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Avertissement :
les tests (Log
Rank et Cox)
sont ici
présentés de
PENIEE
intuitive et
grandement
simplifiée.




1- Définition, données
censureées

(rappels de PACES)
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Contexte

= Maladies graves :

= Augmentation du risque de déces, donc diminution de
I'espérance de vie

= Meilleur traitement : celui qui diminue ce risque
= Probleme de « survie » concerne tout événement dans le
temps:
Délai jusqu’au déces
Délai jusqu’a la premiere rechute
= Durée de couverture assurancielle sans accident
= Attente d'un client au guichet de la Poste
= EtC.
= Définition :
= Soit la variable aléatoire T=délai entre 'inclusion et 'événement
= ex . délai entre le diagnostic et le deces
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Gravité . événement ou temps ?

= /!\ I'événement peut étre observé ou non, sur une durée variable.
= Quelle est la situation la plus favorable :

= Alternative n°1 (délai =, événement #) :
= Mourir au bout de 5 ans
= Ne pas mourir pendant 5 ans
= Alternative n°2 (délai #, événement =) :
= Mourir au bout de 5 ans
= Mourir au bout de 10 ans
= Alternative n°3 (délai #, événement =) :
= Ne pas mourir pendant 5 ans (suite inconnue)
= Ne pas mourir pendant 10 ans (suite inconnue)
= Alternative n°4 (délai #, événement #) :
= Mourir au bout de 10 ans
= Ne pas mourir pendant 5 ans (suite inconnue)

= =>impossible de dissocier temps et eévénement !
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Particularités de T

= Rappel : T=délai entre I'inclusion et 'événement

= Distribution particuliere :
= Toujours positive
= Distribution non normale
= Cas n°1:l'évenement est observe au bout d'un délaid:t,=d
= Cas n°2:l'événement n'est toujours pas observe au bout d’'un
délai d : on sait seulement que t, > d

=« Cas 2a : patient suivi jusqu’au bout de I'étude sans déces = « exclu
vivant »

= Cas 2b : patient perdu en cours d’étude, mais vivant aux derniéres
nouvelles = « perdu de vue »

= Cas 2a&2b : probleme statistique identique : on parle de « censure a
droite » car t, > d et t; partiellement inconnu (terme non péjoratif)

= Cas 2a&2b : probleme methodologique difféerent : pourquoi a-t-on
perdu certains individus de vue ? (exemple : arrét du traitement du
fait de I'apparition d’effets indésirables)
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Notion de censure

= Terme non péjoratif : « censure »=« information incomplete »
(le patient n'est pas supprimé)
= Censure a droite (tres frequente en médecine) :

= Certaines données t; sont partiellement inconnues :
on sait seulement que t>d

= Autant pour les perdus de vue gque les exclus vivant

___________________________________________________________________

. Durée de |'étude | . ¢ Inclusion

| : Avec événement
M Exc|u vivant + Deces

7/Ail Perdu de vue I Censure

= Censure a gauche (hors programme)
= Certains t; partiellement inconnus : on sait seulement que t<d

= Ex: Un patient est inclus en 2005, pas de diabete type 2. Revu en
2010, un diabete type 2 asymptomatique est diagnostiqué : t<5 ans

= Censure a gauche et a droite (hors programme)
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Methodes classiques inadaptées en

cas de censure

= Analyser moyenne(T) :
= Impossible s'il existe des valeurs censurées
= Test de comparaison (Student) : méme probleme + distribution non
normale
= Analyser mediane(T) :
= Impossible s'il existe des valeurs censurées parmi la premiére maoitié :
= Ex1:T={1;2;>5}: médiane=2
= Ex2:T={1;>2;5}: médiane inconnue
= Test de comparaison des médianes : méme probleme
= |Idem pour les autres quantiles

= Analyser proportion : p(T > t,) :
= Impossible s'il existe des valeurs censurées avant cette borne t; :
= Ex1:T={1;2;>5}: p(T>3)=1/3
« Ex2:T={1;>2;5}: p(T>3) inconnue
= D’ailleurs, a I'extréme, lorsque délai trés élevé, 100% d’événement
= Test de comparaison (Chi?) : méme probleme
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Fonctions décrivant la survie

