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Résumé

Le présent rapport expose les résultats d'une étude menée sur la base de données
OUTCOMEREA de 4918 patients admis en service de réanimation. L'objectif de cette étude
est de prédire le décés des patients atteints de maladies relevant de I'oncohématologie
(cancer et hémopathies) présents en réanimation. Ces malades au pronostic épouvantable
avant 1995, ont connu des lors une nette amélioration. Cependant, leur pronostic est
toujours critique. Les méthodes de statistiques supervisées utilisées pour cette étude sont
les arbres de décision et la régression logistique. La sélection des patients
d’oncohématologie a réduit le nombre d’individus pour la phase de modélisation a 705
patients séparés en 3 groupes dépendant du service d'origine (chirurgie programmée,
chirurgie urgente et médecine). La modélisation a montré une faiblesse des arbres de
décision pour prédire le pronostic et nous a orienté sur les modeles de régression
logistiques. Ces derniers présentent une bonne qualité d’ajustement. Les variables influentes
sur le pronostic des patients révélés par les régressions logistiques sont : Les sous-scores
SOFA (Sequential Organ Failure Assessment) de défaillances d’organes, I'age, la variation
du SOFA, le transfert, I'immunodépression par prise de corticoides, la tumeur maligne des
poumons.

Mots-clefs : Oncohématologie, pronostic, réanimation, arbres de décision, regression
logistique

Summary

This report shows results about a study based on the OUTCOMEREA database containing
4918 patients admitted in Intensive Care Units. The aim of this project is to predict the death
of patients affected by diseases concerning oncohematology (cancer and hemopathy) in
intensive care units. Those patients that had awful prognosis before 1995, knew an
improvement. However, their prognosis is still critical. The supervised statistical methods
used for this study are decision trees and logistic regression. The selection of the
oncohematological patients reduces the number of persons for the modelling step to 705
patients separated in 3 groups depending on their original service (programmed surgery,
emergencies surgery and medical). The model fitting showed the weakness of the decision
trees in predicting the prognosis and it brought us to use logistic regression. These models
have a good fitting quality. The predictors of the patients prognosis revealed by the logistic
regression are: composite scores of the SOFA reporting organs failures, the age, SOFA’s
variation, the transfer, Immuno-dépression caused by corticoids takes, lung tumours.

Keywords: onco-hematology, prognosis, Intensive Care Unit, Decision trees, logistic
regression
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1. Introduction

1.1. Sujet du stage

Le but de ce stage est de développer un modeéle statistique permettant de prédire le
pronostic des patients relevant de I'oncohématologie présents en service de réanimation des

le 4°™ jour de séjour.

Pour comprendre I'essence de ce suijet il convient d’apporter quelques précisions®.

On entend par pronostic, I'évolution probable de I'état de santé du patient. Dans notre cas
nous nous intéressons uniquement a savoir si le patient décede ou survit & son séjour en
réanimation.

Le service de réanimation réunit 'ensemble des techniques médicales destinées a suppléer
les organes vitaux endommagés apres une opération ou un traumatisme jusqu'au
rétablissement des fonctions vitales. Les techniques utilisées en réanimation sont agressives
pour I'organisme et, bien gu’elles présentent des bénéfices, elles peuvent comporter certains
risques (ex : acquisition d’infections nosocomiale).

Lorsqu’un patient arrive en réanimation, il est impossible de prévoir ses chances de survie.
L'essentiel des études menées sur les patients de réanimation se placent au minimum au
2™ jour de séjour pour savoir comment le patient réagit aux soins et pour pouvoir établir un

4iéme

premier pronostic. Dans le cadre de notre étude, il est convenu de se placer au jour
pour bénéficier d’'une marge.

L'oncohématologie est un domaine de médecine qui s’intéresse aux malades de cancers
(onco) et d’hémopathies (maladies du sang). Cette science englobe les patients atteints
d’hémopathies malignes (maladies du sang telles que les leucémies, lymphomes,
myélomes) ou de cancers qui par leurs maladies ou leur traitements subissent une
diminution de leurs défenses immunitaires: On parle alors dimmunodépression. Les
patients d’'oncohématologie (POH) représentent une population de malades pour lesquels le

pronostic en réanimation est généralement mauvais.

Le pronostic établi par un médecin sur un patient en réanimation va inévitablement
déterminer la maniére dont il sera pris en charge par la suite. Aucun acharnement
thérapeutique n’est souhaité pour un patient qui est condamné par la gravité de son état de

santé. D’un autre coté, il est éthiguement impossible de ne pas poursuivre activement les

! L’ensemble des termes médicaux techniques propres a la réanimation et évoqués dans ce rapport
sont explicités dans le glossaire.



soins pour un patient qui a des chances de rémissions. Face a ce dilemme basé sur le
pronostic du médecin responsable vient s’ajouter une contrainte de colt. En effet, comme
dans tout systeme économique, les services de soins intensifs sont soumis a une politique
d’optimisation du rapport codt - efficacité qui alourdit les répercussions du pronostic établi
pour un patient.

La modélisation statistique du pronostic des patients est un moyen d’obtenir des probabilités
de survie et des facteurs de risques de déces qui servent d’outils destinés a enrichir les
connaissances sur les patients. Il ne s’'agit pas de se baser sur ces résultats pour décider de

la poursuite des soins ou non.

Finalement, I'intérét d’'une telle étude est d’améliorer la connaissance que I'on a des patients
d’oncohématologie (POH) en réanimation dans le but de mieux les traiter et de faire des
choix de prise en charge des patients les plus appropriés. Cela signifie, éviter 'acharnement
thérapeutique lorsqu’il est futile et poursuivre les soins pour les patients susceptibles de
survivre. Un autre objectif, de cette étude consiste a isoler des groupes de patients pour
lesquels la mort est inéluctable et, & I'opposé, des groupes de patients au pronostic trés
favorable. L'intérét est, par la suite, d’observer les caractéristiques communes aux patients
de chacun de ces groupes qu’on identifiera comme étant les facteurs de décés ou de survie

des patients d’oncohématologie.

1.2. Etat des lieux de la littérature sur les POH en réanimation

Le pronostic des patients d'oncohématologie (POH) admis en réanimation a évolué
positivement depuis 1995. D’apres les études qui ont été menées a ce sujet, la mortalité
chez ces patients entre 1985 et 1995 était tres élevée. Ainsi, a chaque défaillance d’organe
était associé des taux de mortalité compris entre 70 % et 100 %. Pres de 76% a 99% des
patients ventilés décédaient et, s’ils avaient subi en plus une greffe de moelle, leur mortalité
pouvait atteindre les 100 %. Les publications de ces résultats ont soulevé une polémique
concernant la futilité de la réanimation pour les patients d’'oncohématologie vu la faible survie
et les colts engendrés par les soins. Cependant, ces études comportaient certains
problemes notamment liés a la sélection des patients pour I'admission en réanimation.

Depuis 1995 les publications annoncent des taux de déces inférieurs ou égaux a 50 %. Ce
revirement serait en partie du a une sélection plus appropriée des POH pour I'admission en
réanimation. L'amélioration de la prise en charge de la maladie maligne, et des techniques

diagnostiques et thérapeutiques utilisées ont aussi contribué a cette progression de la survie.



Les criteres pour décider de la prise en charge ou non des patients d’oncohématologie en
service de réanimation sont sujets a débats. Cependant, tous les experts sont d’accord pour

dire que pour chaque patient 'admission doit étre étudiée au cas par cas.

