: 1 si dipldme secondaire ou postsecondaire, 0 sinon 0,325 0,338
universitaire 1 si dipldome universitaire, 0 sinon 0,606 0,596
arthrite 1 si souffre d'arthrite, 0 sinon 0,132 0,198
dos 1 si a des maux de dos autres que l'arthrite, O sinon 0,175 0,175
poumon 1 si atteint d'une MPOC, 0 sinon 0,019 0,027
cifur 1 si souffre d'une maladie cardiasculaire, O sinon 0,048 0,028
diabéte 1 si est atteint du diabéte, 0 sinon 0,047 0,033
asthme 1 si fait de I'asthme, 0 sinon 0,066 0,082
IMC25- 1 si IMC est égal & 25 ou moins, 0 sinon 0,305 0,521
IMC25-30 1 si IMC est entre 26 et 30, 0 sinon 0,492 0,297
IMC30-35 1 si IMC estentre 30 et 35, 0 sinon 0,158 0,121
IMC35-40 1 si IMC est entre 35 et 40, O sinon 0,031 0,041
IMC40+ 1 si IMC est supérieur a 40, 0 sinon 0,013 0,021
taba® 1 si n'a jamais été un fumeur régulier 0 sinon 0,391 0,492
tabad 0 1 si fumeur régulier pendafh® ans ou moins, 0 sinon 0,093 0,109
taba@0 1 si a été un fumeur régulier 11 et 20 ans, 0 sinon 0,184 0,147
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taba®0 1 si a été un fumeur régulier 21 et 30 ans, 0 sinon 0,180 0,139
taba80+ 1 si a été un fumeur régulier plus de 30 ans, 0 sinon 0,153 0,113
cydel 1 silesdonnés proviennentu cycle 10 sinon 0,120 0,126
cylec2 1 silesdonnés proviennendu cycle 20 sinon 0,131 0,133
cyde3 1 silesdonnés proviennentu cycle 30 sinon 0,127 0,128
cyde4d 1 silesdonnés proviennendu cycle 4 0 sinon 0,121 0,123
cyde5 1 silesdonnés proviennentu cycle 50 sinon 0,112 0,109
cyde6 1 silesdonnés proviennentlu cycle 60 sinon 0,106 0,106
cyde7 1 silesdonnés proviennentu cycle 70 sinon 0,104 0,100
cyde8 1 silesdonnés proviennentlu cycle 80 sinon 0,093 0,091
cyde9 1 silesdonnés proviennentu cycle 90 sinon 0,087 0,085
diabéteparent 1 si un des parents a eu le diabéte, 0 sinon 0,567 0,618
diabétensp 1 si ne sait pasi un des parents a eudeabete, 0 sinon 0,424 0,372
c 1 wparent 1 siun des parentseu une maladie cardiag@esinon 0,541 0,571
c i ensp 1 si ne sait pasi un degparents a eu wmaladiecardiaque( sinon 0,423 0,370
Tableawd.3 Participation au marché du travail des individetonqu 6 i | s sont att

ou non dochmoequenal adi e

Femme Homme

avec la sans la . . avecla sansla . .

maladie  maladie réduction maladie maladie reduction
arthrite 59,18% 78,30 % 24,42 % 71,64% 90,30% 20,67 %
dos 66,44 % 75,71 % 12,24 % 80,56 % 89,12 % 9,60 %
poumon 5534 % 74,59 % 25,82 % 5991 % 88,12% 32,02%
diabete 4714% 7496% 37,12% 69,32% 8852% 21,69%
cliur 4197% 75,08% 44,10% 61,48% 89,05% 30,96 %

Les proportions doéhommes et de femmes de 3
chacune des maladies chroniques utilisées dans le modelerésentésau Tableau
4.3. On remarque que les individevec des problemes cardiaqusmt beaucoup

moins nombreux a participer au marché du travail comparativement aux individus
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avec des maux de dd3e plus, on remarque des différences significatives entre les
hommes et les femmes au niveau du diabéte. Les femmes semblent plus aféectées p

le diabéte que les hommes.la lumiére ds résultatsdu Tableau 4.3il est probable

que les maladies chroniques aient un impact négatif sur la participation au marché du
travail. N®anmoi ns, i faut f ai pusquer s at
plusieursfacteurs pourraient expliquéa corrélation entre les maladies chroniques et

la participation au marché dutravail L6 ©ge est <certainement un
individus les plus agés sont a la fois ceux qui ont le plus de matddi@siques et

ceux qui travaill ent l e moi ns. £gal ement ,
les taux de comorbidité. Si le diabete et les maladies cardiaques sont fortengent corr

lés, il est possible que la faible participation au marché du tretvedl les diabétiques

soit expliguée en partie par les maladies cardiadtiealement, il est possible que

des facteurs non observables soient corrélés a la fois avec la participation au marché

du travail et les maladies chroniqu€es facteurs pourraieatla fois augmenter la

probabilité de développer une maladie chronique et réduire la probebilitérticiper

au march® du travail. Dans ce <cas, ce noe

faible participation au marché du travaiais le facteur nonbservable.
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Tableaud.4 Comorbidités entre les maladies chroniques

Variables Femme Homme
arthrite-dos 0,19 0,16
arthrite-poumon 0,10 0,10
arthrite-cardiaque 0,13 0,10
arthrite-diabete 0,09 0,10
dospoumon 0,07 0,06
dos-cardiaque 0,07 0,06
dosdiabete 0,02 0,01
poumoncardiaque 0,08 0,06
poumontdiabete 0,05 0,03
cardiaquediabete 0,10 0,14

Le Tableaud.4 présente les taux dencorbidité entre les différentes maladies ahr

niques.On observe gque les maladies chroniques sont taaeglées de facon pes

tive. Trois raisons peuvent expliquer ces corrélatid®tremiérement, certaines raal

dies chroniquesontellesm® mes des f acteurs de ro-sque po
nigues. Selon la littérature médicale, le diabéte est par exemghecteur de risque

de | 6hypertension, des mal a\vhscelaresetade di aque
| 6art hrit e. il ddaxiserdesnfactearside risque commundeux ou

plusieurs maladieshroniques. Par exemple,6 o b ®s i t ® desisquetanx f act e

maladies cardiaques, au diabgte ~ | art hr i t e Ereaffectabplyx- maux d
sieurs maladies chroniques, | 6ob®sht t ® est
servéeFinalementde f a-on i dentique 7 ilbksbpodsilesi t ® qu

quedes facteursle risquenon observésels que la génétique ou les comportements

passé®nt un impact simultané sur plusieurs maladies chroniques.
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4.3 Modele probit endogéne avec structure récursive

Pour ®l iminer | 0endog®Pg®es$s ®daderes ma®Padateison
aumarché du travail, nous utiies un probit multivarié endogéne avec structére r
cursive. Pour voir comment ce modele peut éliminer le probléme des varialdes end

genes, supposons le modaialtivarié am équatims suivant:

0 MQw - h (4.1)
0 Mo - h

psiv m .. S
. h'Q phB h
Tsio T

v

w

ou les variables dépendantes sont déterminées de facon récursive. La prengiere équ

tion de cemodéleestcomplétementiéterminée par des facteurs exogenes. La de

xieme équation estéterminée par des facteurs exogénes ainsi que par le résultat de la
premiereéquation.La troisieme équation est détermengar des facteurs exogenes

ainsi que les résultats de la premiére et deuxieme équaténsete suiteEn esi

ma nt un mod | e simultan® r®cursifa il est
riables de sa®t dans |dé|® pantieigatiom au marché du travdih effet,

supposons le probit bivarié suivant

8 Exemple tiré de Greene (2003) page 710.



59

0 wf [® - h (4.2)
0 ® - h
, p OB T o
@ mn OB T Q plt
x ¢ iy qoy P A
ou” est l a corr®l ati on entr e | es deux
phy  p est donnée par
no  phdo p N pw pR® p (4.3)

Etant donné que lesgbabilités marginales et conditionnelles sont

< . , h h . .
nw pwW p et Nw p B ol , (44

®qua

ou B estla fonction de répartitiomo r mal e mul t i aloes faiprébabiitd or dr e

jointe:

no phd p B of rohd A/ (4.5)
ainsi que les autres probabitité

nw phw n B of ho! h” (4.6)

now mo p B of 1w ot h”
Mo mw n B o ho! R/
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sont identiques ~ <celles du probit bivari @

Définissonde niveau de santédes composantes humairessociées ausing mala-

di es chroni qiuadayériddgpal:6i ndi vi du

& (4.7)

ouw est le vecteur defacteurs de risquepécifiques a la maladie chroniqyé

est le vecteur des efiicients de régression des facteurs de rigquee st | di-ef f et i
viduelet- est | e t e0Ommes wWpPpasreeugudune mad-adi e ch
tiguée O p sile niveau de santde la composante humaine assocoetde na-

ladie estnégatif:

o p OEQ n 48
n OEQ 1 (4.8)
Définissons égalemehta pr opensi on 7 ilapéiadpar er de | 61
o | wf ro roO O O 0O - h

ou L estla propension a travailleb, est le vecteur des variables explicatives-ex

gene] est le vecteur des coefficients de régressimgenes, le vecteur des cbe

ficients de régression endogefjlese st | 6 ef f e la propandion\aitrallai e | d
leret- est | e t eladéeisioth Gegparticipen au.marché du travail est def

nie par la relation suivante
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) .y : (4.9)

On suppose geareursbnddistribiésde fagorndégeddantetidentique
selonunedistribution normale multivariée avec moyeszéro et la matricee corgé-

lation suivante

p i E i

i p E i
Y & & E &
i i E p

Finalement, on suppose que les effets individuels sont distrdmiésconindépen-
dante et identique selonune distribution normale multivariée avec moyenne

| R M h etlamatricale variancegovariances suivante

d’ ” E ” l"l
+ ] ” E,\ ” ]
11E é E én
l.‘l’ ” E ” U’
44 |dentification du modele
L6identification du mod | e pr obMaddalamul t i v a

(1983 af fi rme qubébune variable dbéexcldesd on est
modele Aj out er une variable doéexclusian au mo
bilités indépendantes soit plus grand que le nombre de para@éstimer Cepan-

dant,Wilde (200Q a démontré que le modele probit multivarié avec structure-end
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geneétait identifié si chaque équation contenait au moins un régresseur exagene v

riable:

« The existence of one varying exogenous regressor in each regressien is su

ficient to avoid small variation identification praphs in multiple equation

probit modelsvith endogenous dummy regressors
SelonMéango et Mourifié (2013 le critére proposep ar Wi | de nobest pas
pou sbassurer de | 6identi f mémesiiemombrdde mod |
probabilités indépendantes est €gal ou plus grand que le nombre de paramétres a ide
tifier, cela nbest pas suffisant pour sobdas

le systeme est non linéaire.

L a fa-on habituell e doi dentsitf idckdGutuimhe s arq

| 61 nf oa pniitPbup motre modéle, nous supposgneles antécédents fam

liaux (maladies cardiovasculaires @i ab t e) ai nsi g e | e n
déutilisation du t apoohbabiliténdé partigiparsau ™abcdémp act s
travail. Dans | e cas des ant ®c®dents familiau>

ant ®c ®dents de sant® des parents nbdont pas

marché du travail de leur enfahie cas du tabagisme gsar contremoins évdent.

Contrairement ~ | O0o0ob®sit® qui peut avoir
travail " cause dobébune baisse de | ai- product
nation,i | néy a pagelehioenb r é e d éGabagisneeas effd d-

rect sur la participation au marchéidravail. Des études ont montré ques leimeurs
ont une productivité plus faible sur le marché du travail que ledumeurs. Cette
productivité plus faible estausée principalement par les pauses plus longisnt
parles fumeurs (Chaloupka et Warner, 1999). Par contes études montreéga-

lement que la productivité des anciens fumeurs est la méme que dedlenon
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fumeurs.l | néy a donc pas de | ien de causalit

®

et laproductivite.Silenombr e déann®es de tabagi sme est

la participation au mahé dutravait 6 est ~ cause de facteurs
la fois avec len o mb r e d fabagism® et lagarticipation au marché du travail

ou par degffetsindirectsvia lesmaladies chroniques

45 Les résultats

Cette section présente les résultats de nos estimafms. nos deux groupes
déohommes et de f e mmrersodélemprobit multigavidveceffete st i m®
individuels hiérachiques (effets aléatoiresl.es hyperparametres choisis sont les

hyperparamétres non informatggivantsprésentés au chapitre 3

I mh

® pnd
| mh

® pm'@
t @
v Th
@

v a p X

Pour comparer nagsultats, nous avons également estimé un lagmebit multiva-

rié sans effet individuel hiérarchiquiees résultats de ce dernier modele sont prése

N

tétsenannexe. e Tabl eau 4.5 pr ®daiensdtle nomeredewmp mbr e d ¢

rametres des deux modeles estimés ainsi gnertére de tiragest de burn-in cha-
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sis Pour chacun des paramétres estimés, nous avons calculé le MIGBSE Carlo

standard erroJ avec la méthode des batch mean> (Flegal et Jones, 201Q)es

MCSE obtenug sont trés faibles et démontrent que le nombre de tirages est suffisant

pour obtenir une pr®cision num®rique ®l ev e

Tableau 4.5 Informations sur les modeéles estimés

Modele sans effet indivi-  Modéle avec effets indivi-
duel hiérarchiques duels hiérarchiques
homme femme homme femme

Nombre d'observations 25 626 27 976 25 626 27 976
Nombre de parameétres 144 144 123 123

Nombres de tirages 100 000 100 000 100 000 100 000
Burn-in 20 000 20 000 20 000 20 000

La prochaine sectioprésentale facon détaillée les résultatssdéquations de sidn
Pour chacune des maladies chroniques, nous préséesqmarametres de la distib
tion a posteriori(moyenne etcarttype) etle HPDI highest posterior densitynter-

val). Le HPDI estutilisé ici de faconad hocpour la comparaison de modéeRar

exempl e, si | e HER Un sign@ que ke Fégréssemnarspact s&r o ,

|l a variable d®pendant e. Ce nobest p-as | a f
deles en économétrieaygsienne, mais cette approchée ® avant age de | a s
Cette approche est similaire 7 | appr oche
contre, ilfaut faire attention les intervalles de confiance fréquenttste6 ont pas | a

méme interprétation ques HDPI bayésienfoop, 2003) Aux HDPI, nous avons
ajouté une colonne pour indiquer si zérorestinclus dans le HDPI a 95 % (**) ou a

90 % (*). La colonne MSCE présente les erretyse Monte Carlo associés a chacun
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des estimés et la derniere colomm&ulée ME présente les effets marginaux calculés

a partir de distributiors a posterioriprédictives.