= Probabilité instantanée de déeces h(t)
_ P(tsT=(t+At) [ T=t)
! h(t)_— o
= Fonction de déces R(t)
s R(t) =P(T <1t

= (si pas de censure, c’est |a
fonction de répartition de T)

= Fonction de survie S(t)
= Probabilité de survivre au moins jusqu’a la date t
s S(t))=P(T=t)=1-R(t)

= Peut étre estimée sur un échantillon : « courbe de
survie »

ou At tend O
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Methodes pour I'analyse de Survie

= Analyse descriptive :

= Paramétrique possible en spécifiant la loide T
= Loi exponentielle (hors programme, illustrée ci-apres)
= Autres (hors programme)

= Non paramétrique :
= Estimation de Kaplan-Meier*
= Estimation actuarielle (hors programme)

= Comparaison statistique de deux groupes :
= Tests paramétriques (hors programme)
= Test non paramétrique : Test du Log Rank*

= Test semi-paramétrique : Modele de Cox* avec une variable
explicative binaire

= Analyse multivariée (ajustement sur plusieurs variables
explicatives) :
= Tests parameétriques (hors programme)
= Test semi-parametrique : Modele de Cox* * Importants

en recherche
clinique
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2- Approches paramétriques
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Approches paraméetriques

= Objectif : resumer h(t) et donc S(t) par :
= Une fonction mathématique connue
= Et un ou plusieurs parametres simples

= Cela permet en theéorie :
= D’estimer ce ou ces paramétres
= Puis de tracer les fonctions h(t) et S(t)

= Et d’expliquer ces fonctions par des modeles :
= Comparer 2 échantillons (bivarié)
= Expliquer la survie par plusieurs facteurs (multivarié)

= Dans tous les cas, les tests portent sur le ou les paramétres, pas la fonction
entiere

= En pratique :
= Peu adapté pour 'Humain
= Tres peu utilisés en recherche clinique
= (utilisés en Santé dans des contextes trés particuliers...)
= Montré ici a des fins didactiques
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Exemple de la Lol Exponentielle

Modele paramétrique le plus simple, adapté pour une ampoule électrique

Fonction de risque instantané h(t) Fonction de survie S(t)
= Probabilité a chaque instant de = Probabilité de survivre au moins
déeceder jusqu’a la date t
= constante, et ce quel que soit t ! s S =P(T=2t)=e M
s h(t) =27
% | % U
g h I I I I I I g i I I I I I I
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
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Exemple de la Lol Exponentielle

Introduction au hazard ratio*

= Soit X un facteur de risque binaire
= SI X=0, 1 est inchangé
= Si X=1, A4 est multiplié par HR (le hazard ratio)

©
o

Exemple
avec

HR=2 et
X={0, 1}

0.4

0.2
I

00 02 04 06 08 10

0.0

h(t)
| | | | | | |
S(t)

. :
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10 introduit par
Cox, bien

t t plus tard...
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Exemple de la Lol Exponentielle

Introduction au hazard ratio

= Soit X un facteur de risque gquantitatif :

= Si X augmente d'un point, A est multiplié par HR
(le hazard ratio)

= Si X diminue d'un point, A est divisé par HR

©
o

5 Exemple avec
HR=2 et

X={-2,-1,0,1, 2}

0.2

00 02 04 06 08 10

0.0

h(t)
| | | | | | |
S(1)
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Exemple de la Lol Exponentielle

Introduction au hazard ratio

= Soit X un facteur de risque gquantitatif :
= Si X augmente d'un point, A est multiplié par HR

(le hazard ratio)

= Si X diminue d'un point, A est divisé par HR

0.6

0.4

S(0)

0.2

h(t)
| | | | | | |

0.0

00 02 04 06 08 10
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Limite des approches

parametriques...

= Modéle exponentiel : 'immortalité serait donc possible ?
s |l en existe d’autres : Weibull, etc.
s Vie réelle : tres différent !

