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Analyse des événements de I'histoire de vie :
Estimation de modeles logistiques
a temps discret avec SPSS

Préambule

Le présent article a été publié une premiere imi2003 sous le titre « Mise en ceuvre des
modeles logistiques a temps discret avec SPSSunsupage du site internet du centre Pavie,
cette derniére étant consacrée aux meéthodes dalysan des biographie€yent history
Analysig. Le site ayant été fermé en 2010, cet articleveoune place naturelle dans la
collection des Cahiers de Recherche et Méthodes.

Par rapport a sa version originale, l'article a midangé. Nous avons effectué plusieurs
corrections stylistiques. Néanmoins, nous avonsit@jalans l'introduction quelques mots
concernant les modeledoglog a temps discret qui, théoriqguement, devraientéplétre
estimés en présence de données dans lesquellemps st découpé en intervalles assez
longs, alors que, concrétement, c’est raremenade loors de la rédaction de ce cahier, nous
avons utilisé la version 11.5 de SPSS. Si cettsimmerde SPSS est plutbét ancienne, nous
avons décidé de maintenir les sorties output quss awions obtenu avec cette version ainsi
gue les syntaxes. Les unes et les autres ont,fef) peu changé. Nous espérons que la
deuxieme édition donnera lieu a autant d’interasientre nous et ses lecteurs qu’il y en a eu
lors de sa premiére publication.
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1. Introduction

Ce présent article a pour objet de présenter la amisceuvre des modeles logistiques a temps
discret avec SPSS. L'usage de ces techniques daoadle de I'analyse des biographies
correspond a une utilisation particuliere des mesléle régression logistique. Nous n’aurons
pas pour objectif de décrire les techniques deessgon logistique d’'un point de vue général,
mais uniqguement dans le cadre particulier de lim®ldes biographiesEyent history
analysig. Nous ferons toutefois en sorte que le lecteumguconnaitrait pas ces techniques
puissée les mettre en ceuvre facilement avec la coniena LOGISTIC REGRESSION » de
SPSS.

La premiére question qui se pose concernant 'udagemodeles logit & temps discret est de
savoir quand ils doivent étre appliqués. La répansette question dépend des données dont
on dispose. La modélisation de I'occurrence d’'uéan&ment au cours du temps repose sur
une description de chaque individu par un coupléelex variables. La premiére, I'indice de
censure, indique si I'individu a connu ou non I'égéent analysé au cours de la période
d’observation. La deuxiéme indique la durée qustsécoulée entre le moment ou l'individu
est entré dans la population a risque et le mouieoturrence de I'événement s'il le connait,
le moment de sortie d’observation s’il ne le cohrnas. L'estimation d’'un modele de
'analyse des biographies consiste, entre autrestigner le role joué par des caractéristiques
individuelles sur le risque d'occurrence de I'éw@eat au cours du temps. Toutefois,
I'estimation de modeéles de Cox ou de modéles paramés repose sur l'idée que le temps
est considéré de maniere continue. Ceci signiftamment que les individus connaissent les
uns apres les autres I'événement étudié (s'ilofmaissent). En d’autres termes, il ne peut y
avoir deux personnes (ou plus) qui connaissenétiément au méme moment.

Dans la réalité, les événements sont toujours réesur un temps qui est discrétisé. L'unité
de temps a partir de laguelle sont mesurées léedgufoccurrence des événements peut étre
le mois, I'année, voire la décade (Allison, 1982¢ci explique que des individus peuvent
connaitre 'événement a la méme durée observékttérature anglo-saxonne utilise le terme
detie (nceud) pour désigner les intervalles de temps l@agsels il y a occurrence de deux ou
plusieurs événemenrtsLa probabilité qu'il y ait de nombreusies au cours de la période
d’observation est d’autant plus forte que I'unigétdmps est grande. Or, pour Cox (1972), qui
est l'inventeur des modeéles semi-paramétriquesgersers sont particulierement sensibles a
des problemes dées en raison du fait que les estimations s’appuientesrang d’occurrence
des événements (Yamaguchi 1991, Vermunt 1997)rdsdtats d’'un modele de Cox peuvent
étre fortement biaisés si urombre important’individus connait I'événement étudié a un
méme moment. Encore s’agit-il de préciser ce qgeif@ I'expressionnombre important
selon Yamaguchi (1991), le biais peut devenir cqusst si plus de 5% de la population
soumise au risque connait I'événement a un monwmiéd

En présence diies ce sont alors des modeles dans lesquels le teshg®nsidéré discret qui
doivent étre estimés. Dans les modeéles a tempeetisntérét ne porte plus sur le risque de
connaitre I'événement durant un court laps de temjss sur la probabilité conditionnelle de
connaitre cet événement durant un intervalle d@seihe mois ou I'année). La mise en ceuvre
de ces modeles en sciences sociales a été initidékat des années quatre-vingt par Allison

! Indiquons seulement qu'il existe quelques ouvragié@sitiation a ces modéles que les lecteurs paurro
consulter : Hosner & Lemeshow (2000); Menard (2Qginbaum & Klein (2002).

2 Pour une discussion détaillée sur cette queststiel cf. Therneau & Grambsch (2000), pp 31-37 et 48-53
particulierement le paragraphe « recommandatiops2,



(1982, 1984, 1995). Parmi les modéles a tempsedjderplus utilisé est sans doute le modele
logit & temps discrefdiscrete time logit modehuquel cet article est entierement consacré. En
toute rigueur, ce modele devrait étre estimé darsas des processus discrets dans lesquels
les échéances ne peuvent avoir lieu qu'a des manpanmticuliers, par exemple, le mois de
septembre si I'on s’intéresse a la probabilité despge d’'une classe a une autre. Dans le cas
de processus continus mais qui est discrétiséisonrae I'unité de mesure, typiquement, si
les durées sont mesurées en année, il faudraditpatimer des modéles binomiaux avec un
lien complémentaire log logcloglog plutdét qu’'un lienlogit (Allison, 1982). Néanmoins,
dans les faits, le modéle de régression logistagtemps discret est le modéle le plus souvent
utilisé, quel soit le type de temps discret. Layapté de ce modele est vraisemblablement
due a sa facilité de compréhension et d’applicatfglermunt, 1997), d’autant qu’une
comparaison de I'estimation d’'un modéeit et d’'un modéleloglog’® & temps discret sur les
mémes données donne des résultats extrémement redmigsa Des lors, les modéles de
régression logistique a temps discret sont partierent adéquats a appliquer sur des
données telles que celles des enquétes par pareledguels on ne dispose pas toujours de la
date de changement de situation entre deux vadelegubté.

Dans la deuxieme partie de ce cahier sont déevedopgse aspects théoriques du modele
logistique a temps discret. La mise en ceuvre deanele présente néanmoins une difficulté
se rapportant a la préparation des données. Dapkipart des logiciels statistiques, dont
SPSS, les modéles non-paramétriqgues ou semi-parqnest sont estimés a partir de données
dans lesquelles une ligne correspond a un épiduttee( épisodg chaque épisode étant
caractérisé par un indice de censure, une durési, @ie des caractéristiques individuelles.
Les modeles logit a temps discret exigent une aotganisation des données, le fichier
personne-période Dans ce deuxiéme type de fichier, une ligne comesp un intervalle de
temps, le nombre de lignes décrivant un épisodeespondant a la durée qui sépare le début
de cet épisode et sa fin ou sa censure. La troésigamtie sera consacrée a la construction
d’'un tel fichier a partir d’un fichier épisode. Danone quatrieme partie, nous développerons
un exemple d’estimation d’'un modéle logistique rage discret, celui-ci portant sur la durée
du premier emploi d’lhommes nés entre 1945 et 1964.

2. Présentation des modeles logit a temps discrete t principe
d’estimation

2.1 Notions probabilistes de I'analyse des biograph ies en temps discret

Soit T, une variable aléatoire discréte qui indique laéduécoulée avant I'occurrence d’un
évenement pour chaque individu.TSi t;, cela signifie que I'événement se produit au tetnps
ou | indique lel*™ moment du temps et satisfait la conditigst,<.... Par extension peut
désigner un intervalle de temps. La probabiliti¢ de connaitre I'événement a I'instandans
la population e§t(Yamaguchi, 1991, Vermunt 1997) :

f(t,)=P(=t,) (2.1)

% Un tel modéle peut étre estimé avec SPSS avemiaande PLUM qui permet, plus généralement, d’estim
des modéles de régression pour des variables tedina

* Cf., par exemple, les travaux de Hank 2002 stédandité en Allemagne a partir des données du GSOE

® Sur l'importance de la personne période en dénphigacf. Preston et al. (2001).

® Cette probabilité est donc I'équivalent en temigsret de la densité de probabilité.



