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PROGRAMME

Vendredi	24	novembre	
12h00-14h00	 Repas	
14h00-14h30	 Les	statistiques	:	pourquoi	faire	?	(introduction	générale)	
14h30-16h00	 Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	
16h00-16h30	 Intermède	-	café	
16h30-19h30	 Comparer	mes	résultats	:	comment	faire	avec	des	

logiciels	simples	(en	ligne,	excel	et	Prism)	ou	avec	
d’autres	plus	expérimentés	

20h30	 Din̂er	

Samedi	25	novembre	
8h30-10h30	 Les	statistiques	:	comment	aller	plus	loin	?	

(IntroducBon	à	la	régression	logistique	et	aux	analyses	de	
survie)	

10h30-11h00	 Intermède	-	café	
11h00-12h30	 Mise	en	pratique	:	Courbes	de	Kaplan-Meier	et	analyses	

univariées	
12h30-13h00	 Mon	kit	de	survie	pratique	en	(aux	!)	statistiques	
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Les	statistiques	:	pourquoi	faire	?	

« La statistique est l'ensemble des méthodes qui ont pour objet la collecte, le
traitement et l'interprétation de données d'observation relatives à un groupe
d'individus ou d'unités. »
- La statistique utilise des règles et des méthodes sur la collecte des données, pour
que celles-ci puissent être correctement interprétées, souvent comme composante
d'une aide à la décision.

« L’épidémiologie est la science qui étudie, au sein de populations (humaines,
animales, voire végétales), la fréquence et la répartition des problèmes de santé
dans le temps et dans l'espace, ainsi que le rôle des facteurs qui les déterminent. »

La statistique: domaine des mathématiques et/ou science des données (en
anglais : Data Science).
Composante théorique : s'appuie sur la théorie des probabilités et forme avec cette
dernière les sciences de l'aléatoire
Composante appliquée : utilisée dans presque tous les domaines de l'activité
humaine: ingénierie, management, économie, biologie, informatique, etc.

Sources:	Larousse,	wikipédia



Les	statistiques	:	pourquoi	faire	?	

But	de	ces	2	jours:

Aborder	les	problèmes	que	nous	rencontrons	en	tant	que	statisticiens/épidémiologistes	au	
cours	de	nos	collaborations	avec	des	cliniciens	pour	faciliter	l’interaction	future	entre	les	2

Notamment	vous	expliquer	comment	construire	une	base	de	donnée	qui	sera	facilement	
traitable	par	le	stat

Vous	donner	les	notions	de	base	pour	faire	des	test	stats simples	par	vous-mêmes

Vous	expliquer	ce	que	sont	des	régressions	logistiques	et	des	analyses	de	survie,	pourquoi	
ça	n’est	pas	la	même	chose	et	pourquoi	une	courbe	de	Kaplan	Meier	ne	vous	permet	pas	
d’affirmer	que	votre	variable	est	un	facteur	de	risque	indépendamment	associé	à votre	
outcome



Les	statistiques	:	Interaction	avec	le	statisticien

Raisons	responsables	de	la	difficulté	d’interaction	avec	le	statisticien

Votre	projet	=
Travail	supplémentaire

Pas	de	connaissance	
sur	votre	sujet	

Liées	au	statisticien

Liées	à	vous Absence	d’hypothèse	
claire

Base	de	données	
incorrectement	faite

N’est	pas	là	pour	
réfléchir	pour	vous

Pas	de	demande	
précise

Attention:	Un	statisticien	n’est	
pas	forcément	un	
épidémiologiste!

Souvent	raison	#1	de	
l’absence	de	nouvelles	du	

statisticien

NB:	Un	statisticien	ne	«	fait	pas	tourner	les	analyses »	et	« n’appuie	pas	sur	un	bouton »	
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16h30-19h30	 Comparer	mes	résultats	:	comment	faire	avec	des	

logiciels	simples	(en	ligne,	excel	et	Prism)	ou	avec	
d’autres	plus	expérimentés	

20h30	 Din̂er	

Samedi	25	novembre	
8h30-10h30	 Les	statistiques	:	comment	aller	plus	loin	?	

(IntroducBon	à	la	régression	logistique	et	aux	analyses	de	
survie)	

10h30-11h00	 Intermède	-	café	
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Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	
² Une	base	de	données,	c’est	bien;	une	hypothèse	de	travail,	c’est	mieux

² La	base	de	donnée	est	le	point	de	départ	de	tout	travail:	si	elle	est	mal	faite,	elle	risque	de	ne	pas	
répondre	à	la	question	(et	vous	risquez	d’attendre	la	réponse	longtemps)

² Sélectionner	les	variables	d’intérêt	qui	vous	aiderons	à	répondre	à	la	question	de	départ	et	
connaître	votre	base	est	fondamental

² Formats	de	la	base	de	données:
- SPSS	data	files
- excel
- csv
- dta (format	stata	importable	sous	R)

² Les	variables	de	la	base:
- Continues:	l’âge,	le	poids,	la	taille… Peut	prendre	n’importe	quelle	valeur
- Catégorielles:	Peut	prendre	un	nombre	limité	et	habituellement	fixe	de	valeurs	possibles

• Dichotomiques	(ou	binaires):	2	niveaux	ou	catégories	(ex:	dialyse	oui/non)
• Nominales:	≥	2	niveaux	sans	ordre	intrinsèque	(ex:	dialyse	non/DP/HD)
• Ordinales:	≥	2	niveaux	avec	ordre	intrinsèque	(ex:	IRA	grades	1	à	4)



Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	
² Les	sorties	STATA

Bleu:	libellés	attribués	à	des	
variables	numériques
(ici	codage	numérique	initial	
en	0=homme	et	1=femme)Noir:	numérique=nombres Rouge:	alphanumérique=texte



Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	

² Pour	commencer… la	première	ligne	de	votre	base	correspond	à	vos	noms	de	variables
² C’est	elle	qui	donnera	le	nom	de	vos	variable	dans	le	logiciel

Excel STATA



Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	

² On	ne	fait	pas	de	sous	catégories	de	la	variable

Excel

STATA



Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	

² Vos	sous	catégories	correspondent	à	une	nouvelle	variable.	

Excel STATA



Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	

² Les	logiciels	de	traitement	de	données	ne	reconnaissent	pas	les	couleurs

Excel STATA



Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	
² A	EVITER!!

Variables	numériques:	

- Attention	à	ne	pas	mélanger	les	carottes	et	
les	patates:	un	poids	rentré	à	la	fois	en	kg	et	en	gr	est	inutilisable!	
(si	si,	la	créatinine	en	mg/L	et	en	umol/mol	dans	la	même	variable,	on	a	vu)

- Tout	caractère	entré	dans	une	variable	supposément	numérique	
telle	que	le	poids	la	rend	alphanumérique	(texte),	ce	qui	oblige	le	stat	à	trouver	
tous	les	caractères	qui	empêchent	la	variable	d’être	numérique	et	à	la	transformer	
manuellement	au	lieu	que	le	processus	soit	automatique	d’excel vers	stata
Il	préfèrera	que	la	case	soit	laissée	vide.



Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	
² Donc:	on	choisit	:	soit	numérique,	soit	alphanumérique!

Exemple	de	base	reçue:



Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	
² Donc:	on	choisit	:	soit	numérique,	soit	alphanumérique!

Exemple	de	base	reçue:

=	variable	inexploitable

NB:	Le	temps	d’ischémie	froide	est	habituellement	donné	en	minutes	(et	les	délais	en	jours)
Il	est	aisé	de	transformer	la	variable	de	base	en	heures,	jours	ou	autre	tant	qu’elle	est	bien	codée

Excel STATA



Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	
² A	EVITER!!

Variables	textes:	

- Habituellement	inutilisable	telle	quelle	par	le	
statisticien,	doit	être	résumée/simplifiée

- 2	solutions	pour	le	stat:

• Recoder	la	variable	pour	que	
chaque	texte	corresponde	à	une
catégorie	(ici	9	catégories	différentes	pour	14	lignes)
à Inexploitable	si	chaque	cellule	comprend	du	texte	différent

• Recoder	la	variable	en	interprétant	et	en	faisant	des	regroupements	si	nécessaire	
(ici,	nécessaire…)

à Ça	n’est	pas	le	boulot	du	statisticien!



Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	
² A	EVITER!!

Les	variables	qui	devraient	être	catégorielles…Mais	ne	le	sont	pas:	

Stat Stat

Avec	les	labels	
évidemment!	

NB:	Une	variable	binaire	sera	généralement	codée	en	0/1



Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	
² Exemple	DIVAT	:	Néphropathie	initiale



Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	
² Exemple	DIVAT	:	Néphropathie	initiale	-->	Ensemble	des	données

=	Travail	de	recodage	exténuant!!



Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	
² ATTENTION!

- Les	dates:	(excel vs	STATA)

Sélectionner	la	colonne
Clic	droit
Format
Nombre

Format	anglo-saxon
MDY

Homogénéiser	les	
formats	de	date	est	
très	important!!!

Grosse	prise	
de	tête	les	
dates…



Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	
² Lors	de	l’import	d’une	base,	n’envoyer	que	la	base.	L’ensemble	de	vos	calculs	ou	figures	ne	

peuvent	être	reconnus.

Sera	reconnu	par	le	logiciel	comme	le	résultat	de	la	variable	de	la	
première	colonne!



Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	

² Toujours	avoir	un	identifiant	unique	pour	vos	patients	dans	votre	base	et	ne	pas	le	
changer

• Cela	permet	d’envoyer	une	base	anonyme
• Cela	permet	de	fusionner	les	bases,

• en	cas	d’ajout	d’une	variable	notamment
• en	cas	de	correction	ponctuelle	à	donner	au	statisticien	pour	un	patient

² Attention,	la	modification	d’une	donnée	pour	un	patient	peut	changer	tous	les	
résultats	et	obliger	le	statisticien	à	tout	recommencer!

• Il	faut	vous	assurer	que	votre	base	est	finale
• Cela	impose	une	vraie	discipline	pour	la	vérification	de	votre	base



Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	
² EXEMPLES	DE	BASE	DE	DONNEES:	do’s and	don’ts



Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	



Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	
1. Pas	de	reconnaissance	des	couleurs



Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	



Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	
2. Le	statisticien	n’est	pas	dans	la	tête	du	créateur	de	la	base.	Les	noms	des	variables	

doivent	être	clairs



Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	



Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	
3. Impossibilité	d’utiliser	des	« morceaux »	de	base



Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	



Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	
4. On	choisit	:	numérique	ou	alphanumérique,	et	on	ne	mélange	pas	les	unités!



Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	



Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	

² On	ne	fait	pas	de	sous	catégories	de	la	variable



Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	

² Vos	sous	catégories	correspondent	à	une	nouvelle	variable.	



Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	



Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	

² Les	logiciels	de	traitement	de	données	ne	reconnaissent	pas	les	couleurs



Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	
² EXEMPLES	DE	BASE	DE	DONNEES:	do’s and	don’ts
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Comparer	mes	résultats

² Déviation	Standard:	racine	carrée	de	la	variance

² Variance:	moyenne	des	différences	au	carré	depuis	la	moyenne	

(http://scistatcalc.blogspot.fr/2013/12/levenes-test-equality-of-variances.html)

Sous	excel:	F.TEST

² Loi	normale	(distribution/loi	Gaussienne):	vérification	que	les	données	suivent	une	loi	

normale	– souvent	visuel	par	histogramme	

Sous	GraphPad:	Analyzeà Column statisticsà Shapiro-Wilk ou	Kolmogorov-Smirnov

² Outils: Excel,	GraphPad Prism (QuickCalcs)	,	BiostaTGV

! BiostaTGV ne	fait	pas	le	test	s’il	y	a	des	valeurs	manquantes



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	d’une	variable	continue	entre	2	groupes	indépendants	(n1,	n2)

Exemple:	Comparaison	de	l’âge	du	receveur	en	fonction	du	sexe	du	receveur

Loi	normale	ou	n1>30	et	n2>30,	égalités	des	variances:	Test	de	Student

Sous	Excel:	

• Mettre	des	filtres	à	vos	variables
• Trier	par	la	catégorie	qui	vous	intéresse,	ici	Sexe_Receveur (86	F	129	H)
• Test	d’égalité	des	variances:	dans	une	colonne	à	part,	tapez	F.TEST.Ici >	0.05,	donc	les	

variances	sont	égales
• Dans	une	colonne	à	part,	tapez	« =TEST.STUDENT »	et	fx
• Dans	la	fenêtre	générateur	de	code	qui	s’ouvre,	matrice	1	correspond	aux	femmes,	matrice	2	

au	hommes,	uni/bilatéral	correspond	à	la	différence	attendue	du	test:	si	on	est	sûr	que	les	
receveurs	hommes	sont	plus	agés par	exemple,	c’est	unilatéral.	En	général	on	choisit	bilatéral	
(pas	de	certitudes	en	biologie…),	et	type	correspond	au	type	de	test,	ici	2	puisque	variances	
égales	(3=variances	inégales,	1=T-test	apparié)

• La	p-value	du	test	sur	la	base	complète	est	de	0,3095	



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	d’une	variable	continue	entre	2	groupes	indépendants	(n1,	n2)
Comparaison	de	l’âge	du	receveur	en	fonction	du	sexe	du	receveur
Loi	normale	ou	n1>30	et	n2>30,	égalités	des	variances:	Test	de	Student

Sous	GraphPad Prism:	

• Choisir	column,	enter	replicate values,	stacked into columnsà Create
• Entrer	Age_Receveur pour	les	F	dans	Group	A	et	pour	les	H	dans	Group	B	à Analyzeà t

tests	à cocher	les	deux	colonnes	à	comparer
• Cocher	unpaired,	parametric test,	unpaired t test

p-value	identique



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	d’une	variable	continue	entre	2	groupes	indépendants	(n1,	n2)
Comparaison	de	l’âge	du	receveur	en	fonction	du	sexe	du	receveur
Loi	normale	ou	n1>30	et	n2>30,	égalités	des	variances:	Test	de	Student

Sous	BiostaTGV (http://marne.u707.jussieu.fr/biostatgv/):	



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	d’une	variable	continue	entre	2	groupes	indépendants	(n1,	n2)
Comparaison	de	l’âge	du	receveur	en	fonction	du	sexe	du	receveur
Loi	normale	ou	n1>30	et	n2>30,	égalités	des	variances:	Test	de	Student

Sous	BiostaTGV (http://marne.u707.jussieu.fr/biostatgv/):	

Sexe_Receveur
Age_Receveur



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	d’une	variable	continue	entre	2	groupes	indépendants	(n1,	n2)
Comparaison	de	l’âge	du	receveur	en	fonction	du	sexe	du	receveur
Loi	normale	ou	n1>30	et	n2>30,	égalités	des	variances:	Test	de	Student

Sous	BiostaTGV (http://marne.u707.jussieu.fr/biostatgv/):

• Copier-coller les valeurs de chaque groupe dans la fenêtre prévue et générer le collage
• Pour un test de Student considérer les variances égales et le test bilatéral: le résultat est le

même avec une p-value de 0.3095



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	d’une	variable	continue	entre	2	groupes	indépendants	(n1,	n2)
Comparaison	de	l’âge	du	receveur	en	fonction	du	sexe	du	receveur
Loi	normale	ou	n1>30	et	n2>30,	égalités	des	variances:	Test	de	Student

Sous	STATA:



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	d’une	variable	continue	entre	2	groupes	indépendants	(n1,	n2),	très	petits	

échantillons	(n<12)
Exemple:	comparaison	de	l’âge	du	receveur	en	fonction	du	sexe	du	receveur:	Test	de	Mann-Whitney
• Prendre	dans	la	base	l’âge	des	8	premières	femmes	et	des	11	premiers	hommes,	les	mettre	les	un	en	dessous	des	autres	

dans	une	autre	colonne
• Les	trier	par	ordre	croissant	(en	gardant	l’identification	homme/femme)	et	leur	attribuer	un	rang	avec	rang	1=plus	

petite	valeur
• Retrier	les	valeurs	suivant	leur	appartenance	au	groupe	homme	ou	femme
• Calculer	la	somme	des	rangs	pour	chaque	groupe	homme	ou	femme
• Dans	le	tableau	ci-dessous,	regarder	pour	n1=8	et	n2=11	la	première	colonne	où	le	rang	se	trouve	entre	les	2	valeurs:	la	

différence	est	significative	à	la	p-value	de	la	colonne	d’avant	

Exemple:	pour	une	somme	des	
rangs	de	110,	la	1ère colonne	où	
110	se	trouve	entre	les	valeurs	
données	est	pour	p=0.01.	Donc	
les	groupes	sont	différents	avec	
p=0.02