Fonction de risque des patients

Fonction de risque des humains de atteints de cancer, 0-5 ans apres le
la naissance a 100 ans : diagnostic :
h(t) A h(t) A
> t > t
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’idée de David Cox (1924-) |I' /%%

= Fonction de risque h(t) :
= Pas de fonction « clefs en main » pour la decrire

= Mais il est possible de I'estimer ad hoc dans chaque
echantillon, sans chercher a décrire sa formule

= Analyses statistiques :

= Prise en compte d'un facteur X, binaire ou quantitatif (ou
gualitatif)

= |l faudra toujours y ajouter au moins I'age et le sexe !
= |ldée de Cox :

= S’intéresser au hazard ratio = rapport des risques
iInstantanés

= 2 conditions de validité (cf. post)
= Raisonnement valable en multivarié
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Fonction h(t) quelconque,
estimée sur I'échantillon

= |l existerait un « risque proportionnel »
= Cherche a estimer le hazard ratio, ce coefficient multiplicateur de h(t)
= lllustration avec 1 variable X binaire :

Fonction de risque instantané

Survie estimée dans I'’échantillon quelconque, déduite de la
précédente
N\ A N\ A
S(t) h(t)
XHR //xHR YHR
» £ > t
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3- Description non-

parameétrique : estimateur de
Kaplan-Meier
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Estimateur de Kaplan-Meier (1)

= Estimation graphique de la courbe de survie

= Méthode de Kaplan-Meier, utilisable avec (ou
sans) censure a droite :

= S(t) estimée par S(t;) = §-=1(1 — )

= d=nb de sujets decédes a la date t;
= N=nb de sujets en vie juste avant la date {

= Si simultanés, traiter les déces avant les
censures
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Estimateur de Kaplan-Meier (2)

= Représente estimation de S(t) en 1-
fonction de t

s Escalier descendant, démarre a 1,
descend vers 0O (I'atteint ou non)

= Superpositions possibles (ici _ 0.5
rouge=placebo, vert=traitement efficace)
= Aspect d'un déces :
= Marche descendante

= Aspect d'une censure : 0
= Pas de marche descendante (sauf si 1 2 3
déces simultané) o o
= Peut étre signalée par une coche Deces :
verticale ouunrond L _____

= Siun seul déces par marche, les
marches suivantes sont plus hautes que

les précédentes Censure : B I
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4- Le test du Log Rank
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Principes du Log Rank

= Principes du test :

= Hy: les taux de déces des deux groupes sont
identiques

= Conditions de validité : aucune

= Procédé :
= Calcul des effectifs théoriques obtenus sous H,

= Calcul d'une metrique d’écart entre les effectifs
observés et théoriques, qui suit une loi du Chi?

= Décision
= Si p<5%, rejet de H,
= Si p>5%, indécision
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5- Le modele de Cox, une

sorte de régression multiple
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Les réegressions multiples

= Permettent d’expliquer une variable Y a l'aide de plusieurs variables X,

= Y variable quantitative ex : poids ;E |
=> régression lineaire § |

= Y variable de décompte ex : nb hospitalisations .
=> régression de Poisson 1 l | .
- |

O T2 3 & s e 7%

= Y binaire ex : malade 1/0
=> regression logistique

= Y qualitative o ex : cause deces
=> regression logistique multinomiale

= Y événement dans le temps ex : survie sous traitement
=> modele de Cox

rvie globale (%)

Probabilité de su
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Coefficients de la

regression linéaire

= Régression linéaire :

= EX : expliguer le poids (kg) par une combinaison
de mesures anthropométriques X (cm)

= Chaqgue coefficient [3; indique la contribution
linéaire ajustée de X; pour expliquer Y

s EX: B..=1.04 S’interprete : « quand la taille
augmente d’1 cm, en moyenne le poids
augmente d’1.04 kg »
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Coefficients de la

regression logistique...

