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Résumé. Dans un contexte médical, ’analyse de survie se fait essentiellement a 'aide
de modéles a risques proportionnels de Cox. Le présent papier cherche a construire un tel
modéle afin de prédire la probabilité de survie d’un patient & un temps t aprés un acte
chirurgical lourd. Nous mettons en évidence la nécessité de prendre en compte 1'hétéroge-
néité des patients lors de la modélisation et expliquons comment nous pouvons prendre
en compte des variables explicatives de natures variées.

Mots-clés. Modeéle de Cox, Analyse de survie, Données médicales, Données hétéro-
genes.

Abstract. In a medical context, survival analysis is mainly done using Cox proportio-
nal hazards models. The present paper seeks to build such a model in order to predict the
probability of survival of a patient at a time ¢ after a heavy surgical procedure. We high-
light the need to take into account the heterogeneity of the patients during the modeling
and explain how we can take into account explanatory variables of various natures.

Keywords. Cox Proportional Hazards Model, Survival Analysis, Medical Data, He-
terogeneous Data.

1 Introduction

L’analyse de survie est une méthode couramment utilisée dans le domaine médical
pour, entre autre, estimer la durée de vie d’'un patient suite & une opération lourde ou
a la prise d'un traitement conséquent. Elle peut également se retrouver pour étudier la
durée de vie d’'un composant suite & une modification effectuée sur ce dernier. Dans un
contexte exclusivement médical, ces modeles sont importants pour guider les médecins
dans le choix des traitements a prescrire en estimant le taux de survie du patient avec la
prise en compte de ce nouveau facteur.

A ce titre, les modeéles de Cox [6] constituent les principaux outils de modélisation de
ce phénomeéne via la prise en compte d’informations relatives aux patients. En revanche,
I'hétérogénéité des profils de patients (représentés par les différentes covariables) peut
souvent mettre a mal l'efficacité de tels modéles.



Dans cette étude, nous montrons la nécessité de prendre en compte cette hétérogénéité
des données dans 'apprentissage d’un modéle de Cox. Plus précisément, nous montrons
que les courbes de survie peuvent fortement varier selon la typologie du patient (e.g.
distinction homme /femme, antécédant médicaux, origine ethnique, ...). Enfin, nous mon-
trons également, sur un ensemble restreint de descripteurs, que leur significativité peut
dépendre de cette typologie de patients.

Ces observations sont a l’origine de la perspective présentée a la fin de ce travail.

2 Analyse de Survie

On cherche a analyser la probabilité de survie du patient aprés un événement ayant eu
lieu & un temps ¢y (e.g. un acte chirurgical lourd). Cela passe par I’é¢tude d’une variable
aléatoire T' qui représente la durée de survie du patient & partir de I’événement qui s’est
produit a ¢y. On définit alors la fonction de survie d’un individu X, notée S(¢ | X), comme
la probabilité que le temps de survie du patient soit supérieur a ¢t > 0 :

S| X) =BT > 1] X),

ou X représente ’ensemble des covariables de I'individu concerné.

Deux approches historiques permettent de représenter cette fonction de survie. Une
premiére, non-paramétrique, basée sur la courbe de Kaplan-Meier et qui ne permet pas
de prendre en compte des covariables, et une deuxiéme, paramétrique cette fois, reposant
sur les modeéles de Cox.

2.1 Approche non paramétrique : Kaplan-Meier

Une premiére estimation non-paramétrique de la fonction de survie S(t) est donnée
par 'estimateur de Kaplan-Meier :

s =1 i

ou t; (i > 1) représente les instants ou surviennent des évenements (une défaillance ou
une censure), d; représente le nombre d’événements qui se sont produits jusqu’a 'instant
t;, et n; le nombre d’individus ayant survécus jusqu’au temps ¢; (y compris les individus
censurés).