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	d’une	variable	continue	entre	2	groupes	indépendants	(n1,	n2)

Exemple:	Comparaison	de	l’âge	du	receveur	en	fonction	du	sexe	du	receveur

Loi	non	normale	et	n1<30	ou	n2<30,	non	égalités	des	variances:	Test	de	Mann-Whitney

Sous	GraphPad Prism:	

• Analyse	précédente:	supprimer	dans	F	et	H	(group	A	et	B)	toutes	les	valeurs	après	ligne	8
• Analyzeà t tests	(and	non	parametric tests)	à cocher	les	deux	colonnes	à	comparer	à ok
• Analyze this table	again…
• Cocher	Unpaired,	non	parametric test,	Mann-Whitney	test	à ok
• P-value	0.4331



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	d’une	variable	continue	entre	2	groupes	indépendants	(n1,	n2)
Exemple:	Comparaison	de	l’âge	du	receveur	en	fonction	du	sexe	du	receveur
Loi	non	normale	et	n1<30	ou	n2<30,	non	égalités	des	variances:	Test	de	Mann-Whitney

Sous	BiostaTGV (http://marne.u707.jussieu.fr/biostatgv/):

• Rentrer	le	nombre	d’observations:	8	F	8	H
• Copier-coller les valeurs de chaque groupe dans la fenêtre prévue et générer le collage
• P-value de 0.4418 comparé à 0.4331 sous GraphPad



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	d’une	variable	continue	entre	2	groupes	appariés	(n1,	n2)

Exemple:	Comparaison	du	BMI	avant	et	après	traitement

n1>30	et	n2>30	ou	distribution	normale	de	la	différence:	Test	de	Student apparié

Sous	Excel:	

• Dans	une	colonne	à	part,	tapez	« =TEST.STUDENT »	et	fx
• Dans	la	fenêtre	générateur	de	code	qui	s’ouvre,	matrice	1	correspond	aux	femmes,	matrice	2	

au	hommes,	uni/bilatéral	correspond	à	la	différence	attendue	du	test:	si	on	est	sûr	que	les	
receveurs	hommes	sont	plus	agés par	exemple,	c’est	unilatéral.	En	général	on	choisit	bilatéral	
(pas	de	certitudes	en	biologie…),	et	type	correspond	au	type	de	test,	ici	1	puisque	on	veut	un	
T-test	apparié

• P-value	0.0011



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	d’une	variable	continue	entre	2	groupes	appariés	(n1,	n2)

Exemple:	Comparaison	du	BMI	avant	et	après	traitement

n1>30	et	n2>30	ou	distribution	normale	de	la	différence:	Test	de	Student apparié

Sous	GraphPad Prism:	
• Analyse	précédente,	copier-coller	BMI_R_Before dans	Group	A	et	BMI_R_After dans	Group	B
• Analyzeà t tests	(and	non	parametric tests)	à cocher	les	deux	colonnes	à	comparer	à ok
• Analyze this table	again…
• Cocher	Paired,	Parametric test,	Paired t test	à ok
• P-value	0.0011	également

Sous	BiostaTGV (http://marne.u707.jussieu.fr/biostatgv/):
• Tests	statistiques	à t de	Student pour	données	appariées
• Rentrer	le	nombre	d’observations	dans	chaque	échantillon	(n=215)
• Copier-coller les valeurs de chaque groupe dans la fenêtre prévue et générer le collage
• P-value de 0.0011 également

Sous STATA:
P-value identique à celles de GraphPad et BiostaTGV



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	d’une	variable	continue	entre	2	groupes	appariés	(n1,	n2)

Exemple:	Comparaison	du	BMI	avant	et	après	traitement

n1<30	ou	n2<30	et	distribution	non	normale	de	la	différence:	Test	de	Wilcoxon

Sous	GraphPad Prism:	

• Analyzeà t tests	(and	nonparametric tests)	à cocher	les	deux	colonnes	à	comparer	à ok
• Cocher	Paired,	Use	nonparametric test	à ok
• P-value	0.0391

Sous	BiostaTGV (http://marne.u707.jussieu.fr/biostatgv/):

• Tests	statistiques	à Tests	des	rangs	signés	de	Wilcoxon
• Rentrer	le	nombre	d’observations:	215
• Copier-coller les valeurs de chaque groupe dans la fenêtre prévue et générer le collage
• P-value de 0.0391 également



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	d’une	variable	continue	entre	plus	de	2	groupes

Exemple:	Comparaison	du	BMI	avant	traitement	en	fonction	des	incompatibilités	HLA

Loi	normale	et	variances	égales:	ANOVA

Sous	GraphPad Prism:	

• Dans	la	base	Excel,	trier	les	incompatibilités	HLA	par	ordre	croissant
• Analyse	précédente	dans	GraphPad,	copier-coller	le	BMI	pour	chaque	groupe	

d’incompatibilité	HLA
• Vérifier	la	normalité
• Analyzeà One-way ANOVA	(and	nonparametric)	à cocher	les	colonnes	à	comparer	à ok
• Cocher	No	matching or	pairing,	Use	ANOVA	à ok
• P-value	0.0997



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	d’une	variable	continue	entre	plus	de	2	groupes
Exemple:	Comparaison	du	BMI	avant	traitement	en	fonction	des	incompatibilités	HLA
Loi	normale	et	variances	égales:	ANOVA

Sous	BiostaTGV (http://marne.u707.jussieu.fr/biostatgv/):

• Rentrer	le	nombre	d’observations par	groupe:	6,	10,	25,	52,	69,	40,	13
• Copier-coller le BMI pour chaque groupe d’incompatibilité HLA dans les fenêtres prévues et

générer le collage
• P-value de 0.0997 également

• L’avantage de BiostaTGV est qu’il vous teste l’homogénéité des variances. Ici p-value < 0.05
donc les variances ne sont pas égales, nous ne sommes pas sensé utiliser l’ANOVA



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	d’une	variable	continue	entre	plus	de	2	groupes

Exemple:	Comparaison	du	BMI	avant	traitement	en	fonction	des	incompatibilités	HLA

Loi	non	normale	ou	variances	inégales:	Kruskall-Wallis

Sous	GraphPad Prism:	

• Copier-coller	le	BMI	pour	chaque	groupe	d’incompatibilité	HLA
• Vérifier	la	normalité
• Analyzeà One-way ANOVA	(and	nonparametric)	à cocher	les	colonnes	à	comparer	à ok
• Cocher	No	matching or	pairing,	Use	non	parametricà ok
• P-value	0.1009

Sous	BiostaTGV (http://marne.u707.jussieu.fr/biostatgv/):

• Rentrer	le	nombre	d’observations	par	groupe:	7,	10,	25,	52,	69,	40,	13
• Copier-coller les valeurs de chaque groupe dans la fenêtre prévue et générer le collage
• P-value de 0.1009 également



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	de	2	variables	continues	(corrélation)

Exemple:	Comparaison	de	l’âge	du	receveur	avec	l’âge	du	donneur

Y est normalement distribuée selon X et la variance est uniforme: Coefficient de Pearson

Sous	Excel:	
• Dans	une	colonne	à	part,	tapez	F.TEST.	Ici	< 0.05,	donc	les	variances	sont	inégales
• Dans	une	autre	colonne	tapez	COEFFICIENT.CORRELATION,	matrice	1	correspond	à	l’âge	du	

receveur	et	matrice	2	à	l’âge	du	donneur	à ok
• Coefficient	r	=	0.3936

! Ce	test	ne	donne	pas	la	p-value!