451 L6arthrite

Léarthrite est une inflammation aipguzxz ou
tdbmes peuvent se manifester progressivement owasmrdent. Le terme arthrite est

utilisé pour décrire plus de 100 troubles médicaux qui touchent a la fois lesaarticul

tions et les tissus qui les entourent. Habituellement, la plupart des formes d'arthrite
sont caractérisées par la douleur et la raideos dee ou plusieurs articulations et

autour de cellesi. L'évolution, la gravité et la localisation des symptémes varient

selon la forme particuliere de la maladie. L'arthrite touche environ 4,2 millions de

Canadiens de tous ades

Les principaux facteurd e r i sque non modi fiables sont |

Les femmes ©g®es sont | es personnes | es pl
facteurs modifiables sont | 6ob®si t ®, |l e t
répétés. Unebonreel i ment ati on et de | dexerciice phys

lité de développer cette maladie.

Les paramétres de la distributianposteriori associés cette maladisont détaillés
auTableau 46aPr e mi r e c o nle padsetlé tabagismseoht @es dae |,
teurs de risge importantp o u r | .&m@ mayemnmej ldkeenmesagées de 60 a 65

ansont 35 poins de pourcentage de chance de plus de développer des problemes

°Agence de la santé publique du Canada, http://www-pkpc.gc.ca/cthc/musculo/arthritarthritis-
fra.php
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doarthrite que | es femmes Ocptediffereteest30 ~ 4C
de 25 pointsLes femmes avec un IMC supérieur a 25, les hommes avec unuMC s
p®rieur " 30 et |l es grands fumeur s ont
L6®ducation ne semble pas jouer un rt*le su

Tableau 4.@Ilmpactdes act eur s de risque sur | 0a
Femmes
Arthrite Moyenne Ecarttype  (HPDI95%) MCSE ME(%)
effet individuel -1,839 0,289 (-2,39;-1,29) o 0,0199 -
age4050 0,872 0,055 (0,76;0,98) o 0,0008 8,82
ageb5655 1,760 0,069 (1,63;1,89) o 0,0011 16,26
age5560 2,341 0,076 (2,19;2,49) o 0,0011 24,57
age6065 2,736 0,082 (2,57;2,90) o 0,0013 35,45
secondaire -0,061 0,081 (-0,22;0,10) 0,0014 -0,68
universitaire -0,051 0,087 (-0,22;0,12) 0,0015 -0,55
IMC25-30 0,303 0,047 (0,21;0,40) o 0,0008 3,27
IMC30-35 0,435 0,068 (0,30;0,57) o 0,0011 4,14
IMC35-40 0,727 0,097 (0,54;0,91) o 0,0016 8,06
IMC40+ 1,065 0,127 (0,82;1,31) o 0,0021 13,04
tabacl10 0,217 0,095 (0,03;0,40) o 0,0020 2,28
tabac20 0,305 0,088 (0,13;0,48) o 0,0020 2,85
tabac30 0,459 0,084 (0,29;0,62) o 0,0020 4,38
tabac30+ 0,689 0,089 (0,52;0,87) o 0,0020 8,04
Hommes

Arthrite Moyenne Ecarttype (HPDI95%) MCSE ME(%)
effet individuel -2,172 0,617 (-3,36;0,00) * 0,0370 -
age4050 0,681 0,134 (0,02;0,82) * 0,0069 5,73
age5055 1,430 0,221 (0,28;1,61) * 0,0119 11,26

age5560 1,851 0,264 (0,48;2,06) *  0,0143 16,36
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age6065 2,172 0,294 (0,65;2,40) o 0,0159 25,06
secondaire -0,033 0,186 (-0,92;0,16) 0,0095 -1,15
universitaire -0,056 0,201 (-1,01;0,15) 0,0103 -1,38
IMC25-30 0,051 0,057 (-0,06;0,16) 0,0012 0,46
IMC30-35 0,312 0,093 (0,01;0,47) o 0,0034 241
IMC35-40 0,636 0,160 (0,02;0,89) o 0,0064 6,16
IMC40+ 0,878 0,235 (0,02;1,26) i 0,0090 9,31
tabac10 0,354 0,123 (0,00;0,57) i 0,0042 3,25
tabac20 0,262 0,101 (0,00;0,45) i 0,0035 1,91
tabac30 0,410 0,110 (0,01;0,59) i 0,0045 2,96
tabac30+ 0,514 0,129 (0,00;0,71) i 0,0056 4,83

45.2 Les maux de dos

Les maux de dos ont pour origides problemes de vertebres, d'artitiolass ou de

disquesqui peuvent occasionner dggasmes musculaireges hernies discales @gs

sciatiguegpar exemple Les maux de dos sont rarement la conséquence d'une affe

tion grave et disparaissent en génémntanémenfparcontreils reviennent soeent

et, pour cette raison, ilsont considérés comnuesmaladies chroniqus. Les causes

des maux de dos sont | e vieillissement, |G

postures, | 6obt®sliet &,y plee dtdaebnapgliosime e

Les paramétres de la distributianposteriori associés a cette maladie sont détaillés
auTableau 4.6b. Cordri r e ment ~ |IpPeu thdiimpagctl 6LwYre lad a
maux de dos et il y a peu de différence entre les hommesfetienes. Le poids oe

tinue doé°tre un facteur de risque i mportan
les maux de dos peut sembler étrange, mais le tabac est un facteur de risque important

des maux delos (discopathie dégénérative).
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Tableau 4.6bmpact des facteurs de risque sur les maux de dos

Femmes
Dos Moyenne Ecarttype (HPDI95%) MCSE ME(%)
effet individuel -0,832 0,236 (-1,31:0,32) L3 0,0137 -
age4650 0,169 0,036 (0,10;0,24) o 0,0005 2,60
age5055 0,258 0,049 (0,16;0,35) *x 0,0006 3,42
age5560 0,389 0,053 (0,29;0,49) o 0,0007 5,47
age6065 0,306 0,059 (0,19;0,42) *x 0,0008 4,92
secondaire 0,060 0,066 (-0,07;0,19) 0,0010 0,87
universitaire 0,109 0,068 (-0,02;0,24) & 0,0011 1,61
IMC25-30 0,031 0,036 (-0,04;0,10) 0,0005 0,49
IMC30-35 0,188 0,051 (0,09;0,29) *x 0,0007 2,63
IMC35-40 0,390 0,073 (0,25;0,53) o 0,0010 6,33
IMC40+ 0,390 0,100 (0,19;0,59) *x 0,0013 6,61
tabac10 0,178 0,065 (0,05;0,31) o 0,0011 2,82
tabac20 0,175 0,060 (0,05;0,29) *x 0,0011 2,31
tabac30 0,185 0,060 (0,07;0,30) o 0,0012 2,46
tabac30+ 0,389 0,066 (0,26;0,52) *x 0,0013 6,44
Hommes

Dos Moyenne Ecarttype (HPDI95%) MCSE ME(%)
effet individuel -0,918 0,328 (-1,55:0,00) * 0,0189 -
age4050 0,171 0,050 (0,02;0,25) *x 0,0020 2,57
age5055 0,244 0,053 (0,14;0,34) *x 0,0010 3,22
age5560 0,339 0,059 (0,23;0,45) *x 0,0012 4,72
age6665 0,361 0,072 (0,23;0,51) o 0,0020 5,98
secondaire 0,030 0,188 (-0,92;0,19) 0,0099 -0,30
universitaire 0,039 0,207 (-1,01;0,21) 0,0110 -0,19
IMC25-30 -0,021 0,041 (-0,10;0,06) 0,0007 -0,36
IMC30-35 0,137 0,060 (0,00;0,25) *x 0,0016 1,80
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IMC35-40 0,094 0,094 (-0,09;0,28) 0,0017 1,42
IMC40+ 0,401 0,153 (0,01,0,69) * 0,0043 6,78
tabacl10 0,319 0,090 (0,01,;0,47) * 0,0033 5,05
tabac20 0,227 0,071 (0,01,0,35) * 0,0024 2,79
tabac30 0,274 0,076 (0,00;0,40) o 0,0029 3,40
tabac30+ 0,409 0,096 (0,00;0,55) o 0,0042 6,61

4.53 Les maladies pulmonairebstructive chronique

Lesmaladies pulmonaire obstructive chroniques (MPOC) sontdesmaladies chro-

niques caractériséepar I'essoufflement, la toux chronique et la production accrue de
crachat.On considerd a br onchi t e ¢ hr @gommg des mataties!| 6 e mp h
pulmonaires obstructives chroniqudses MPOC évoluet lentement au courdes

années et |'aggravation desmaladies se conjugue avec des épisodes plus fréquents,

un débit aérien de plus en plus limité et le déces prématuré. La progressies de

maladies entraine chez les personnes atteintes un essoufflement qui limitet@aetti

réduit la qualité de vie.

La cigarette et la fumée secondaire sont les causes principales des MPOC.
Léenvironnement joue ®gal ement un rtl e i
(charbons, céréaliéres) et la pollution atmosphérique augmentestle e dés-

lopper cette maladie.

Les paramétres de la distributianposteriori associés a cette maladie sont détaillés

au Tableaut.6c. L6 © g e uimpadd sur les maladies pulmonaires, contrairement a

| 6®ducation gui s emb | e impodamte Pansuce cas, ! | e un
| 6®ducation di mi walopperluae maplade punomnailtiest @8- de d®
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individus moins scolarisése retrouvent en plus grand nom e
€ | 6except i enhabadigme bshla fadtebr merisqué le plus impogant
pliquant les maladies pulmonaires. Par coné®effets marginaux du tabac sorare
tivement faibles par rappodux autres maladies chroniggitelles que les maux de
Oar.t hrdaefef et

dos etl

que

denvi

ronnement

de

dans
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t r acardes |

ce

peu importe lesexe Ce résitat ne semble pas intuitiPar contre, sies effets dua-

(pouc

type d

ma r glusrde 30 arg @st dearoins & u mM®

bagisme sur les maladies pulmonaires se font sentir dgpigg¢erme] 6 ex cl usi on d

individus agés de 65 ans et phaurraitexpliquer ce résultat.

Tableau 4.6¢c Impact des facteurs deugsgur les maladies pulmonaires

Femmes

Poumon Moyenne Ecarttype (HPDI95%) MCSE ME(%)
effet individuel -0,881 0,714 (-2,24;0,14) * 0,0382 -
age4050 -0,132 0,079 (-0,29;0,02) o 0,0020 -0,37
age5655 -0,032 0,101 (-0,22;0,17) 0,0026 -0,08
age5560 0,093 0,106 (-0,12;0,30) 0,0028 0,25
age60665 0,135 0,112 (-0,09;0,36) 0,0029 0,43
secondaire -0,338 0,106 (-0,54:0,13) o 0,0021 -1,18
universitaire -0,375 0,113 (-0,60:0,15) 3 0,0025 -1,28
tabac10 0,165 0,135 (-0,11;0,43) 0,0042 0,47
tabac20 0,142 0,117 (-0,09;0,37) 0,0035 0,34
tabac30 0,520 0,106 (0,31;0,73) o 0,0032 1,37
tabac30+ 0,786 0,116 (0,57;1,02) o 0,0033 3,07
asthme 1,061 0,085 (0,89;1,23) o 0,0016 4,79
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Hommes
Poumon Moyenne Ecarttype (HPDI95%) MCSE ME(%)
effet individuel -0,521 0,429 (-1,57;0,11) * 0,0252 -
age4050 -0,158 0,104 (-0,36;0,04) * 0,0036 -0,34
age5055 -0,124 0,147 (-0,40;0,19) 0,0056 -0,08
age5560 0,099 0,142 (-0,18;0,38) 0,0050 0,46
age6065 0,295 0,149 (0,01;0,59) ** 0,0052 1,23
secondaire -0,094 0,204 (-0,92;0,19) 0,0094 -1,23
universitaire -0,009 0,231 (-1,01;0,29) 0,0112 -1,12
tabac10 0,351 0,187 (-0,00;0,70) ** 0,0079 0,80
tabac20 0,558 0,162 (0,00;0,83) ** 0,0076 1,00
tabac30 0,683 0,179 (0,00;0,97) ** 0,0087 1,29
tabac30+ 1,047 0,232 (0,00;1,37) ** 0,0119 3,37
asthme 1,075 0,215 (0,01;1,32) ** 0,0107 3,91
4.5.4 Lesmaladies cardivasculaires
On appelle I es maladies cardiovasa@aul aires
toire que constituent | e cTur et |l es vaiss

cardiaques sont les cardiopathies ischémiques et ledigmt@rébrovasculaires. Les
cardiopathies coronarienng®u cardiopathies ischémiques) correspondent a un
groupe de pathologies cardiagues engendr ®e€
du muscle cardiaque. LOi nsuf f symptmese en s
débangine de poitrine et | e bl ocapguwdon mpl e
appelle un infarctus (crise cardiaquég dernietest la forme de maladie cardiaque la

plus répandue au Canada. Les maladies cérébrovasculaires sont un proldicne de

| ati on sanguine dans | e cerveau. Un bl ocag

cerveau provoque un accident vasculaire cérébral (AVC). Les autres maladies cardi
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vasculaires affectent principalement les jambes ou sont des problemes liésna une i

fection ou anomalie cong®nitale du ciur.

La liste des facteurs qui contribuent aux maladies cardiovasculaire est impressio
nant e. El'le comprend | e tabagi sme, l e man
| 6©ge de | a per sonne shabitbdesatinreentdiresnle sodum, |l es

et le stress. La génétique joue aussi un réle important.

Les paramétres de la distributianposteriori associés a cette maladie sont détaillés

au Tableat.6d. L6 ©ge est wun facteur de iovase-que | mp
laires surtout chez les hommés probabilité de développane maladieardiova-

culaireestde 15 points de pourcentagdus élevé chez les hommeigésde 60 a 65

ans quechezceuxagésde 30 a 40 ans. Cette méme probabilité augmente que de 7 %
chezlesfemmed 61 mpact de | 6ob®sit® et du tabac
sont semblables entre les hommes et les femmegtempact est plutdt faible.