La fonction de survi§(i) est la probabilité de ne pas avoir connu I'événeraeant;” :

S(t|):P(T>t|):Zf(tk) (2.2)

k=141
Ou L* indique le nombre total d’intervalle de temps miscompte. Le risque au tentpsst
la probabilité conditionnelle de connaitre I'évémemau temps, sachant qudes individus
n’'ont pas encore connu I'événement :

P(t,)=P(T =t /T>t)=f(t)/St,) (2.3)

P(t,) correspond a la notion dquotient tel que celui-ci est utilisé dans [l'analyse

déemographique classique (Pressat, 1983). Il eguiv@lent en temps discret du risque
(hazard ratg. Dans cet article, nous le noterons [Rft) plutdt que par I'écriture
conventionnelleh(t) afin de souligner qu’il s’agit d’'une probabilitd. est important de
souligner qu'il s’agit d’'uneprobabilité conditionnelle Le complémentaire a 1 de cette
probabilité,1-P(t,) , représente la probabilité de ne pas connaitretiément au temps

sachant que les personnes n’avaient pas connunééwent auparavant :
S(t) =S(t,,)A-P(,)) (2.4)

S(t) correspond donc au produit de toutes les probé@bitonditionnelles de ne pas avoir
connu I'événement depuis le début de I'observation

S(t) = l:l @-Pt,)) (2.5

Et dans ce cas, la probabilf{§) de connaitre I'événement &ipeut alors aussi s’écrire de la
maniére suivante :

f(t) = P(t.)fl L-P1))  (26)

2.2 Formulation du modele logit a temps discret

La modélisation de la distribution de I'occurreriten événement du parcours de vie repose
sur I'idée que le risque de connaitre I'événementeanpst est une fonction du temps et des
caractéristiques des individus. En temps disceati peut étre formulé par (pour simplifier,
nous abandonnons ici les indidgs

PM)=f°(tx) (27)

" Quelques auteurs définissent cette probabilitéwteie parS(t,) = P(T =1t,). Cf. Vermunt (1997, p 83, n
3).



X représente un vecteur de caractéristigmesxa,xe,Xs... . X«x) . Ces caractéristiques sont soit

des variables quantitatives, soit des caracténistiqqualitatives. Dans ce dernier cas, il s’agit
alors de variables binaires 0 ou 1 qui indiquespegetivement I'absence ou la présence de la
caractéristique chez l'individu. Il est a noter ques variables peuvent varier au cours du
temps (par exemple, la situation maritale si l't@téporte sur la premiere naissance), raison
pour laquelle, on ajoute un indit@ chacune des caractéristiques. Dans le castem|es est
considéré continu, la modélisation du réle jouélparcaractéristiques individuelles s’appuie
le plus souvent sur I'hypothése de proportionnaliés risques. Cette hypothése revient a
supposer que le risque des individus qui posseadeatcaractéristique donnée est multiplié
par une constante, en comparaison avec les indivigui ne possédent pas cette
caractéristique. Ainsi, $i(t,%) représente le risque en temps continu des indivshssédant
les caractéristiques, alors selon I'hypothese de risques proportionnels

h(t) = h,(t) ex Zk:bjij (2.8)

Ou hy(t) représente le risque des individus pour quidemble des caractéristiqugssont
égales a 0 et les parametigssont les logarithmes des coefficients de proponédite, a
estimer. En passant par le logarithme, le modéleris”:

Kk
logh(t) =logh,(t) + > b;X;  (2.9)

j=1
L’hypothése de risque proportionnel pose problemeeenps discret, puisque la probabilité
conditionnelle de connaitre I'événement au tetnps peut étre supérieure a 1, contrairement
au risque tel que celui-ci est analysé en tempsirmonUn modele a risque proportionnel
pourrait donc aboutir & I'estimation de coefficertels que la probabilité conditionnelle
pourrait devenir supérieure a 1. En revanche,dastormationlogit de P(t),c’est-a-dire le
logarithme du rapport entre P(ty)xet (1-P(t, ¥, varie entre moins linfini et plus I'infini. Il
devient alors intéressant de développer une meadiéisdu rble joué par les caractéristiques
des individus selon un modeéle logit. Rappelons gué(x) représente une probabilité ou une
proportion que lI'on souhaite analyser, etxsreprésente un vecteur de caractéristiques
possédées par les individus, la formulation gépétal modéle logit s’écrit : (Kleinbaum and
Klein, 2002) :

PO) Yoo P ).

Ou Py représente la probabilité analysée des individugdtérence, c’est-a-dire, des individus
dont les caractéristiques sont égales a 0. L'exmitgiedes coefficienty a estimer est appelé
le odds ratioou plus simplement ledds Le modéle logit s’écrit plus simplement :

PO¥) | _
Iog(l_ P(x)j =a+bx (2.11)



k
ou a représente le logarithme &g/(1-Pp) et bx=ij X; . En d’autres termes, le logarithme
=
du rapport entr®(x) et son complémentaire a 1 est une fonction lieédés caractéristiquas
plus une constante. Dans le cas présent du modgied temps discret, la probabilité a
estimer n’est pas seulement fonction des diffésensgactéristiques des individus, mais aussi
une fonction du temps, raison pour laguelle on pgutboliser cette probabilité pBit, x).
Par similarité avec le modeéle précédent, une prendéiériture du modele logit a temps discret
est (Allison, 1982) :

Iog(mj =a+hbx (2.12)

1-P(t, x,)

Ce modele revient a considérer que le logit der@babilité conditionnelle de connaitre
'événement est, a chaque instant, une fonctiofalne des caractéristiques en présence, ces
caractéristiques pouvant varier avec le temps, yhesconstante. Tel que formulé, ce modéle
est restrictif puisqu’il revient a considérer quily a pas de dépendance du risque (ou du
oddg au temps. En d’autres termes, la probabilité tmmhelle de connaitre I'événement est
la méme quel que soit le moment auquel on se dituéonction de séjous(t) correspondante
suit une distribution géométrique et I'on parleraldans ce cas d'un modéle géométfique
Cette hypothese est sans doute forte ; on peubdeitroduire I'idée d’'une dépendance de
I'odds ratio au temps. Le modele se formalise aamsi :

Pt x) |_
Iog(l_ P(t,xt)] a(t) +bx (2.13)

Ou a(t) est une fonction du temps. Il est a remarquersyiét,x) est petit, ce qui est souvent
le cas lorsque l'unité de temps est petite (le maians le cas d'événements socio-
démographiques), alofis P(t,%) est quasiment égal a 1 et le rapgeft,x) / [1- P(t,%)] est
guasiment égal &(t,%). On se trouve alors quasiment dans les conditiona diodéle a
risque proportionnel, et les différents coefficebt estimés seront semblables a ceux qui
seraient estimé a partir d'un modele a risque ptapmel en temps continu (Yamaguchi,
1991). En outre, de maniéere similaire amodele de Gomperizn temps continu, on peut
considérer qua(t) est une fonction linéaire du temps. Dans ce eawnddele s’écrit :

Pt,x) |_
og[l_ I:)('[,)(1[)J—c+at+bxt (2.14)

Ou c est une constante alors gaeorrespondra a la pente de la fonction de GompBrz
méme, une modélisation similaire snodéle de Weibultn temps continu peut étre proposée,
en considérant quegt) est une fonction linéaire du logarithme du temps :

Iog(%j:Halog(tbet (2.15)

8 De la méme maniére que, en temps continu, laitdlision de la fonction de séjour est une distributi
exponentielle et que I'on parle d'un modéle expaiettorsque le risque est constant.



Aussi bien dans le modele de type Gompertz que celnsde type Weibull, le rapport entre
la probabilité de connaitre I'événement et cellengdepas le connaitre est une fonction
monotone du temps (toujours croissante ou toujdégoissante). Une telle modélisation
dans laquelle la dépendance au temps est toujoaissante ou décroissante peut poser
probleme, en ce sens qu'il a été observé pouralusiévénements du parcours de vie que la
distribution du risque de leur occurrence étaitbdta croissante, puis décroissante
(Dieckmann, 1990). On peut alors étre plutdt irdééea estimer un modele similaire au
modelePiecewise constargn temps continu (Blossfeld and Rohwer, 2002).cOnsidére
ainsi que le logit de la probabilité conditionnedigt constant sur un intervalle de temps, puis
prend une autre valeur sur l'intervalle de tempsgasu. On estime alors autant de coefficients
que I'on définit d’intervalles de temps. Un tel nétels’écrit :

Iog{%):ﬁg&mx (2.16)

c est une constante a estimer, alorsausera constant uniguement sur un intervalle de $emp
k=(t, t+ty). Une telle modélisation présente une grande sosmldatilisation, puisqu’il ne
préjuge en rien de la distribution de la probabilitonditionnelle. Nous verrons dans la
guatrieme partie de cet article que ce modéleigstéaestimer avec SPSS.