Interprétation	des	coefficients:



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	de	2	variables	continues	(corrélation)
Exemple:	Comparaison	de	l’âge	du	receveur	avec	l’âge	du	donneur
Y est normalement distribuée selon X et la variance est uniforme: Coefficient de Pearson

Sous	GraphPad Prism:	

• Entrer	Age_Receveur dans	Group	A	et	Age_Donneur dans	Group	B	à Analyzeà correlation
à cocher	les	deux	colonnes	à	comparer	à Compute r	for	each data	set	vs	a	control	data	set	
à Compute Pearson	correlation coefficients	à option	Two-tailed,	confidence	interval 95%	
à ok

• Coefficient	r	=	0.3936	(identique	à	excel),	p-value	<	0.0001



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	de	2	variables	continues	(corrélation)
Exemple:	Comparaison	de	l’âge	du	receveur	avec	l’âge	du	donneur
Y est normalement distribuée selon X et la variance est uniforme: Coefficient de Pearson

Sous	BiostaTGV (http://marne.u707.jussieu.fr/biostatgv/):

• Rentrer	le	nombre	d’observations:	216
• Copier-coller les valeurs de chaque groupe dans la fenêtre prévue et générer le collage
• Coefficient r = 0.3936 également, p-value < 0.0001 également



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	de	2	variables	continues	(corrélation)
Exemple:	Comparaison	de	l’âge	du	receveur	avec	l’âge	du	donneur
Y est normalement distribuée selon X et la variance est uniforme: Coefficient de Pearson

Sous	STATA:

L’étoile	indique	que	le	test	est	significatif
Même	coefficient	r



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	de	2	variables	continues	(corrélation)

Exemple:	Comparaison	de	l’âge	du	receveur	avec	l’âge	du	donneur

Y n’est pas normalement distribuée selon X ou la variance n’est pas uniforme: Coefficient de
Spearman

Sous	Excel:	
• Dans	une	colonne	à	part,	tapez	F.TEST.	Ici	< 0.05,	donc	les	variances	sont	inégales
• Dans	une	autre	colonne	tapez	COEFFICIENT.CORRELATION,	matrice	1	correspond	à	l’âge	du	

receveur	et	matrice	2	à	l’âge	du	donneur	à ok
• Coefficient	r	=	0.3936

! Ce	test	ne	donne	pas	la	p-value!

Interprétation	des	coefficients:



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	de	2	variables	continues	(corrélation)
Exemple:	Comparaison	de	l’âge	du	receveur	avec	l’âge	du	donneur
Y n’est pas normalement distribuée selon X ou la variance n’est pas uniforme: Coefficient de Spearman

Sous	GraphPad Prism:	

• Entrer	Age_Receveur dans	Group	A	et	Age_Donneur dans	Group	B	à Analyzeà correlation
à cocher	les	deux	colonnes	à	comparer	à Compute r	for	each data	set	vs	a	control	data	set	
à Compute nonparametric Spearman	correlationà option	Two-tailed,	confidence	interval
95%	à ok

• Coefficient	r	=	0.372,	p-value	<	0.0001



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	de	2	variables	continues	(corrélation)
Exemple:	Comparaison	de	l’âge	du	receveur	avec	l’âge	du	donneur
Y n’est pas normalement distribuée selon X ou la variance n’est pas uniforme: Coefficient de Spearman

Sous	BiostaTGV (http://marne.u707.jussieu.fr/biostatgv/):

• Rentrer	le	nombre	d’observations:	216
• Copier-coller les valeurs de chaque groupe dans la fenêtre prévue et générer le collage
• Coefficient r = 372 également, p-value < 0.0001 également



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	de	2	variables	continues	(corrélation)

Sous	STATA:

Même	coefficient	r,	p-value	<	0.0001



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	d’une	proportion	entre	2	groupes	indépendants

Exemple:	Comparaison	des	décès	en	fonction	du	sexe

Effectifs théoriques > 5: Test du χ2



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	d’une	proportion	entre	2	groupes	indépendants
Exemple:	Comparaison	des	décès	en	fonction	du	sexe
Effectifs théoriques > 5: Test du χ2

Sous	BiostaTGV (http://marne.u707.jussieu.fr/biostatgv/):

• Sous	excel:	Données	à Trier…à trier	par	colonne	D	puis	trier	par	colonne	J
• Sous	bioStaT:	Rentrer	le	nombre	de	modalités	pour	la	variable	sexe:	2	(F	et	H)	et	pour	la	

variable	Type	de	donneur:	2
• Copier-coller le nombre d’occurrence pour chaque type de donneur et pour chaque sexe
• p-value = 0.012

F
H

SME															VIV



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	d’une	proportion	entre	2	groupes	indépendants
Exemple:	Comparaison	des	incompatibilités	HLA	en	fonction	du	sexe
Effectifs théoriques > 5: Test du χ2

Sous	STATA:

Même	p-value



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	d’une	proportion	entre	2	groupes	indépendants

Exemple:	Comparaison	des	décès	en	fonction	du	sexe

Effectifs théoriques < 5: Test exact de Fisher



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	d’une	proportion	entre	2	groupes	indépendants
Exemple:	Comparaison	des	incompatibilités	HLA	en	fonction	du	sexe
Effectifs théoriques < 5: Test exact de Fisher

Sous	BiostaTGV (http://marne.u707.jussieu.fr/biostatgv/):

• Sous	excel:	Données	à Trier…à trier	par	colonne	D	puis	trier	par	colonne	J
• Sous	bioStaT:	Rentrer	le	nombre	de	modalités	pour	la	variable	sexe:	2	(F	et	H)	et	pour	la	

variable	Type	de	donneur:	2
• Copier-coller le nombre d’occurrence pour chaque type de donneur et pour chaque sexe
• p-value = 0.238

F
H

SME							VIV



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	d’une	proportion	entre	2	groupes	indépendants
Exemple:	Comparaison	des	incompatibilités	HLA	en	fonction	du	sexe
Effectifs théoriques < 5: Test exact de Fisher

Sous	STATA:

Même	p-value



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	d’une	proportion	entre	2	groupes	appariés

Exemple:	Comparaison	du	nombre	de	récidive	de	maladie	après	transplantation

Contrôles:	non	Tx
Cas:	Tx
Nombre	de	malade	(maladie	initiale)	dans	chaque	groupe

Test de McNemar: graphpad QuickCalc

Explications

Calculator



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	d’une	proportion	entre	plusieurs	groupes

Exemple:	Comparaison	des	incompatibilités	HLA	en	fonction	du	sexe

Effectifs théoriques > 5 sur 80%: Test du χ2



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	d’une	proportion	entre	plusieurs	groupes
Exemple:	Comparaison	des	incompatibilités	HLA	en	fonction	du	sexe
Effectifs théoriques > 5 sur 80%: Test du χ2

Sous	BiostaTGV (http://marne.u707.jussieu.fr/biostatgv/):

• Sous	excel:	Données	à Trier…à trier	par	colonne	I	puis	trier	par	colonne	G
• Sous	bioStaT:	Rentrer	le	nombre	de	modalités	pour	la	variable	sexe:	2	(F	et	H)	et	pour	la	

variable	incompatibilités	HLA:	7
• Copier-coller le nombre d’occurrence pour chaque groupe d’incompatibilité et pour chaque

sexe
• p-value = 0.238

Effectif	théorique	<	5



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	d’une	proportion	entre	plusieurs	groupes
Exemple:	Comparaison	des	incompatibilités	HLA	en	fonction	du	sexe
Effectifs théoriques > 5 sur 80%: Test du χ2

Sous	STATA:

Même	p-value



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	d’une	proportion	entre	plusieurs	groupes

Exemple:	Comparaison	des	incompatibilités	HLA	en	fonction	du	sexe

Effectifs théoriques < 5: Test de Fisher



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	d’une	proportion	entre	plusieurs	groupes
Exemple:	Comparaison	des	incompatibilités	HLA	en	fonction	du	sexe
Effectifs théoriques < 5: Test de Fisher

Sous	BiostaTGV (http://marne.u707.jussieu.fr/biostatgv/):

• Sous	excel:	Données	à Trier…à trier	par	colonne	I	puis	trier	par	colonne	G
• Sous	bioStaT:	Rentrer	le	nombre	de	modalités	pour	la	variable	sexe:	2	(F	et	H)	et	pour	la	

variable	incompatibilités	HLA:	7
• Copier-coller le nombre d’occurrence pour chaque groupe d’incompatibilité et pour chaque

sexe
• p-value = 0.234



Comparer	mes	résultats
² Comparaison	d’une	proportion	entre	plusieurs	groupes
Exemple:	Comparaison	des	incompatibilités	HLA	en	fonction	du	sexe
Effectifs théoriques < 5: Test de Fisher

