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Contexte

e Etude de survie
o estimation de la survie
o etude de I'effet de covariables sur la survie

> nécessité de modeélisation dans le cadre de
I'analyse multivariee :
modele multiplicatif
modele additif



Contexte
Modeles multiplicatifs

Modele de Cox
A(tlx;) = X (£) x € 7 X5()

> Ao (t) est le risque instantané de base

o B* = (B4 *, s Bp *)’ est un vecteur de
parametres a estimer

o quand A, (t) n’est pas spécifie, on obtient le
modele de Cox

o possibilite d’extension du modele de Cox :

parametres pouvant varier dans le temps



Contexte
Modeles multiplicatifs

Modele de Cox

* il présente des avantages :
> facilite d’utilisation
> facilité d’interprétation :si $=0,693 alors
HR=2
e mais aussi des limites :
o proportionnalite des risques instantanes

° pas necessairement le plus approprie (effets
en biologie ou en epidemiologie)



Contexte
Modeles additifs

Modele propose par Aalen (1989)
A(tlx;) = Bo(t) + B1(E)x;q + -+ + B (B)xyy,

> Bo(t) est le risque instantané de base

> les ;(t) sont les fonctions de régression
decrivant les effets des covariables

° Lin a proposé un modele avec des f3;(t)
constant dans le temps



Contexte

Modeles additifs

Modele de Aalen

e Ce modele presente de nombreux intereéts :

o effet additif des covariables (modélisation plus
adaptée pour les phenomenes biologiques ou
epidemiologiques)

> importance de 'effet ne dépend pas du risque de base
(contrairement au modele de Cox)

o il n’y a pas d’hypotheses a vérifier

> description de la variation de 'effet dans le temps

* mais aussi quelques inconvenients :

o difficulte d’interpreétation

o possibilite de risque instantané négatif

° peu utilise



Problematique
comparaison de modeles

 Possibilite de visualiser et de tester :
° 'adequation des données a un modele
multiplicatif
> 'adequation des donnees a un modele additif

 Pas de possibilite de comparer directement
et simplement les deux types de modeles



Objectif

e Determiner au vu des données si I'effet des
covariables sur le risque instantané de base est
multiplicatif ou additif, notamment quand les
meéthodes diagnostiques ne permettent pas de
rejeter les deux types de modeles
o proposition d’utiliser les pseudo-résidus
o pour comparer différents types de modeles



Methode

pseudo-observation

» Difference entre I'estimation de Kaplan-
Meier calculee sur 'ensemble des patients
et I'estimation de Kaplan-Meier calculée
sur 'ensemble des patients excepte le

patient |
S;(t) =nS(t) — (n— 1St

> Permet de mesurer a chaque temps l'effet du
sujet i sur la survie



Methode

pseudo-residu

e Difference entre la pseudo-observation et la survie
estimée pour le sujet i par un modele de survie

&(t) = 5;(t) — S(t|z)

o §(t|z;) :survie estimée pour le sujet i avec un modele

° mesure une distance entre une estimation non-
parametrique des données et une estimation par un
modele

° |la somme des pseudo-résidus au carré représente un
ecart quadratique qui est d’autant plus faible que
I'ajustement est bon

° |la comparaison de ces sommes de pseudo-résidus au carré
permet de choisir le modele le plus adapté aux données



Methode

performances

e Etude de simulations
e Generation des donnees

° risque de base suit une Weibull genéralisee

> covariable :
Effet multiplicatif et additif
Effet constant et non-constant
Effet linéaire et non linéaire

Effet plus ou moins important
Effectifs de 500, 1000 et 2000



Modele de génération avec une variable
qualitative binaire

Effet multiplicatif

Effet additif
Constant Co:lgcl;nt
—>  faible | [ faible
—>|  moyen —7| moyen
—>) fort — fort

Non
Constant
constant
—> faible —> faible

—>| moyen

—>| moyen

—> fort

fort




Modele de génération avec une variable

quantitative
Effet additif linéaire Effet multiplicatif linéaire
Non Non
nstan
Constant constant Constant constant
—>  faible —>{  faible —>  faible —>  faible
—>| moyen —>| moyen —>| moyen —>| moyen
—3|  fort = fort —>{  fort fort