2.3 Equation de vraisemblance

Comme dans la régression logistique classiquedifé&rents parameétres sont estimés par la
méthode du maximum de vraisemblance (Kleinbaumleink2002, Allison, 1982 et 1984).
Dans le cadre d'un modele de l'analyse des biogeaptun individui contribue a la
vraisemblance pdi(t;) s’il connait I'événement €8(t) s'il ne le connait pas. L'équation de
vraisemblance pour I'ensemble de la populationfd&iff n soumise au risque de connaitre
I'événement correspond donc au produit de la domiion a la vraisemblance de chaque
individuii :

L=l sl @an

Ou § est égal a 1 si l'individu a connu I'événemensifion. En temps discret, I'équation de
vraisemblance se formalise ainsi (Allison, 1982 :74

L= [P =)l [P >0 @a8)
1=1

Or, d’apres la relation 2.6 :

t

Pr(T, =t) =P []-P)  (219)

et 'équation 2.5 :

mm>m=ﬂa—a) (2.20)



En conséquence, en substituant (2.19) et (2.20) (ah8) et en passant par le logarithme de
la vraisemblance :

t‘I

ogL =35 log{R, /a-P)}+> Yloga-p,)  (2.21)

i=1 i=1 k=1

Toujours en suivant Allison (1982 : 75), en défsaist une variable aléatoiyg égale a 1 si la
personne connait I'’événement au termes0 sinon, la formule devient :

ti t|

logL=Y"Yy, log{R, /a-P)}+> Ylog-R)  (222)

i=1 k=1 i=1 k=1

Cette derniére équation indique une propriété inambe des modeéles logit en temps discret :
I'estimation d’'un modele logistique a temps disemtient a estimer un modéle logistique de
la probabilité de connaitre I'événement sur uniicide données dans lequel chaque individu
est décomposé, et cela de maniére indépendantautant d’intervalles de temps que cet
individu est soumis au risquBar exemple, si un individu connait I'événementeampst=5,

cing observations différentes seront créées. Ploacune de ces observations est associé un
indice, équivalent a un indice de censure, égalsalindividu connait I'événement et a 0
sinon. Dans le cas des quatre premiéres obsersatiehindice est donc égal a 0. Dans le cas
de la cinquieme observation, la variable dépendasteodée 1. Au cas ou l'individu serait
sorti d’'observation sans avoir connu I'événementdrniere observation devrait étre codée 0.
Une telle décomposition revient alors a construiree base de données dans laquelle
lindividu est unepersonne-périodeOn parle alors d’ufichier personne-périodeSi I'unité

de temps a partir de laquelle sont mesurées ldéralites durées avant I'occurrence de
'événement est I'année, on parlera d’'un fichi@rsonne-annéeSi 'unité de temps est le
mois, on parlera d’un fichigrersonne-moistc.

Cette propriété des modeles logit a temps disctet gous venons d’énoncer a pour
conséguence pratigue que ceux-Ci peuvent étre é&stiampartir des procédures usuelles
d’estimation des régressions logistiques qui somtlantées dans la plupart des logiciels de
statistiques, a I'exemple de la procédure « LOGESTREGRESSION » dans SPSS
(Kleinbaum & Klein, 2002). Il est a noter que lét fgue les individus soient décomposés en
plusieurs observations n’a, non seulement aucunsécence sur les valeurs estimées des
différents coefficients, mais n’a pas non plus f@esf sur I'estimation des variances de ces
coefficients. En d’autres termes, la significagvites coefficients restent semblable lorsque le
modele est estimé sur des données de personnelgpdAdison, 1982). L'estimation d’'un
modele logit a temps discret apparait finalemeseasimple, surtout pour des utilisateurs
habitués a estimer des modeles logistiques classidu reste toutefois qu'a cette facilité
d’estimation correspond une difficulté en amontalerocédure d’estimation qui est celle de
la préparation des données sous la forme d’uneiigi@irsonne-périodeLa partie suivante de
ce chapitre est consacrée a la création de cedyfiehier avec SPSS.

3. La préparation d’un fichier de données

Dans ce point, nous développons un exempleodstruction d’un fichier personne-période a
partir d’'un fichier épisodell s’agit ici de décomposer un fichier portant $a durée du
premier emploi de plus de trois mois d’hommes nesSeisse. Ces données sont issues de
'enquéte suisse sur la famille qui a été réalipée I'OFS en 1994 (Gabadinho 1998,
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Gabadinho & Wanner 1999)Le fichier épisode est composé de 1 100 preneienslois qui
ont été occupés par des hommes nés entre 194564t C@s emplois sont détaillés par
guelques caractéristiques relatives a la foncticcupée, etc. Notre objectif consiste donc a
analyser l'effet de ces caractéristiques sur ldghdité conditionnelle de départ d’empfbi
Ces caractéristiques, qui sont fixes au cours thpse sont : la fonction exercée (variable
csp, que nous subdiviserons de maniere simple enanagl type primaire (agriculture,
sylviculture), secondaire (industriel, c’est-a-dioaivrier) et tertiaire (services) ; le statut de
'emploi (statud, c’est-a-dire, principalement si les personneseét indépendantes, cadres,
collaborateurs ou dans une autre situation ; lgotede travail, a plein-temps, a temps partiel,
ou temps indéterminégmps3.

Nous avons, en outre, pour intérét d'analyserdedfun mariage sur la probabilité de quitter
son activité professionnelle. Il s'agit la donc mkucaractéristique dépendante du temps.
Chaque individu est caractérisé par une date degeaflatmar?. S’il y a eu mariage avant
la fin de l'activité professionnelle, cette dat¢ esdée par le nombre de mois écoulé depuis
janvier 1945 Dans le cas ou les individus observés ne sepssnmariés durant leur premier
emploi, cette date est codée 999. Ce codage ehtameb mais le choix d’'un nombre
nettement plus élevé que la date du moment deu&meg(octobre 1994 a mai 1995, soit les
mois 597 a 605), nous sera utile lors de la coastnu du fichier personne-période (Blossfeld
and Rohwer, 2002). Une autre variable dépendantierdps prise en compte sera I'age (en
mois écoulé depuis la date de naissance). Cetigbl@amnécessite que I'on prenne en compte
la date de naissance des personnes enquétéeanguedichier épisode a pour nonfO& 1t ».

Les emplois sont caractérisés, en outre, par late d’entrée debuj et de fin @atfind
calculés en nombre de mois écoulés depuis jan®éb hinsi que par un indice de censure,
censurdll y a censuredensurd=(Q si les individus n’ont pas quitté leur emploiraoment de
'enquéte datfind correspond alors a la date de I'enquéte. Toutedvisaison de I'intérét que
nous portons a l'effet du mariage, nous avons @edil censurer les quelques individus qui
non-seulement se sont mariés durant leur premigilagmmais qui ont aussi divorcé. Ces
derniers, qui sont seulement au nombre de six,a&0st censurés a la date de leur divorce. A
I'exception de ces six hommes, tous les autreviegs ayant quitté leur premier emploi sont
suivis jusque la date de départ. Soulignons pauriter, que chaque épisode enregistré dans
le fichier épisode est caractérisé aussi par urénoimi'identification intnr).

Du fait que notre unité de mesure des durées esbis, notre fichiepersonne-périodsera

un fichier personne-moisDurant la phase de construction de ce fichieaqale épisode sera
décomposé e lignes. A toutes ces lignes, a I'exception dedmdkre, sera associé un indice
de censure qui sera égal a 0. A la derniere ligree associé un indice de censure égala 0 ou 1
indiquant si lI'individu est sorti d’observation giil a connu I'événement. En outre, le fichier
personne période que I'on souhaite construire @witenir les variables explicatives relatives
a la description de I'emploi exercé. En ce qui &ne la variable dépendante du temps (le
mariage), l'idée est de construire une variablédhatiomique : l'indice sera égal a 1 si les
individus sont mariés et a 0 si ce n'est pas le Nasis retranscrivons ici de maniére fidéle,
les difféerentes commandes de syntaxe qui ont é@éssaires pour la construction du fichier
personne-période a partir du fichier épisode (table}? :

° Cf. dans cette méme série des cahiers recheranéthbdes, notre article sur la mise en ceuvre dgsates
non-paramétriques avec SPSS pour une descriptioa fiehier (Le Goff & Forney, 2012).

19°Cf. la quatriéme section de cet article.

1 Janvier 1945 est le mois 1, février 1945, le nivist ainsi de suite. Décembre 1994 sera ainsbie 600.

12 "écriture de cette syntaxe nous a largementréigiiée par 'exemple détaillé décrit dans Mill9g®).
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- 1) les trois premieres lignes d’instructiomvtite outfile » servent a transférer le fichier
épisode initial en un fichier texte ASCII qui prel@lnom de «awdata». Chaque
variable a une largeur de 8 colonnes (F8).