Comme pour les maladies pulmonajres| e s | mp a ct dababiemelp@o b ®s i t ®
raientsir venir apr sFilnta@ geenehd nedstmb®piem &tra tini o n

facteur important.

Tableau 4.6d Impact des facteurs de risque sur les maladiesvasdidaires

Femmes
Cihur Moyenne Ecarttype (HPDI95%) MCSE ME(%)
effet individuel -0,862 0,349 (-1,58:0,23) o 0,0197 -
age4050 0,381 0,116 (0,15;0,61) o 0,0041 0,90
age5655 0,870 0,133 (0,61;1,14) o 0,0045 1,98

age5560 1,300 0,136 (1,03;1,56) ** 0,0046 3,41
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age6065 1,718 0,144 (1,44:1,99) * 00048 7,07
secondaire 0,114 0,116  (-0,34,0,11) 0,0028 -0,34
universitaire -0,083 0,128 (-0,33;0,17) 0,0033 -0,25
IMC25-30 0,062 0,088 (-0,11;0,24) 0,0028 0,17
IMC30-35 0,177 0,121 (-0,06;0,42) * 0,0038 0,42
IMC35-40 0,483 0,164 (0,16:0,80)  **  0,0049 144
IMC40+ 0,627 0,204 (0,23;1,02) *x 0,0058 2,15
tabac10 0,194 0167  (-0,14,0,52) 0,0067 0,53
tabac20 0,305 0,150 (0,01;0,60) *x 0,0058 0,73
tabac30 0,521 0,137 (0,25;0,78) *x 0,0053 1,26
tabac30+ 0,807 0,136 (0,54;1,08) *x 0,0048 2,67
c 1 tparent -0,764 0,155 (-1,08:0,46) ** 0,0057 -3,31
c 1 tnsp -0,384 0,216 (-0,81;0,04) ** 0,0079 -0,89
Hommes

Clur Moyenne Ecarttype (HPDI95%) MCSE ME(%)
effet individuel -2,070 0,619 (-3,20:0,00) ** 0,0377 -
age4650 0,886 0,203 (0,02;1,17) ** 0,0101 2,67
age5055 1,681 0,299  (0,28:2,03) ** 00154 4,98
age5560 2,121 0,346 (0,47:2,50)  *  0,0179 7,25
age60665 2,738 0,422 (0,64;3,14) ** 0,0223 15,44
secondaire -0,111 0,198 (-0,92;0,16) 0,0093 -1,37
universitaire -0,067 0,223 (-1,01;0,22) 0,0109 -1,29
IMC25-30 0,122 0,092 (-0,05;0,30) 0,0030 0,41
IMC30-35 0,167 0,127 (-0,07;0,42) 0,0043 0,46
IMC35-40 0,324 0,195 (-0,04;0,70) * 0,0063 1,13
IMC40+ 0,519 0,284 (-0,01;1,08) ** 0,0090 2,08
tabacl10 -0,072 0,195 (-0,47;0,30) 0,0080 -0,17
tabac20 0,406 0,168 (0,00;0,73) *x 0,0074 1,15
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tabac30 0,483 0,163 (0,00;0,78) o 0,0073 1,33
tabac30+ 0,705 0,190 (0,00;1,01) o 0,0090 2,72
parentc T ur -1,069 0,279 (-1,52:0,01) L3 0,0132 -7,13
nspparent -1,036 0,318 (-1,61:0,02) *x 0,0144 -2,75

455 Le diabete

Le diabéte est une maladie chronique qui se manifeste lorsque le corps est incapable
de produire suffisamment d'insuline ou de l'utiliser correctement. Le corps a besoin
d'insuline pour transformer le sucre en énergie. Le diabete peut enttaigeaves
complications et le décés prématuré. Ceux qui sont atteints du diabéte peueent tout

fois prendre des mesures pour contrbler et réduire les risques de complications.

Sans connaitre les causes exactes du diabete de tigsestientifiques penseqtue
les facteurs génétiques et I'exposition a des virus en font partie. Les facteurs de risque
gui contribuent au diab te de typge 2 comp

siqgue, | 6hypertension, | a g®n®tquegue et | ' a

Les paramétres de la distributianposteriori associés a cette maladie sont détaillés

au Tableaul.6e.L 6 ©ge et | a g®n®ti que sont des facHt
du diabete. Le poids est également un facteur de risque, mais beaucospnnpai-

tant.Si on compare ces résultats avec ceux du modeéle probit multivarié en annexe, on
remarque que lesffets marginauxsont beaucoupplus faibles Il est possible que

| 6effet du poids soit capt ® rgaivement@ef f et i
vée dans cette équation.
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Femmes
Diabéte Moyenne Ecarttype (HPDI95%) MCSE ME(%)
effet individuel -3,998 0,789 (-6,00:2,79) o 0,0651 -
age4050 0,998 0,153 (0,69;1,30) o 0,0062 1,54
age5055 2,183 0,205 (1,79;2,60) o 0,0086 3,29
age5560 3,038 0,225 (2,60;3,47) o 0,0094 5,39
age6065 4,026 0,252 (3,54;4,52) o 0,0108 11,71
secondaire -0,396 0,182 (-0,77:0,05) o 0,0064 -0,74
universitaire -0,352 0,200 (-0,74;0,04) 3 0,0073 -0,65
IMC25-30 0,589 0,143 (0,31;0,87) o 0,0061 1,06
IMC30-35 0,919 0,169 (0,59;1,25) o 0,0069 1,45
IMC35-40 1,484 0,211 (1,07;1,90) o 0,0079 2,99
IMC40+ 1,785 0,257 (1,28;2,29) o 0,0092 4,11
diabeteparent -3,492 0,550 (-4,62:2,46) o 0,0271 -14,83
nspparent -2,930 0,609 (-4,21:1,80) o 0,0299 -3,45

Hommes
Diabéte Moyenne Ecarttype (HPDI95%) MCSE ME(%)
effet individuel -4,311 1,266 (-6,37:0,00) o 0,0683 -
age4050 1,825 0,382 (0,02;2,27) o 0,0208 2,80
age5055 3,549 0,640 (0,27;4,15) o 0,0358 5,48
age5560 4,915 0,850 (0,47;5,63) o 0,0477 9,22
age6065 6,062 1,032 (0,63;6,89) * 0,0579 18,28
secondaire -0,155 0,247 (-0,92;0,26) 0,0113 -1,30
universitaire 0,132 0,302 (-1,01;0,59) 0,0149 -0,88
IMC25-30 0,145 0,163 (-0,16;0,49) 0,0077 0,24
IMC30-35 0,485 0,221 (0,00;0,91) * 0,0104 0,70
IMC35-40 0,865 0,295 (0,02;1,38) o 0,0134 1,60
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IMC40+ 0,977 0,376 (0,02;1,65) * 0,0155 1,97
diabeteparent -5,241 1,235 (-7,11:0,03) *x 0,0658 -21,17
nspparent -4,367 1,116 (-6,23:0,03) *x 0,0592 -5,16

4 5.6 Les coefficients de corrélation

Le Tableau 4.7 préserties paramétres de la distributi@nposteriori descoefficients

de corrélation des termessiduelsComparativement au modele sans effet individuel,
lescorr ® ati ons sont pluttt faibles dans ce
une grande partie des facteurs non observabtas. pouvoir observer une corrélation

du terme résiduel, il faut un choc exogene qui doit affecter simultanément deux ou
plusieurs maladiesL i nf or mat i o n fagewrumportant gouvahttagire u n
comme un choc exogeneconsulter un médecin pour un probléme cardiaque au

mente n®cessairement |l a probabilit® dbéapp
atteints de diabete.

Tableaud.7 Corrélation des facteurs de risq@genesion observés

Femmes
Corrélation Moyenne  Ecarttype  (HPDI95%) MCSE
c 1 wdiabéte 0,303 0,095 (0,11;0,49) *x 0,0049
c 1 tanrthrite -0,055 0,058 (-0,17;0,06) 0,0023
c T wos 0,133 0,047 (0,04;0,23) o 0,0017
c T tpoumon 0,085 0,088 (-0,08;0,27) 0,0042
diabétearthrite 0,019 0,076 (-0,13;0,17) 0,0033
diabétedos -0,001 0,068 (-0,13;0,13) 0,0030

diabétepoumon 0,074 0,102 (-0,14;0,26) 0,0053



1

arthritedos 0,128 0,025 (0,08;0,18) L3 0,0005
arthritepoumon 0,022 0,051 (-0,08;0,12) 0,0018
dospoumon 0,073 0,044 (-0,01;0,16) * 0,0014
Hommes
Corrélation Moyenne Ecarttype (HPDI 95%) MCSE
c T tdiabéte 0,525 0,128 (0,31;0,99) o 0,0069
c i tanthrite 0,102 0,165 (-0,03;0,99) * 0,0089
c i wdos 0,138 0,155 (0,01;0,99) o 0,0083
c T tpoumon 0,049 0,183 (-0,15;0,99) 0,0098
diabétearthrite 0,293 0,145 (0,11;0,99) o 0,0076
diabétedos 0,113 0,167 (-0,05;0,99) 0,0090
diabétepoumon 0,240 0,180 (-0,06;0,99) & 0,0097
arthritedos 0,142 0,149 (0,06;0,99) o 0,0081
arthritepoumon 0,198 0,152 (0,04;0,99) EES 0,0081
dospoumon 0,097 0,164 (-0,04;0,99) 0,0088

4.5.7 Variances et covariances des effatfividuels hiérarchiques

Le Tableau 4.8 présente les parametres de la distributiguosterioridesvariance

des effetsndividuels hiérarchique® n

remar que

débabord

que

individuels sont relativement élevées compamtent aux variances du termeirés

duel qui sont comaintes aun. Les hétérogénéitegéenérés par les effets aléatoires

sont dongplus grands que cells produites par les termes résiduélgci démontre

que les chocs exogenesn t

peu

doi

mpact sur | e®- mal

ment auxfacteurs de risge non observables spécifiques aux individiesrésultat est

intuitif carl e s

mal adi

es chroniques

sont

des

| es

adi

ma |
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généralement lente.els facteurs de risque doivent étre présents pendant un certain

t emps av anrpatobsarvablé sur lassanté.

Tableaud.8a Variancegles effets individuels hiérarchiques

Femmes
Variance Moyenne  Ecarttype (HPDI 95%) MCSE
ciur 4,104 0,403 (3,37;5,01) o 0,0164
diabéte 15,446 1,886 (12,27;19,53) o 0,0888
arthrite 4,254 0,210 (3,85;4,68) o 0,0042
dos 1,882 0,086 (1,72;2,06) o 0,0016
poumon 2,319 0,222 (1,93;2,79) i 0,0081

Hommes
Variance Moyenne Ecarttype (HPDI 95%) MCSE
ciur 4,867 0,951 (0,03;5,93) * 0,0510
diabete 23,062 5,251 (0,03;31,06) * 0,2892
arthrite 3,937 0,716 (0,03;4,54) * 0,0386
dos 1,821 0,323 (0,03;2,06) * 0,0175
poumon 2,296 0,471 (0,03;2,90) * 0,0250

Le Tableau 4.8b présente les parametres de la distribatiposteriorides cowa-

riances des effets individuels hiérarchiquke$d e x ¢ edpstmawux e dos et dia-

bétechez les deux sexestd e | 6 a r tdinbete ¢hez les homrgda covariance

entre les maladieshroniquessont toutes positive€Ces covariancesmmo nt r e n't qguaoi
existe des facteurs de risque spécifiques aux indivjduent un impact sur plusieurs

maladies chroniques a la folSe résultat est intuitif pour les mémes raisons que nous

avons données pour expliquarl pl us grande h®t ®r og®n®i t ® d



parativement au terme résidukks facteurs de risguqui affectent plusieurs ma
dies chroniques doivent étre présgmgndant une certaines périodes avand 6 av oi r

effet sur la santé.

Tableaud.8b Covariancesles effets individuels hiérarchiques
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Femmes
Covariance Moyenne  Ecarttype (HPDI 95%) MCSE
c 1 wdiabéte 2,294 0,430 (1,49;3,19) * 0,0195
c 1 tarthrite 1,096 0,151 (0,82;1,41) * 0,0053
c i wdos 0,594 0,103 (0,39;0,79) o 0,0037
c T tpoumon 0,655 0,149 (0,37;0,95) * 0,0059
diabétearthrite 0,600 0,298 (0,01;1,19) * 0,0134
diabéetedos 0,070 0,205 (-0,34;0,47) 0,0092
diabétepoumon 0,608 0,306 (0,02;1,23) * 0,0145
arthritedos 1,186 0,076 (1,04;1,34) * 0,0015
arthritepoumon 0,739 0,113 (0,52;0,97) *x 0,0037
dospoumon 0,373 0,079 (0,23;0,54) EES 0,0024
Hommes
Covariance Moyenne  Ecarttype (HPDI 95%) MCSE
c 1 wdiabéte 3,106 0,932 (0,00;4,68) o 0,0445
c 1 tarthrite 0,623 0,188 (0,00;0,94) ** 0,0082
c i wdos 0,340 0,118 (0,00;0,55) ** 0,0049
c T tpoumon 0,614 0,212 (0,00;1,00) o 0,0100
diabétearthrite 0,999 0,376 (0,00;1,71) *x 0,0179
diabétedos 0,024 0,231 (-0,45;0,48) 0,0104
diabetepoumon 0,397 0,467 (-0,53;1,35) 0,0229
arthritedos 1,046 0,197 (0,00;1,25) *x 0,0103
arthritepoumon 0,680 0,181 (0,00;0,98) X 0,0085
dospoumon 0,366 0,107 (0,00;0,55) *x 0,0047

u

n
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A titre indicatif et pur mieux comparer les impacts des termes résiduels sor la ¢

morbidité des maladies chroniques a ceuxeafttsindividuels, nous avons @duit

le Tableau 4.8cA partir des moyennes normalisées de la distribuiqrosteriori

associees aux effets individuels, nous avons produit une matrice de corrélation que

nous avons comparée ensuite avec celles des termes résiduels. La copelatéire
produite par des chocs exog nesrogpai se ma
des facteurs non obseragécifiques auindividusq u i se manifesteront
individue., Dans | e cas de | 0 dacoriélationt est plushrepp | es
t ant e d andivsduel gdeddénécelle du termaésiduel Chez les bmmes, la

corrélation du terme résiduebt importante dans le cas du diabetdest maladies

pulmonaires. bscorrélatiors élevéeslu termerésiduelentre le diabete et les autres

maladies chroniques poureai soexpliquer par Inaeffe i si t e ¢
dans les premiers stades de la maladie, le diabete provoque peu ou pas de symptébmes
chez 1 6individu mal ade. 1 est fort proba
diab te par un test pr ®ventif | oiéssaqu O i | Vv

débautres mal adies chroniques.