= Régression logistique :

= EXx: expliquer le statut « bronchite chronique » 0/1 par
une combinaison de facteurs de risque X;

= Chaque exponentielle de coefficient eP' donne I'odds ratio
ajusté de X; pour expliquer Y

= Ex: eftabac=8 5 g’interprete : « 'odds ratio ajusté du tabac
et de la bronchite chronique vaut 8,5 » (~le risque est
multiplié par 8,5)

= NB : cette notion correspond a une observation statique
(type cas-témoin) et ne tient pas compte de la temporalité
de I'exposition et de 'événement
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rvie globale (M)

Coefficients du

Probahilité de su

modele de Cox

= Modéle de Cox (sorte de « régression de survie ») :

= EX : expliquer la probabilité instantanée de déces par une
combinaison de facteurs de risque X,

= Chaque exponentielle e donne le hazard ratio ajusté
(sorte de risque relatif instantane) de X, pour expliquer Y

» Ex : efabac=1 24 s’interprete : « a chaque instant, les
fumeurs ont 1.24 fois plus de chances de mourir »

= /\ ne pas directement conclure sur la durée de survie :
elle en résulte, mais relation complexe
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Modele de Cox : interpretation

et test statistique

= Avec une variable X binaire :

= Son hazard ratio est le facteur multipliant h(t) lorsque X passe de 0 (faux) a 1
(vrai), donc le hazard ratio entre les deux groupes

= Avec une variable X quantitative :
= Son hazard ratio est le facteur multipliant h(t) lorsque X gagne un point

= Avec d’autres variables explicatives :

= On peut ajouter les variables souhaitées

= Intérét : au moins ajuster sur I'age et le sexe des patients
= Test statistique :

= 2 conditions indispensables, détaillés ci-apres

= |l existe un test « global du modele »

= On utilise surtout un test par covariable X; : test de Wald
= H,:le hazard ratio associé a X, vaut 1 en population (1 étant la valeur neutre)

= Conclusion

Si p<56% ou I'IC a 95% du HR ne contient pas 1 : rejet de H, (facteur influencant
significativement la survie)

Si p>5% ou I'lC a 95% du HR contient 1 : non-rejet de H,, absence de conclusion
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Modele de Cox : conditions de

validité

= Condition 1 = Risques proportionnels
= Modele a risques proportionnels ou « proportional
hazard »
= Les hazard ratios sont constants dans le temps
« Vérifié graphiquement : résidus de Shoenfeld
(ou graphique log(-log(S(t))) stratifieé par groupe)
= Condition 2 = Log-linéarité
= Pour les variables X; quantitatives seulement

= Lorsque X augmente d'un point, le risque est multiplié par
le hazard ratio
Xx=2x+1 => h(t)=2h(t) x HR

« Verifié graphiquement

= Sinon, catégoriser intelligemment la variable
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2018-11-19

6- Analyse de cas

Données : analyse des ~10 500 séjours d’'une
année complete d’activité d’'un centre hospitalier

Chaque séjour :
Duree de séjour

Réhospitalisation (0/1, avec délai)
Déces en sortie de séjour (0/1)
Discipline (cancero, obstétrique, etc.)
Age, sexe
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Ex 1 —réhospitalisations

obstetrique vs les autres

= Situation :
= Patients suivis pendant une durée variable.

= Pour certains, on observe une rehospitalisation
(délai connu).

= Pour d’autres, on n'observe pas de
rehospitalisation (délai de suivi connu)

= Question : les patients d’'obstétrique sont-ils
plus ou moins rehospitalisés que les autres ?
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Ex 1 —réhospitalisations

obstetrique vs les autres

= Premiere approche : taux brut de
rehospitalisation

= Test du Khi?2 : p=0.00037

FALSE TRLUE

Autres Obste-
spe trique

Réhospitalisation

obstetrique
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Ex 1 —réhospitalisations

obstetrique vs les autres

= Et ce délai de réhospitalisation est-il le méme ?

= Deuxieme approche : comparaison chez les seules
personnes rehospitalisees

= Test de Student : p=0.18

=

& 7 i
[N 9 7
g 3 4 o Autres Obste-
= — , .
[ i spé trique
S 8 4 o
= T
o SN - B
T o | : !
a @ : |

e~ | |

FALSE TRUE

obstetrique
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Ex 1 —réhospitalisations

obstetrique vs les autres

= Mais probleme de fond...