Sous	STATA:

Même	p-value



Comparer	mes	résultats
Situation Conditions	1 Conditions	2 Test	à	utiliser

Comparaison	d’une	variable	
continue	entre	2	groupes	
indépendants	(n1,	n2)

Loi	normale	
ou	

n1>30 et	n2>30

Loi	non	normale
et

n1<30	ou	n2<30

Egalité	des	variances

Non égalité	des	variances

Test	de	Student

Test	de	Student avec	variances	inégales	

Test	de	Mann-Whitney

Comparaison	d’une	variable	
continue	entre	2	groupes	

appariés	(n1,	n2)

n1>30 et	n2>30
ou

Distribution	normale	de	la	différence
Distribution	non	normale	de	la	différence

et
n1<30	ou	n2<30

Test	de	Student apparié

Test	de	Wilcoxon

Comparaison	d’une	variable	
continue	entre	plus	de	2	

groupes

Loi	normale	et	
variances égales

Loi	non	normale	ou	variances	inégales

Groupes	ordonnés

Groupes non	ordonnés
Groupes	ordonnés

Groupes non	ordonnés

Test	de	tendance	de	Cuzick
Analyse	de	la	variance	(ANOVA)
Analyse	de	la	variance	(ANOVA)
Test	de	tendance	de	Cuzick
Test	de	Kruskall-Wallis
Test	de	Kruskall-Wallis

Comparaison de	2	variables	
continues	(corrélation)

Y	est	normalement	distribuée	selon	X	et
La	variance	est	uniforme

Y	n’est	pas	normalement	distribuée	selon	X	
ou

La	variance	n’est	pas	uniforme

Coefficient	de	Pearson

Coefficient	de	Spearman

Comparaison	d’une	proportion	
entre	2	groupes	indépendants

Effectifs	théoriques	>	5
Effectifs	théoriques	<	5

Test	du	χ2
Test	exact	de	Fisher

Comparaison	d’une	proportion	
entre	2	groupes	appariés

Si	nombre	de	paires	discordantes	>	20
Si	nombre	de	paires	discordantes	<	20

Test	de	McNemar

Test	de	McNemar

Comparaison	d’une	proportion	
entre	plusieurs	groupes

Effectifs	théoriques	>	5	sur	80%
Effectifs	théoriques	<	5
Groupes	ordonnés

Test	du	χ2
Test	exact	de	Fisher
Test	de	tendance



PROGRAMME

Vendredi	24	novembre	
12h00-14h00	 Repas	
14h00-14h30	 Les	statistiques	:	pourquoi	faire	?	(introduction	générale)	
14h30-16h00	 Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	
16h00-16h30	 Intermède	-	café	
16h30-19h30	 Comparer	mes	résultats	:	comment	faire	avec	des	

logiciels	simples	(en	ligne,	excel	et	Prism)	ou	avec	
d’autres	plus	expérimentés	

20h30	 Din̂er	

Samedi	25	novembre	
8h30-10h30	 Les	statistiques	:	comment	aller	plus	loin	?	

(IntroducBon	à	la	régression	logistique	et	aux	analyses	de	
survie)	

10h30-11h00	 Intermède	-	café	
11h00-12h30	 Mise	en	pratique	:	Courbes	de	Kaplan-Meier	et	analyses	

univariées	
12h30-13h00	 Mon	kit	de	survie	pratique	en	(aux	!)	statistiques	



Introduction	à	la	régression	logistique

•	Régression	logistique:	modèle	qui	permet	d’exprimer	la	relation	entre	
une	variable	Y	qualitative	à	deux	classes	(oui/non)	et	des	variables	Xj qui	
peuvent	être	quantitatives	ou	qualitatives	

•	Variable	Y:	variable	dépendante	ou	«	maladie	»	

•	Variables	Xj:	variables	indépendantes	ou	«	expositions	»	

•	ex:	association	entre	cancer	du	poumon	(maladie)	et	tabac	(exposition)	



Introduction	à	la	régression	logistique

Comment	exprimer	la	relation	entre	Y	et	les	variables	indépendantes?	

•	Exemple	de	l’association	entre:	

– la	présence	d’anticorps	anti-VHC	(variable	dépendante	qualitative	à	
deux	classes:	présents/absents)	et	
–l’âge	(variable	indépendante)	



Odds-ratio

L’odds-ratio	est	la	mesure	de	choix	pour	exprimer	le	risque	relatif	dans	les	
études	cas-témoins,	c’est	à	dire	l’augmentation	(la	diminution)	du	risque	
d’être	malade	pour	les	exposés	comparés	aux	non	exposés.	

On	obtient	en	faisant	le	ratio	entre	l’odds d’être	exposé	pour	les	cas	divisé	
par	l’odds d’être	exposé	pour	les	témoins.	



Odds-ratio

Dans	les	études	transversales,	il	est	fréquent	de	faire	une	analyse	dite	
« type	cas-témoins »:

• Les	« malades »	de	l’enquête	sont	considérés	comme	les	cas,	et	les	
« non	malades »	comme	témoins

• On	compare	les	« odds »	d’exposition	entre	cas	et	témoins
• Attention,	l’odds-ratio	ainsi	obtenu	est	le	plus	souvent	biaisé,	

notamment:
• Surestimé	si	la	maladie	est	fréquente	dans	la	population
• Ininterprétable	si	on	peut	garantir	que	l’exposition	mesurée	est	

antérieure	au	développement	de	la	maladie



Test	d’hypothèse

Sous	l’hypothèse	nulle	(absence	d’association):



Tableau	de	contingence

Pourcentage	en	colonne:	proportion	d’exposés

OR:	Produit	en	croix
=	674x193/121x1012
=	1.06231

Valeur	P:	test	du	chi2



Régression	logistique	univariée



Régression	logistique	multivariée

Choix	des	variables	

• 1/	Choix	d’une	variable	d’exposition	privilégiée,	autour	de	laquelle	le	
modèle	est	construit,	ou	analyse	de	toutes	les	expositions	sur	le	
même	plan

• 2/	Connaissance	scientifiques	préalables	sur	les	facteurs	de	risque

• 3/	Résultats	de	l’analyse	univariée (on	inclut	les	variables	avec	une	p-
value	<0,25	en	univariée)

• 4/	Certaines	variables	seront	forcées	dans	le	modèle	(facteurs	de	
risque	reconnus	de	la	maladie).	



Ajustement	des	biais	de	confusion	

Un	biais	de	confusion	est	du	à	un	3ème facteur,	dit	de	confusion,	associé	
simultanément	à	l’exposition	et	à	la	maladie

Par	association,	on	entend	une	proportion	différente	du	FC	chez	les	
exposés	et	les	non-exposés,	et	une	proportion	différente	du	FC	chez	les	
malades	et	les	non-malades	

E M

FC



Ajustement	des	biais	de	confusion	

Exemple:	Etude	sur	le	cancer	du	poumon.	Association	entre	le	tabac	et	le	
cancer	mais	aussi	le	café	et	le	cancer

E M

FC

Cancer	du	poumonTabac

Café?

Chez	les	non	exposés?



Ajustement	des	biais	de	confusion	

Attention,	le	facteur	de	confusion	ne	doit	pas	être	dans	la	chaîne	causale	
entre	exposition	et	maladies

Nourriture	riche	en	graisses	à hypercholestérolémie	à Infarctus

Ici	l’hypercholestérolémie	n’est	pas	un	facteur	de	confusion	même	si	elle	
est	liée	à	une	nourriture	riche	en	graisses,	et	à	l’infarctus.	



Variables	pouvant	déséquilibré	le	modèle

• Les	variables	pour	lesquelles	les	effectifs	sont	déséquilibrés	après	
croisement	avec	la	maladie

• Les	variables	corrélés	(ayant	la	même	information)

• Les	variables	avec	des	valeurs	manquantes:	observation	éliminées	du	
modèle	à Perte	de	puissance	ou	biais	de	sélection



Interactions

• Il	y	a	une	interaction	entre	l’exposition	et	une	autre	variable	si	le	
risque	de	maladie	associé	à	l’exposition	varie	selon	les	catégories	de	la	
variable	d’interaction

• Exemple:	le	risque	de	mésothéliome pleural	associé	à	l’amiante	est	
élevé	chez	les	fumeurs	comparés	aux	non-fumeurs.	Le	tabac	
« modifie »	l’effet	de	l’amiante	sur	le	risque	de	mésothéliome.