Tableau 4.8€omparaison des corrélatiodss termes résiduetsdes effets indii
duels hiérarchiques

Femmes Hommes
Termes résiduels  Effets individuels Termes résiduels  Effets individuels
c 1 wdiabéte 0,303 ** 0,288 ** 0,525 ** 0,293 **
c 1 tanrthrite -0,055 0,262 ** 0,102 * 0,142 **
c 1 wos 0,133 ** 0,214 ** 0,138 ** 0,114 **
c 1T tpoumon 0,085 0,212 ** 0,049 0,184 **
diabétearthrite 0,019 0,074 ** 0,293 ** 0,105 **
diabétedos -0,001 0,013 0,113 0,004
diabetepoumon 0,074 0,102 ** 0,240 * 0,055

arthritedos 0,128 ** 0,419 ** 0,142 ** 0,391 **
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arthritepoumon 0,022 0,235 ** 0,198 ** 0,226 **
dospoumon 0,073 * 0,179 ** 0,097 0,179 **

4.5.8 La participation au marcteiu travalil

Dans cette section, nous présentorss r ®s ul t ats concernant | 6
la participation au marché du travdiles parametres de la distributian posteriori

concernant legariables explicativeexogenesl e équationde travd, sontprésenté

au Tableaud.9. Premiérementld ©ge est | e f acdamsladécisioe pl us
de participer au marché duvedl chez les deux sexds.6 ®ducati on joue ®ga
réle importantL 0 e fiefs eatiables de cycle montjee plus le temps avangsus la

participation au marché du travail chez les femmes augmente. Entre 1994 et 2010, il y

a une différence de sept points gourcentage chez les femmésseulement deux

points chez les homme$ous retrouvons également désultats classiques encéc

nomie du travail concernarit 6 ®t a't metnroim o rei aded, k= rpaya n t

d 6 o r iEg paniculier, les enfants et le concubinage ont un effet négatif sur-la pa

ticipation au marché du travalesfemmes et un effet podigpour celle deshommes.

Les hommes i ssus celusigrandenprobabilitéde tparticiper amnt un
march® du travail al ors qgquelal ore®fgfieotn edséto rd ¢
a également un impact sur la participation au marché duiltrd®ear rapport a

| 6Ontari o, |l es i ndividus provenant des pra
probabilit® plus f ai bl Einaldntehttle peidasumeffet| e mar ¢
direct sur la participation des femmes au marché du travasd @le cet effet est peu

concluanthez les hommes.
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Tableauwd.9 Coefficients de la participation au marché du traffaitteurs exogénes)

Femmes

Participation Moyenne Ecarttype (HPDI95%) MCSE ME(%)
effet individuel 1,395 0,100 (1,19;1,59) * 0,0050 -
Atlantique -0,185 0,074 (-0,33:0,04) *x 0,0023 -2,07
Québec -0,321 0,081 (-0,48:0,16) *x 0,0025 -2,71
Man. & sas 0,121 0,086 (-0,05;0,29) * 0,0026 1,26
Alb. et C.B -0,053 0,073 (-0,19;0,09) 0,0021 -0,62
couple -0,245 0,042 (-0,33:0,16) *x 0,0010 -2,74
enfant -0,439 0,030 (-0,50:0,38) *x 0,0005 -5,63
immigrant -0,236 0,080 (-0,39:0,08) * 0,0021 -2,63
age4050 0,054 0,045 (-0,03;0,14) 0,0011 0,60
age5055 -0,390 0,067 (-0,52:0,26) *x 0,0022 -3,65
age5560 -1,150 0,084 (-1,31:0,99) * 0,0031 -11,16
age6065 -2,353 0,105 (-2,56:2,14) * 0,0040 -27,03
secondaire 0,476 0,069 (0,34;0,61) *x 0,0023 5,35
universitaire 0,778 0,074 (0,63;0,92) EES 0,0025 8,75
IMC25-30 -0,010 0,039 (-0,09;0,07) 0,0007 -0,11
IMC30-35 -0,101 0,056 (-0,21;0,01) * 0,0011 -1,02
IMC35-40 -0,163 0,083 (-0,33:0,00) *x 0,0017 -1,79
IMC40+ -0,218 0,115 (-0,44,0,01) *x 0,0025 -2,48
cycle 2 0,097 0,044 (0,01;0,18) *x 0,0008 1,10
cycle 3 0,217 0,047 (0,12;0,31) * 0,0008 2,15
cycle 4 0,278 0,048 (0,19;0,37) * 0,0009 2,77
cycle 5 0,378 0,052 (0,28;0,48) * 0,0009 3,81
cycle 6 0,434 0,054 (0,33;0,54) *x 0,0010 4,34
cycle 7 0,509 0,056 (0,40;0,62) *x 0,0010 5,20
cycle 8 0,583 0,060 (0,47;0,70) o 0,0011 6,02

cycle 9 0,575 0,063 (0,45:0,70)  *  0,0011 6,51



83

Hommes
Participation Moyenne Ecarttype (HPDI95%) MCSE ME(%)
effet individuel 2,459 0,447 (0,00;2,80) *x 0,0254 -
Atlantique -0,310 0,108 (-0,50:0,00) *x 0,0047 -2,62
Québec -0,425 0,128 (-0,64:0,00) *x 0,0058 -2,65
Man. & sas 0,317 0,127 (0,00;0,56) *x 0,0052 2,59
Alb. et C.R 0,035 0,098 (-0,16;0,22) 0,0037 0,28
couple 0,495 0,103 (0,02;0,63) ** 0,0050 4,16
enfant 0,061 0,057 (-0,04;0,18) 0,0018 1,45
immigrant 0,247 0,106 (0,00;0,46) ** 0,0039 2,13
age4650 -0,133 0,070 (-0,27;0,01) ** 0,0025 -1,13
age5655 -0,698 0,123 (-0,90:0,29) *x 0,0057 -5,04
age5560 -1,492 0,218 (-1,75:0,50) *x 0,0114 -10,59
age6065 -2,517 0,363 (-2,86:0,70) *x 0,0195 -20,94
secondaire 0,336 0,143 (0,15;0,92) ** 0,0072 3,68
universitaire 0,476 0,141 (0,29;1,01) EES 0,0070 4,96
IMC25-30 0,237 0,068 (0,01;0,35) ** 0,0027 2,04
IMC30-35 0,126 0,077 (-0,02;0,27) * 0,0023 0,90
IMC35-40 -0,090 0,119 (-0,33;0,14) 0,0031 -0,73
IMC40+ -0,197 0,190 (-0,57;0,17) 0,0049 -1,61
cycle 2 -0,012 0,065  (-0,14;0,12) 0,0016 -0,07
cycle 3 -0,067 0,069 (-0,20;0,07) 0,0018 -0,49
cycle 4 -0,113 0,073  (-0,25;0,03)  * 0,0021 -0,82
cycle 5 -0,032 0,074  (-0,18;0,11) 0,0019 -0,20
cycle 6 0,087 0,078 (-0,06;0,24) 0,0020 0,68
cycle 7 0,137 0,082 (-0,01;0,30) ** 0,0023 1,07
cycle 8 0,120 0,085 (-0,04;0,29) * 0,0022 0,93
cycle 9 0,233 0,095 (0,01;0,41) ** 0,0030 2,05
Le Tableaud.10a présente lgzarameétresles distributiors a posteriorid e | 6 i

des maladies chroniques sur la participation au marché du teavaillableau 4.10b

présentdes probabilités conditionnelles calculées a partir de la distribatipose-

mpact



84

riori prédictive.Les résultatsnontrent qe les impacts des maladielsroniques sont
tres différentsentre les hommes et les femmes8.i m pdasaraladies cardiovasc

laires et des maux de dest en moyenne plus important chez les femmes que chez

les hommesChez ces derniers, cOest Idgstipmpact de

i mportant . Lé6effet des mal adies pul monaire

Tableawd.10a Coefficients des maladies chroniques sur la participation au marché du

travail

Femmes
Moyenne Ecarttype (HPDI 95%) MCSE
ciur -1,042 0,171 (-1,37:0,71) *x 0,0088
diabéte 0,194 0,259 (-0,26;0,70) 0,0142
arthrite -0,234 0,161 (-0,53;0,10) * 0,0081
dos -0,897 0,165 (-1,18:0,57) *x 0,0081
poumon -0,695 0,221 (-1,07:0,22) i 0,0111

Hommes
Moyenne Ecarttype (HPDI 95%) MCSE
ciur -0,683 0,255 (-1,12;0,00) o 0,0130
diabéte -0,443 0,219 (-0,84;0,01) o 0,0108
arthrite -0,710 0,269 (-1,13;0,00) ** 0,0147
dos -0,842 0,292 (-1,26;0,01) i 0,0171
poumon -1,110 0,307 (-1,57:0,00) * 0,0164

Tableaud.10b Probabilitésconditionnelles changements en point de pourcentage de
la probabilité de participer au marché du travail selon les maladies chroniques

Femmes
Moyenne Ecarttype (HPDI 95%)
cliur -18,792 3,743 (-25,7:11,7) *x
diabéte 1,925 4,066 (-6,3:9,4)
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arthrite -3,979 2,648 (-9,1;1,2) &
dos -15,489 3,174 (-21,4:9,3) iz
poumon -12,007 4,260 (-19,8:3,9) kixs
Hommes
Moyenne Ecarttype (HPDI 95%)
ctur -7,112 3,001 (-12.9;0,0) e
diabéte -4,176 2,350 (-8,9;0,3) Eix
arthrite -7,600 3,165 (-13,2;0,1) Eix
dos -8,558 3,538 (-14,0;0,3) e
poumon -12,718 4,166 (-19,4:0,00) €a5

Les paramétres des distributicaagposterioridescorrélatiors destermes résiduelset

descovariance des effets individuelsntrela participation au marché du travailles

maladies chroniques sont présentésTableau4.11a, 4.11b et 4.11clLa premiere
remarque i mportante ° propos de ces r®sul't
cOté, on observgueles coefficients de corrélation des termésiduelssont plutot en

zone positivealorsqueles covariancedes effets individuelssont plutdten zonené-

gative. Cesrésultatspaua i ent s oéexpl i querdepisquecaptéss di f f ¢
par les termes résiduelset les effetdndividuels Les modes devie a risque comme

| 6al cool i s me eotiendor@dua énuirennament sbaiéocogpamejue di

ficile peuvent augmentda probabilité de développer une maladie chronique tout en

réduisant la probabilité de participer au marché du tragail. | iddéviddelpdrmet

de capter ces effets, les covariances entre la participation au marché du travail et les
maladies chroniques seront négatives. La corrélation posigseéetmes résiduels

entre les maladies chroniques et la participation au marché duitrhv s 6 e 2-pl i qu e
remment. Pour que cette corrélation soit positive, il doit y avoir un choc exogene

V4

réléa la foisavecle travailetavec | e di m@gaiechroniqgeeUrk @xph e
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cation possible est la perte de productidt¢ | a hausse de el 6absent
raient les travailleura consulter un médeciDes difficultés a respirer, des maux de

dos, des probl mes dbéarticulations inciter
m° mes mauXx Ser on tvidushorpde march@®@du trgvailes résuflatsn d i

obtenus poules maux de dos semblent aller dans ce sens.

Tableawd.11a Coefficients de corrélation entre les maladies chroniques et laipartic
pation au marché du travalil

Femmes
Corrélation Moyenne  Ecarttype (HPDI 95%) MCSE
ciur 0,393 0,089 (0,22;0,56) o 0,0051
diabete -0,136 0,162 (-0,44;0,15) 0,0094
arthrite 0,069 0,093 (-0,12;0,24) 0,0047
dos 0,486 0,090 (0,30;0,64) o 0,0045
poumon 0,276 0,113 (0,03;0,46) o 0,0059

Hommes
Corrélation Moyenne  Ecarttype (HPDI 95%) MCSE
ciur 0,090 0,201 (-0,25;0,38) 0,0044
diabéte 0,047 0,223 (-0,39;0,37) 0,0051
arthrite 0,146 0,186 (-0,15;0,40) 0,0042
dos 0,288 0,203 (-0,04;0,55) o 0,0057

poumon 0,362 0,202 (0,00;0,60) rx 0,0065
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Tableaud.11b Variances et covarianseks effets individuels hiérarchiquestre les

maladies chroniques et la participation au marché du travalil

Femmes
Covariance Moyenne Ecarttype  (HPDI95%) MCSE
variance 2.229 0.115 (2.02;2.47) * 0.0039
ciur -0.220 0.131 (-0.47;0.03) * 0.0063
diabétes -1.181 0.349 (-1.81:0.48) * 0.0187
arthrite -0.465 0.122 (-0.71:0.23) * 0.0060
dos -0.056 0.083 (-0.23;0.10) 0.0041
poumon -0.347 0.108 (-0.57:0.15) * 0.0048

Hommes
Covariance Moyenne  Ecarttype (HPDI 95%) MCSE
variance 2.442 0.322 (2.12;2.83) o 0.0259
ciur -0.629 0.216 (-1.05:0.20) o 0.0116
diabéte -0.753 0.548 (-1.91;0.17) * 0.0285
arthrite -0.420 0.172 (-0.77:0.10) i 0.0096
dos -0.155 0.109 (-0.37;0.03) * 0.0057
poumon -0.475 0.146 (-0.76:0.19) *x 0.0087

4.5.9 Les effets marginaux directs et indirects

Le Tableau4.12 présente les effets marginaux diredtslirects et totauxdes \a-

riables exogenes sur la participation au marché du trawsleffets directs sont les

effets

tion au marché du travail et les effets indirects sont les effets des variables exogenes

des va

roi

abl es

exog nes

des équations de santé sur la participation au hadu travail Contrairement a

| 6esti

de caractériser facilement les effets marginaux directs et indirects. Pour calculer ces

mat eur

c |

assi

que

par

ma X i

mum de

appaaai ssant

VI al
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6 ensae mb |

riable dichotomique étudiée et de calculer la difféerence entre les deux probabilités

prédites de la participation au marché du trav@énssurprise |6 © g e
exog ne
tion au marché du travgilour un homme de 60 a 64 aast réduite d®7 points de
pourcentage comparativementunhommede 30 a 4@ns De ces 27 points prés de
six points de pourcentag®ntexpliqués parl 6 © g les maladées chroniqueShez

les femmes agéate 60 a 65 anda réduction est depoints dont3 points via les

maladies chroniques.