- 2) linstruction «set mxloops en quatrieme ligne définit un nombre maximum
d'itérations qui seront effectuées dans une bdiclPans le cas présent, cette
instruction constitue un préalable a I'ensemble idefuctions suivantes (lignes 5 a
17) qui seront consacrées a décomposer les épismipgrsonnes-périodes. Ici, le
nombre de boucles va correspondre a la durée garesé début de la fin de 'emploi.
En se donnant pour nombre maximum de boucles &urale 600, nous dépassons ici
largement la durée maximale qui a été observéeegjue 420 ;

- 3) linstruction «input program» (ligne 5) est une commande utilisée lorsque I'on
veut créer des gas» ou des «individus statistiqgues eagg, ici les personnes-
périodes. Entre cette instruction et celle qui E@dbrocessus de création de casrid
input programy, ligne 17), sont définies trois étapes de ovéaties données :

a) Lecture du fichier tawdata» qui vient d’étre créé avec la commande
«data list file» (lignes 6 et 7). Les formats des variables duivétre
rigoureusement définis de la méme maniere qu’ildeat été transcris dans la
commande &rite » en ligne 2 ;

b) Création de la variabletmonth», qui indiquera pour chaque cas (personne-
période) le mois auquel on se situe, en nombre ale étoulés depuis janvier
1945, ainsi que la variablecensurdp», qui sera égale a 0 pour toute les lignes
sauf la derniere et a 0 ou 1 dans le cas de laeadertigne, selon que les
individus on vu leur épisode d’emploi censuré oo (lgne 8) ;

c) Création des personnes-périodes et calcul diésatites variables (ligne 9 a
17). Linstruction deave all» (ligne 9) permet d’éviter que les variables ne
soient réinitialisées a chaque fois qu’il y auréation d’'une personne-peériode.
Les variables prendront ainsi pour valeur celleeti@s avaient dans le cas
précédent (SPSS, 1994). Cette instruction est kafadur toutes les variables,
c’est-a-dire, aussi pour les caractéristiques elmploi, la date du mariage, etc.
Toutefois, chaque fois qu’il y aura lecture d’'urumel épisode dans le fichier
« rawdata», la variableemonthsera initialisée a la valeur de début (ligne 10).
Les commandes suivantes se situent a lintérieunel’boucle (instruction
loop, ligne 11 & 16). Cet ensemble d’instruction vacién nombre de cas égal
a la durée. Dans chaque cas, la variablesurdpsera définie comme étant égal
a 0 (ligne 12). Toutefois, s'il s'agit du derniexrsccréé (lorsquenonth=datfir),
censurdpprend la valeur de I'indice deensurd(ligne 13). A ce point précis,
toutes les variables du nouveau cas créé (unerpergueriode) ont été définies
soit par la valeur du cas précédent, soit par @ aans le cas de la variable
censurdp L'instruction «end case» (ligne 14) signale ainsi que I'ensemble
des instructions se rapportant a la générationedeas est terminé. Il reste
toutefois qu’ainsi créée, la variablmonthn’est pas correcte. Elle a, en effet,
pris pour valeur celle qu’elle avait dans le cadcpdent. Il suffit donc de lui

13 Le nombre de boucles par défaut est défini dar®SSP40.
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ajouter 1 (ligne 15). Ceci signifie que le prentimonthsera égal a la date de
début plus un mois. La boucle s’arréte lorsguenthest égal a la date de fin
d’emploi plus 1 ;

- 4) Les deux lignes suivantes de syntaxe (lignest®) permettent de sauvegarder le
fichier nouvellement créé sous le nom dpetiode.saw. Les commandes suivantes
sont plus classiques et visent a créer dans ceeaaufichier, la variable de durée
d’emploi «dureep», qui est égale, dans chaque cas, a la différentretmonth et
debut,mois de début d’emploi (ligne 21). De méme, ldaakde agepva correspondre
a I'age de l'individu en faisant la différence entmonthet fO11t (ligne 22). Il est
ensuite créé une variablemar » qui prend la valeur 0 si les individus ne soas p
(encore) mariés et 1 des qu’ils se marient (ligpg@sa 28). Comme on le voie, la
construction de variables dépendantes du tempsxtEmement aisée dans le cas
d'un fichier personne-période, des lors que l'ospdse de variables adéquates
importées du fichier épisode (date de naissande, dla mariage). Pour terminer, le
fichier personne-mois venant d’étre créé est sanrdggsous le nom geeriodep

Tableau 1 : syntaxe de création d’un fichier personne-période

write outfile="c:\base\rawdata" 1
f/intnr(f8) debut(f8) censurd(f8) datfind(f8) f011t(f8) csp(f8) statut(f8) temps(f8) datmar2(f8). 2
exe. 3
set mxloops=600. 4
input program. 5
data list file="c:\base\rawdata" 6
/intnr(f8) debut(f8) censurd(f8) datfind(f8) f011t(f8) csp(f8) statut(f8) temps(f8) datmar2(f8). 7
numeric tmonth(f4) censurdp (f4). 8
leave all. 9
compute tmonth=debut. 10

loop. 11
compute censurdp=0. 12

if tmonth=datfind censurdp=censurd. 13

end case. 14
compute tmonth=tmonth+1. 15

end loop if tmonth=datfind+1. 16

end input program. 17
exe. 18
SAVE OUTFILE="c:\base\periode.saVv' 19
/COMPRESSED. 20
compute dureep=tmonth-debut. 21
compute agep=tmonth-f011t. 22
do if tmonth<datmar2. 23
compute mar=0. 24
else. 25
compute mar=1. 26
end if. 27
exe. 28
SAVE OUTFILE='c:\base\periodep.saVv' 29
/COMPRESSED. 30

Note : la numérotation des lignes a ici été ajoutée
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D’un fichier initialement composé de 1 100 épisodesus arrivons ainsi a la création d’'un
fichier composé de 56 48§&rsonnes-moid.ors du développement des modeles logit a temps
discret, d'autres variables ont été construites.s’Hgit essentiellement de variables
dichotomiques qui ont été créées a partir des hasaexistantes. La construction de ces
variables ne posant pas de difficultés particuien®us ne développerons pas les commandes
de syntaxe qui ont été nécessaires a leur définitionous parait plus intéressant de
développer I'estimation de différents modeles dgagsion logistique a temps discret.

4. Un exemple d’analyse : la durée du premier emplo i d’hommes
nés entre 1945 et 1964

Le fichier que nous venons de construire constitudase de données sur laquelle sont
estimés des modeles de régression logistique astelispret en vue d’analyser la durée des
emplois. Dans ce point, nous considérons que lé b la probabilité conditionnelle de
départ d’'un premier emploi des hommes nés entré £94964 est une fonction du temps et
des différentes caractéristiques que nous avon#etedans le point précédent. Nous aurons
pour démarche de partir de modeles simples, dagsidés nous étudierons la dépendance au
temps. Puis, nous introduirons les différentes ataretiques individuelles et de I'emploi.
Avant de commencer, signalons qu’avant méme latagion du fichier «personne-mois,
nous avons réalisé une estimation non-paramétdgua probabilité de survie, c’est-a-dire, la
probabilité de ne pas avoir quitté son emploi aursau temps (figure'd). Cette probabilité
diminue fortement durant les tous premiers moisngl®i. Moins de la moitié des emplois
dure plus de trois ans. Il semble, en revanchejmgroupe d’individus reste tres longtemps
dans la situation de premier emploi.

4.1 La dépendance au temps

4.1.1 Hypothéses et formalisation de différents mod  eles prenant en
compte la dépendance au temps

Une hypothese couramment admise en socio-écon@pase sur I'idée d’'une acquisition
d’expérience professionnelle spécifique au courd’akercice d'un emploi (Blossfeld &
Rohwer, 2002). Plus la durée de [l'activité¢ professelle s’allonge, et plus il y a
accumulation d’expérience professionnelle spéaffigan d’autres termes, plus la durée de
'emploi s’allonge et plus un départ devient cofitepour I'employé, comme pour
I’employzsur. La probabilité conditionnelle de dépdlemploi devrait alors diminuer au cours
du temps’.

4 Nous avons utilisé ici la méthode actuarielle titeation : cf. cahier sur les méthodes non-paramés de
I'analyse des biographies (Le Goff & Forney, 20123s résultats que nous avons ici sont « presdes mémes
gue ceux qui avaient été présentés dans cet arfickesque, car nous avons censuré les quelquiesdunsl qui

ont divorcé alors qu'ils étaient encore dans lgenper emploi.