La censure intervient lorsque l’événement n’a pas été observé durant le temps de
I’étude. Cela peut signifier que I’'événement ne s’est pas produit, ou que l'individu est
sorti de I’étude avant que celui-ci se produise. Nous faisons ici I’hypothése que la censure
est non-informative : le mécanisme de censure est indépendant de I’événement observé.
Pour prendre en compte la censure sur cet estimateur, lorsque I’on rencontre un individu
censuré, l'effectif n; au premier temps t; aprés la date de censure diminue de 1.



La courbe de Kaplan-Meier a une forme caractéristique en escalier. Cette approche
non-paramétrique ne tient cependant pas compte des attributs des différents observations,
or ces derniéres peuvent se révéler importantes dans I’estimation de la probabilité de survie
d’un patient.

2.2 Modéle a risques proportionnels de Cox

Le modéle de Cox [1, 6] est un modéle semi-paramétrique servant a modéliser le phé-
noméne d’apparition d’événements (comme la mort d’un patient) au cours du temps, en
fonction des covariables.

Ces phénoménes interviennent selon une fonction A(¢, X), appélée fonction de risque
instantané ou taux de défaillance, qui selon le modéle de Cox peut étre modélisée comme
suit :

A(t, X) = Ao(t) exp(8'X)

ol \g est appelé la fonction de risque de base (autrement dit le risque instantané de
I’événement lorsque toutes les covariables sont nulles), € RP est un vecteur de paramétres
et X € RP un vecteur de covariables.

Dans cette expression le premier terme \y(¢) dépend uniquement du temps tandis que
le second terme exp (37 X) ne dépend que des covariables.

Une hypothése majeure qui en découle pour pouvoir utiliser le modéle de Cox est
I’hypothése des risques proportionnels : le rapport de risque doit étre constant en temps.

A partir de I'observation d’un échantillon (X7, ..., X,,,01,...,0,), ot ; est I'indicatrice
de censure de 'individu ¢ (§; = 0 si l'individu est censuré, 1 sinon), l'estimateur B est
obtenu en maximisant la log-vraisemblance partielle [5] :

log (L(B, X1,..., Xn, 01, .., 6)) = 6 | B7X; —log | Y exp(B"X;)
=1

JER(t;)

ou R(t;) est I'ensemble des individus susceptibles de subir une défaillance (ou censure)
au temps t;, i.e. ’ensemble des individus encore en vie au temps t; — € (ou non censurés).

Cette estimation nous permet alors de retrouver la fonction de survie associée. En effet,
la fonction de survie est liée a la fonction de risque instantané par la relation suivante :

S(H] X) = exp <— /0 Aw X) du)

3 Expériences

Les données utilisées pour les expériences suivantes sont issues d’une base américaine
qui retrace le suivi des patients post-opératoire (500 000 patients environ). Ces données



contiennent des informations relatives aux patients : comme la description des individus
ou encore des indicateurs biologiques aux différents moments du suivi (on dénombre envi-
ron 1000 indicateurs) sur une échelle de temps pouvant varier. Les variables descriptives
sélectionnées pour cette étude sont toutes de nature quantitatives.

3.1 Protocole expérimental

L’objectif de ce travail préliminaire est de démontrer la nécessité de construire des
analyses de survies par sous-groupes homogénes de patients. Nous nous sommes intéressés
a ’ensemble des patients sans restriction. Nous cherchons a estimer le temps de survie
apres opération (I’événement observé étant donc la mort du patient). Dans notre cas, 70%
de nos données étaient censurées, et les dates d’opérations étaient différentes pour chaque
patient : nous avons donc calculé le temps de survie comme le temps écoulé entre la date
d’opération et la date de déces si ’événement était observé, la date de dernier suivi du
patient sinon (avec l'indicatrice de censure ¢;).

Dans un premier temps nous avons tracé les courbes de Kaplan-Meier !. Ensuite nous
avons testé le modele de Cox sur nos données.

Notre cohorte étant relativement grande et hétérogéne, nous pouvons envisager que
plusieurs populations se distinguent & l'intérieur de celle-ci. Pour confirmer cela, nous
avons séparé nos observations en plusieurs groupes de population. Par exemple, nous
savons que les critéres d’opérations ne sont pas exactement les mémes en fonction du
genre du patient ou encore de son groupe d’age (enfant/adulte/personne agée).