Tableawd.12 Effets marginaux directd endirectsde la participation au marché du
travail en points de pourcentage

qui a

e plus

doi mpac taparticia- | a

est

Femmes
Direct Indirect Total
Atlantique 2,07 (1,44) - 2,07 (1,44)
Québec 2,71 (1,22) - 2,71 (1,22)
Man. & Sas 1,26 (1,45) - 1,26 (1,45)
Alb. et C.R 0,62 (1,41) - 0,62 (1,41)
couple 2,74 (0,91) - 2,74 (0,91)
enfant -5,63 (1,04) - -5,63 (1,04)
immigrant -2,63 (1,48) - -2,63 (1,48)
age4650 0,60 (0,81) -0,83  (0,53) -0,22 (0,81)
age5655 -3,65 (1,24) -1,42  (0,87) -5,07 (1,12)
age5560 -11,16  (2,43) -2,28  (1,30) -13,44  (2,17)
age6665 -27,03  (3,98) -3,13 (2,02 -29,82  (3,41)
secondaire 5,35 (1,57) 0,07 (0,37) 5,41 (1,55)
universitaire 8,75 (1,95) -0,05 (0,39) 8,69 (1,92)
IMC25-30 -0,11 (0,78) -0,21  (0,28) -0,32 (0,76)
IMC30-35 -1,02 (0,99) -0,59 (0,39) -1,62 (0,97)

e

s i mp lles distributionsd posteribria nt i | | o

e de

f at

part
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IMC35-40 -1,79 (1,57) -1,43 (0,75) -3,21 (1,53)
IMC40+ -2,48 (2,28) -1,77 (2,07) -4,23 (2,21)
cycle 2 1,10 (0,92) - - 1,10 (0,92)
cycle 3 2,15 (0,91) - - 2,15 (0,91)
cycle 4 2,77 (0,98) - - 2,77 (0,98)
cycle 5 3,81 (1,09) - - 381 (1,09
cycle 6 4,34 (1,14) - - 4,34 (1,14)
cycle 7 5,20 (1,25) - - 5,20 (1,25)
cycle 8 6,02 (1,43) - - 6,02 (1,43)
cycle 9 6,51 (1,54) - - 6,51 (1,54)
tabac10 - - -0,66  (0,40) -0,66 (0,22)
tabac20 - - -0,62  (0,35) -0,62 (0,19)
tabac30 - - -0,92 (0,43) -0,91 (0,21)
tabac30+ - - -2,09 (0,77) -2,08 (0,33)
parentc T ur - - 0,55 (0,19) 0,55 (0,19)
nspparent - - 0,15 (0,09) 0,15 (0,09)
diabeteparent - - -0,34  (0,65) -0,34 (0,65)
nspparent - - -0,07  (0,15) -0,07 (0,15)
asthme - - -0,55  (0,20) -0,55 (0,20)
Hommes
Direct Indirect Total
Atlantique 2,62 (1,68) - - 2,62  (1,68)
Québec 2,65  (1,31) - - 2,65  (1,31)
Man. & Sas 2,59 (1,80) - - 2,59 (1,80)
Alb. et C.R 0,28 (1,44) - - 0,28 (1,44)
couple 4,16 (1,51) - - 4,16 (1,51)
enfant 1,45  (1,00) - - 1,45 (1,00
immigrant 2,13 (1,69) - - 2,13 (1,69)
age4050 1,13 (1,13) 1,24 (0,62) 2,35  (1,18)
age5055 -5,04 (1,69) -2,21 (1,02) -7,13 (1,70)
age5560 10,59  (2,98) 3,34 (1,45) 13,72 (2,96)
age6065 -20,94  (5,11) -5,58  (2,35) -26,60  (4,75)
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universitaire
IMC25-30
IMC30-35
IMC35-40
IMC40+
cycle 2
cycle 3
cycle 4
cycle 5
cycle 6
cycle 7
cycle 8
cycle 9
tabacl0
tabac20
tabac30
tabac30+
parentc T ur
nspparent
diabéteparent
nspparent
asthme

Lé6®ducati

mai s

également un impact sur la probabilité de participer au marché du travdéniees

368 (593
4,96  (6,20)
2,04  (1,06)
0,90 (1,07
0,73 (1,98)
161 (3,31)
0,07 (1,11
0,49  (0,96)
0,82 (1,04)
0,20  (1,13)
068  (1,16)
1,07 (1,21)
0,93  (1,24)
2,05  (1,60)
on quant

el

e

3,62
4,82
1,98
0,36
-1,70
-3,59
-0,07
-0,49
-0,82
-0,20
0,68
1,07
0,93
2,05
-1,01
-0,77
-1,01
-2,01
0,65
0,25
1,20
0,29
-0,59
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(5,81)
(6,12)
(1,05)
(1,06)
(1,99)
(3,34)
(1,11)
(0,96)
(1,04)
(1,13)
(1,16)
(1,21)
(1,24)
(1,60)
(0,35)
(0,24)
(0,28)
(0,52)
(0,26)
(0,10)
(0,63)
(0,15)
(0,21)

augment e

avec un IMC supérieur 30 et les hommes avec un IMC supérieur 2085une po-

a

| 6 ef f @ntvia ld santé dst@résufaibded poids et le tabagisme ont

prob

babilité plus faible de travailler que les individus avecpaids normalL 6 ef f et

moyen

chezles femmes que chez les homntékez les individus avec un IMC de 40 et plus,

de

O0ob®si

t ®

sur

a

p a pldsimportana t i on a
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la réduction est dd,3 points de pourcentage chez les femnetsde 3,6 chez les

hommes.Le tabagisme a des effets équivalents sur la probabilité de participer au
marché du travail sur les deux sexes. Chez les individus qui ont fumé plus de 20 ans,

|l a participation au mar ch® du rétuteade 3 % | est

chez les individus qui ont fumé plus de 30 ans.

4.5.10 Comparaison de modéle

Le Tableau4.13 présentedsprobabilités conditionnelles de différemsdélesobte-

nues a partir dedistributiors a posterioriprédictive Les quatre modéles utilisés sont

le probit, le probit avec effets individuels hiérarchiques, le probit multivarié ebie pr

bit multivarié avec effets individuels hiérarchiques. Les résultats des deux modeles

probit sontdétaillésen annexe ainsi queeuxdu probit multivariePour | 6 ens e mbl
des modeles, le probit miviarié est le modele dont la distribution des estimés des

mal adi es chroniques est | a pl us A®gative
vasculaires et du diabéte chez les hommes, les moyeasguababilités conditie

nelles sont supérieures a 20 %. Comparativement aux modeélesiémiu semble

gue | 6endog®n®i t® des mal adies chroniques

du travail ait un impact.

Les résultats du modéle incorporans ddfetsindividuels sont par contre trés déif

rents. Chez les femmess parametres de position de la distribuigposterioripré-

dictive concernant les maux de dos et les maladies eazadmulaires sont plus ne&g

tifs que ceux des hommes. Il semble gae maladies aient un impact plus important

sur la participation au marché du travail chez les femmes que les hommes. Chez les

hommes, cbest | e diab te et | darthrite qui
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la partcipation au marché du travall. inpact desmaladies pulmonaiseest sen-

blable poules deux sexes.

Tableaud.13 Comparaisons de modéleshangements en point de pourcentage de la

probabilité de participer au marché

du travail selon les maladies chroniques

Femmes
Probit Probit multivarié
Moyenne Ecart-type Moyenne Ecart-type
OdzdzN.  -9,3 1,65 = -23,77 4,49 *x
diabéte -5,07 1,59 *x -24,89 4,33 **
arthrite -4,74 0,74 *x -24,75 2,78 **
dos -2,08 0,65 *x -32,51 3,12 **
poumon -5,34 1,51 ** -25,05 3,76 **
Probit Probit multivarié
avec effets individuels hiérarchiqu¢ avec effets individuels hiérarchique
Moyenne Ecart-type Moyenne Ecarttype
OdzdzN.  -14,76 1,62 *k -18,79 3,74 e
diabéte -9,91 1,36 *x 1,93 4,07
arthrite -6,94 0,67 *x -3,98 2,65 *
dos -4,59 0,67 *x -15,49 3,17 **
poumon -9,36 1,49 ** -12,01 4,26 *x
Hommes
Probit Probit multivarié
Moyenne Ecart-type Moyenne Ecart-type
O dzdzNJ -5,64 1,03 * -12,29 3,67 =
diabete -3,6 1,02 *x -4,95 2,95 **
arthrite -5,05 0,61 *x -24,86 2,71 **
dos -2,22 0,5 *x -26,99 3,01 *x
poumon -5,42 1,36 *x -27,23 3,75 **
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Probit Probit multivarié
avec effets individuels hiérarchique avec effets individuels hiérarchique
Moyenne Ecart-type Moyenne Ecart-type
O dzdzNJ -8,75 0,94 * -7,11 3 b
diabéte -3,56 0,83 o -4,18 2,35 o
arthrite -7,89 0,59 i -7,6 3,17 o
dos -4,13 0,49 o -8,56 3,54 o
poumon -10,91 1,51 ** -12,72 4,17 *x

Ces difféerences de résultats entre les deux modemesltivariés sont intéressante
Regardons de pleud 6purlagantidiphtiomao mardhé du travail.

Dans le modélerobit multivarié | 6 d mnp & 6 st ttehimportaet tant chez les

hommes que chez les femmesd a r tréduit la paaticipation au marché du travalil

de 5 points de pourcentage. En comparant ces résultats au modéle aneffets

duels on remar que quee |I66abtheshaaiptpedaibly. &me

explication possible est la corrélation enariode de vie des individus et le travail.

Si les individus ont un mode de vie qui augmente la probabilité de déveldgper

| 6 a r dt qur r@uit @u méme coup la probabilité de travailler,lle§ a r daubpeu t e

doéi mpact sur | a pda travail.céin efeett lesodonnéasude paael ¢ h ®
per mettent doéobserver | 6historiquei-de | a g
dus. Si les individus ne travaillaient pas avant le diagnostic et ne travaillent pas aprés

le diagnostic] 6 a r neleraipss eeponsablede ce fait. s param tres de
individuel hiérarchigue de la distributi@nposteriori captera alors cet effet et réduira

le biais occasionné par les facteurs non oléser
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4.5.11 Analyse de sensibilité

Pour vérifier la robustesse dessultats obtenus dans ce chapitre, une analysende se

sibilité a été effectuée avec plusieurs modeles différents. Le Tableau 4.14 présente les
résultats de cette analyse de sensibillté. premiere colonnébase)présente legs-

timés (moyenne et écanipe) des variables endogérmstenusdans cechapitre.Ce

sont les résultats obtenus au Tableau 4. b.ant donn® que | 6®quat
de | a participation au march® du travail
probleme, nous avons esénplusieurs fois le modele en supprimant ou ajoutant des

variables exogenes a cette équation. Ces modifications ont pour but de vérifier si les
résultats dépendent des chaiprioris ur | es v ar i balxdloare «ahé e x c | u s |
poids» présente les eghés obtenusans les quatre variables de poftldC25-30,

IMC30-35, IMC354 0 et | MC40+) d a n sLeslrés@tgtsudarisilaon d e
colonne «¢abac» sontceux obtenus aprés avoir introduit les variables téiaaacl0,

tabac20, tabac30 et tabac30#)a n s | 6 ® qtravzail deo base Hee ®-

lonne« antécédents présente les résultats obtenus lorsqles variables

déant ®c ®d e f £ $-pda raem tHngp,adiabetgarent et diabéetasp) sont

ajoutées aux variables tabac dans le modele précégederniere colonne présente

l es r®sultats obtenus un exoderegllsmodéle®nt| 6 ense
été ajouté a tdesles équationsl.es résultats montrent que les estimés des variables
endogénes du modéle ne sont pas trés sensiblesauwxdcbaix v ar i abl es dobex
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Probit multivarié : femmes
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Base Sans poids Tabac Antécédents Complet
ctur -0238 (0,04) -0255 (0,04) -0,237 (0,04) -0,213 (0,05) -0,207 (0,05)
diabéte  -0,249 (0,04) -0,209 (0,05) -0,253 (0,05) -0,257 (0,04) -0,240 (0,04)
arthrite  -0,248 (0,03) -0,218 (0,03) -0,244 (0,03) -0,244 (0,03) -0,253 (0,03)
dos -0,325 (0,03) -0,329 (0,03) -0,335 (0,03) -0,332 (0,03) -0,342 (0,03)
poumon -0,251 (0,04) -0,262 (0,04) -0,247 (0,04) -0,253 (0,04) -0,251 (0,04)

Probit multivarié : hommes

Base Sans poids Tabac Antécédents Complet
ciur -0123 (0,04) -0,104 (0,04) -0,1213 (0,04) -0,145 (0,04) -0,189 (0,03)
diabete -0,0560 (0,03) -0,025 (0,03) -0,046 (0,03) -0,006 (0,04) 0,015 (0,04)
arthrite  -0,249 (0,03) -0,244 (0,03) -0,251 (0,03) -0,251 (0,03) -0,257 (0,02)
dos -0,270 (0,03) -0,277 (0,03) -0,275 (0,03) -0,264 (0,03) -0,267 (0,03)
poumon -0,272 (0,04) -0,281 (0,04) -0,270 (0,04) -0,266 (0,04) -0,231 (0,03)

Probit multivarié avec effets individuels hiérarchiques : femmes

Base Sans poids Tabac Antécédents Complet
ciur -0188 (0,04) -0,182 (0,04) -0,166 (0,05) -0,156 (0,05) -0,159 (0,04)
diabéte 0,019 (0,04) 0,017 (0,04) 0,025 (0,04) 0,043 (0,04) 0,012 (0,03)
arthrite  -0,040 (0,03) -0,052 (0,02) -0,030 (0,03) -0,035 (0,03) -0,030 (0,02)
dos -0,155 (0,03) -0,172 (0,03) -0,142 (0,06) -0,140 (0,04) -0,175 (0,03)
poumon -0,120 (0,04) -0,128 (0,04) -0,091 (0,05) -0,093 (0,05) -0,113 (0,05)

Probit multivarié avec effets individuels hiérarchiques : hommes

Base Sans poids Tabac Antécédents Complet
ciur -0071 (0,03 -0,077 (0,02) -0,070 (0,03) -0,055 (0,03) -0,071 (0,03)
diabete -0,042 (0,02) -0,048 (0,03) -0,035 (0,03) -0,023 (0,02) -0,044 (0,02)
arthrite  -0,076 (0,03) -0,095 (0,02) -0,082 (0,03) -0,074 (0,03) -0,097 (0,03)
dos -0,086 (0,04) -0,098 (0,02) -0,059 (0,04) -0,063 (0,04) -0,066 (0,05)
poumon -0,127 (0,04) -0,135 (0,04) -0,117 (0,04) -0,113 (0,05) -0,102 (0,03)



CONCLUSION

Les modelepr obits multivari ®s permetteé&dt do®tu
ponses discrétes sont corrélées entres €llesodéle permet une grande flexibilité

au niveau de la structure de corrélation des termes résetuslgpposant que lea-v

riables latentesuivent une distribution normale multivarided e st i mata-on de c
d |l e ndest pas possible par maxi mum de vr
anal ytiqgue de | a fonction de vraisembl ance
vraisemblance simulées&ifficile dans des cas complexear elle nécessite de gim

ler une intégrale a plusieurs dimensions, ce qui esekigeantdu point de vue u

meéique.