15 Nous reprenons la une hypothése trés similairelld que nous avions formulée dans notre artictelesu
méthodes non-paramétriques (Le Goff & Forney, 20lMdus avions vu dans cet article aussi une catigue
type d’hypothése en relation avec la notion d’regénéité non-observée.
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Figure 1 : Probabilité de ne pas avoir quitté sapiére activité professionnelle
(Estimation actuarielle, avec SPSS)
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Cette hypothése signifie aussi que le rapport d&e geobabilité sur son complémentaire
devrait aussi diminuer au cours du temps. Par cues#, le logarithme de ce rapport devrait
décroitre. Il reste toutefois a se demander plasipgment de quel type est cette dépendance
négative au temps. S’agit-il d’'une diminution qgst énéaire ? En d’autres termes, y aurait-il
une relation linéaire entre accumulation d’expéerprofessionnelle et le logit de la
probabilité de départ d’emploi ? Ou bien, cetteesélance s’amenuiserait-elle au cours du
temps ? En d’autres termes, I'expérience profesgits (ou plutét son manque) jouerait-elle
seulement un réle important sur la probabilité éeattt d’emploi durant les premiers mois qui
suivent 'embauche, mais perdrait par la suiteateisiportance ?

En termes plus techniques, notre questionnementgbétre ainsi posé : La dépendance au
temps du logit de la probabilité conditionnelle dipart d’emploi est-elle mieux modélisée
par une fonction de Gompertz ou par une fonction\degibull ? Pour répondre a cette
guestion, nous allons estimer trois modéles, lepredans lequel la dépendance au temps est
paramétrée par une fonction de Gompertz (cf. égueil3), le deuxieme, par une fonction
de Weibull (cf. équation 2.14) et le troisieme pae fonction de type Piecewise (cf. équation
2.15). L'idée est alors de comparer les résultaétd’@hsemble des trois modéles, afin de
déterminer lequel, parmi les deux premiers, pr&sdes résultats qui se rapprochent le plus
du troisiéme.

Avant de comparer les résultats des trois modé&less allons décrire de maniere plus
spécifigue le modeéele que I'on souhaite estimer dane syntaxe SPSS ainsi que les

informations obtenues dans « I'output » relatif aésultats du modele venant d’étre spécifié.
Dans le point suivant, nous détaillons I'estimatiitnmodéle Piecewise.

4.1.2 Lecture d'un résultat de modele logit a temps discret
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Les intervalles de temps sélectionnés pour I'estonadu modele de type Piecewise sont, 1)
les mois 0 a 11 (premiere année), 12 a 23 (deuxa&mée), 24 a 35 (troisieme année), 36 a
59 (quatriéme et cinquiéme année), 60 a 119 (siiardixieme année) et, 12@ois et plus.

Le modele peut donc s’écrire ainsi :

IOg(lp—l(;zt)J = constanter b, (dureel2a23) + b, (duree24a35) + b, (duree36a59)

+b, (duree60all9) + b, (dureel20et plus)

(4.2)

La constante correspondra a la valeur du logitrdueapremiére année. Tous les coefficients
b mesurés pour les autres intervalles vont tenirpterde la diminution ou de I'augmentation
de cette constante. En code-syntaxe SPSS, ce nmesdamsi spécifié :

LOGISTIC REGRESSION VAR=censurdp
IMETHOD=ENTER dur1224 dur2436 dur3660 dur60120 dur120p.

La premiére ligne permet d’appeler la régressigistamue et de déclarer la variable binaire
gue l'on cherche a expliquer, icicensurdp». La ligne suivante, commencant par la
commande « /METHOD=ENTER » permet de déclarer lagables se rapportant aux
intervalles de temps, dont on va estimer les cdefftsb*® (par défaut, SPSS estime une
constante au modele, qui correspond ici au logitadgrobabilité de I'événement durant la
premiere année). Une fois la procédure d’estimatanmodeéle lancée, les résultats sont
affichés dans le fichier de sortie (output). Noesd®taillerons pas ici I'ensemble du listing
des résultatd. Nous nous concentrons plutdt sur les résultatspgrmettent d’évaluer la
gualité du modele que I'on vient d’estimer. Le ferhde sortie présente d’abord un tableau de
classification Case Processing Summaiyui indique le nombre d’individus pris en compte,
et le cas échéant, le nombre de données manquhatehleau suivanDependant Variable
Encoding indique la maniéere dont SPSS recode la variabéel'gn cherche a expliquer (ici,
censurdp. Il est utile a ce stade de vérifier que la val@eodée 1 correspond bien a la valeur
1 de la variable a expliquer (idensurd car en dépend ici la valeur des coefficientsnSié

un petit tableau qui indique la valeur de la comgtdorsque aucune variable n’est introduite
dans le modele (tableau 2). Dans la suite du textes appellerons ce modéle le modele 0. |l
est important de souligner qu’il correspond a undéle dans lequel la probabilité
conditionnelle est considérée constante au courstedips. Il s’agit donc du modéle
géomeétrique (dans lequel la fonction de séjoursut distribution géomeétrique).

Tableau 2 : Valeur de la constante lorsque auclareéable
n'est introduite dans le modéle (modeéle 0) ; ddailisting SPSS

Variables in the Equation

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 0 Constant -4,032 ,032 |15730,167 1 ,000 ,018

Ce tableau en est suivi par d’autres qui présenkentésultats lorsque sont prises en compte
les caractéristiques, dans notre cas les caradijéas se rapportant aux intervalles de temps.

16 Une autre possibilité consiste & passer par I loief dialogue. Dans ce cas, sélectionner AnaRégression

et Binary Logistic. Choisir ensuite la variable ensurdp » comme variable dépendante du temps et les
différentes covariables, puis coller 'ensemble s feuille de syntaxe.

" Pour I'ensemble de ces détails, nous invitonseleteurs a consulter 'ouvrage de Kleinbaum & KIE2002).
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Un premier tableauQmnibus Tests of Model Coefficigntsontient la significativité du
modele et les caractéristiques introduites (tab&au

Tableau 3 : Significativité du modéle (modele 1) ;
détail du listing SPSS

Omnibus Tests of Model Coefficients

Chi-square df Sig.
Step1 Step 411,998 5 ,000
Block 411,998 5 ,000
Model 411,998 5 ,000

Ce tableau donne en surtout les résultats tésh du logarithme de vraisemblandent le
résultat est important & prendre en compte caestepermet de voir en quoi I'introduction de
nouvelles caractéristiques améliore le modéle de,bai le modéle 0. Ce té%tepose sur le
calcul de la différence entre I'opposé du doubldéadiarithme du maximum de vraisemblance
(-2LMV) du modéle 1 et celui du modele 0. Le nombioéenu est alors comparé ayxhdont

les degrés de liberté correspondent au nombre rdetéastiques qui sont introduites dans le
modele. Dans le cas présent, la statistique obtesude 411,998 que I'on compare avec un
X2 a 5 degrés de liberté (cf. derniere ligne due@bli3). Le test est significatif, ce qui permet
de conclure que lintroduction des caractéristiqae®liore le modéle. Les deux premieres
lignes du tableau donnent les mémes résultats.efimsy il deviendra utile de les consulter
lorsque I'on introduira de nouvelles caractéristisjdans le modéle (cf. points 4.2 et 4.3 de
cet article). Remarquons que le tableau suivannheldas résultats de la valeur de -2LMV
pour le modéle f (tableau 4).

Tableau 4 : Valeur du maximum de vraisemblanced#xde listing SPSS)

Model Summary

-2 Log Cox & Snell Nagelkerke
Step likelihood R Square R Square
1 9517,465 ,007 ,045

Enfin, un dernier tableaw/ériables in the Equatignindique les résultats des coefficiebts
(tableau 5).

Tableau 5 : Valeur des coefficients b du modeélgype Piecewise (extrait du listing SPSS)

18 Ce test est valable dans I'ensemble des modélesgiession faisant appel & une résolution paedartique

du maximum de vraisemblance

9 A noter que certains logiciels statistiques n'qdint que la valeur du logarithme du maximum de
vraisemblance.
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Variables in the Equation

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step DUR1224 .085 .087 .965 1 .326 1.089
1 DUR2436 -.091 .102 794 1 .373 913
DUR3660 -.303 .100 9.160 1 .002 739
DUR60120 -1.146 117 96.331 1 .000 .318
DUR120P -2.225 176 160.483 1 .000 .108
Constant -3.590 .055 4276.037 1 .000 .028

a. Variable(s) entered on step 1: DUR1224, DUR2436, DUR3660, DUR60120, DUR120P.