• L’interaction	n’est	pas	un	biais	mais	une	réalité	et	doit	être	rapporter	
en	tant	que	telle,	en	décrivant	l’effet	de	l’exposition	selon	les	
catégories	de	la	variable	d’interaction.	

• A	détecter	en	analyse	bivariée

• A	rapporter	seulement	si	importantes,	car	alourdissent	l’interprétation	
du	modèle

• Préférer	un	modèle	stratifié	si	nombreuses	interactions



Détecter	une	interaction

• L’interaction,	comme	l’effet	de	confusion,	se	détecte	en	faisant	une	
analyse	stratifiée:
• Si	l’OR	entre	l’exposition	et	la	maladie	est	différent	selon	les	

strates	d’une	troisième	variable,	il	s’agit	d’une	interaction.	
• SI	l’OR	entre	l’exposition	et	la	maladie	est	le	même	selon	les	

strates	d’une	troisième	variable,	mais	différent	de	l’OR	avant	
analyse	stratifiée,	il	s’agit	d’un	effet	de	confusion

• La	démarche	d’analyse	est	donc	la	même	(analyse	stratifiée)	pour	
détecter	les	deux	effets	(confusion	et	interaction).	Il	s’agit	néanmoins	
de	deux	phénomènes	différents	appelant	des	réponses	différentes:
• L’interaction	est	rapportée	telle	quelle,	avec	des	Ors	par	strates.
• Le	biais	de	confusion	est	corrigé	par	l’analyse,	avec	un	OR	ajusté.	



Construction	du	modèle
• Automatique:	pas-à-pas	montant	ou	descendant	(par	le	logiciel)

• Avantages:
• Exploration	systématique	de	toutes	les	variables

• Inconvénients:
• Ne	permet	pas	de	prendre	en	compte	des	considérations	

épidémiologiques	dans	le	choix	es	variables
• Se	fait	piéger	par	les	variables	très	corrélées	entre	elles
• Ne	prend	en	compte	que	les	observation	pour	lesquelles	

toutes	les	variables	du	modèle	de	départ	sont	renseignées
• Ne	permet	pas	de	modéliser	les	interactions

• Manuelle:	l’investigateur	teste	lui-même	les	variables	candidates	dans	
le	modèle:
• Avantages:

• Facile	à	réaliser	avec	les	logiciels	et	meilleur	contrôle	de	la	
construction	du	modèle

• Inconvénients:
• Fastidieux	quand	on	a	beaucoup	de	variables	à	tester



En	pratique
• Commencer	par	une	analyse	univariée en	visualisant	le	tableau	de	

contingence	et	en	faisant	une	estimation	de	l’OR	par	régression	
logistique	univariée

• Si	une	variable	exerce	un	effet	de	confusion	très	important	sur	
l’ensemble	des	autres	variables,	tester	avec	un	modèle	logistique	
réduit	la	valeur	P	de	chaque	exposition	après	ajustement	sur	la	
variable	confondante

• Tester	les	interactions	qui	vous	paraissent	épidémiologiquement
pertinentes	avec	la	variable	d’exposition	principale

• Commencer	acec un	modèle	contenant	les	variables	forcées	et	les	
variables	trouvées	associées	à	un	p<0,2	en	analyse	univariée.	Tester	
l’effet	du	retrait	des	variables	une	à	une	sur	l’ensemble	du	modèle

• Ne	garder	au	final	que	les	variables	dont	le	degré	de	significativité	est	
<0,05,	et	les	variables	forcées	



Introduction	à	l’analyse	de	survie

• Descriptif:	“survie” d’une population
• Comparatif:	survie entre	un	groupe traité

et	un	groupe placebo,	entre	homme et	
femme,	selon le	niveau de	calcémie …

• Prédictif:	
- relation	entre	variables	explicatives et	survie
- prédiction individuelle du	risque



Introduction	à	l’analyse	de	survie

Exemple:	comparaison incidence	hépatite B	à 1	an	chez	
sujets vaccinés vs.	placebo

Essai thérapeutique double	aveugle
2	bras	randomisés de	184	sujets chacun
Date	de	l’injection	variable	
Critère de	jugement=	nbre hépatite B	1	an	après	injection
Résultats:	après	1	an	de	suivi,	6	hép B	observées dans le	groupe vacciné,	
mais 7	sujets n’ont pas	eu une surveillance	complète de	1	an	(perdus de	
vue).	



Introduction	à	l’analyse	de	survie

1ère approche=	comparaison des	taux d’hépatite B	dans les	2	groupes
Mais ne	tient pas	compte du	DELAI	de	survenue des	évts
Poser	un	taux à 6/184	dans le	groupe vacciné suppose	que les	7	sujets à
surveillance	incomplète sont restés indemnes d’hép B
Exclure ces 7	sujets:	le	taux est 6/(184-7)	ne	tient pas	compte du	fait	que les	
7	sujets ont été suivis une partie du	temps	et	ont contribué au	risque de	
développer une hép B	pendant	un	certain	temps	(jusqu’à leur censure);	
risque d’introduction	de	biais (sous	estimation)

L’approche par	la	survie permet de	comptabiliser les	durées de	suivi de	
l’ensemble des	sujets (y	compris ceux dont la	durée de	suivi est
incomplète),	permettant d’avoir un	test	plus	puissant	que la	simple	
comparaison des	%



Introduction	à	l’analyse	de	survie

• DEFINITION

• Décrire un	phénomène (biologique)	dans lequel le	
TEMPS	(vb aléatoire)	intervient

• Survenue d’un	évènement au	cours du	temps:	tenir
compte
- la	durée de	surveillance	propre à chaque sujet de	l’étude
- du	moment	de	survenue de	l’évènement pour	chaque
individu de	l’étude



Introduction	à	l’analyse	de	survie

• VOCABULAIRE

Date 

d’origine 
Date 

de point

Date 
des dernières 

nouvelles (DDN)

Tps participation

RECUL

Temps



Introduction	à	l’analyse	de	survie

• Délai de	censure	à droite

• Type	I	et	II:	fixées a	priori	par	
l’investigateur
Ø Type	I:	fin	de	l’étude après	kmois de	suivi
Ø Type	II:	attente de	k évts parmi n	sujets pour	

arrêter l’étude

• Type	III:	aléatoire:	survenue des	censures	
de	manière aléatoire au	cours du	suivi



Introduction	à	l’analyse	de	survie

• Type	III

• Ex:	étude	de	cohorte	sur	l’incidence	de	la	
dépression	:	des	sujets	en	cours	de	suivi	
peuvent	refuser	de	participer	et	sortir	de	
l’étude
Ø Censures	informatives ?	Sorties	en	lien	avec	

l’exposition	(difficultés	psychologiques)	?



Introduction	à	l’analyse	de	survie

• Exemple

Date point

DC

Abandon

DC

Vivt

Censure à 
droite

tempsDate origine t1 t2 t3 t4

A

B

D
C

E

F

X

X
DC

x
Vivt



Introduction	à	l’analyse	de	survie

• Perdus	de	vue

• Limiter	leur nb au	maximum	(cf procédures de	
surveillance)

• Conséquences possibles
§ Perte de	puissance
§ Biais de	sélection possible

• Décrire leurs caractéristiques initiales par	rapport	
aux	non	perdus	de	vue,	afin d’évaluer les	
conséquences possibles sur	le	sens et	le	niveau des	
associations	observées



Introduction	à	l’analyse	de	survie

• Fonction de	survie

h (t): risque 
instantané d’avoir 
MS (t): probabilité 

de ne pas avoir 
M (survie)



Introduction	à	l’analyse	de	survie

• Fonction de	survie

• Approche probabiliste:	les	évènements
surviennent de	manière aléatoire dans le	temps.