Cette limite numérique imposée par le maximum de vraisemblance peut éte surpa

sée par une approcleay ®s i enne. N®anmoi ns, l e nombre
et doobservations peut devenir rapidement
congu pour estimer un modele trés complexe. En combinant la méthode PXDA de
Talhouk, Doucet et Murphy (20),2a méthode d€hopin (201} pour échantillonner

des tirages ° partir doébune distribuwtion tr
tions pour échantillonner les coefficients de régression, nous avons crééoun alg

rithme trés efficient du point de vue numérique.

Le chapitre 3 présente les distributions conditionnellpsesterioridu probit multiva-
rié aveceffets individuels hiérarchiguest nous avons g®n®r al i s® |
Gibbs & la méthod®XDA de Talhouk, Doucet et Murphy (20L2A partir de nos
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recherches expoegau chapitre 2 et3jous avons es tingmaadiésbi mpact
chroniques sur | a parti ci @geéntpiolmtmultevarie¢ mar ¢ h ®
avec structure récursive endog@tavec effets individuels hiérarchiques. Ce modéle

a ®t ® estim® avec deux ®chantill on& dohomr

partir des donn®es | 6Enqu°te nationale sur

Les®sul t at s mo n tpoidsretle tapagme dord deg facteude esque
importans des maladies chronq u e s . L6©ge @ooumnanmpautr tmas
modéré surds maux de dos, les maladies canigculaires et le diabéte et a peu ou

pas dobéeffets sur | es maladies pul monaires.
plus i mportant chez | es femmes alors qubdi
cardiovasculaires plus important chez les hommes. Ces résultats sont conformes a la
l'itt ®rature m®di cal e. € | 6inverse, | 6 ®duc
chroniques. ! sembl erait que | a cooerr ®I at i
vienne pincipalement des habitudes de vie qui sont corrélées a la fois avec

| 6®ducation et |l a sant ®.

Le poids et le tabac sont quant a eux des facteurs de risque importants pour plusieurs

mal adi es chroni ques. Les indi vadickoesix avec u
dont |l e poids est sup®rieur - l a nor mal e
|l 6arthrite, des maux de dowas cdwl adiiraebs .t el oeit

devient de plus en plus grand au fur et
semble également affecter directement la participation au marché du travail des

femmes.

Le nombre déann®e de tabagisme a ®&gal ement

ladies chroniquesmais de fagon beaucoup moins pron@geée le poids corporel.
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Les ndividus qui ont fumé plus de trente ans ont une plus grande probabilitéede dév
| opper des probl mes doéarthrite, daes maux

ladies pulmonaires.

Ces modeéles nousont permis @& contréler pout es pr obl me&®dae | 6en
maladies chroniques dahsd ® quat i on de parti ceitp atbiudn lduwe
la comorbiditédes difféerentes maldi es ¢ omme s o usuclesfadtéuisnf or ma
de risquenon observabled.es parametres de la distributianposterioriconcernant

la corrélation des termes résiduels ont montré que les maladies chroniques étaient

endog nes dans | 6®quation de travail et g
sousestimait | 6i mpact des mal adi esdutahr oni que
vail . Nous avons ®gal ement montr® que | b6e

sans effet individuel hiérarchique surestimait cet impact. A partir des effet$ marg

naux 1indirects, nous avons pu montrer que
négatif sur la participation au marché du travail via leurs effets sur les maladies chr

nigues. Les individus avec un IMC supérieur a 40 ont en moyenne une probabilité de
participer au marché du travail réduite de quatre points de pourcentage etvies indi

dus qui ont fumé plus de 30 ans de leur vie voient cette probabilité réduite de deux

points de pourcentage. Cela peut sembler peu, mais en termes de codt, cette réduction

de la participation au marché du travail se chiffre a plusieurs milliards desdaies

r®sul tats montrent clairement que H060b®si't
tant.

Nous avons vu que les résultats changeaient énormément selon le modeéle utilisé. En
effet, il y a de grandes différences entre les résultats du probitoliti ultivarié et

le probit multivarié avec effets individuels hiérarchiques. Ces grandes différences
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entre les modeles nous poussent a la plus grande prudence. Nous savons gue les m

ladies chroniques ont un impact sur la participation au marché dul,traess il est

encoredif i ci |l e doO®valatimpactavec certitude
En ®tudiant ce sujet, nous avons vu | 6®nor
entre |l a sant ®, | 6 e-éngnbniguesRour bienecamprendre i ab |l e s

tous les impactgue peut avoir la santé sur la société, il est nécessaire de poursuivre
la recherche sur ce suj&ar exemple, este que les habitudes de vie sont endogénes
dans les équations de santé 2iEgbssible de contrbler ce probleme avec deséqu
tions suppléentaires. Este queun modéledynamique utilisant pleinement la gl

sance des données de panel permettrait un meilleur éclairage sur ces questions ?



ANNEXE A

MODELE MULTIVARIE AV EC EFFETSNDIVIDUELS HIERACHIQUES

Pour trouver les autres distributions conditionneiegosteriorion utilise le théo-
reme de Bayes en combinant la fonction de vraisemblance et les distritz2upidos

M :

p({a}. a &,.sly)

X|'T/2exp§e-%(yi G B x-p H(x (i - )ak )8

-T/2|

O(2)

. 51, 06 . A .
|Se|( l’lzexpgaehztr(_§l§ge>@p éb _l)'\[— 1(7 b_)b.

O20)"s.[ ez @ -} 6.2 )&

i=1

engle l(a -3iv,( a ;)a8-| 3a|'(§ 2 exp %ﬁr(_ a'{)S

Enposanfi =y {i &) alors:

bl a5 “yIN( VY,

ou
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-1

o

lxlgy (i 4 g\_/f_bget v, %X it XVE 4

3

b=V,

@%mo

En éliminant tous les termes qui ne dépendent pag,den trouve la distribution

conditionnelle suivante

plal b aZs’¥)

1-O:0n

%é(yn a % 4 by ax V’oe"@ @) 4t 3

@8 Qo

a 1erl . - o
engeigta;l(y" a % @' el(syt ax )b(i ?9) 'é(i S‘)’H(

En posanz, =y, - & eten réécrivant
.-I.- = HE— 14
a(k-a) (e (+a )ali(sa) .
.
éﬁs-elyitE_Z éaii gﬁ E*éa i}eig [ a"liia @i é-ai Sil-@'*
E3
S - a Lo = 0
A %S/ yEa (T 8 +)s 2.%i"48 E '.6S 4
C tz -
De facon identique aux autres développements, on trouve

alb,ak yUN@A, i=1...n

ou

. ,
=(Tg +3 et a Ap A%y xb) ‘At
5 _

t=1
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En éliminant tous les termes qui ne dépendent pas aetrouve la distribution ¢co

ditionnelle suivante
plal 4 kS.. )
expie 38 (-4 A @ Jal va) Wy

¢

En réécrivant

Aa- 4 $(a-)a(+ a)yw( -

i=1

Aais)a-2a4 nS a8 A4S avvh 24 a_Vay
i i 2 i E
HaW'a+gn 8 W) @2-w &, ¥liroavi
i=1 C iz -
De facon identique aux autres développements, on trouve
al{ & 6, SyIN("¥),
ou
Ve B @ Vi34

En éliminant tous les termes qui ne dépendent pas, den trouve la distribution

conditionnelle suivante

p(sS. H{a}. a +Y)
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seppsala A e )ag S e r(-.) §
: C :

alors:
s,{a}.a psyow( s h

ou

P=nn et TS (. )k, a)h S

En éliminant tous les termes qui ne dépendent pas_den trouve la distribution

conditionnelle suivante

p(s.l{a}. a bS,y)

AT n, m a 18,0 T,
SR 1)’Zexwaae—zga Ave a w8 ax )ot(l 1),
C Gi=1t 4 u
2 An T
5T " eme @ Ay a x A% @ x Yo, B
c Gi=1t 2
alors

S.l{a}.a pS,yOIWg S 7

ou

n T .
n,=_n nT et _%a:é.(Yt i a4 X )lby i & )'—b

i=1t %



ANNEXE B

PROBIT UNIVARIE

TableauB.1 Paramétres de la distributiarposterioridu probit univarié

Femmes

moyenne  écarttype  (HPDI95%) MCSE ME(%)
constante 0,639 0,044 (0,55 0,72) o 0,0008
Atlantique -0,112 0,026 (-0,16 -0,06) o 0,0005 -0,03
Québec -0,184 0,029 (-0,24 -0,13) o 0,0005 -0,04
Man. & Sas 0,125 0,031 (0,06 0,19) o 0,0006 0,03
Alb. et C.B -0,044 0,027 (-0,1G 0,01) * 0,0005 -0,01
couple -0,167 0,020 (-0,20 -0,13) o 0,0004 -0,04
enfant -0,330 0,019 (-0,37 -0,29) o 0,0003 -0,11
immigrant -0,123 0,028 (-0,18 -0,07) o 0,0005 -0,03
age4050 0,023 0,027 (-0,03 0,07) 0,0005 0,01
age5055 -0,263 0,032 (-0,32 -0,20) o 0,0006 -0,06
age5560 -0,716 0,031 (-0,78 -0,65) o 0,0005 -0,19
age6065 -1,429 0,034 (-1,49 -1,36) o 0,0005 -0,48
secondaire 0,441 0,032 (0,38 0,50) o 0,0006 0,14
universitaire 0,672 0,031 (0,61 0,73) o 0,0005 0,20
ciur -0,497 0,050 (-0,59 -0,40) o 0,0008 -0,15
diabéte -0,348 0,044 (-0,44 -0,26) o 0,0007 -0,10
arthrite -0,253 0,022 (-0,30 -0,21) o 0,0004 -0,07
dos -0,171 0,022 (-0,21, -0,13) o 0,0004 -0,05
poumon -0,328 0,048 (-0,42 -0,23) o 0,0008 -0,09
cycle 2 0,075 0,033 (0,01 0,14) o 0,0006 0,02
cycle 3 0,143 0,034 (0,08 0,21) o 0,0006 0,03
cycle 4 0,192 0,034 (0,13 0,26) o 0,0006 0,04
cycle 5 0,290 0,036 (0,22 0,36) o 0,0007 0,06
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cycle 6 0,338 0,036 (0,27, 0,41) o 0,0007 0,07
cycle 7 0,396 0,037 (0,32 0,47) o 0,0007 0,08
cycle 8 0,470 0,039 (0,39 0,54) o 0,0007 0,10
cycle 9 0,454 0,041 (0,37 0,53) o 0,0007 0,10
IMC25-30 0,026 0,021 (-0,02 0,07) 0,0004 0,01
IMC30-35 -0,041 0,028 (-0,10 0,01) * 0,0005 -0,01
IMC35-40 -0,124 0,043 (-0,21, -0,04) o 0,0007 -0,03
IMC40+ -0,241 0,054 (-0,35-0,13) o 0,0009 -0,07
Hommes

moyenne  écarttype  (HPDI95%) MCSE ME(%)
constante 1,219 0,058 (1,11 1,34) o 0,0014
Atlantique -0,166 0,034 (-0,23 -0,10) o 0,0008 -0,03
Québec -0,195 0,036 (-0,26 -0,12) o 0,0009 -0,02
Man. & Sas 0,148 0,046 (0,06 0,24) o 0,0011 0,02
Alb. et C.B 0,016 0,037 (-0,06 0,09) 0,0011 0,00
couple 0,436 0,027 (0,38 0,49) o 0,0006 0,07
enfant 0,065 0,036 (-0,00 0,14) o 0,0014 0,02
immigrant 0,186 0,039 (0,11, 0,27) o 0,0010 0,02
age4650 -0,100 0,038 (-0,18 -0,03) o 0,0012 -0,01
age5055 -0,454 0,043 (-0,54 -0,37) o 0,0012 -0,05
age5560 -0,959 0,041 (-1,04 -0,88) o 0,0010 -0,14
age6065 -1,598 0,042 (-1,68 -1,52) o 0,0010 -0,39
secondaire 0,215 0,037 (0,14 0,29) o 0,0009 0,04
universitaire 0,350 0,038 (0,27 0,43) ** 0,0008 0,05
ciur -0,495 0,042 (-0,58 -0,41) o 0,0007 -0,09
diabéte -0,228 0,047 (-0,32 -0,13) o 0,0009 -0,04
arthrite -0,468 0,027 (-0,52 -0,42) o 0,0006 -0,08
dos -0,269 0,028 (-0,32 -0,21) o 0,0006 -0,04
poumon -0,591 0,066 (-0,72 -0,46) *x 0,0012 -0,11
cycle 2 0,015 0,046 (-0,08 0,10) 0,0011 0,00
cycle 3 0,037 0,046 (-0,06 0,13) 0,0012 0,00
cycle 4 0,014 0,047 (-0,08 0,10) 0,0011 0,00
cycle 5 0,104 0,048 (0,0% 0,20) o 0,0011 0,01
cycle 6 0,185 0,050 (0,09 0,28) o 0,0012 0,02



cycle 7
cycle 8
cycle 9
IMC25-30
IMC30-35
IMC35-40
IMC40+

0,212
0,231
0,315
0,148
0,075
-0,020
-0,087

0,051
0,052
0,052
0,028
0,036
0,062
0,089

(0,11 0,31)
(0,13 0,33)
(0,21 0,42)
(0,10 0,20)
(0,00 0,14)
(-0,15 0,10)
(-0,25 0,08)