Il est important d’indiquer ici, que les coefficts (dans le tableau, les coefficients B) sont
exprimés par rapport a la constante qui est enldaitaleur du logit de la probabilité de
connaitre I'événement durant la premiére annéelogié de quitter son emploi entre, par
exemple le 38™ et le 5§™ mois est égal & (-3,590) + (-0,303)=-3,893. De mdmlogit de
sortir d’'observation entre le 88° et 11$™® mois sera égal a (-3,590) + (-1,146)=-4,736. Le
tableau donne la valeur de I'écart-type de chacesm abefficients estimés (2olonne). |l
présente ensuite les résultats d’un test de Wald glwacun des coefficients®(@olonne). Le
test de Wald permet de tester I'hypothese nullerskquelle B n'est pas différent de 0. La
statistique de Wald se distribue selon une lojda 1 degré de liberté. Dans le cas présent, le
test est significatif a partir de la troisieme amrgui suit I'embauche dans I'emploi. Ceci
signifie que la probabilité de quitter son emplevignt plus faible apres la troisieme année
d’exercice de son activité. La derniére colonndahleau donne les valeurs de I'exponentiel
des coefficients estimeés, c’est-a-dire,ddsls ratio.

Le modéle aurait pu étre spécifié autrement, @edire, sans estimer une constante, mais
directement avec un coefficient pour l'intervalke t@mps correspondant a la premiere année :

1-P(t)
+b', (duree60all9 +b', (dureel20et plus)

Iog(ﬂj =b', (duree0al?2) +b', (dureel2a23) +b', (duree24a35) + b', (duree36a59)

4.2)
L’ensemble des coefficientd’; a b’s n’exprimeront plus alors l'augmentation ou la
diminution du logit par rapport a celui correspomdau premier intervalle de temps, mais
indiqueront directement la valeur des logit degrnvilles de temps auxquels ils se référent.
En code-syntaxe SPSS, le modeéle est spécifié :ainsi

LOGISTIC REGRESSION VAR=censurdp
/IMETHOD=ENTER dur012 dur1224 dur2436 dur3660 dur60120 dur120p
/ORIGIN.

L’ajout de I'option origine revient a demander ageee ne soit pas estimée de constante. On
retrouve les résultats du modéle précédent (mérnesivpour —2LMV). La différence porte
sur la valeur des coefficients en ce sens quedalirectement les coefficients du logit des
probabilités conditionnelles pour chaque intervdletemps (tableau 6).

Tableau 6 : valeur des coefficients du modéle sanstante (extrait de listing SPSS)

Variables in the Equation

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
S&ep DURO012 -3,590 ,055 | 4276,037 1 ,000 ,028
1 DUR1224 -3,505 ,067 | 2742,546 1 ,000 ,030
DUR2436 -3,681 ,087 | 1810,694 1 ,000 ,025
DUR3660 -3,892 ,084 | 2167,774 1 ,000 ,020
DUR60120 -4,736 ,103 | 2111,965 1 ,000 ,009
DUR120P -5,815 , 167 | 1214,665 1 ,000 ,003

18
a. Variable(s) entered on step 1: DUR012, DUR1224, DUR2436, DUR3660, DUR60120,

DUR120P.



4.1.3 Comparaison de différentes spécifications de la dépendance au
temps

Le modele de Gompertz se spécifie ainsi dans SEfS&qation 2.12) :

LOGISTIC REGRESSION VAR=censurdp
/IMETHOD=ENTER dureepl

Oudureeplest égale a la variabthireepplus 1 : on consideére ici que les individus samtis
durant len-iememois de leur activité professionnelle. De mémentalele de Weibull se
spécifie de la maniere suivante (cf. équation 2:13)

LOGISTIC REGRESSION VAR=censurdp
IMETHOD=ENTER Induree

Ou «Induree» correspond au logarithme dereepl.

Les résultats des difféerents modeles sont syn#stlans le tableau 7. La valeur du parametre
a est négative, aussi bien dans le cas du mode@odgpertz que dans le cas du modéle de
Weibull (les coefficients étant tous les deux digatifs). En d’autres termes, les paramétres
obtenus indiquent que la probabilité conditionneliedépart d’emploi diminue au cours du
temps. Dans les deux cas, le test du maximum dsewdlance indique aussi que le modele
est amélioré par rapport a un modele dans lequielerviendrait qu’'une constante (modele
0). Toutefois, la valeur du maximum de vraisembdéaabtenue (ici, 'opposé de son double)
est plus grande (ici, plus petite) dans le cas ddete de Gompertz que dans le cas du modele
de Weibull. Qui plus est, elle se rapproche forteimde la valeur du maximum de
vraisemblance obtenue dans le modele de type Pisze@eci tend a montrer qu’une relation
linéaire entre le logit de la probabilité condithatie et le temps est plus adéquate gqu’une
relation linéaire entre ce logit et le logarithme temps. Cette meilleure adéquation du
modeéle de Gompertz a nos données par rapport aglendd Weibull peut étre observée de
maniere plus concrete par l'intermédiaire d'un digpe qui retrace I'évolution de la
probabilité conditionnelle au cours du temps. Restimer la distribution de ces probabilités
au cours du temps, il est nécessaire de partir ddsurs du logit des probabilités
conditionnelles. Ainsi, si au temps

P(t) _
1-P@t)

(4.3)

alors :
PO = (4.4)
1+d '
Les distributions de probabilité de départ d’'empgour chacun des quatre modeles sont
représentées sur la figure 2. Les modéles de Gamp&eibull et Piecewise montrent des
probabilités qui diminuent au cours du temps, ackption du modele Piecewise en tout
début de période d’observation. Il est vrai néammojue chacun des modéles a été estimé en

considérant que les sorties d’emploi pouvaient ralieu dés le premier mois alors que,
rappelons-le, nos données concernent des emploisntjuuré plus de trois mois. En toute
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rigueur, il aurait sans doute fallu prendre en cenget aspect. Néanmoins, on peut considérer
gue le modéle Piecewise reflete assez bien lahiissn de la probabilité conditionnelle au
cours du temps. Comme on peut le voir, la distiibutobtenue a partir du modéle de
Gompertz est proche de celle obtenue avec le m&detewise. En revanche, la distribution
obtenue a partir du modéle de Weibull est plusgé@&e en ce sens que cette modélisation
accentue la diminution de la probabilité conditielen durant les premiers mois

d’observation, mais surévalue les probabilités @mrthelles en fin de période.

Tableau 7 : valeurs des différents parametres dedétes géométriques,
Piecewise, Gompertz et Weibull

Géométrique Piecewise Gompertz Weibull
coef. Sig. Coef. Sig. Coef. Sig. Coef. Sig.
DUREE 12 &4 24 0.085
DUREE 24 4 36 -0.091
DUREE 36 460 -0.303 =
DUREE 604120 -1.146 =+
DUREE 120 et plus -2.225 o
a (Gompertz) -0.130  ***
a (Weibull) -0.285  ***
Constante -4.032 *** -3.590 *** 3395 ** (376 ***
-2LMV 9929.46 9517.47 9534.90 9771,49

* significatif a un seuil de 10%
** significatif aun seuil de 5%
** significatif aun seui de 1%

Pour revenir a notre hypothése de départ, il sengpiau processus d’accumulation
d’expérience professionnelle au fur et a mesurel@derée de I'emploi s’allonge correspond
une relation linéaire entre le logit de la probiébitle sortie d’emploi et le temps. Toutefois, il
est important de noter que ce résultat doit étie grec prudence, notamment, parce que ces
modeles ont été estimés sans prendre en comptiffientes caractéristiques individuelles
ou de I'emploi.

Figure 2 : distribution de probabilités estimée arfir des différentes spécifications de la
dépendance au temps
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4.2 Introduction d’autres horloges temporelles

Dans le point précédent, I'horloge prise en comgti@t la durée de I'emploi. On peut,
toutefois se demander si la probabilité conditidenee dépend pas d’'autres horloges. Dans
le cas présent, nous allons porter notre intérétlesi dépendances entre la probabilité
conditionnelle et le temps calendaire (ou temptohcue) ainsi que I'age des individus.

4.2.1 Effet de période

La variable «month», que nous avons construite lors de la phasalbéition du fichier
personne-moais, indique le nombre de mois écoulé@idgpnvier 1945. Il s’agit donc d’'une
variable temporelle dont I'échelle se situe sucdiendrier historique. Dans un grand nombre
d’analyse démographique, sont prises en compteatexbles de mois ou d’année en tant que
caractéristiques fixes, le plus souvent pour mesumeeffet de cohorteOn pourrait ainsi
prendre dans notre exemple la date de début d’emfiiode mesurer I'impact de ce moment
sur la probabilité de départ d’emploi, quelle qao& & durée d’emploi a laquelle on se situe.
Dans le cas présent, on considérera cette var@btant que variable dépendante du temps,
c’est-a-dire, que si 'embauche dans un emploi #ieeuen janvier 1960, cette variable aura
pour valeur 12% lors de I'embauche, 122 le mois suivant, (etcr).dBautres termes, plutot
gu’'a un effet de cohorte, nous nous intéressonétduuneffet de périodeDans nos données,
le premier emploi a été occupé en 1960, si bienlgwalendrier de notre analyse va porter
sur une période comprise entre cette date et leunides années quatre-vingt-dix, date de
'enquéte. Une partie de cette période concernenl@ments qui suivent les chocs pétroliers
qui, s'ils ne sont pas traduits par un chbmage mapb en Suisse, ont correspondu a un fort
ralentissement économique.