• La	variable	aléatoire durée de	“vie” (tps de	suivi)	
peut être décrite par	des	fonctions de	probabilité

• Il	existe des	liens	entre	ces fonctions



Méthode de Kaplan-Meier 
Méthode actuarielle ou Life table 

method



Estimation	de	la	fonction	de	survie	S(t)

• Intérêt descriptif de la survie entre 2 ou plusieurs groupes

• Etape préliminaire avant la mise en route d’un modèle de 
régression de type Cox

• Permet de tester des hypothèses de validité du modèle du 
Cox

• Mais ne quantifie pas la relation entre E et M



Principes	généraux

• L’estimation de la survie instantannée ne se fait 
qu’aux instants où surviennent au moins un 
évènement

• Les censures n’interviennent que dans le calcul
du nb de sujets exposés au risque en début 
d’intervalle



Notation

Tps de décès t i-1 ti

Nb de sujets 
exposés au risque

n i-1 ni

Nb de censures
dans [ti-1;ti [

c i-1

Nb de décès m i-1 mi



Notation

ni=n i-1-mi-1-c i-1 (nb sujets à risque en début d’[])

S (t)= P (ni-mi)/ni

En l’absence de censure avant t, S(t)=% de sujets 
encore vivants en t



 .1016     2735      1      0             0.9909    0.0018     0.9866    0.9939
 .0934     2736      1      0             0.9913    0.0018     0.9871    0.9942
 .0931     2737      0      1             0.9917    0.0017     0.9875    0.9945
 .0824     2739      2      0             0.9917    0.0017     0.9875    0.9945
 .0797     2741      2      0             0.9924    0.0017     0.9884    0.9950
 .0769     2742      0      1             0.9931    0.0016     0.9892    0.9956
 .0714     2743      1      0             0.9931    0.0016     0.9892    0.9956
 .0687     2744      1      0             0.9935    0.0015     0.9897    0.9959
 .0522     2745      1      0             0.9938    0.0015     0.9901    0.9962
 .0495     2746      1      0             0.9942    0.0014     0.9906    0.9964
  .044     2747      1      0             0.9946    0.0014     0.9910    0.9967
 .0385     2748      1      0             0.9949    0.0014     0.9915    0.9970
 .0301     2749      1      0             0.9953    0.0013     0.9919    0.9973
 .0274     2750      1      0             0.9957    0.0013     0.9924    0.9975
 .0246     2751      1      0             0.9960    0.0012     0.9928    0.9978
 .0219     2752      1      0             0.9964    0.0011     0.9933    0.9981
 .0164     2753      1      0             0.9967    0.0011     0.9937    0.9983
 .0137     2754      0      1             0.9971    0.0010     0.9942    0.9986
 .0055     2755      0      1             0.9971    0.0010     0.9942    0.9986
  .003     2763      8      0             0.9971    0.0010     0.9942    0.9986
                                                                               
  Time    Total   Fail   Lost           Function     Error     [95% Conf. Int.]
           Beg.          Net            Survivor      Std.

   analysis time _t:  delai_en_a
         failure _d:  graft_lost_status_new == 1



Représentation	graphique

• Kaplan-Meier (product limit method): estimation de S(t) à
chaque instant où survient un évènement.
§ Adapté aux “petits échantillons” avec temps de survenue des evts

précis

• Actuarielle: définition à priori des intervalles de temps 
d’observation des évènements et de l’estimation de S(t).
§ Plus adapté aux grands échantillons ou à des délais de survenue

d’évts imprécis



Représentation	graphique
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Représentation	graphique

Life table analysis (méth. actuarielle) showing association between excessive 
daytime sleepiness (EDS) and mortality in the elderly.The 3C Study. Empana
et al. Stroke 2009;40:1219-24

p<0.01



Représentation	des	censures
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Représentation	des	censures	à limite
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Représentation	des	censures	à limite
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Précision	de	l’estimation

• La précision de l’estimation d’une courbe de survie est
représentée par un intervalle de confiance (le plus souvent
à 95%)

• Cet intervalle prend la forme de deux courbes
correspondant à la limite supérieure et à la limite inférieure

• Cet intervalle a une probabilité de 95% d’inclure la vraie
courbe de survie



Précision	de	l’estimation	:	exemple
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Intervalle	de	confiance	des	KM

• Dans quels cas la précision de l’estimation est réduite?

• Petit échantillon
• La survenue de censure



Rôle	de	la	taille	des	échantillons

• Exemple de modification de la taille de l’échantillon
§ Données de survie de patients transplantés rénaux dans 4 centres

français
§ KM représentant le survie des greffons rénaux depuis la

transplantation



Rôle	de	la	taille	des	échantillons	:	exemple
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Rôle	de	la	taille	des	échantillons	:	exemple
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Rôle	de	la	taille	des	échantillons	:	exemple
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Rôle	de	la	durée	de	suivi

• Attention à l’évolution du nombre de patients exposés au risque ainsi
que le nombre d’évènements.

• Interêt du nombre de sujets à risque.+++

• Permet d’apprécier la quantité d’information disponible à un temps
donné, et ainsi apprécier la précision et la fiabilité de l’estimation de la
survie à ce temps.



Rôle	de	la	durée	de	suivi

§ Données de survie de patients transplantés rénaux dans 4 centres
de transplantation français

§ KM représentant le survie des greffons rénaux depuis la
transplantation

§ 2 groupes:
o Patients ayant reçus un rein issu de donneur vivant
o Patients ayant reçus un rein issu de donneur décédé



Rôle	de	la	durée	de	suivi	:	exemple	de	la	censure
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Rôle	de	la	durée	de	suivi	:	exemple	de	la	censure
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Comparaison	de	la	survie	entre	deux	groupes

• Comparer la survie d’un groupe avec et sans tt actif; ou selon le genre 
(hommes vs. femmes) …

• 2 séries de tables dans chacun des 2 groupes

• 2 courbes de survie 

• Une série de tests statistiques évaluant la différence de survie entre les 
2 groupes



Objectifs

• Hypothèse nulle H0: identité des distributions de 
survie dans les 2 groupes

• 2 approches
§ Paramétrique: distribution connue des fonctions de 

survie
§ Non-paramétrique: peu d’hypothèse sur la distribution 

des fonctions de survie



. 

                Pr>chi2 =     0.0000
                chi2(1) =      37.30

Total             333         333.00            0
                                                 
1                 146          98.39       109077
0                 187         234.61      -109077
                                                 
ECD_FINAL    observed       expected        ranks
              Events         Events        Sum of

Wilcoxon (Breslow) test for equality of survivor functions

   analysis time _t:  delai_en_a
         failure _d:  graft_lost_status_new == 1

. sts test ECD_FINAL, wilcoxon

                Pr>chi2 =     0.0000
                chi2(1) =      32.88

Total             333         333.00
                                    
1                 146          98.39
0                 187         234.61
                                    
ECD_FINAL    observed       expected
              Events         Events

Log-rank test for equality of survivor functions
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Modèle de Cox



• Quantifier la relation entre un facteur et la survenue d’un 
évènement

• Prise en compte simultanée de plusieurs covariables
(ajustement multivarié)

• Adapté aux situations où les évènements surviennent à des 
moments différents 

• Très utilisé en épidémiologie

134

Objectif	du	modèle	de	Cox



• Variable à expliquer QUALITATIVE (à 2 classes 
dans le cas le + simple: 0/1)

• Variables explicatives qualitatives/quantitatives avec 
≥2 classes

• Les fonctions de survie nont pas de forme 
paramétrique précise (modèle semi-paramétrique)

135

Définition



Le	risque	instantané	à	l’instant	t pour	un	sujet	de	
caractéristiques	Z	(tabac,	age,	sexe,	…)	s’écrit	:

h(t,	Z)=h0(t)	c	(bZ)

fonction	dépendante	du	tps
fonction	INDEPENDANTE	du	tps
=		exp			(∑biZi)

bi=	coeff	de	régression	à	estimer
Zi=	vb	explicatives	(tabac,	age,	sexe,	…)

permet une fonction 
de risque positive

136

Notation



• h0(t)
– “baseline function”: toutes les covb sont à 0
– Dépend du temps
– n’est pas spécifiée: modèle non paramétrique
– En pratique rarement estimée sauf dans le domaine 

de la prédiction individuelle
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Notation



• Soit la vb Z (statut fumeur) codée en 1 chez les fumeurs et en 0 chez 
les non fumeurs

• Le risque instantané h (t)= h0(t) exp (bZ) s’écrit
– h0(t) (exp b) chez les fumeurs
– h0(t) chez les non fumeurs

• Le RR (rapport des risques instantanés) s’écrit à chaque t 
h0(t) (exp b)/ h0(t) =exp(b)