*%

*%

*%

*%

*%

0,0012
0,0013
0,0012
0,0007
0,0009
0,0014
0,0018
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0,02
0,03
0,04
0,02
0,01
0,00
-0,01



APPENDICE C

PROBIT UNIVARIE AVEC EFFETS INDIVIDUELS HERARCHIQUES

TableauB.1 Parameétres de la distributiarposterioridu probit univarié avec effets
individuels hiérarchiques

Femmes

Travall Moyenne Ecarttype (HPDI95%) MCSE ME(%)
effetindividuel 1,375 1,375 (1,20 1,55) o 0,0097 -
Atlantique -0,218 0,077 (-0,36 -0,06) * 0,0051 -0,03
Québec -0,326 0,083 (-0,48 -0,17) * 0,0055 -0,04
Man. & Sas 0,097 0,097 (-0,10 0,28) 0,0061 0,01
Alb. et C.B -0,071 0,080 (-0,23 0,09) 0,0047 -0,01
couple -0,234 0,042 (-0,3% -0,15) * 0,0020 -0,03
enfant -0,463 0,032 (-0,52 -0,40) * 0,0012 -0,09
immigrant -0,229 0,080 (-0,39 -0,08) * 0,0045 -0,04
age4050 0,037 0,043 (-0,04 0,12) 0,0020 0,01
age5055 -0,436 0,058 (-0,55 -0,32) * 0,0026 -0,06
age5560 -1,257 0,064 (-1,38 -1,12) * 0,0031 -0,20
age6065 -2,497 0,077 (-2,65 -2,35) * 0,0038 -0,48
secondaire 0,469 0,062 (0,34 0,59) * 0,0042 0,08
universitaire 0,794 0,062 (0,67 0,91) * 0,0044 0,13
ciur -0,557 0,089 (-0,73 -0,39) * 0,0030 -0,09
diabéte -0,312 0,092 (-0,49 -0,14) * 0,0033 -0,05
arthrite -0,299 0,043 (-0,38 -0,22) o 0,0013 -0,05
dos -0,135 0,040 (-0,21; -0,06) o 0,0014 -0,02
poumon -0,334 0,085 (-0,5@ -0,16) ** 0,0029 -0,05
cycle 2 0,097 0,044 (0,03, 0,18) o 0,0015 0,02
cycle 3 0,226 0,047 (0,13 0,31) o 0,0016 0,03
cycle 4 0,285 0,048 (0,19 0,38) o 0,0015 0,04

cycle 5 0,400 0,052  (0,30050) ** 00016 0,05
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cycle 6 0,463 0,054 (0,36 0,56) o 0,0016 0,06
cycle 7 0,542 0,059 (0,42 0,65) o 0,0017 0,07
cycle 8 0,627 0,064 (0,5% 0,75) o 0,0020 0,08
cycle 9 0,614 0,062 (0,49 0,74) o 0,0019 0,09
IMC25-30 -0,037 0,041 (-0,12 0,04) 0,0018 -0,01
IMC30-35 -0,182 0,056 (-0,29 -0,07) o 0,0025 -0,02
IMC35-40 -0,285 0,085 (-0,45 -0,12) o 0,0034 -0,04
IMC40+ -0,358 0,113 (-0,58 -0,14) o 0,0041 -0,06
Femmes
Travail Moyenne Ecarttype (HPDI 95%) MCSE
variance 2,295 2,295 (2,10 2,49) * 0,0057
Hommes

Travail Moyenne Ecarttype (HPDI95%) MCSE ME(%)
effetindividuel 2,494 2,494 (2,23 2,75) * 0,0163 -
Atlantique -0,327 0,100 (-0,54 -0,14) o 0,0073 -0,03
Québec -0,399 0,109 (-0,61; -0,18) o 0,0086 -0,02
Man. & Sas 0,388 0,118 (0,16 0,62) * 0,0092 0,03
Alb. et C.B 0,076 0,104 (-0,12 0,29) 0,0074 0,01
couple 0,560 0,061 (0,44 0,68) * 0,0037 0,05
enfant 0,062 0,060 (-0,06 0,19) 0,0037 0,02
immigrant 0,332 0,112 (0,20 0,57) * 0,0078 0,03
age4650 -0,175 0,065 (-0,31, -0,04) * 0,0041 -0,01
age5655 -0,834 0,082 (-0,99 -0,68) * 0,0048 -0,06
age5560 -1,742 0,087 (-1,92, -1,57) * 0,0056 -0,15
age60665 -2,883 0,103 (-3,08 -2,69) * 0,0071 -0,40
secondaire 0,354 0,080 (0,20 0,51) * 0,0056 0,03
universitaire 0,517 0,079 (0,37, 0,69) * 0,0056 0,05
ciur -0,587 0,088 (-0,76 -0,41) o 0,0036 -0,06
diabéte -0,395 0,101 (-0,59 -0,19) * 0,0044 -0,04
arthrite -0,550 0,057 (-0,66 -0,44) * 0,0024 -0,05
dos -0,258 0,052 (-0,36 -0,15) * 0,0022 -0,02
poumon -0,574 0,121 (-0,8% -0,34) *x 0,0045 -0,05
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cycle 2 -0,001 0,066 (-0,13 0,13) 0,0030 0,00
cycle 3 -0,071 0,068 (-0,20 0,06) 0,0033 0,00
cycle 4 -0,118 0,068 (-0,25 0,02) * 0,0032 -0,01
cycle 5 -0,025 0,073 (-0,17 0,11) 0,0033 0,00
cycle 6 0,108 0,078 (-0,05 0,26) * 0,0038 0,01
cycle 7 0,159 0,079 (-0,00 0,31) * 0,0034 0,01
cycle 8 0,145 0,085 (-0,03 0,31) * 0,0038 0,01
cycle 9 0,267 0,088 (0,09 0,44) o 0,0039 0,02
IMC25-30 0,265 0,055 (0,15 0,37) o 0,0029 0,02
IMC30-35 0,086 0,080 (-0,06 0,25) 0,0044 0,01
IMC35-40 -0,165 0,124 (-0,4Q 0,09) 0,0059 -0,01
IMC40+ -0,346 0,199 (-0,73 0,04) ** 0,0088 -0,03
Hommes
Travail Moyenne Ecarttype (HPDI 95%) MCSE
variance 2,631 2,631 (2,34 2,97) o 0,0123



APPENDICE D

PROBIT MULTIVARIE

TableauD.1 Parametres de la distributi@anposterioride la participation au marché

du travall
Femmes

Participation Moyenne Ecarttype (HPDI95%) MCSE ME(%)
constante 0,865 0,042 (0,78;0,95) o 0,0004 -
Atlantique -0,082 0,023 (-0,13:0,04) o 0,0002 -0,58
Québec -0,153 0,025 (-0,20:0,10) i 0,0002 -0,79
Man. & Sas 0,126 0,028 (0,07;0,18) i 0,0002 0,73
Alb. et C.B -0,034 0,024 (-0,08;0,01) * 0,0002 -0,24
couple -0,220 0,018 (-0,25:0,19) i 0,0002 -1,38
enfant -0,280 0,017 (-0,31:0,25) i 0,0002 -2,69
immigrant -0,117 0,024 (-0,17:0,07) i 0,0002 -0,82
age4650 0,090 0,024 (0,04;0,14) o 0,0002 0,52
age5655 -0,052 0,032 (-0,11;0,01) * 0,0006 -0,29
age5560 -0,345 0,037 (-0,42:0,27) o 0,0009 -2,15
age6665 -0,931 0,044 (-1,02:0,85) o 0,0013 -9,54
secondaire 0,330 0,031 (0,27;0,39) o 0,0003 2,91
universitaire 0,510 0,031 (0,45;0,57) 3 0,0004 4,10
IMC25-30 0,082 0,020 (0,04;0,12) o 0,0002 0,54
IMC30-35 0,086 0,027 (0,03;0,14) o 0,0003 0,49
IMC35-40 0,116 0,043 (0,03;0,20) o 0,0006 0,72
IMC40+ 0,079 0,054 (-0,03;0,19) * 0,0008 0,51
cycle 2 0,062 0,029 (0,01;0,12) o 0,0002 0,43
cycle 3 0,113 0,030 (0,06;0,17) o 0,0002 0,65
cycle 4 0,148 0,031 (0,09;0,21) o 0,0003 0,84

cycle 5 0,228 0,032 (0,17:029)  *  0,0003 1,27
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cycle 6 0,268 0,032 (0,21;0,33) * 0,0003 1,47
cycle 7 0,314 0,034 (0,25;0,38) ** 0,0003 1,71
cycle 8 0,366 0,035 (0,30;0,44) * 0,0004 1,95
cycle 9 0,360 0,036 (0,29;0,43) ** 0,0004 2,06
Hommes

Participation Moyenne  Ecarttype (HPDI 95%) MCSE ME(%)
constante 1,351 0,054 (1,24;1,46) * 0,0006 -
Atlantique -0,108 0,030 (-0,17:0,05) o 0,0003 -0,37
Québec -0,150 0,032 (-0,21:0,09) * 0,0003 -0,36
Man. & Sas 0,148 0,038 (0,07;0,22) 0,0004 0,43
Alb. et C.B 0,023 0,032 (-0,04;0,09) * 0,0003 0,08
couple 0,309 0,025 (0,26;0,36) o 0,0004 1,10
enfant 0,085 0,031 (0,03;0,15) o 0,0005 0,48
immigrant 0,161 0,033 (0,10;0,23) 0,0004 0,50
age4050 -0,030 0,035 (-0,10;0,04) o 0,0005 -0,08
age5055 -0,263 0,041 (-0,34:0,18) * 0,0006 -0,68
age5560 -0,630 0,043 (-0,71:0,55) * 0,0009 -1,91
age6065 -1,148 0,048 (-1,25:1,05) o 0,0013 -6,46
secondaire 0,181 0,036 (0,11;0,25) * 0,0003 0,67
universitaire 0,267 0,035 (0,20;0,34) o 0,0004 0,95
IMC25-30 0,129 0,026 (0,08;0,18) * 0,0003 0,43
IMC30-35 0,142 0,033 (0,08;0,21) o 0,0006 0,39
IMC35-40 0,112 0,064 (-0,02;0,23) * 0,0013 0,36
IMC40+ 0,146 0,092 (-0,03;0,33) 0,0017 0,46
cycle 2 0,005 0,041 (-0,08;0,08) 0,0004 0,02
cycle 3 0,015 0,041 (-0,07;0,09) 0,0004 0,04
cycle 4 -0,013 0,042 (-0,10;0,07) * 0,0004 -0,04
cycle 5 0,060 0,044 (-0,03;0,15) o 0,0005 0,17
cycle 6 0,121 0,044 (0,04;0,21) o 0,0005 0,35
cycle 7 0,148 0,045 (0,06;0,24) o 0,0005 0,42
cycle 8 0,147 0,046 (0,06;0,24) o 0,0005 0,42
cycle 9 0,222 0,048 (0,13;0,32) 1,00 0,0006 0,68
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TableauD2l mpact des facteurs de r
Femmes
Arthrite Moyenne Ecarttype (HPDI95%) MCSE ME(%)
constante 0,633 0,145 (0,35;0,91) *x 0,0029 -
age4650 0,429 0,026 (0,38;0,48) *x 0,0002 9,93
age5655 0,864 0,030 (0,81;0,92) *x 0,0002 18,31
age5560 1,087 0,031 (1,03;1,15) o 0,0002 25,81
age6065 1,208 0,032 (1,14;1,27) o 0,0002 34,88
secondaire 0,012 0,033 (-0,05;0,08) 0,0003 0,34
universitaire 0,035 0,034 (-0,03;0,10) 0,0004 0,89
IMC25-30 0,217 0,021 (0,18;0,26) *x 0,0001 541
IMC30-35 0,323 0,027 (0,27;0,37) *x 0,0002 7,12
IMC35-40 0,517 0,041 (0,44,0,60) *x 0,0002 13,52
IMC40+ 0,725 0,051 (0,63;0,82) *x 0,0003 21,04
tabac10 0,042 0,031 (-0,02;0,10) * 0,0002 1,05
tabac20 0,109 0,027 (0,06;0,16) i 0,0002 2,35
tabac30 0,225 0,026 (0,17;0,28) b 0,0002 4,92
tabac30+ 0,226 0,027 (0,17;0,28) i 0,0002 5,89
Hommes

Arthrite Moyenne  Ecarttype (HPDI 95%) MCSE ME(%)
constante 0,950 0,173 (0,61;1,29) *x 0,0036 -
age4650 0,307 0,030 (0,25;0,37) ** 0,0003 5,93
age5055 0,640 0,035 (0,57;0,71) i 0,0003 11,32
age5560 0,828 0,035 (0,76;0,90) ** 0,0003 16,28
age6065 0,899 0,037 (0,83;0,97) b 0,0003 22,42
secondaire 0,150 0,037 (0,08;0,22) ** 0,0003 2,80
universitaire 0,126 0,037 (0,05;0,20) *x 0,0004 2,32
IMC25-30 0,100 0,025 (0,05;0,15) ** 0,0002 1,97
IMC30-35 0,281 0,030 (0,22;0,34) b 0,0002 4,87
IMC35-40 0,501 0,053 (0,40;0,60) ** 0,0003 11,40

sque

«
p
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IMC40+ 0,611 0,075 (0,46;0,76) ** 0,0005 15,15
tabac10 0,154 0,038 (0,08;0,23) * 0,0003 3,20
tabac20 0,162 0,030 (0,10;0,22) * 0,0002 2,73
tabac30 0,245 0,029 (0,19;0,30) * 0,0002 4,13
tabac30+ 0,239 0,030 (0,18;0,30) * 0,0002 5,11
Tableau D3 Impact des facteurs de risque sur les maux de dos
Femmes
Dos Moyenne Ecarttype (HPDI95%) MCSE ME(%)
constante 0,637 0,144 (0,35;0,92) o 0,0031 -
age4650 0,083 0,022 (0,04;0,13) o 0,0002 2,16
age5655 0,107 0,029 (0,05;0,16) *x 0,0002 2,36
age5560 0,188 0,030 (0,13;0,25) *x 0,0002 4,39
age6065 0,073 0,034 (0,01;0,14) o 0,0003 1,90
secondaire 0,122 0,034 (0,06;0,19) *x 0,0003 2,96
universitaire 0,169 0,035 (0,10;0,24) 3 0,0004 4,16
IMC25-30 0,080 0,021 (0,04;0,12) o 0,0001 2,09
IMC30-35 0,160 0,027 (0,11;0,21) o 0,0002 3,78
IMC35-40 0,281 0,041 (0,20;0,36) *x 0,0002 7,58
IMC40+ 0,245 0,053 (0,14;0,35) *x 0,0003 6,82
tabac10 0,116 0,028 (0,06;0,17) o 0,0002 3,07
tabac20 0,088 0,025 (0,04;0,14) *x 0,0002 1,94
tabac30 0,079 0,026 (0,03;0,13) *x 0,0002 1,74
tabac30+ 0,194 0,028 (0,14;0,25) o 0,0002 5,29
Hommes