De nombreuses études ont été menées pour déterminer les facteurs pouvant influencer le
déces des patients d’oncohématologie admis en réanimation. Parmi les facteurs aggravants
les plus couramment détectés on trouve la ventilation mécanique. La ventilation non invasive
étant protectrice par rapport a la ventilation invasive lorsque I'état du patient nécessite un
soutien respiratoire. On observe d'autres facteurs aggravants tels que : les problémes
hépatiques (Foie), les dysfonctions d’organes (particulierement lorsqu’il s’agit des organes
respiratoires et cardiovasculaires), le nombre d’organes défaillants est aussi un facteur de
risque. Les patients greffés d'organes ou de moelle osseuse présentent une mortalité tres

élevée en réanimation.



2. Contexte du stage

Le stage se déroule au sein de l'Institut Albert Bonniot & Grenoble (38) qui est un institut
fédératif de recherche créé en 1999. Il implique I'Université Joseph Fournier, 'INSERM, le
CNRS et le Centre hospitalier et Universitaire de Grenoble (CHU). Au sein de ce centre se
trouvent plusieurs unités de recherches. J'ai été intégré a I'équipe 11 « Epidémiologie des
cancers et des infections pulmonaires » de l'unité INSERM U 578 : « Bases Moléculaires de
I'Initiation et de la Progression des Cancers du Poumon ».

Mon stage est proposeé et suivi par le Pr TIMSIT qui préside I'association de recherche sur la
réanimation OUTCOMEREA, dirige le groupe d’épidémiologie de I'Unité Inserm U578 et est

médecin réanimateur coordinateur au CHU de Grenoble.
2.1. Présentation de I'association OUTCOMEREA

L’association OUTCOMEREA, fondée en 1998 par 6 médecins/praticiens hospitaliers dans
le domaine de la réanimation, a été créée dans le but de promouvoir et développer la
recherche et I'enseignement de la réanimation.
L’association compte plus de 80 membres parmi lesquels des réanimateurs mais aussi des
infirmiéres, des hygiénistes, des biostatisticiens, des informaticiens.
L'activité de l'association est centrée sur I'animation et le développement d’'une base de
données dynamique concernant les séjours des patients en réanimation. Son but est une
amélioration de la qualité des soins prodigués en réanimation :
Elaboration d’'un systéme de recueil évolutif des données en réanimation,
Elaboration d’un outil d’évaluation de I'activité de soins en réanimation,
Elaboration de modeles pronostics en réanimation,
Optimisation des méthodes de codages des séjours, par constitution de
référentiels communs aux professionnels de santé travaillant en réanimation.
L’'association anime :
La base de données : Compétences en gestion de base de données et en
modélisation statistique,
Le site internet : http://www.outcomerea.org qui contient des outils d’information
et de formation en ligne,
Les « journées OUTCOMEREA » permettant I'élaboration, par des professionnels

de santé, de référentiels communs en réanimation,



Les conférences-« Rencontres en Réanimation » : enseignement post-

universitaire destiné aux réanimateurs,

La collection NOSOCOMICS d’outils audiovisuels d’enseignement.
L’'association OUTCOMEREA participe en collaboration avec la section informatique du
conservatoire national des arts et métiers (CNAM), le laboratoire PRISM (Université de
Versailles) a la mise au point d'un entrep6t de données en réanimation qui a déja bénéficié
de financements (le ministere de la santé dans le cadre d'une action incitative en
télémédecine et technologies pour la santé 2000-2002 : projet REANIMATIC et le ministere
de l'industrie : appels d'offre RNTS 2003, projet RHEA).

Les thémes de recherche abordés par I'association OUTCOMEREA recouvrent les scores
pronostics en réanimation, les infections nosocomiales et les événements iatrogenes.

L'association met au point des enquétes de pratique sur la France entiere et travaille sur la
mise au point et la validation de scores pronostics utilisables tout au long de I'hospitalisation
des patients de réanimation (ex : la validation de Il'utilisation journaliere des scores SOFA et
LOD pour mesurer la gravité évolutive des patients de réanimation). Pour ce faire, elle utilise
les données cliniques et biologiques recueillies sur la base multicentrique. Des travaux sont
en cours pour évaluer le role pronostic d’autres parametres biologiques évolutifs (plaquettes)
ou cliniques (limitation de soins) pour déterminer le pronostic des patients. La base de
données a permit aussi d'évaluer sur des modeéles pronostics évolutifs I'impact de la
pneumonie nosocomiale, des extubations iatrogenes et des pneumothorax iatrogenes sur le

pronostic des patients.

2.2. Présentation de I'équipe 11 (Epidémiologie de I'unité Inserm
U578)

Cette équipe destinée a I'étude épidémiologique sur le cancer du poumon est constituée de
collaborateurs tant praticiens hospitaliers que statisticiens. Les membres de I'équipe sont :
Pr. Timsit Jean Francois, chef d’équipe,
Dr. Hodaj Enkelejda, médecin et bio-informaticienne au CHU,
Dr. Isabelle Pin, pédiatre spécialisée dans le traitement et le suivi des enfants
asthmatiques et allergiques,

Valérie Siroux, docteur en épidémiologie, spécialiste de I'asthme,



Les stagiaires :
Moliere N'Guile Makao, M2 Modélisation Statistique, Université Joseph Fourier,
Grenoble. Sujet de stage : Prédiction des pneumonies nosocomiales acquises en
réanimation par des modéles semi Markovien homogénes.
Stephanie Baup, DUT STID, IUT 2, Grenoble. Sujet de stage : Facteurs d’acquisition
des insuffisances rénales en réanimation.
Majda Elaiassi, Ingénieur en technologie de linformation pour la santé et M2
Modélisation pour la santé médicament. Sujet de stage : Construction d’'un modéle de
prédiction dynamique du décés en fonction des scores de gravité journaliers.
Anne Boudier, M2 Santé Publique. Sujet de stage : Relation entre la qualité de vie et
différentes dimensions de sévérité de I'asthme dans une population d’asthmatiques.

Et moi-méme.

En tant que stagiaires nous disposons d’une piéce a part entiére au sein de I'Institut. Chaque
étudiant dispose de son propre espace de travail comprenant un bureau, un ordinateur
équipé de Windows XP, Microsoft Office et SAS 9.1. Des livres de statistiques sont a notre
disposition pour nos recherches.

Des rendez-vous sont pris 2 fois par semaine avec le Pr. Timsit dans son service pour
discuter avec lui de I'avancée des travaux et afin de se pencher sur de nouvelles pistes a
étudier.

Dans le cadre de la recherche menée par I'équipe 11, des réunions sont organisées tous les
15 jours. Chacun des membres de I'équipe est amené, selon un calendrier établi au
préalable, a présenter pendant une réunion l'avancée de ses travaux, ou a soutenir un
exposé sur une méthode statistique utilisée. Ainsi, j'ai eu l'opportunité de présenter les

arbres de décisions? et leur intérét dans la réalisation de cette étude.

2.3. Présentation de la base de données

2.3.1. Historique de la base de données

Pour la premiére version de la base de donnée (1998), la saisie des données était manuelle
et consistait au remplissage de formulaires papiers. Pres de 1700 patients ont été
enregistrés a cette période. Une interface de saisie informatique a été développée par la

suite pour faciliter et uniformiser la saisie des données (VIGIREA). Par la méme occasion, de

?La présentation Power Point est disponible sur le site www.outcomerea.org



nouvelles variables ont été rajoutées a la saisie et donc sur la base. Une nouvelle version de
linterface de saisie est actuellement disponible cependant le processus d’'importation des
données vers la base est en cours de réalisation. Aujourd’hui, la base compte prés de 5000
patients. L'étude que j'ai menée se base sur l'archivage du 23 janvier 2006 ce qui

correspond a 4918 patients référenceés.