= Comparaison de la durée de suivi chez les seules
personnes qui n‘ont pas ete rehospitalisees...

= Test de Student : p=0

o |
o — ;
o “ —_— Autres Obsté-
= 9 . ! P .
5 8- : : spé trique
3 o 8
ik} L=
.E —
-
(] o _|
o .
o :
| |
FALSE TRUE

obstetrique
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Ex 1 —réhospitalisations

obstetrique vs les autres

= || est donc impossible d'interpreter le taux
brut de réhospitalisations

= La question d’étre « plus réhospitalisé » n’est pas
dissociable d’étre « rehospitalisé plus tot »

= Les patients n'ont pas tous ete suivis aussi
ongtemps

= Les patientes d'obstetrique sont suivies plus
ongtemps que les autres (on pourrait donc sous-

estimer le taux de réhospitalisation des autres
patients)
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Ex 1 —réhospitalisations

obstetrique vs les autres

= Courbe de
Kaplan Meler.

= Evénement =
rehospitalisation
s Délai:

s Si
rehospitalisés,
délai jusqu’a la
rehospitalisation

= Sinon, durée de

Suivi sans
rehospitalisation

. Obstétrique
_ Autres spécialités

02 04 06 08 1.0

0.80 0.85 090 095 1.00
1
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Ex 1 —réhospitalisations

obstetrique vs les autres

= Courbe de Kaplan Meler

= Estimation
du taux de
rehospitalisations
a 60 jours :
= 6,7% en obstétrique
= 9,3% dans les autres
spécialités
= NB : estimation possible
grace a KM alors que
29% des patients sont
suivis moins de 60j

1.00
I

Obstétrique
Autres spécialités

0.80 0.85 090 095

I I
0 20 40 60
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Ex 1 —réhospitalisations

obstetrique vs les autres

= TestdulLog Rank:

survdiff(formula = obj_surv ~ df$obstetrique)

n=10441

N Observed Expected
obstetrique=0 7889 771 690
obstetrique=1 2552 189 270

Chisq= 34.7 on 1 degrees of freedom, p=3.85e-09

= Modele de Cox avec une seule variable explicative binaire

coxph(formula = obj_surv ~ obstetrique)
h= 10441, number of events= 960

Hazard ratio (exp(beta)):
obstetrique=1 : 0.62 [ 0.528 ; 0.728 ]
Likelihood ratio test=37.2 on 1 df, p=1.04e-09

2018-11-19 Analyses de survie - Pr Emmanuel Chazard



Ex 2 —réhospitalisations selon le

type de séjour

= 6 types: Cancers, Digestif, Divers, Obstétrique, Psychiatrie,
Traumatismes

= Courbes de Kaplan Meier

Commentaire :
Nette différence
en apparence

0.80 0.85 090 095 1.00
l
f
|
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Ex 2 —réhospitalisations selon le

type de séjour

= Durées de suivi des patients

e —— —_ —_ —_
1 1

150 200
I
O

100
|

50

Commentaire : ! 1 1 o o
Durées de suivi | I | I | |
treés différentes
=> méthodes de
survie
incontournables

} 1

Cancer Digest Divers Obste Psych Trauma
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Ex 2 —réhospitalisations selon le

type de séjour

Hazard ratios et int. de conf. a 95% :
Trauma : 0.865 [ 0.527 ; 1.42 ]
= Modele de Cox avec 1 variable Psych : 0.905 [ 0.535 ; 1.53 ]

explicative qualitative : p=1.8e-08 ©Obste : 0.538 [ 0.339 ; 0.854 ]

= Testdu Logrank : p=4.4e-08

Divers : 0.922 [ 0.589 ; 1.44 ]
Digest : 0.732 [ 0.46 ; 1.16 ]

Commentaire :
P valeurs différentes mais dfSdp1Trauma .
méme ordre de grandeur.
Cox : estime HR et fournit dfsdp1Psych ®
IC95%
Cancers pris comme df$dp10bste @
référence, donc HR
Obstétriqgue modifié. df$dp1Divers &
Facteurs de confusion ?
df$dp1Digest *
| | | |
0.0 0.5 1.0 1.5