Dos Moyenne Ecarttype (HPDI 95%) MCSE ME(%)
constante 0,562 0,165 (0,23;0,88) *x 0,0039 -
age4650 0,109 0,025 (0,06;0,16) o 0,0002 2,85
age5055 0,119 0,031 (0,06;0,18) *x 0,0002 2,61
age5560 0,148 0,032 (0,08;0,21) o 0,0002 3,37
age60665 0,098 0,036 (0,03;0,17) *x 0,0003 2,58



secondaire
universitaire
IMC25-30
IMC30-35
IMC35-40
IMC40+
tabacl10
tabac20
tabac30
tabac30+

0,040
0,077
0,005
0,129
0,058
0,321
0,169
0,163
0,198
0,271

0,035
0,036
0,021
0,028
0,052
0,074
0,033
0,026
0,026
0,028

(-0,03;0,11)
(0,01;0,15)
(-0,04;0,05)
(0,08;0,18)
(-0,05;0,16)
(0,17;0,47)
(0,10;0,23)
(0,11;0,21)
(0,15;0,25)
(0,22;0,33)

**

**

**

*%

*%

*%

*%

0,0003
0,0003
0,0002
0,0002
0,0003
0,0004
0,0003
0,0002
0,0002
0,0002
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0,95
1,90
0,14
2,90
1,48
9,41
4,46
3,41
4,19
7,45

Tableau D4 Impact des facteurs de risque sur les maladies pulmonaires

Femmes
Poumon Moyenne Ecarttype (HPDI 95%) MCSE ME(%)
constante 0,425 0,231 (-0,03;0,88) * 0,0040 -
age4650 -0,041 0,045 (-0,13;0,05) 0,0006 -0,23
age5655 0,007 0,054 (-0,10;0,11) 0,0007 0,03
age5560 0,068 0,055 (-0,04;0,18) 0,0008 0,35
age60665 -0,005 0,059 (-0,12;0,11) 0,0008 -0,02
secondaire -0,157 0,052 (-0,26:0,05) * 0,0005 -0,98
universitaire -0,177 0,055 (-0,29:0,07) EES 0,0006 -1,09
tabac10 0,118 0,057 (0,01;0,23) * 0,0008 0,64
tabac20 0,045 0,053 (-0,06;0,15) 0,0008 0,20
tabac30 0,351 0,047 (0,26;0,44) * 0,0006 1,75
tabac30+ 0,503 0,047 (0,41;0,60) * 0,0005 3,76
asthme 0,839 0,039 (0,76;0,92) * 0,0004 8,28
Hommes

Poumon Moyenne Ecarttype (HPDI 95%) MCSE ME(%)
constante 0,714 0,265 (0,21;1,23) *x 0,0043 -
age4650 -0,060 0,055 (-0,16;0,05) 0,0009 -0,23
age5655 -0,054 0,069 (-0,19;0,08) 0,0012 -0,18
age5560 0,018 0,068 (-0,12;0,15) 0,0011 0,07
age60665 0,081 0,070 (-0,06;0,22) 0,0010 0,39
secondaire 0,089 0,065 (-0,04;0,22) * 0,0008 0,33



universitaire
tabacl10
tabac20
tabac30
tabac30+
asthme

0,131
0,144
0,274
0,398
0,652
0,903

0,066
0,085
0,064
0,061
0,061
0,050

(0,00:0,26)
(-0,03;0,31)
(0,15;0,40)
(0,28:0,51)
(0,53;0,77)
(0,80;1,00)

*%*

*%*

*%*

*%*

*%*

0,0009
0,0015
0,0012
0,0011
0,0010
0,0004
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0,50
0,55
0,88
1,33
3,94
7,52

Tableau Db Impact des facteurs de risque sur les maladies caediculaires

Femmes

Chur Moyenne Ecarttype (HPDI95%) MCSE ME(%)
constante 0,653 0,234 (0,18;1,10) * 0,0047 -

age4050 0,119 0,052 (0,02;0,22) ** 0,0008 0,62
age5655 0,328 0,058 (0,21;0,44) ** 0,0008 1,63
age5560 0,528 0,056 (0,42;0,64) ** 0,0008 3,00
age60665 0,651 0,056 (0,54;0,76) ** 0,0008 5,46
secondaire -0,070 0,049 (-0,17;0,03) * 0,0006 -0,45
universitaire -0,086 0,052 (-0,19;0,02) @ 0,0007 -0,53
IMC25-30 0,100 0,038 (0,02;0,17) * 0,0005 0,59
IMC30-35 0,164 0,047 (0,07;0,25) * 0,0005 0,84
IMC35-40 0,388 0,065 (0,26;0,52) * 0,0006 2,72
IMC40+ 0,355 0,080 (0,19;0,51) * 0,0007 2,67
tabad 0- 0,116 0,059 (-0,00;0,23) * 0,0008 0,65
taba0- 0,121 0,052 (0,02;0,22) *x 0,0007 0,60
taba&0- 0,221 0,048 (0,13;0,32) * 0,0006 1,12
taba80+ 0,347 0,044 (0,26;0,43) * 0,0005 2,42
parentc T ur -0,310 0,044 (-0,39:0,22) *x 0,0004 -2,69
nspc i ur -0,115 0,064 (-0,24;0,01) * 0,0007 -0,60

Hommes

Clur Moyenne  Ecarttype (HPDI 95%) MCSE ME(%)
constante -0,474 0,271 (-1,04;0,03) o 0,0081 -

age4050 0,347 0,054 (0,24;0,46) *x 0,0009 2,62
age5655 0,678 0,057 (0,56;0,79) * 0,0009 4,87
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age5560 0,872 0,056 (0,77;0,98) * 0,0008 7,17
age6065 1,102 0,055 (1,00;1,21) * 0,0007 14,73
secondaire -0,043 0,049 (-0,14;0,05) 0,0006 -0,37
universitaire  -0,023 0,051 (-0,12;0,08) 0,0008 -0,21
IMC25-30 0,173 0,037 (0,10;0,25) * 0,0005 1,43
IMC30-35 0,275 0,045 (0,19;0,36) * 0,0005 1,90
IMC35-40 0,371 0,074 (0,22;0,52) ** 0,0007 3,39
IMC40+ 0,413 0,108 (0,20;0,63) * 0,0009 4,26
tabad 0 0,023 0,062 (-0,10;0,14) 0,0008 0,20
taba@0- 0,123 0,048 (0,03;0,22) * 0,0006 0,84
tabad0- 0,276 0,043 (0,19;0,36) ** 0,0005 1,92
taba®0+ 0,352 0,043 (0,27;0,44) * 0,0006 341
parentc T u -0,334 0,047 (-0,43:0,24) ** 0,0005 -5,25
nspc i ur -0,290 0,062 (-0,41:0,17) * 0,0009 -2,06
Tableau D6 Impact des facteurs de risque sur le diabéte
Femmes

Diabéte Moyenne Ecarttype (HPDI95%) MCSE ME(%)
constante 0,359 0,238 (-0,13;0,81) * 0,0048 -
age4650 0,285 0,048 (0,19;0,38) o 0,0007 1,86
age5055 0,480 0,052 (0,38;0,58) o 0,0007 2,79
age5560 0,612 0,052 (0,51;0,71) o 0,0007 3,94
age6065 0,738 0,052 (0,64;0,84) o 0,0007 6,95
secondaire -0,079 0,051 (-0,18;0,02) * 0,0007 -0,55
universitaire -0,030 0,052 (-0,13;0,08) 0,0008 -0,23
IMC25-30 0,353 0,039 (0,28;0,43) o 0,0005 2,53
IMC30-35 0,659 0,044 (0,57;0,74) o 0,0005 4,57
IMC35-40 0,909 0,057 (0,80;1,02) o 0,0006 9,28
IMC40+ 1,025 0,067 (0,90;1,16) o 0,0006 12,52
parentdiabéte -0,707 0,076 (-0,86:0,56) *x 0,0007 -10,06
nspdiabéte -0,507 0,088 (-0,68:0,33) *x 0,0009 -2,55
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Hommes

Diabéte Moyenne Ecarttype  (HPDI95%) MCSE ME(%)
constante -1,325 0,281 (-1,88:0,79) L3 0,0072 -
age4650 0,486 0,054 (0,38;0,59) *x 0,0008 3,90
age5055 0,784 0,057 (0,67;0,89) *x 0,0008 5,68
age5560 1,058 0,055 (0,95;1,16) *x 0,0008 9,17
age6065 1,142 0,057 (1,03;1,25) ks 0,0007 14,62
secondaire 0,084 0,056 (-0,02;0,19) * 0,0008 0,63
universitaire 0,094 0,057 (-0,02;0,20) & 0,0010 0,71
IMC25-30 0,137 0,040 (0,06;0,21) ks 0,0005 1,11
IMC30-35 0,522 0,045 (0,43;0,61) *x 0,0005 4,05
IMC35-40 1,009 0,064 (0,88;1,14) *x 0,0005 13,85
IMC40+ 1,234 0,086 (1,07;1,40) ks 0,0006 20,61
parentdiabéte -0,519 0,084 (-0,68:0,35) *x 0,0006 -7,89
nspdiabéte -0,324 0,093 (-0,50:0,14) *x 0,0008 -2,25

TableauD.7 Corrélation des facteurs de risque exogenes non observes

Femmes
Corrélation Moyenne  Ecarttype  (HPDI95%) MCSE
c 1 wiabéte 0,226 0,028 (0,17;0,28) o 0,0007
c 1 tarthrite 0,179 0,021 (0,14;0,22) i 0,0004
c 1 wos 0,151 0,021 (0,11;0,19) o 0,0004
c T tpoumon 0,155 0,032 (0,09;0,22) o 0,0008
diabetearthrite 0,040 0,021 (-0,00;0,08) o 0,0004
diabétedos -0,027 0,021 (-0,07;0,01) 0,0004
diabétepoumon 0,045 0,034 (-0,02;0,11) * 0,0009
arthritedos 0,316 0,012 (0,29;0,34) o 0,0001
arthritepoumon 0,171 0,022 (0,13;0,21) X 0,0004
dospoumon 0,139 0,021 (0,10;0,18) o 0,0004
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Hommes
Corrélation Moyenne  Ecarttype (HPDI 95%) MCSE
c 1 wiabéte 0,267 0,024 (0,22;0,31) *x 0,0005
c 1 tanthrite 0,125 0,021 (0,08;0,17) *x 0,0004
c 1 wdos 0,110 0,020 (0,07;0,15) *x 0,0003
c T tpoumon 0,142 0,035 (0,07;0,21) LS 0,0010
diabétearthrite 0,085 0,022 (0,04;0,13) *x 0,0004
diabétedos -0,016 0,021 (-0,06;0,03) 0,0003
diabétepoumon 0,036 0,040 (-0,05;0,12) 0,0012
arthritedos 0,294 0,013 (0,27;0,32) *x 0,0002
arthritepoumon 0,224 0,026 (0,17;0,28) EES 0,0006
dospoumon 0,123 0,026 (0,07;0,17) EES 0,0006

TableauD.8 Coefficientsdes maladies chroniques sur la participation au marché du

travail

Femmes
E(f‘r':“c'm' Moyenne Ecarttype  (HPDI95%) MCSE ME(%)
ciur -0,800 0,134 (-1,05;0,53) 0,00 0,0061 -0,24
diabéte -0,839 0,133 (-1,08;0,56) 0,00 0,0062 -0,25
arthrite -0,827 0,080 (-0,98:;0,66) 0,00 0,0035 -0,25
dos -1,060 0,084 (-1,21;0,88) 0,00 0,0038 -0,33
poumon -0,848 0,112 (-1,07;0,62) 0,00 0,0046 -0,25

Hommes
E(f‘r':“c'm' Moyenne Ecarttype  (HPDI95%) MCSE ME(%)
ciur 0,627 0,155 (-0,90;0,30) 0,00 0,0077 -0,12
diabéte 0,278 0,160 (-0,59;0,02) 0,04 0,0075 -0,05
arthrite -1,096 0,087 (-1,27;0,92) 0,00 0,0037 -0,25
dos 11,215 0,092 (-1,38:;1,03) 0,00 0,0042 -0,27

poumon -1,175 0,124 (-1,42:0,93) 0,00 0,0049 -0,27
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Tableau D.9 Coefficients dmrrélation entre les maladies chroniques et la paaticip
tion au marché du travail

Femmes
Corrélation Moyenne Ecarttype (HPDI 95%) MCSE
ciur 0,305 0,055 (0,19;0,41) * 0,0025
diabete 0,286 0,060 (0,16;0,39) * 0,0028
arthrite 0,459 0,040 (0,38;0,53) ** 0,0017
dos 0,575 0,041 (0,48;0,65) * 0,0018
poumon 0,364 0,048 (0,27;0,46) * 0,0020

Hommes
Corrélation Moyenne Ecarttype (HPDI 95%) MCSE
ciur 0,191 0,072 (0,04;0,32) ** 0,0036
diabéte 0,076 0,076 (-0,07;0,22) 0,0035
arthrite 0,494 0,040 (0,41;0,57) * 0,0017
dos 0,600 0,042 (0,51;0,67) * 0,0019

poumon 0,422 0,048 (0,33;0,52) *x 0,0020
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