2.3.2. Présentation des tables

Les mises a jour de la base de données sont régulierement envoyées par les centres de
réanimation membres, au responsable de I'association. Les observations sont recues au
format Mircosoft Access et sont importées sous SAS par un ensemble de procédures
d’archivage. Cette opération est effectuée par des macros SAS qui vérifient la validité des
données avant de les importer. Les valeurs de chaque observation sont scrupuleusement
analysées pour révéler les éventuelles incohérences. Certaines variables sont reformatées
et d’autres sont crées par calcul.
Les tables SAS finalement crées sont au nombre de 4 :

INIGLOB

EVOGLOB

SCOREGLOB

THESAURUS

INIGLOB regroupe les variables initiales globales. Chaque ligne représente un patient admis
en réanimation et est identifiable par son huméro d’observation. Cette clef d’'identification
résulte de la concaténation du numéro de code de I'hépital dans lequel le patient a séjourné
et du numéro du patient (ex: Code hépital 1020 et patient n° 230 donne le numéro
d’'observation 1020230). Les variables de la table Iniglob concernent principalement les
caractéristiques physiologiques classiques du patient & son arrivée (poids, taille, sexe,
age...), les dates concernant son séjour (date d’entrée a I'hdpital, en réanimation, date de
sortie de I'hdpital, de réanimation) et sa morbidité (diagnostics d’admission, symptdmes,

service d'origine, maladies chroniques...). Ces variables sont présentées en Annexe 1.

EVOGLOB reprend plus en détails le séjour des patients en réanimation. En effet, dans cette
table, chaque ligne représente une journée pour un patient donné. La clef d'identification
d’une ligne est la combinaison : numéro d’'observation et journée bilan. La table contient un
grand nombre de variables dont la mesure est journaliére : Composants relevés dans les

prises de sang, soins médicaux journaliers et traitements...
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SCORESGLOB est une table qui contient des variables de type « Scores » utilisées pour
mesurer certains phénoménes présents en réanimation (Charge en soins,
dysfonctionnement d’organes, gravité de l'état du patient, qualité de vie). Il existe pour
chaque phénoméne étudié, plusieurs scores possibles. Dans notre cas nous nous
intéresserons uniguement aux scores SOFA ( mesure des dysfonctionnements d’organes) et

du SAPSII (mesure de la gravité de I'état du patient).

Le schéma qui suit présente différents scores de réanimation (la méthode de calcul de ces

scores est disponible sur le site de www.outcomerea.org)

—IDY‘SFONCTIONNEMENT D'ORGAMES | —| GRAVITE |

SAPSIT
MPMO
{ we @

—| Scores de charge en soins |

~| Scores spécifiques
IS5
| SCORES ET ECHELLES | ‘ M Trauma
li [ || res
cliquez sur le . S — pancréaites
score pour le voir g Elsdgslbdo |
| | Glasgow
S35 trauma craniens
L sédation

THESAURUS est la table qui contient les maladies et autres problémes de santé connexes
qui ont été diagnostiqués chez le patient de réanimation. A chaque patient peut étre associé
plusieurs maladies qui sont enregistrées dans la table sous forme de codes issus de la
Classification Internationale des Maladies (CIM 10) défini par L'Organisation Mondiale de la
Santé (OMS). Chaque patient ainsi que ses maladies sont identifiés dans la table par le

numéro d’observation.



2.4. Présentation des outils statistiques

Nous cherchons a modéliser une variable binaire : Pronostic du patient (Décés/Survie) a
l'aide d’un ensemble de variables explicatives qualitatives et quantitatives. Pour se faire il
existe de nombreuses méthodes dites de « statistiques supervisées » parmi lesquelles : la
régression logistique, les arbres de décision, l'analyse discriminante, les réseaux de

neurones...
2.4.1. Choix des méthodes utilisées

Nous avons choisi de modéliser le décés par des arbres de décision car cette méthode
présente l'avantage de proposer des modeles graphiques hiérarchisés intelligibles. Ces
arbres permettent de distinguer des groupes d'individus semblables et des regles de
décisions simples. De plus, aucune hypothése préalable sur les données n’est nécessaire.

Dans un deuxieme temps, nous avons choisi la régression logistique qui est une des

méthodes phares en Epidémiologie car elle est performante et ses résultats sont explicites.

Il aura fallu mener une recherche afin de trouver un logiciel réalisant des arbres de décision.
En effet, le module de SAS : « Entreprise Miner » n'est pas disponible sur la machine que
jutilise, ainsi, mon choix s’est porté sur un package du logiciel R (RPART). D’autres logiciels
d’'arbres de décision ont été expérimentés pour compléter la recherche du meilleur arbre
(Seeb.0, TreeNet et CART32 de Salford System).

2.4.2. Introduction aux arbres de décisions

Cette méthode consiste a utiliser des variables explicatives pour subdiviser les individus en
groupes hétérogenes selon une variable cible qualitative. Les résultats se présentent sous la
forme de regles de décisions qui permettent aisément de classer les individus pour la

prédiction. La forme graphigue des résultats est un arbre hiérarchisé.

Le principe de fonctionnement est le suivant. L'arbre commence par choisir la variable qui
par ses modalités, sépare le mieux les individus de chaque classe, appelé noeud, de fagon a
avoir des sous populations contenant le plus possible d’individus d’'une seule classe (pureté
d'un nceud). On réitere cette opération sur chaque nouveau nceud jusqu'a ce que la

séparation des individus ne soit plus possible, dans le cas ou on a peu d'individus par
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classes ou bien un nombre d’individu en dessous d’un seuil fixé (Voir Annexe 2 pour plus de

détails).

Température < 37.5

ol noeo

Gorge irritée malade

malade bien portant

Reégle de décision : SI Température<37,5 ET gorge irritée ALORS malade

Les différentes méthodes d’arbre de décisions correspondent aux différents algorithmes et

critéeres de sélection de divisions :

CART : Arbre binaire qui utilise I'indice de Gini
C5.0 : Arbre qui utilise I'entropie de Shannon
Chaid (Chi-square Automatic Interaction Detector; Kass, 1980) : I'association

a la variable cible est mesurée par le Chi 2.

2.4.3. Arbres de décisions sous R : La fonction RPA RT

La librairie RPART de R permet de produire des arbres de décision de type CART. Elle se
compose de différentes fonctions telles que :

Rpart() = Ajuste un modele

Rpart.control() = Paramétres pour I'ajustement

Prune.Rpart() = Elague l'arbre

Plot.rpart() = Trace I'arbre

Predict.rpart() = Calcul des prédictions

Lillustration d’un arbre obtenu avec R se situe ci-dessous.
A chaque nceud de I'arbre il y a une régle de décision (ex : Age < 38.72)
Les individus répondant a cette regle sont dirigés dans la branche de gauche, les

autres vont dans la branche de droite.
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Pour les variables binaires, a= Nonou O etb = OQuiou 1

Pour les variables qualitatives : a = 1*® modalité, b = 2°™ modalité, etc.