Nous avons séparé notre population globale en plusieurs groupes successivement et
de maniére indépendante : séparation de la population en deux groupes selon le genre
(Homme/Femme), selon la présence ou l’absence de diabéte, selon l'ethnie (latine ou
non), et selon le groupe d’ages (5 ans et moins, 6-17 ans, 18-49 ans, 50 ans et plus). Nous
avons tracé, pour chaque groupe, les courbes de survie de Kaplan-Meier correspondantes
dans le but de les comparer graphiquement.

De plus, sur chacun de ces groupes nous avons également testé un modéle de Cox
a 7 covariables (identiques pour chaque groupe) de nature quantitatives de maniére a
comparer la significativité des parameétres du modéle.

3.2 Résultats

Les courbes de survie de Kaplan-Meier (probabilité de survie en fonction du temps en
jours, estimée par I'approche de la section 2.1) obtenues sur nos données, et représentées
en Figure 1, confirment l'existence de distinction entre les groupes étudiés en terme de
probabilité de survie.

Si 'on s’intéresse en particulier & la Figure 1b on remarque que la fonction de survie
décroit bien plus rapidement pour les personnes atteintes de diabéte. Cette observation

1. les courbes sont obtenues avec la librairie lifelines sous Python.
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FIGURE 1 — Courbes de Kaplan-Meier avec intervalle de confiance a 95% sur différents
sous-groupes de la population((a) Genre; (b) Diabéte; (c¢) Ethnie; (d) Age).

rejoint les études menées en France mettant en lumiére les difficultés d’obtenir les soins
médicaux adéquats chez les personnes diabétiques [3]. De méme, on constate également
un écart important entre les courbes de survie selon les différents groupes d’age. Ainsi,
ces expériences préliminaires démontrent qu’il existe des sous-groupes de patients pour
lesquels les courbes de survies sont trés différentes.

Modéle 5 ans et | Modéle 6-17 | Modeéle 18- | Modéle 50

moins ans 49 ans ans et plus
Age (en mois) 0.04 0.07 < 0.005 <0.005
Creatinine donneur 0.52 0.97 0.17 0.08
Créatinine receveur 0.65 <0.005 <0.005 <0.005
Opérations antérieures <0.005 <0.005 <0.005 <0.005
Creatinine élevée chez le donneur | 0.59 0.95 0.69 0.22
Episodes de rejet aigu 0.44 0.27 <0.005 <0.005
Creatinine a la sortie de I’hopital | <0.005 0.01 <0.005 <0.005

TABLE 1 — p-valeurs des covariables utilisées dans le modéle de Cox en fonction du
groupe d’ages. La creatinine est un déchet naturel de l'organisme. Lorsque la capacité de
l'organisme a éliminer les déchets diminue, le taux de creatinine dans le sang augmente.



En se concentrant sur la classe d’age des patients, nous avons également réalisé quatre
modeles de Cox distincts par groupes d’ages (en gardant les mémes covariables). Ici encore
les modeles pour chaque groupes se distinguent, en particulier par le nombre et le choix
des variables significatives dans chaque modéle (Table 1). Par exemple, le taux de créatine
du patient n’est une variable siginificative qu’a partir de ’age 6 ans.

4 Conclusion et Perspectives

Les résultats précédents nous confirment qu'un modéle unique ne peut convenir a ’en-
semble de notre jeu de données. Les modéles existants aujourd’hui, basés sur la régression
de Cox classique, sont limités en ne représentant qu'une partie de la population (adultes,
sans antécédants médicaux, etc). Ces critéres restrictifs sont identifiés manuellement par
les médecins [2].

Pour palier ce probléme nous voulons détecter automatiquement des sous-groupes
homogénes de la population d’un point de vue de la modélisation de la survie. Pour cela,
la suite de ce travail consistera a considérer un mélange de modeéles de Cox [4] :

At X) = medon(t) exp(BLX).

k=1
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