• exp (b) mesure donc le RR associé à un facteur donné (ici en 2 
classes) et ne dépend pas du temps
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Estimation	du	rapport	de	risque



• Maximisation de la vraisemblance partielle 
– Vraisemblance du modèle à chaque temps d’évt

139

Estimation	de	béta	



• 3 statistiques de test
– test du rapport de vraissemblance
– test de Wald
– test du score

• Ces 3 tests sont asymptotiquement (quand n grand) 
équivallents et suivent sous H0 un X2 à 1ddl (dans le cadre 
d’un modèle à une covariable)

• On peut aussi se baser sur l’estimation de l’IC 95% du RR 
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Interprétation



141=	exp	(B)

Exemple	sous	Stata



142
=	exp	(B)

Exemple	sous	R



Hypothèse principale à vérifier: risques
proportionnels

143



• Le rapport des risques instantanés pour 2 sujets de 
caractéristiques Z1 et Z2 (fum/non fum) vaut
h0(t) (exp b Z1)/ h0(t) exp(bZ2)
=exp b Z1/exp bZ2

• le rapport des risques instantanés (RR) est indépendante du 
temps et est constant au cours du tps: hypothèse des 
risques proportionnels

• dit autrement, “l’effet” d’une covariable sur la survenue 
de l’évènement est constant au cours du tps
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Définition



• Graphiques
– Parallélisme des courbes de survie observées
– Courbes de survie observées vs. prédites

• “Goodness of fit”: valeurs prédites vs. valeurs observées

• Intéraction avec le temps

• A tester (en théorie) pour chaque covariable du modèle; tester 
en pratique ++ sur la vb d’exposition principale
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Méthode	d’évaluation



Parallelisme des courbes de survie
observées

• Les courbes de survie des 2 groupes restent 
“parallèles”au cours du suivi
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Méthode	graphique
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Méthodes	graphiques



On peut isoler 2 périodes de part et 
d’autre de 30j
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Méthodes	graphiques



• Simplicité des méth. graphiques, 
• Mais

– subjectivité=pas de test statistique
– nbre de catégories à constituer pour une vb

continue ? Résultats possiblement différents en
fonction du nbre de catégories.

• Choisir des cut off relevants

• Adopter une atitude conservatrice, sauf si
forte évidence de non proportionnalité
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Méthode	graphique



• Résidut de Schoenfeld
– Test analytique basé sur les résidus de 

Schoenfeld: On calcule la corrélation entre les 
résidus et une fonction du temps basée sur 
l’estimateur de KM

– Test graphique des résidus de Schoenfeld: il
doit y avoir absence de tendance temporelle. 
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Méthode	statistique



151

On	teste	la	variable	DSA	(anticorps	le	jour	de	la	greffe):

Le	test	de	validité	de	l’hypothèse	des	risques	proportionnels	conduit	à	rejeter	cette	
hypothèse:	p>0.05

Exemple	sous	R



• Rejet hypothèse des risques proportionnels

• 2 solutions:
– Conserver dans le modèle le terme d’interaction
– STRATIFIER le modèle

• sur la(les) covariable(s) ne vérifiant pas l’hypothèse de 
proportionalité des risques

• sur une période de rupture 
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En	cas	d’interaction	avec	le	temps



• Pas de méthode d’adéquation parfaite

• Tester plusieurs méthodes

• Cox suffisament robuste, ++ quand effectifs 
importants
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Résumé



• Confusion fréquente entre RR et risque absolu

• Le RR est un rapport de probabilités entre 2 
groupes de populations

• Le risque absolu est une probabilité, le + 
souvent estimée au niveau individuel

Utilité	du	RR



• RR: mesure d’association
pas d’intérêt sur le plan de la prédiction
des RR élevés ou très bas peuvent en fait 

concerner des evts rares: attention à 
l’interprétation qu’on en fait.

• R Absolu: probabilité, intérêt dans la 
prédiction individuelle du risque

RR	et	R	absolu



En	pratique	:	similaire	à	la	régression	logistique
• Commencer	par	une	analyse	univariée en	visualisant	le	tableau	de	

contingence	et	en	faisant	une	estimation	de	le	RR	par	Cox	univarié

• Si	une	variable	exerce	un	effet	de	confusion	très	important	sur	
l’ensemble	des	autres	variables,	tester	avec	un	modèle	logistique	
réduit	la	valeur	P	de	chaque	exposition	après	ajustement	sur	la	
variable	confondante

• Tester	les	interactions	qui	vous	paraissent	épidémiologiquement
pertinentes	avec	la	variable	d’exposition	principale

• Commencer	acec un	modèle	contenant	les	variables	forcées	et	les	
variables	trouvées	associées	à	un	p<0,2	en	analyse	univariée.	Tester	
l’effet	du	retrait	des	variables	une	à	une	sur	l’ensemble	du	modèle

• Ne	garder	au	final	que	les	variables	dont	le	degré	de	significativité	est	
<0,05,	et	les	variables	forcées	



PROGRAMME

Vendredi	24	novembre	
12h00-14h00	 Repas	
14h00-14h30	 Les	statistiques	:	pourquoi	faire	?	(introduction	générale)	
14h30-16h00	 Créer	une	base	de	données	:	le	B-A	BA	
16h00-16h30	 Intermède	-	café	
16h30-19h30	 Comparer	mes	résultats	:	comment	faire	avec	des	

logiciels	simples	(en	ligne,	excel	et	Prism)	ou	avec	
d’autres	plus	expérimentés	

20h30	 Din̂er	

Samedi	25	novembre	
8h30-10h30	 Les	statistiques	:	comment	aller	plus	loin	?	

(IntroducBon	à	la	régression	logistique	et	aux	analyses	de	
survie)	

10h30-11h00	 Intermède	-	café	
11h00-12h30	 Mise	en	pratique	:	Courbes	de	Kaplan-Meier	et	analyses	

univariées	
12h30-13h00	 Mon	kit	de	survie	pratique	en	(aux	!)	statistiques	



Realisation d’une	courbe	de	survie

Réaliser une courbe de survie en
fonction de la présence

d’anticorps au moment de la 
greffe



Sous	Prism
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Sous	Stata
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Sous	R
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Analyse	univariée :	Log-rank



Analyse	univariée :	Cox	univarié sous	R



Realisation d’une	courbe	de	survie

Estimer une variable continue 
avec KM



Sous	Prism
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Sous	Prism



Analyse	univariée :	Cox	univarié sous	R	avec	variable	en	
continue



Kit	de	Survie
Le	projet/la	base	de	données:
• Une	hypothèse	de	travail	claire	
• Une	base	‘propre’:	une	colonne	par	variable,	un	type	de	donnée	par	colonne,	des	données	homogènes
Les	tests	simples:
• Paramétriques	=	grands	échantillons	=	la	distribution	vérifie	la	loi	normale	et	l’égalité	des	variances
• Non	paramétrique	=	petits	échantillons,	indépendant	de	la	distribution,	à	privilégier
La	régression	logistique:
• relation	entre	une	variable	Y	qualitative	à	deux	classes	(oui/non)	à	temps	fixe	et	des	variables	Xj qui	

peuvent	être	quantitatives	ou	qualitatives	
• Odds-Ratio	(OR)	=	risque	relatif	=	augmentation	(la	diminution)	du	risque	d’être	malade	pour	les	exposés	

comparés	aux	non	exposés
Le	modèle	de	Cox:
• Etude	de	la	survenue	d’un	événement	au	cours	du	temps
• Attention:	décès,	abandon,	perdus	de	vue	//	facteurs	d’interaction,	de	confusion,	colinéarité
• Attention:	le	Kaplan-Meier	représente	une	analyse	univariée!
Les	outils:
• Excel
• GraphPad prism (QuickCalcs,	https://www.graphpad.com/quickcalcs/)	(permet	de	réaliser	une	courbe	de	

Kaplan-Meier	en	plus	des	tests	stats simples)
• BiostaTGV (http://marne.u707.jussieu.fr/biostatgv/?module=tests)	
• script	R
Outils	d’aide	à	la	compréhension,	forums
• GraphPad Statistics Guide	(https://www.graphpad.com/guides/prism/7/statistics/)
• Stack overflow (https://stackoverflow.com/)	
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