Pour chaque nceud, on associe un classe d’affectation : VV =Vivant ou DC = Décédé
Les chiffres inscrits aux bouts de chaque nceud représentent les effectifs : « nombre

de vivants / nombre de décédés ».

hermadyni=h

WY W
137136 67735

sapscale= 52.5 age=|58.5

W WV
agnT 1818

foiespil=a

Y W o
3910 arr 14 T4

Les CP plots (ci-dessous) indiquent la qualité prédictive du modéle. La taille de l'arbre se

situe en abscisse tandis que l'erreur relative de la validation croisée est en ordonnée.
L’erreur relative est un taux d’erreur réalisé par notre modéle en validation croisée par
rapport a un modéle basé sur la probabilité de déces a priori. Supposons que nous ayons 36
% de décédés dans notre échantillon. Le modéle de référence revient a décider de prédire
aléatoirement comme décédé 36 % des patients. Ainsi, si notre arbre obtient une erreur
relative de 1, il est aussi performant que le modéle de référence (c'est-a-dire le hasard). Le
but est de minimiser cette erreur relative réalisée par notre arbre de décision. On peut
obtenir le nombre de mal classés en multipliant le taux de mortalité par I'erreur relative
obtenue par le modeéle. Le chiffre « Complexity Parameter » sert uniguement a paramétrer la

fonction d’élagage a posteriori.

size of tree

1 2 3 5 6 7 n 12 16 1 2 2
L L L I L !

X-val Relaive
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T T T T T
nt 0074 0034 0027 002 0016 o1 0.0085 0.0074 0.0056 00032 o
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2.4.4. La régression logistique sous SAS

Nous utilisons la régression logistique de SAS (proc logistic) avec sélection de variable pas a
pas (stepwise). Les interactions entre les variables sont aussi proposées au logiciel a
hauteur de 2 composantes par interaction. Nous demandons de considérer I'éventuelle
entrée d’une interaction que si ses composantes sont d’ors et déja intégrées au modéle. Le
seuil de signification pour l'introduction d’'une variable dans le modéle est de 0.25 et de 0.05
pour qu’elle reste. Nous modélisons la probabilité de déces a I'hopital.
Lorsque des variables quantitatives sont utilisées dans les modeéles de régression logistique,
elles doivent vérifier I'hypothese de log-linéarité. En effet, I'évolution du logit par rapport a la
variable explicative quantitative doit étre linéaire. Ces tests de log-linéarité des variables sont
disponibles en Annexe 3.
Pour juger de la bonne adéquation d'un modele de régression logistique nous considérons
les indicateurs suivants :
AIC (Akaike Iteration Criteria). Ce critere permet la comparaison de plusieurs
modeles entre eux. Il s’agit d'une vraisemblance pénalisée par le nombre de
variables comprises dans le modeéle. Le meilleur modéle minimise I'AIC.
Le test de nullité des paramétres estimés. Test I'effet global des variables du modéle
sur la variable cible. HO : « Pas d’effet des variables explicatives sur le pronostic ».
L’AUC (Area Under the Curve) comprise entre 0 et 1, nous informe sur la qualité du
modele pour prédire le phénomene étudié. Une AUC de 0,5 correspond a une
prédiction basée sur le hasard, a 'opposé, une AUC de 1 signifie que le classifieur
modélise a la perfection le phénomeéne. Ainsi, Plus 'AUC est élevé, meilleur est le
modele. On considére qu’'a partir de 0,7, I'AUC est satisfaisante.
Le Test de Hosmer Lemshow rapporte la bonne ou mauvaise calibration du modéle,
soit la capacité pour le modele a étre extrapolable a d'autres échantillons. Cela
revient a réaliser 10 groupes de tailles identiques : le premier réunissant les individus
ayant les probabilités prédites par le modéle les plus basses, et inversement pour le
dernier. On teste que les nombres de décés observés et prédits soient proches pour
les différents percentiles d’individus grace a un test du Chi 2. On souhaite que la
différence entre le nombre de décés observés et prédits soit la plus faible possible
pour observer une bonne calibration (donc une P-value supérieur au seuil de

significativité).
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2.45. Validation des modéles

Pour valider un modéle il est nécessaire de mesurer ses performances sur un échantillon
Test. Cependant, notre échantillon global est trop petit pour étre séparé en un ensemble
d’apprentissage et un ensemble Test. C’est pour cela que nous avons décidé de valider nos

modeéles soit par Validation croisée (Pour les arbres de décision) ou par BootStrap.
Validation Croisée

Cette méthode consiste a séparer I'échantillon en n blocks de méme taille (n = 10 dans notre
cas). On créé un classifieur pour n-1 blocks et on teste sur le bloc sorti. On réitére
I'expérience de sorte que chaque bloc ait servi une fois d’échantillon test. On calcul alors un

taux d’erreur global & partir des taux d’erreurs obtenus a chaque test.
Bootstrap

Il s’agit de recréer plusieurs sous échantillons de méme taille que I'échantillon d'origine.
Chaque sous-échantillon est un tirage aléatoire avec remise de I'échantillon original. On
teste le modeéle sur chaque sous-échantillon pour obtenir des taux d’erreurs. On calcule alors

I'erreur moyenne et son écart type.

3. Travaux et résultats

La premiére partie de mon travail consiste a préparer les données issues des tables décrites
précédemment pour la phase de modélisation. Des opérations sur les individus sont
nécessaires afin de ne garder que les patients de la population cible (Patients relevant de
'oncohématologie). Ensuite, il est nécessaire de mener de nombreuses opérations de
sélection, de codage, de formatage des variables initiales en amont de I'étude (code SAS

disponible en Annexe 4).

3.1. Sélection des patients d’'oncohématologie

Les critéres de sélection des POH (patients d’oncohématologie) ont été définis par le Pr.
Timsit qui, en tant que médecin, a un rble d’'expert. Les variables disponibles sur la base et

permettant d'identifier ces patients sont les suivantes :
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Variable IDEP : Cette variable identifie les origines de 'immunodépression chez le
patient (baisse des défenses immunitaires). Les traitements destinés a combattre les
cancers comme les chimiothérapies peuvent étres a l'origine d'immunodépression
chez les patients. L’aplasie qui correspond a une trés forte diminution des globules
blancs et d’autres éléments du sang est un effet secondaire de certains médicaments
de chimiothérapie. On s’intéressera donc uniquement aux patients présentant les

modalités Aplasie et/ou Chimiothérapie.

Code SAPS: Cette variable renseigne sur la présence d’hémopathie ou/et de cancer
métastasé chez le patient. Elle est naturellement primordiale pour sélectionner les
POH.

En plus de ces 2 variables, nous disposons d’une table THESAURUS présentant les
maladies diagnostiquées sur les patients et codées selon la Classification
Internationale des Maladies de 'OMS. Il s’agit alors de retrouver les intitulés des

codes correspondants aux hémopathies et aux cancers métastasés.