2018-11-19 4 Hazard ratios




Ex 2 —réhospitalisations selon le

type de séjour

. ) Hazard ratios et int. de conf. a 95% :
» Modeéele de Cox avec 1 variable sexe (ref=H): 0.807 [ 0.699 : 0.932 ]

explicative qualitative + age + Diag=Trauma : 1.25 [ 0.759 ; 2.06 ]
. n=1.8e-08 Diag=Psych : 1.38 [ 0.817 ; 2.35 ]
Sexe . p=l.oe- Diag=Obste : 1.52 [ 0.924 ; 2.52 ]
Diag=Divers : 1.18 [ 0.754 ; 1.86 ]
Diag=Digest : 1.1 [ 0.687 ; 1.75 ]
Age : 1.04 [ 1.04 ; 1.05 ]
Commentaire : - ! | |
L'obstétrique n'est plus un dfSsex ——
facteur discriminant : en fait il dfSdp1Trauma .
s'agissait de patients jeunes...
df$dp1Psych *
=> Toujours vérifier si age et df$dp10bste .
sexe pris en compte df3dp1 Divers .
Un changement d’échelle de dridp1Digest *
I'age serait utile dfsage o
| | | | | |
0.0 0.5 1.0 1.5 20 2.5

2018-11-19 Analyse Hazard ratios



Ex 2 —réhospitalisations selon le

type de séjour

Hazard ratios et int. de conf. a 95% :

= age2 =age/10 Sexe : 0.807 [ 0.699 ; 0.932 ]
A - Diag=Trauma : 1.25 [ 0.759 ; 2.06 ]
: Mod_ele_de Cox avec 1 variable Diag=psych : 1.38 [ 0.817 : 2.35 ]
explicative qualitative + age2 + Diag=Obste : 1.52 [ 0.924 ; 2.52 ]
C A= _ Diag=Divers : 1.18 [ 0.754 ; 1.86 ]
sexe : p=1.8e-08 Diag=Digest : 1.1 [ 0.687 ; 1.75 ]
Age2 : 1.5 [ 1.43 ; 1.59 ]
Commentaire : : ' '
Le HR de I'age devient df$sex ——
interprétable : risque multiplié dfSclp1Trauma .
par 1,5 lorsque I'age
dfsdp1Psych *
augmente de 10 ans. pirere
Rien d'autre ne change df$dp10bste *
dffdp1Divers »
df$dp1Digest *
df$age? ——
| | | | | |
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5
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Ex 2 —réhospitalisations selon le

type de séjour

= Méme modele avec sélection Hazard ratios et intervalle de
« stepwise » confiance a 95% :
sexe : 0.77 [ 0.673 ; 0.881 ]
age2 : 1.45 [ 1.39 ; 1.52 ]

Commentaire :

Les procédures de sélection
pas-a-pas fonctionnent de dfssex ———
maniére similaire au cas des
régressions linéaires (cf. cours
précédents)

df$age2 —.—

| | T T
0.0 0.5 1.0 15

Hazard ratios
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Ex 3 —mortalité durant le sejour

hospitalier

= Modélisation choisie :
= Séjours hospitaliers
= Evénement : déces 0/1
= Censure (a droite) : patients quittant le service pour rentrer a domicile
= Délai : dans tous les cas, la durée de séjour

= Courbe de Kaplan-Meler (avec censures et IC95%)

Commentaire :
La mortalité semble
considérable...

00 02 04 06 08 1.0
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Ex 3 —mortalité durant le sejour

hospitalier

= Analyses complémentaires :

= proportion brute de morts : 0,85%

= durée de suivi en fonction du

15 20 25 30

-

0 5 10

déces :

Commentaire :

De toute évidence, les
« CEeNSUrés » ne
mourront pas : c'est
parce qu’une personne
va mieux qu’elle quitte
I’hopital. C'est parce
qu’elle se dégrade
qu’elle y reste. Les
censures sont donc
informatives.