Methode

* Analyse des donnees

Modele de Lin qui est un modele additif
correspondant au modele de Cox (modele additif
semi parametrique)

Modele de Aalen

Modele de Cox

Modele de Cox avec effet dependant du temps
lineaire (pour assouplir I'hypothese de
proportionnalité)



453,2
A

Resultats variable qualitative binaire

Modele de génération multiplicatif (effet constant moyen effectif 1000)

30,8

32,3

390,1

PR Aalen
\

PR Coxdt

PR Cox
J

63,1

187,7

PR Lin

Modele de génération additif (effet constant moyen effectif 1000)

42,8

36,1

108,8

PR Aalen

PR Coxdt

PR Lin

[

78,9

PR Cox




Resultats variable qualitative binaire

Génération multiplicative

Génération additive

______[Cox _[Coxdt |Lin __Jll  [Cox |Coxdt |Lin_ |

Modele

retenu

N=1000

Cox dt 86,9 %
Lin 5,0 %
Aalen 100,0 %

0,8 %
100,0 %

100,0 %

Modele

retenu

N=1000

Cox dt 97,9 %
Lin 83,1 %
Aalen 100,0 %

26,8 %

100,0 % 100,0 %



Resultats variable qualitative binaire
dependant du temps

Modele de génération multiplicatif (effet non constant moyen effectif 1000)

153,0
26,7 78,5 47,8 S
PR Aalen PR Coxdt PR Cox PR Lin
105,2
Modele de génération additif (effet non constant moyen effectif 1000)
206,1
A
27,3 48,2 130,6 s
PR Aalen PR Coxdt PR Cox PR Lin
\ J

[

75,5




Resultats variable qualitative binaire
~dependant du temps

Génération multiplicative

Modele

retenu

N=1000

Cox dt 95,5 %
Lin 18,5 %
Aalen 100,0 %

2,0 %
100,0 %

100,0 %

Geéneération additive

[ Cox _|Coxdt ILin __Jl [Cox _|Coxdt |Lin___

Modele

retenu

N=1000

Cox dt 93,5 %
Lin 8,5 %
Aalen 100,0 %

4,0 %

100,0 % 100,0 %



Resultats variable quantitative
lineaire

Modeéle de génération multiplicatif (effet constant moyen effectif 1000)

277,5
A

19,3 216,7 41,5

PR Coxdt PR Cox PR Aalen PR Lin

Y

258,2

Modele de génération additif (effet constant moyen effectif 1000)
186,7

|

41,4 130,4 14,9

PR Aalen PR Lin PR Coxdt PR Cox

[

145,3




Resultats variable quantitative lineaire

Génération multiplicative

Modele

retenu

N=1000

Cox dt 79,0 %
Lin 29,5 %
Aalen 33,0 %

28,0 %
32,5 %

92,5 %

Geéneération additive

 [cox [Coxdt |un Jl  [Cox _|Coxdt |Lin __

Modele

retenu

N=1000

Cox dt 74,0 %
Lin 72,0 %
Aalen 79,0 %

69,0 %

75,5 % 99,5 %



Conclusion
Variable qualitative binomiale

* Le modele de Aalen s'ajuste toujours
mieux : il est donc a privilegier

* Néanmoins, pour des raisons
d’interpretation

o si ’écart entre la somme des PR? avec Aalen
et avec Cox est faible : on peut utiliser Cox

o si ’écart entre la somme des PR? avec Aalen
et Lin est faible : on peut utiliser Lin



Conclusion
Variable quantitative

* Le modele qui a la plus petite somme des
PR? s'ajuste le mieux

e Neanmoins, pour des raisons
d’interpretation
o si ’écart entre la somme des PR? avec le

modele qui s’ajuste le mieux et un autre est
faible, on peut utiliser ce dernier



Perspectives

e Etendre I'etude a des effets non-lineaires
et non-constants

» Etendre I'étude a des modéles avec des
covariables qualitatives et quantitatives

» Etendre I'’étude a la comparaison de
modeles en survie nette
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