En résumé, pour sélectionner les patients d’'oncohématologie dans la base de données nous

choisissons les individus qui présentent les caractéristiques suivantes :

Maladies / modalité de variable Variable de sélection
Aplasie
ou Chimiothérapie IDEP
ou Aplasie + Chimiothérapie
Hémopathie
ou Cancer métastasé Code SAPS
OU | Hémopathie + Cancer métastasé
Metastases
ou Lymphome
ou Myelome
ou Le{Jcémie Thesaurus
ou Tumeur maligne
ou Greffe de maelle osseuse

Tableau 1 : critéres de sélection des POH

En utilisant ces criteres, nous identifions 904 patients relevant de 'oncohématologie sur les

4918 patients que compte la base de données.
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3.2. Statistiques descriptives des POH

Notre population cible étant sélectionnée, il convient de prendre connaissance des variables
qui les décrivent.
On choisit de procéder en fonction des types de variables a notre disposition. Nous
distinguons 3 grands ensembles :

1. Variables descriptives a I'entrée en réanimation (initiales)

2. Variables informatives sur la présence de maladies de type cancer ou hémopathies

3. Variables de type Scores
Nous décrirons ensuite la mortalité des patients d’oncohématologie pour finalement
présenter la notion de Do Not Resuscitate order et les enjeux liés a la prise en compte de

cette variable.
3.2.1. Variables initiales

Nous nous intéressons aux variables suivantes qui pourraient étres explicatives du déceés.

Variable Nb | N manquant | Moyenne | Ecart-type Qu,art|le Médiane ngryle
inférieur supérieur
Age 201 3 60,0 16,5 49 62,0 73.0
Poids 782 122 67,7 16,4 56 66,0 76,0
Taille 704 200 169,1 8,7 165 170,0 175,0
Body Mass | 203 23,6 5,4 20 228 26.4
Index
Jours avant
DNR order | 298 0 12,6 13,6 4 75 16,0
Durée de séjour | oo 7 11,6 13,0 4 7.0 13,0
en reanimation
Durée de séjour | oo 7 31.4 293 11 23.0 41,0
a I'hépital
SAPS calculé | o 1 47.9 19,4 35 46 59
sous SAS

Tableau 2 : Statistiques descriptives variables ini  tiales

Le Body Mass Index (ou Indice de Masse Corporelle) mesure la bonne portance
d'une personne avec son rapport Poids — Taille exprimé par: poids/(taille en
metres)2.

Le DNR order (Do Not Resuscitate order) est une limitation des soins apportés au
patient lorsque l'on sait que ceux ci ne modifieraient en rien lissue fatale de sa
maladie. Le but étant de ne pas agresser inutilement le malade avec des traitements

lourds et d’éviter I'acharnement thérapeutique.
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Le SAPS (New Simplified Acute Physiology Score) est un score de gravité. Plus il est
élevé, plus le patient est dans un état grave. Ce score est calculé a l'arrivée du

patient dans le service de réanimation, c’est le SAPS initial.

On observe un certain nombre de valeurs manquantes. En effet, les variables Taille et Poids
ne sont pas systématiquement renseignées par les centres. On sait aussi que les valeurs
manquantes pour les durées de séjour en réanimation et a I'hdpital correspondent a des

patients qui ne sont pas encore sortis de réanimation.

La normalité des variables quantitatives a été testée par le test de Kolmogorov-Smirnov.
Aucune n’a été reconnue comme Gaussienne au seuil de 1%. Ce résultat nous fera opter

pour un test non paramétrique de comparaison d’échantillon (Test de Kruskal-Wallis®).

Les patients admis en réanimation peuvent provenir d’autres services de I'hopital, c’est le

cas pour pres de 70% d’entre eux. Cette information est donnée par une variable de la base.
On distingue 3 origines différentes parmi les patients transféreés :

Patients de Médecine : en général dans le cas de notre population, il s'agit de
patients pour qui la maladie dégénere (ex : stade avancé d’'un cancer) et qui ont des
organes défaillants nécessitant des soins de soutiens intensifs.

Patients de chirurgie urgente : Concerne les patients les plus séverement atteints
provenant de I'accueil des urgences. Leur opération chirurgicale est planifiée depuis
moins de 24 heures.

Patients de chirurgie programmée : Ces personnes sont transférées en réanimation
suite & une opération chirurgicale planifiée depuis plus de 24 heures. Ces patients

sont moins graves que les patients de médecine ou de chirurgie urgente.

TYPE Fréquence Pourcentage
Médecine 633 70,0%
Chirurgie programmée 137 15,2%
Chirurgie 133 14,7%

Tableau 3 : Origine des patients

Les variables de diagnostics (diagnostics dentrées et de sorties) renseignent sur les

problemes de santé qui ont été trouvés au patient. Nous choisissons de nous intéresser

3 Test de comparaison des moyennes des rangs des observations entre k échantillons. Ce test est
non paramétrique, il ne fait aucune hypothése de loi. Il est nommé parfois « ANOVA univariée sur les
rangs ».
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uniguement aux 10 diagnostics les plus fréquents pour la suite de I'étude, car au dela

certains sont trop peu représentés pour avoir un quelconque intérét.

N°diag Libellé Effectif Pourcentage
102 Pneumonie 242 16%
602 Insuffisance rénale aigué 112 7%
100 Autres (appareil respiratoire) 93 6%
701 Choc infectieux septique 81 5%
400 Autres (appareil digestif) 67 4%
700 Septicémie et bactériémie 63 4%
202 Oedéeme Aigue du Poumon 54 3%
510 Surveillance postopératoire a7 3%
604 Autre métabolique 41 3%
107 Syndrome de détresse respiratoire aigué 40 3%

Tableau 4 : Diagnostics des POH

Les maladies chroniques sont des maladies de longue durée pour lesquelles la gravité
fluctue dans le temps. La plus représentée chez nos patients est 'immunodépression. En
effet, la baisse des défenses immunitaires est fréquemment constatée chez les malades

d’oncohématologie.

Maladies chroniques
Cardio 107 12%
Hépatiques 53 6%
Respiratoires 117 13%
Rénales 22 2%
Immunodépression 525 58%
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3.2.2. Cancers et Hémopathies

Nous disposons d'un certain nombre de variables nous informant des maladies de type

onco-hématologique que présentent les patients.

Maladies cancer / hémopathies | . [ n | %
Cause de l'immunodépression
Prise de corticoides 105 | 12%
Aplasie 104 | 12%
Chimiothérapie 286 | 32%
VIH 9 1%
SIDA 126 | 14%
Hémopathies
Myélome | 8 | 42 | 5%
Lymphome | 8 | 99 | 11%
Leucémie| 8 | 112 | 12%
Tumeurs malignes
Voie urinaire | 8 | 65 7%
ORL| 8 | 57 | 6%
digestifbas| 8 | 76 8%
digestif haut | 8 | 58 6%
foie / vésicule biliaire | 8 | 38 4%
Poumon| 8 | 79 9%
Gynéco| 8 | 67 | 7%
Autres | 8 | 67 7%
Code SAPS
Hémopathie 382 | 42%
Cancer métastasé 443 | 49%
Cancer non métastasé 35 4%

Tableau 5 : Répartition des maladies d'oncohématolo  gie

3.2.3. Variables de type « Scores »

Nous nous intéressons aux variables de type « scores » qui permettent de mesurer I'état de
santé d’'un patient. Nous en retenons deux : un score pour exprimer la gravité (SAPS) et un
pour témoigner des dysfonctions d’organes (SOFA). Ces scores sont mesurés chaque jours
gue le patient passe en réanimation.
Le SOFA : Score (variable discrete) compris entre 0 et 20 qui mesure les défaillances
d'organes du patient. Plus il est élevé, plus le patient présente des organes
défaillants. Il est la somme de sous scores calculés pour chaque organe (rein, foie,
poumon...)