L’approche survie
n’'est donc pas valide
ici Il

2018-11-19
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Ex 3 —mortalité durant le sejour

hospitalier

s Pour s’en convaincre :

= Supposons que les personnes qui quittent le service
ne meurent jamais dans les 90 jours suivants

= Formellement, tous exclus vivants a 90j

00 02 04 06 08 1.0

2018-11-19

Commentaire :

Approche sans doute fausse :
on ne sait pas réellement ce
qu’il s'est passé durant 90j.
Néanmoins, résultat plus
vraisemblable que
précédemment.

Attitude correcte : simple
proportion de vivants sous

un délai trés court, ou au
40 60 80 terme du séjour
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Ex 4 — analyse de survie en

’absence de censure

= Situation :

= Séjours hospitaliers

= Evénement = sortie de I'hopital

= Evénement toujours observe (=1 toujours)

= Délai = durée de sejour dans tous les cas

= De facto, aucune censure dans cet exemple
= Objectif :

= Deécouvrir les déterminants de la durée de séjour

= Parmi: age, sexe, type de s¢jour (obs, cancer, etc.)
= Méthodes : 2 possibilités, toutes deux licites

= Duree de séjour = variable quantitative
=> regression linéaire multiple

= Sortie = événements temps-dépendant
=> modele de Cox (avec 0% de censures)
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Ex 4 — analyse de survie en

’absence de censure

= Courbe de Kaplan-Meier (100% d’evénements) :

00 02 04 06 08 1.0

0 5 10 15 20

00 02 04 06 08 1.0
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Ex 4 —analyse de survie en

’absence de censure

Régression linéaire

Modele de Cox

multiple
' | l | | | | | |
dfSsex + dfésex *
B
(* dpTreume  dfSdpt Trauma ——
n
“ dfsdp1Psych | ——#—
S o D | disdptPsyeh —_—
T4 dsdpiObste —— S
2 S J  dfSdptObste ——
S df$dp1Divers —— |L|)
nd | dfdptDivers —
dfsdp1Digest —— %
\
di$age? N \ df$dp1Digest —
(Intercept) dfSage? ¢
| | I | | | I | | [ |
£ 4 -2 0 00 05 10 15 20 23 30
Coefficients Hazard ratios

Commentaire :
RLM : interpréter coeffs en nombre de jours. Cox : interpréter e ¢ en HR. => aspect « en miroir »



Ex 4 — analyse de survie en

’absence de censure

Représentation graphique de la durée de séjour
Quelques séjours extrémes, jusqu’'a 81 jours
99¢éme percentile = 24 jours

Par la suite, suppression arbitraire des sejours de plus de 24 jours (on
passera de 10443 a 10339 sejours)

o g ;
o 24 jours B
0 0
o 3 :
= o
2
] o
(] g | <
o
24 jours
ﬁ _
g _ o
o | I | I |
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Ex 4 —analyse de survie en

Régression linéaire

’absence de censure

RLM apres suppression
des 1% plus extrémes

multiple avant

1 1 | 1 1 1 |
repére x=-5 repére x=-5 |
diSsex df25sex *
[ ddpiTrauma | —— dRSdp1Trauma +— |
n !
§ dicptPsych | ——o— d28dp1Psych +— |
c |
8 < dfsdpiObste e df28dp10bste — ;
I |
D df$dp1Divers —— df2$dp1Divers —+— !
0% |
df$dp1Digest — df2$dp1Digest —— i
. :
dfSage? dnSage? e
(Intercept) (Intercept)
| | [ | | |
b 4 2 6 4 0
- Coefficients

Commentaire :
Les coefficients de la régression linéaire changent
beaucoup => sensible aux valeurs extrémes

mmanuel Chazard




Ex 4 —analyse de survie en

’absence de censure

Cox apres suppression
des 1% plus extrémes

Modele de Cox avant

dﬁS&?{ | ‘_El | repérl: x=+2,5 | df2$sex 'é | repérelz x=+2,5 l
( dfSdp1Trauma ——p—— | d28dp!Trauma | —
% dfSdpiPsyeh ¢ d28dp1Psyeh —
§< dfSdp10bste —— df28dp10bste ——
;q:_) dfédp1Divers —— df28dp1Divers e
§ dfédp1Digest —— af26dp1Digest ——
dfSage? df2Sage?
| :I | I | I i | |
05 1.0 13 20 23 0.5 10 13 20 25