On peut ainsi faire I'hypothése, qu’en raison deaentissement économique, les individus
ont été moins mobiles, notamment parce qu'il y ansi@u création ou libération de postes
auxquels ces personnes auraient pu prétendre daregpremier emploi. Cette moindre
mobilité peut s’étre accentuée dans les annéeseguiagt-dix lors de I'apparition en Suisse
d'un chdémage important. En conséquence, notre hgget est que la probabilité
conditionnelle de départ d’emploi a diminué aud@s ans. L’hypothése alternative d’'une
augmentation de cette probabilité ne doit toutefpms étre négligée. A ces crises
économiques correspond I'’émergence de nouvellbsitpees de management des personnels
qui favorisent la mobilité professionnelle, voieegrécarité de I'emploi, notamment pour les
jeunes débutants. En conséquence, la probabilid&plart d’emploi peut avoir augmenté.

Nous allons ici estimer des effets de période ersttoisant des variables indiquant a quelle
période du calendrier on se situe. L’ensemble decléode est découpé en tranche de cing
années, a I'exception des années soixante. Le mdalgit est spécifié de maniére analogue
au modele de type Piecewise que nous avons dééelm@zédemment. Ainsi, nous allons

estimer des constantes pour chacun des intenddldemps calendaire que nous venons de
définir en considérant la premiere période des esrgbixante en tant que période de
référence. Bien entendu, le modéle prend toujonrsoepte les effets de la durée d’emploi,

si bien que ce dernier sera mesuré pour la périedeeférence, c’est-a-dire, les années
soixante. Le modeéle se présente alors ainsi :

20 Crest-a-dire, le 129™ mois depuis janvier 1945.
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o] Mj =constante....+ S,(cal70a74 + 5, (cal 75a 79 + [5;(cal80a 89
1-F(tx)

+ f,(cal 85a 89 + S,,(cal90a 99

(4.5)

En syntaxe SPSS, le modeéle se spécifie ainsi :

LOGISTIC REGRESSION VAR=censurdp
/IMETHOD=ENTER durl1224 dur2436 dur3660 dur60120 durl120p
/IMETHOD=ENTER cal7074 cal7579 cal8084 cal8589 cal9094.

L’ensemble des variablesl. (moment du calendrier) aurait pu étre spécifiéaement aprés
les variabledur (durée de I'emploi). Toutefois, en dédoublantdtimiction method=enter
nous aurons dans le fichier de résultats ceux gocernent successivement un modeéles 0
(tous les coefficients sont égaux a 0) avec l'estiom d’'une seule constante, un modele 1
(tous les coefficients associés aux variabted sont égaux a 0), ces deux modeéles
correspondant donc aux modeles 0 et 1 que noussaegtimés précédemment, et un modéle
2 (tous les coefficients sont différents de 0).dragression peut étre examinée a partir du
tableau «omnibus» (tableau 8). Nous avons vu que la valeur du -ZLpbur le modele 1
était égale a 9517,465. Lorsqu’il y a estimationndodéle prenant en compte des effets de
calendrier, cette valeur devient 9507,196. La diffiée entre les deux modeles correspond a
9517,465-9507,196=10,269. Cette différence estjuét dans la premiére ligne du tableau 8,
cette ligne étant consacrée a la progression didlmazhtre deux étapes. ke calculé est
donc égal a 10,269, et le test apparait seulemenifisatif au seuil de 10%. En d’autres
termes, les effets de période sont trés faiblese vion significatifs. Signalons que la derniére
ligne du tableau 8 indique la progression du maxrmnue vraisemblance entre le modéle O et
le modéle 2. Le test est ici, bien évidemment Sicptif.

Tableau 8 : amélioration du modéle lorsque I'orraaluit les effets de moment (extrait de

listing SPSS)
Omnibus Tests of Model Coefficients
Chi-square df Sig.
Stepl Step 10,268 5 ,068
Block 10,268 5 ,068
Model 422,266 10 ,000

Les résultats des coefficients montrent une dinonudle la probabilité de sortie d’emploi qui
est significative seulement durant la période cmide 1970 & 1974 En revanche, les
rythmes de sortie redeviennent semblables a cksdtdient dans les années soixante dans les
années quatre-vingt et quatre-vingt-dix. Ni 'hyip&ge d’'une diminution de la probabilité de
départ d’emploi, ni 'hypothése alternative ne sambvérifiees. Il se peut, néanmoins, que
les deux effets de la moindre mobilité et de I'aegtation de la précarité des jeunes aient
joué simultanément, I'un ayant annulé l'autre. DEsssmodeles suivants, nous garderons les
variables se rapportant a I'effet de moment. |} esteffet, possible que des caractéristiques
deviennent significatives au fur et a mesure gome ihtroduit différentes variables.

21 Résultat non montré ici.
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4.2.2 Effet d’age

Dans ce point, notre intérét porte sur l'effet Bgé «toutes choses égales par ailleuss
cette derniére expression voulant dire dans lepodsentcompte tenu de I'effet de la durée
d’emploi et des effets de morhe@Gomme précédemment, nous nous intéressons & ¢ag
tant que variable dépendante du temps et non dngten variable fixe, par exemple, au
moment de 'embauche dans I'emploi. Notre hypothesteque la probabilité conditionnelle
de départ d’emploi diminue avec I'age. En effet,paut supposer que les individus aspirent
de moins en moins a la mobilité au fur et a meswrés vieillissent, notamment parce que
ces individus connaissent le passage des diffé&rarttpes de I'entrée dans la vie adulte et
'acquisition de 'autonomie économique durant egthase de la vie.

Pour mesurer les effets de 'age sur la probabddaditionnelle de départ d’emploi, nous
avons créé quatre groupes d’'age quinquennaux Extee 34 ans, un cinquiéme groupe d’age
correspondant a 34 ans et plus. Le groupe d’agg2dis constitue la catégorie de référence
dans notre modele. Le modele logit s’écrit aloredgie 3) :

m{MJ =constante.+[,(agel5a19+ /5 (age25a 29+

1-P(t,X,)
B;(age30a 34+ S, (age3det plug

(4.6)

Dans la syntaxe SPSS, il suffit d’ajouter les cuatariables introduites. La mention
method=enternous permet d’estimer un modele par étape de lmanéaniere que
précédemment :

LOGISTIC REGRESSION VAR=censurdp
/IMETHOD=ENTER durl1224 dur2436 dur3660 dur60120 durl120p
/IMETHOD=ENTER cal7074 cal7579 cal8084 cal8589 cal9094
/METHOD=ENTER ag1519 ag2529 ag3034 ag34p.

La statistigue de comparaison des maximum de vrdikence entre les modeles 2 et 3 est
€gale a 18,276, et est significative au seuil de(l%ombre de degrés de liberté est cette
fois-ci de 4). Les coefficients estimés montrene wendance a une diminution de la
probabilité de départ d’emploi en fonction de I'Ages coefficients devenant significatifs a
partir de 25 ans (tableau 9). Ce résultat conficette fois-ci notre hypothése. Il est a noter,
pour terminer, que les coefficients associés aulabies relatives au temps calendaire ne
deviennent pas davantage significatives.

4.3 Effet des autres caractéristiques

4.3.1 Introduction des caractéristiques de I'emploi

Ainsi que nous l'avons mentionné, les emplois sdigtingués en fonction de trois
caractéristiques. La premiére concerne la foncamarcée et a été regroupée en activité
professionnelle de type primaire (agriculture, &yliiture), industrielle ou de service On

22 Attention, il ne s'agit pas ici de la branche diité de 'employeur, mais de la fonction exercAmsi, une
activité de type employé de bureau, mais exercé dave industrie sera classée en tant qu’activitédype
service.
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peut faire I'hypothése que les activités de typmaire sont plus stables que les autres types
d’activités. La seconde caractéristique concerrsgdtit occupé dans I'emploi, en distinguant
les indépendants, les cadres, les collaborateuriigxercent aucune activité de direction ou
de cadre dans leur entreprise), cette catégoristitmant alors le groupe de référence, et les
autres statuts ou statuts inconnus. On peut suppasdes indépendants sont les plus stables
dans leur activité professionnelle. La troisiemeialde décrit le temps de travail. Les
individus de référence sont ceux qui travaillerte@ps plein, et les deux autres modalités
sont « travail a temps partiel » et « temps deaitandéterminé ». La deuxieme modalité
correspond, notamment, a des individus dont le sedw travail est irrégulier. Comme |l
s’agit de premiers emplois masculins, on peut ss@pque le départ de I'emploi est a chaque
moment plus fréquent lorsque I'emploi est occupéeraps partiel ou avec des horaires
indéterminés. Les trois caractéristiques relatavésmploi ont été ajoutées une a une, selon le
méme principe que nous avons adopté précédemmablagt 10).