Le SAPS journalier : Score de gravité de I'état du patient calculé a chaque jour.
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Nous choisissons de regarder ces variables au jour 1, car tous les patients sont restés au
moins le premier jour de leur passage en réanimation. Le test de Kolmogorov-Smirnov n'a

révélé aucune normalité pour ces variables.

Variable Effectif Valeurs Moyenne Ecart Mode | Q1 | Médiane Q3
manguantes type
SAPS au jour 1 902 2 43,9 17,0 32 | 42 53 902
calculé sous SAS
SOFA au jour 1 904 0 5,6 3,6 3 5 8 904
calculé sous SAS

Tableau 6 : Variables de type "scores"

3.2.4. Mortalité en réanimation

Nous allons décrire la mortalité des patients d’oncohématologie au sein du service de
réanimation. La base données comporte une variable « date de décés » et deux variables
binaires : « Décés en réanimation » et « déces a I'hopital ».

Une distinction existe entre ces deux types de décés mais ils restent trés proches car les
déceés en réanimation sont inévitablement des déceés hospitaliers. Ces derniers comprennent
les patients décédés en réanimation mais aussi ceux qui sont évacués du service de
réanimation et pour qui ces soins intensifs sont futiles car amenés a décéder dans tous les

cas.

Le tableau ci-dessous présente les taux de mortalité des patients d’oncohématologie en

réanimation et a I'hopital

En réanimation | Fréquence | Pourcentage

Décédés 265 29,3%
Vivants 639 70,7%
TOTAL 904 100,0%

En Hépital

Décédés 323 35,7%
Vivants 581 64,3%
TOTAL 904 100,0%

Tableau 7 : Fréquence des décés des POH
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L’organigramme du séjour en réanimation des 904 patients d’'oncohématologie est décrit ci-

dessous.

904 patients en Réanimation

1 1
Déces en Réanimation Survie en Réanimation
265 (29,3 %) 639 (70,7 %)

1 1
Déces en Hopital Survie en Hopital
58 (9 %) 581 (91 %)

Lors de la définition du sujet du stage, nous avons introduit I'intérét de considérer le 4°™ jour
de réanimation comme la journée a laquelle on se place pour modéliser le pronostic. Ainsi, le
détail du mouvement des patients dans les 4 premiers jours de réanimation est donné par le

tableau ci-dessous.

Jour 1 Jour 2 Jour 3 Jour 4

Patients en réanimation 904 898 863 757

Décédés dans En réanimation 6 8 21 21
la journée A I'hopital 0 0 0 1
De réanimation 0 18 76 80
Sorties vivants De I'hopital 0 9 9 9
de la journee Déces hospitalier aprés 0 0 0 1

sortie de réanimation

Tableau 8 : Mouvements des POH dans les 4 premiers  jours de réanimation
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Les causes de déces des patients sont exprimées dans la base par une variable de 12

codes. Les origines du décés pour les patients d’'oncohématologie sont les suivantes :

Causes de déces Fréquence Pourcentage

Choc 85 26,5%
Syndrome de Détresse Multi Viscéral sans causes infectieuses 54 16,8%
retrouvées

Insuffisances respiratoires 44 13,7%
Arrét thérapeutique 42 13,1%
Sans objet 23 7,2%
Autres 22 6,9%
Inf nosocomial 20 6,2%
Coma 17 5,3%
Infections communautaires 10 3,1%
Insuffisances rénales 3 0,9%
Néant 1 0,3%

Tableau 9 : Causes de déces des POH
3.2.5. Le DNR Order dans les 4 premiers jours de ré animation

Nous avons vu que la notion de DNR order est une date a partir de laquelle on limite les
soins apportés au patient. La présence de DNR order dans les 4 premiers jours de

réanimation est décrite dans le tableau suivant.

Jour du DNR order Jour 1 Jour 2 Jour 3 Jour 4
Effectif 12 113% | 27 |3,0% | 12 |1,4% | 17 |2,2%
Effectif cumulé 12 39 51 68
Patients en réanimation 904 898 863 757
Tableau 10 : DNR order dans les 4 premiers jours de  réanimation

Cette variable est trés prédictive du déces mais pose certains problemes quant & son
utilisation dans un modele pronostic. En effet, cette action peut a la fois étre une cause du
décés du patient comme elle peut étre la conséquence d'une certitude sur la mort a court

terme du patient.
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En résumé :

DNR order Limitation de soins  déces du patient

Patient condamné  futilité des soins DNR order

Pour contourner le probleme lié a cette variable sur la modélisation du pronostic des POH en
réanimation, il est envisageable de ne pas en tenir compte dans notre étude. On choisit de
se séparer des patients qui recoivent un DNR order dans les 4 premiers jours. Ces patients
sont critiques et on presque sdr qu'ils vont décéder, la prédiction de leur pronostic ne nous

intéresse pas et risquerait de géner celle des autres malades.

3.3. Echantillon de modélisation final

Cette analyse descriptive nous a permit de mieux connaitre les particularités des POH et de
comprendre les mouvements des patients autour du service de réanimation. De plus, les
problemes liés au DNR order nous aménent a rétrécir notre échantillon de modélisation. Au

final, nous disposons de 705 patients provenant majoritairement du service de médecine.

904 patients d’oncohématologie en réanimation

(757 patients d’oncohématologie présents en réanimation au )
4°™ jour

705 patients sans DNR order dans les 4 premiers jours

112 patients issus de chirurgie programmée

483 patients issus de médecine

109 patients issus de chirurgie urgente

Nous pouvons des maintenant commencer a rechercher les variables explicatives du déces

des POH en réanimation.
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3.4. Facteurs de déceés des patients d’'oncohématologie en

réanimation

Nous cherchons & mettre en évidence les variables qui pourraient influencer le déces des
patients.

Pour représenter la survenue du déces chez les POH, nous avons choisi les déces a
I'hopital. Cette définition du décés présente I'avantage de comptabiliser plus d’événements
gue pour les décés en réanimation et permet ainsi d'améliorer la significativité de nos

résultats.

La dépendance entre les variables soupgconnées et le déces a hépital est mesurée par le test
exact de Fisher pour les variables qualitatives a 2 modalités et le test du Chi 2 pour les
autres variables qualitatives. L'effet des variables quantitatives est évalué par le test non

paramétrique de Kruskal-Wallis.

3.4.1. Influence des variables qualitatives initial ~ es sur le déces

Le tableau suivant met en évidence les variables qui semblent étres étroitement liées au
décés hospitalier des patients d’oncohématologie au risque de 5%. Pour référence, on

connait le taux de mortalité hospitalier des POH qui est de 35,7 %.