Commentaire :

Les hazard ratios du modéle de Cox changent peu => peu sensible aux valeurs extrémes.

| L'analyse de survie est une approche « robuste » pour les durées, méme lorsque toutes connues. m



/- cas Issu de la littérature

sclentifigue
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Exemple

nature publishing group OIHGlNAl. CONTR'BUT'ONS

(CME

Predictors of Colorectal Cancer After Negative
Colonoscopy: A Population-Based Study

Harminder Singh, MD, MPH'?, Zoann Nugent, PhD**, Salaheddin M. Mahmud, MD, PhD*, Alain A. Demers, PhD* and
Charles N. Bernstein, MD*
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Exemple

Utilisation d’'une base médico-administrative dans la
orovince de Manitoba (ouest du Canada)

= Inclusion de tous les patients agés de 40 ans ou

nlus avec une coloscopie négative

= Evénement d'intérét : survenue d’'un cancer
colorectal préecoce entre 6 mois et 36 mois apres la
coloscopie

= Objectif : identifier les facteurs de risque de cancer
colorectal précoce (intervalaire)
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Exemple

Early CRC after Entire negative
negative colono-  colonoscopy cohort,
scopy, m (%) i (%)
Mo. of individuals 137 45 B55
Age (years)
40-49 5 {4) 10,185 {22)
KO- 54 1007 12,682 (28)
iol 58 32 {23) 10,408 {23)
=70 90 (e} 12,410 {27
Sex
Male 53 (3G 18,490 (41)
Female B4 {51} 27205 (60
Socipaconormic status -1z —-0.34
{median; 10R) (-4, 0715 (—1.02 0.54)
History of diverticulosis 13 (9 1,958 (4)
History of hysterec- <5 379 (1)
tomy, among women
Specialty of endoscopists performing the index colonoscopy
Rural surgeons 32 (23} 6,103 (13)
Lirban surgeorns 52 (38} 20,074 (44)
Internisis" 24 {18} o, 845 (15]
zastroanterologists 14 {10} 9,619 (21)
Family practice 15411} 3,054 (7
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Exemple

Table 6. Risk of early CRC after negative colonoscopy
Hazard ratio 95% CI P value
Age (years)
40-49 0.06 0.03-0.16 <0.001
50-59 0.10 0.06-0.18 <0.001
60-69 0.41 0.29-0.58 <0.001
=70 1.0 Reference
Sex
Male 0.98 0.69-1.40 0.93
Female 1.0 Reference
Year of performance 0.95 0.92-0.58 0.001
of index colonoscopy ®
Diverticulosis 1.34 0.72-251 0.36
No diverticulosis 1.0 Reference
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Exemple
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Exemple
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Deux biais potentiels affectant les durées de survie

dans les études evaluant I'intéréet d’'un dépistage

= Biais du « temps d'avance au diagnostic »
= « lead-time bias »

= uUn test diagnostique peut entrainer un dépistage precoce
ce qui peut artificiellement faire croire a une prolongation
de la survie alors que la mortalité ne change pas

Sans dépistage D (symptémes) Décés
Avec dépistage O (@symptomatique) Décés

Lead-time
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Deux biais potentiels affectant les durées de survie

dans les études evaluant I'intéréet d’'un dépistage

s Biais « de lenteur d'évolution »
= « length-time bias »

= Uun test diagnostique a tendance a sélectionner les cancers moins
agressifs ce qui peut artificiellement faire croire a une prolongation de
la survie alors que la mortalité ne change pas

0 =— )
Cancers agressifs 0——= D
0 —— [
0 —ip [
0 —t—p [
0 — [

4] — )

Cancers peu agressifs o

Test diagnostigue TEMDE —
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