Tableau 9 : Odds ratio et significativité (Effet diéférentes horloges)

Modéle 0 Modéle 1 Modéle 2 Modéle 3

Exp(B) Sig. Exp(B) Sig. Exp@®B) Sig. Exp(B) Sig.
DUREE 0a 11 1 1 1
DUREE 12 a23 1.089 1.091 1.062
DUREE 24 a35 0.913 0.914 0.887
DUREE 36 a59 0.739 bk 0.738 >k 0.729 ok
DUREE 60 a119 0.318 ik 0.317 >k 0.343 ok
DUREE 120 etplus 0.108 bk 0.108 >k 0.205 ok
CAL 60a 69 1 1
CAL70a 74 0.738 kil 0.726 ik
CAL 75a 79 0.822 * 0.815 *
CAL 80a 84 0.898 0.888
CAL 85a 89 1.000 1.012
CAL90a %4 0.810 0.975
AGE 15 al19 ans 0.871
AGE 20 a24 ans 1
AGE 25 a29 ans 0.864 *x
AGE 30 a34 ans 0.620 ok
AGE 35 et plus 0.249 ok
Constante 0.018 *** 0.028 *** 0.032 >k 0.034 ok
-2LMV 9929.463 9517.465 9507.196 9488,420

* significatif a un seuil de 10%
** significatif aun seuil de 5%
*** gignificatif aun seuil de 1%

Les résultats montrent qu’il n’y a pas de diffeenselon le type d’activité. Les emplois de
type primaire pourraient sembler moins fréquemmauittés, mais le coefficient est
significatif seulement au seuil de 10% (modeleCBt effet disparait lorsque I'on introduit le
statut d’emploi (modeéle 5). Ainsi, les indépendagtsttent moins souvent leur activité
professionnelle, ce qui va dans le sens de nopethgse. On peut supposer que la disparition
de l'effet associé a un travail de type agricultest di au fait que beaucoup d’emplois dans
ce secteur d'activité sont des emplois indépendahisons, enfin, que les cadres ont eux
aussi une moins grande probabilité conditionnefleddpart d’emploi. En ce qui concerne la
troisieme variable, indiquons seulement qu’aucue® chractéristiques concernant le temps
de travail n’a d’effet sur la probabilité de dépdimploi, infirmant ainsi I'hypothése que
nous avions formulée (modéle 6).

24



Tableau 10 : Odds ratio et significativité (aves t@mractéristiques de I'emploi)

Modéle 3 Modéle 4 Modele 5 Modeéle 6 Modéle 7

Exp(B) Sig. Exp(B) Sig. ExpB) Sig. Exp(B) Sig. Ex®B) Sig.
DUREE O0a 11 1 1 1 1 1
DUREE 12 a23 1.062 1.074 1.075 1.075 1.080
DUREE 24 a35 0.887 0.904 0.909 0.909 0.923
DUREE 36 a59 0.729 ok 0.748 ok 0.751 ok 0.752 ok 0772 **
DUREE 60 2119 0.343 *okk 0.356 wxk 0.345 * Ak 0.346 il 0.361 ***
DUREE 120 et plus 0.205 *okk 0.214 wxk 0.198 * Ak 0.199 il 0.216 ***
CAL 60a 69 1 1 1 1 1
CAL70a 74 0.726 *okk 0.704 wxk 0.695 * ok 0.694 il 0.702  ***
CAL 75a 79 0.815 * 0.792 *x 0.773 *x 0.773 *x 0.778 **
CAL 80a 84 0.888 0.863 0.842 0.842 0.839
CAL 85a 89 1012 0.979 0.967 0.966 0.954
CAL90a %4 0975 0.942 0.918 0.918 0.892
AGE 15 a19 ans 0.871 0.905 0.886 0.886 0.881
AGE 20 a24 ans 1 1 1 1 1
AGE 25 a29 ans 0.864 bl 0.872 0.933 0.931 0.982
AGE 30 a34 ans 0.620 *okk 0.622 *x 0.706 0.703 0.760
AGE 35 et plus 0.249 ok 0.251 ok 0.291 ok 0.289 sk 0.322
AGRICULTURE 0.731 * 0.958 0.959 0.957
INDUSTRIE 1.088 1.078 1.080 1.082
SECONDAIRE 1 1 1
INDEPENDANT 0.200 e 0.200 ok 0.201  ***
CADRE SUP. 0.701 *x 0.701 *x 0.705  **
EMPLOYE 1 1 1
AUTRE 0.750 0.750 0.756
TEMPS PLEIN 1 1
TEMPS PARTIEL 1.017 1.021
INDETERMINE 1.001 0.995
MARO1 0.957
MAR12 0.669 *
MAR25 0.790
MARS5SP 0.823
Constante 0.034 *okk 0.033 wxk 0.035 * ok 0.035 il 0.035 ***
-2LMV 9488,420 9481.545 9451.573 9451.555 9446.741

* significatif a un seuil de 10%
** significatif aunseuil de 5%
*** significatif aun seuil de 1%

4.3.2 Le role joué par le mariage sur le départd'e  mploi

La derniére caractéristique individuelle introduitans notre modéle est le mariage. Non
seulement, il s’agit d’une caractéristique dépetalau temps, mais nous allons essayer de
voir si le réle du mariage évolue au fur et a mequre le temps s’écoule aprés celui-ci, par
exemple, en s’effacant. On va considérer le teégmlé depuis le mariage sous la forme
d’'une nouvelle horloge. Cette horloge est partérelien ce sens gu’elle ne concerne que les
seules personnes mariées. On parle amrloge conditionnelleOn peut supposer qu’un
mariage a pour effet immédiat de diminuer la prdiiébconditionnelle de départ d’empiloi,
les hommes préférant peut-étre resté stables danginploi lorsqu’ils commencent a former
une famille. On peut, en outre, supposer que laagarva jouer un réle a long terme, en ce
sens que l'effet négatif du mariage sur la prolitgbidle départ d’emploi va se prolonger,
méme longtemps apres le mariage. Nous allons sutsliviser la période qui suit le mariage
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en différents intervalles de temps (0-11 mois, 32adis, 24-59 mois et 60 mois et plus).
Dans le cas présent, toutes ces variables soontluites dans le modeéle car les individus de
référence sont ici les personnes qui ne se soninpaiges. Les résultats du modéle figurent
dans le tableau 10 (modele 7). lls montrent qguedeage n’a pas d’effet sur les probabilités
de départ d’emploi, ni a court, ni a long terme.

5. Conclusion

Les modéles a temps discret doivent étre privigiér rapport & des modeles en temps
continu dés lors que les données de durée donispost s’appuient sur une unité de mesure
du temps qui est large (I'année). lls sont, enegirtement conseillés a utiliser lorsque I'on
dispose de données dans lesquelles un grand nadfibdévidus connaissent I'événement
étudié a un méme moment. Parmi les modeles a telispeet, les modeles logit a temps
discret sont faciles a utiliser puisqu’ils nécessit seulement la compréhension des
procédures permettant d’estimer un modele logissitpie. Bien qu'il puisse paraitre
arbitraire de choisir ce type de modéle, il présefdvantage d'estimer des coefficients
auxquels correspondent des probabilités qui sanpases entre 0 et 1 (Vermunt, 1997).1l est
estimé sur des fichiers personnes-périodes. Siad@ers personnes-périodes correspondent a
rendre indépendantes les unes des autres chadaedariemps d’un individu, cela ne joue en
rien un réle sur l'estimation des coefficients a chacune des différentes
caractéristiques introduites dans le modele.

Dans cet article, nous nous sommes concentrésesuagpects de modeélisation se rapportant a
'analyse d’'un événement simple. Des modeéles sirafigpeuvent toutefois étre estimés, en
considérant plusieurs événements, tels que deuxegwnts en concurrence, des échéances
multiples, un événement selon sa cause. De telle®geuvent bien évidemment étre
estimés avec la procédure « LOGISTIC REGRESSION >SBSS, en estimant un modéle
pour chaque type d’échéance : lorsqu’il y a esimnad’'un modéle pour une échéance
donnée, les individus qui connaissent un autre thehéance doivent alors étre censurés au
moment de l'occurrence de cet autre évenement.elast on peut aussi envisager d'utiliser
la procédure « NORMREG » de SPSS qui permet d'estides modeles de régression
logistique multinomiale (Kleinbaum & Klein, 2002pans ce cas, on estime un ensemble de
coefficients pour chacune des échéances possibles.
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