. Décédés Vivants
Variable N Effectif | % Effectif p | vale
Type de patient
Médecine | 903 | 1 245 38,7% 388 61,3% | 0,0050
Chirurgie programmée | 903 | 1 29 21,2% 108 78,8% | 0,0001
Score de Mac Cabe
DC non prévu dansles5ans | 898 | 6 30 17,8% 139 82,2% | 0,0000
DC non prévu dans l'année | 898 | 6 146 50,0% 146 50,0% | 0,0000
Code SAPS
Cancer non métastasé 904 | O 7 20,0% 28 80,0% | 0,0491
Code IDEP
Corticoides | 904 | O 53 50,5% 52 49,5% | 0,0011
Aplasie | 904 | O 55 52,9% 49 47,1% | 0,0002
Chimiothérapie | 904 | O 117 40,9% 169 59,1% | 0,0304
Transfert 904 | O 235 38,3% 378 61,7% | 0,0176
Jour de DNR order
Jourlou2| 904 | O 28 71,8% 11 28,2% | 0,0000
Jour1,20u3| 904 | O 39 76,5% 12 23,5% | 0,0000
Jour1,2,30u4| 904 | O 53 77,9% 15 22,1% | 0,0000
Maladies Chroniques
Rénale | 904 | O 3 13,6% 19 86,4% | 0,0399
Immunodépression | 904 | 0 214 40,8% 311 59,2% | 0,0002
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Symptdmes (groupés)
Défaillance multi viscérale et Chocs | 900 | 4 127 48,3% 136 51,7% | 0,0000
Surveillance Ctnue / Chir. prog | 900 | 4 26 15,4% 143 84,6% | 0,0000
Diagnostic principal
Pneumonie | 904 | O 91 42,3% 124 57,7% | 0,0226
Choc infectieux septique | 904 | 0 35 54, 7% 29 45,3% | 0,0017
Surveillance postopératoire | 904 | 0 2 5,9% 32 94,1% | 0,0001
Autre métabolique | 904 | 0 19 52,8% 17 47,2% | 0,0337
Hémopathies
Leucémie | 896 | 8 50 44,6% 62 55,4% | 0,0448
Classe d'age
<50ans| 904 | O 72 30,2% 165 69,8%
50-60 ans | 904 | O 55 30,4% 122 69,6% 0.0108
60-75ans| 904 | O 130 42,6% 174 57,4% '
>75ans| 904 | O 66 35,5% 120 64,5%
Tumeur maligne
Digestif Bas | 896 | 8 19 25,0% 57 75,0% | 0,0452

Tableau 11 : Facteurs de décés des POH (variables q uali. initiales)

Les variables incriminées ici sont pour la plupart des variables reconnues dans la littérature
comme influentes. Cependant, des maladies tels que les cancers non métastases,
leucémies et tumeurs malignes du systéme digestif bas sont plus rarement décelées comme
facteurs de risques.

Le score de Mac Cabe sort tres significativement du lot des variables explicatives, c’est une
estimation du médecin sur I'espérance du temps avant le décés et par conséquent une
évaluation extrémement subjective, bien que trés prédictive du déces. Plusieurs médecins
peuvent émettrent des avis différents sur I'espérance de vie d’'un patient. Ainsi, I'utilisation de
cette variable dans un modeéle pronostic est trés controversée car bien qu’elle soit hautement
prédictive, elle n’est pas reproductible. C’est pour ces raisons que nous déciderons de ne

pas l'utiliser pour nos modeles de prédictions de déceés.

Nous allons nous intéresser aux variables qualitatives « évolutives » dans les 4 premiers

jours de réanimation.

3.4.2. Influence des défaillances d’organes surle  déceés pour les 4

premiers jours en réanimation

Le premier jour de réanimation est particulier car dépendant de I'heure d’admission du
patient. Ces journées ont des durées différentes selon I'heure d’arrivée dans le service de
réanimation. Pour palier cette irrégularité nous décidons de rassembler les informations du
jour 1 et du jour 2 (on demande a la modalité de la variable étudiée d'étre présente au jour 1
OU au jour 2).
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Nous disposons de 3 moyens de faire figurer les défaillances d’organes chez les patients.
Ces 3 ensembles résument la méme information (variables collinéaires), de ce fait il est
important de ne jamais mélanger ces variables dans un modeéle. Nous prendrons soin de

distinguer ces 3 ensembles lors de la phase de modélisation.

Les soins de soutien d'organes

La ventilation mécanique (VM) soutient les poumons. Elle est soit invasive et alors
associée a l'intubation ou la trachéotomie, soit non invasive (par masque).
L’hémodialyse filtre le sang et joue par conséquent le réle des reins.

Les médicaments inotropes stimulent le rythme cardiaque et soutiennent le coeur.

Les scores composites du SOFA. Ces sous scores sont sommes pour obtenir le SOFA. lls

se décomposent comme suit :

COAG score la coagulation du sang

PULM mesure la dysfonction au niveau pulmonaire
FOIE indique les défaillances hépatiques

HEMODYN pour hémodynamique, la circulation du sang
NEUR évalue les dysfonctions du systeme nerveux

REIN releve de I'activité rénale

Le score du SOFA (somme des sous scores précédents)

Le tableau présentant les facteurs de décés journaliers dans les 4 premiers jours de

réanimation est présenté en Annexe 5.

Les résultats montrent que la défaillance d'organe tue. La logique selon laquelle
laugmentation du score entraine la hausse des déces observée est respectée. Seule
'hémodialyse et la trachéotomie ne sont pas associées au décés pour chacun des 4

premiers jours au risque de 5%.
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3.4.3. Influence des variables quantitatives et des  scores sur le déces

Tous les scores sont significativement associés au déces hospitalier des POH. Ces résultats

prouvent la qualité des scores de réanimation pour exprimer |'état de santé des patients.

Décédés Vivants
Variable N P value
Moyenne | Ecart type | Médiane | Moyenne | Ecart type | Médiane

Taille 704 | 200 | 168,86 8,46 170 169,16 8,87 170 0,9628

Poids 782 | 122 66,98 16,61 65,5 68,14 16,3 66 0,3526

Age 901 | 3 61,93 15,54 64,37 58,94 16,93 60 0,0204

SAPS caloule sous 1 903 | 1 | 57,61 20,91 57 42,5 16,18 41 | 0,0000

Nombre de jours avant | ,4g | 13,46 14,29 9 7,59 6,91 5 0,0161

DNR order

sapsjcalc 902 | 2 52,24 18,28 50 39,32 14,23 38 0,0000
Jour 1

SOFAcalc 904 | O 7,19 3,78 7 4,66 3,15 4 0,0000

sapsjcalc 897 | 1 51,94 18,01 50 36,95 13,79 36 0,0000
Jour 2

SOFAcalc 898 | O 7,66 4,16 7 4,45 3,29 4 0,0000

sapsjcalc 863 0 51,9 19,3 49 35,1 12,79 35 0,0000
Jour 3

SOFAcalc 863 | O 8,03 4,58 8 4,19 3,31 4 0,0000

sapsjcalc 757 | 0 52,35 20,05 49 34,43 12,92 34 0,0000
Jour 4

SOFAcalc 757 | 0 8,01 4,66 8 3,96 3,11 3 0,0000

Tableau 12 : Facteurs de décés des POH (variables q uanti. et scores)

Le SOFA est calculé chaque jour passé en réanimation. Par conséquent, il évolue au court
du temps suivant les évolutions de I'état de santé du patient. Dans cette optique, nous
observons si cette variation du SOFA dans les 4 premiers jours de réanimation influence le
décés au terme de cette période.

Le tableau suivant montre les résultats de cette analyse. Afin de pallier le probléme lié a
lirrégularité des mesures du premier jour de réanimation, nous observons la variation entre

les jours 2 et 4.
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3.4.4. Influence de la variation du SOFA sur le déc  és
Décédés Vivants
SOFA au jour 2 | Variation du SOFA entre J2 et J4 Effectif % Effectif % P value
Baisse de 2 points a stagnation 0 0,0% 11 100,0%
0,1 Stagnation a Hausse de 1 point 5 10,9% 41 89,1% | 0,0552
Hausse entre 1 et 13 points 10 25,6% 29 74,4%
Baisse entre 12 et 2 points 5 15,6% 27 84,4%
Baisse de 2 points a stagnation 19 18,6% 83 81,4%
2,3,4,5 — : 0,0034
Stagnation a Hausse de 1 point 19 25,3% 56 74,7%
Hausse entre 1 et 13 points 37 39,8% 56 60,2%
Baisse entre 12 et 2 points 17 22,4% 59 77,6%
Baisse de 2 points a stagnation 31 40,8% 45 59,2%
6.7.8,9.10 Stagnation a Hausse de 1 point 26 56,5% 20 43,5% 0.0000
Hausse entre 1 et 13 points 46 69,7% 20 30,3%
Baisse entre 12 et 2 points 14 48,3% 15 51,7%
N Baisse de 2 points & stagnation 14 60,9% 9 39,1%
11420 Stagnation a Hausse de 1 point 8 88,9% 1 11,1% 0,0003
Hausse entre 1 et 13 points 32 94,1% 2 5,9%
Tableau 13 : Variation du SOFA entre J2-J4 et effet  sur le déces

Hormis pour un SOFA au jour 2 de 0 ou 1, une évolution positive de celui-ci entraine une

hausse de la mortalité de maniére significative. Le graphique ci-dessous illustre les résultats

obtenus.

Evolution du taux de déces entre le jour 2 et 4 en
SOFA

100

fonction du score

mSOFA Q1

m SOFA 2,3,4,5

m SOFA 6,7,8,9,10

mSOFA de 11420

Taux de déces

[-12; 2[ [-2;0]

[0;1]

Variation du SOFA J2-J4
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3.4.5. Résumé des variables sélectionnées pour lam  odélisation du
pronostic des POH

Nous disposons de nombreuses variables retenues par l'analyse univariée réalisée
précédemment (p-value <0,05). Certaines de ces variables ont par la suite été dupliquées,
découpées en classes ou bien méme codées en plusieurs variables binaires. Le motif étant
de réaliser le meilleur compromis entre les performances de prédiction des modeles a venir,
et l'aisance pour interpréter ces derniers, en proposant les mémes variables mais sous des
formats différents. De plus, un arbre de décision binaire tel que CART est plus logiguement

utilisable avec des variables du méme type.

3.5. Modélisation du déces hospitalier par arbre de décision pour les

patients de médecine et de chirurgie urgente

On choisit en premier lieu de ne pas s'intéresser aux patients de chirurgie programmée qui
sont des patients trés différents de ceux de chirurgie urgente et de médecine en rapport avec
leur faible mortalité (21%). Le modéle recherché s’appliquera donc aux 2 populations qui

n'ont pas été écartées (médecine + chirurgie urgente = 592 patients).
3.5.1. Arbre de décision avec Rpart

Nous réalisons 3 arbres pour cet échantillon. Chaque arbre représente un des ensembles
de variables faisant figurer les défaillances d’organes. Les arbres sont disponibles en
Annexe 6.

Arbre contenant les sous score du SOFA

Le meilleur arbre (11 feuilles selon le CP plot) donne 184 mal classés (31 %) en validation
croisée. Bien que les résultats en termes d’erreurs soient mauvais, on distingue quelques
groupes bien discriminés aux extrémités de I'arbre (cercles en pointillés). Cependant, ces
regles de décisions correspondent a des cas extrémes et connus pour lesquels le Pr. Timsit
établirait rapidement le bon pronostic. En effet, un SAPS > 74 est rare et tres élevé donc
indiguant un décés imminent. De l'autre coté, un patient de moins de 39 ans est rare et
protégé du risque de déces par son jeune age (la moyenne d'age est proche de 60 ans).

Finalement, cet arbre n'apporte aucune information intéressante sur le pronostic des POH.
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Arbre contenant le SOFA

Pour cet arbre on observe un minimum de 165 mal classés pour 6 feuilles (27,8 % d’erreur)
en validation croisée. Le taux d’erreur est médiocre et les feuilles d’arbres obtenues sont

assez peu hétérogenes.

Arbre contenant les soins de soutien d’organes

Ce modele montre un minimum de 188 mal classés avec une profondeur de 5 feuilles ce qui
correspond a un taux d’erreur de 31,8 %. En plus de réaliser beaucoup d’erreurs, ce modéle

ne présente pas plus de feuilles intéressantes que les deux premiers arbres.

Les 3 arbres obtenus ne font pas ressortir de résultats intéressants. De plus, ils réalisent
tous des taux d'erreur élevés. Nous sommes amenés a réfléchir sur les causes de la
pauvreté de ces modeles de classification. Les hypotheses sont les suivantes :
Notre population est trop hétérogéne et il serait plus judicieux de dissocier aussi les
patients de chirurgie urgente, des patients de médecine.
Les arbres CART sont peu performants ou peu adaptés a nos données. Leur pouvoir
de discrimination est limité.
Les perspectives trouvées sont les suivantes :
1. Rechercher des arbres plus performants.
2. Introduire les probabilités de décés prédites par un modéle de régression logistique
dans un arbre de décision pour qu’il détermine les seuils.

3. Considérer séparément les populations selon le service d’origine.

3.5.2. Arbre de décision avec See5.0

Les sorties graphiques de ce logiciels ne sont pas aussi esthétiques que sur R, ainsi nous
avons choisi de commenter les résultats plutét que d’encombrer les présents rapports avec
des arbres inintelligibles.

Les résultats obtenus n’étaient pas tres différents de ceux de RPART en terme d’erreurs
(autour de 30 % d’erreur en validation croisée). Par la suite, nous avons reitéré la

modélisation en prenant en compte, cette fois, la matrice des colts de mauvais classements.
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La finalité de cette étude et le probleme d'éthique qu’il souléve nous aménent a dire que
parmi les erreurs de prédictions possibles, la plus grave est de prédire a tort qu’un patient va
décéder. Ainsi, nous allons associer un codt a ces prédictions.

Matrice de codts de classement

Observé / Prédit Vivant Décédé
Vivant 0 5
Décédé 1 0

Tableau 14 : Matrice de co(ts de mauvais classement s

Cette matrice s’interprete de la sorte : « Il est 5 fois plus grave de prédire comme décédé un
patient qui survit, que de prédire comme vivant un patient qui décede ». Elle permet de
pénaliser le modéle lorsqu'’il prédit mal les patients vivants.

Malgré cela, nous n'avons pas obtenu de meilleurs résultats. Ainsi, nous avons décidé de

poursuivre nos investigations vers un meilleur modele.

3.5.3. Arbre de décision avec CART32 et TreeNet

Dans I'espoir de trouver un modéle d’'arbre de classification, le Pr. Timsit a proposé de tester
les logiciels CART32 et Treenet de Salford System, qui se défendent comme étant les
logiciels d’arbre de décision les plus performants du marché.

Le logiciel CART32 est limplémentation originale brevetée de [I'algorithme CART.
Cependant, la modélisation sur ce logiciel n'a pas permit dobtenir des arbres plus
intéressants que ceux obtenus précédemment.

Le logiciel TreeNet, du méme éditeur, construit plusieurs petits arbres (200 arbres de 6
nceuds maximums) et les combines dans un modeéle de type linéaire en affectant un poids a
chacun d’entre eux. Le logiciel se sert de ce réseau d’arbres pour réaliser les prédictions
sans nous expliquer comment ils sont calculés. Bien que les taux d’erreurs soient faibles
pour certains modeéles, c’est un logiciel « boite noire » qui ne permet pas du tout de savoir
comment sont obtenus les résultats et quelles variables sont utilisées. Par conséquent, le

présent logiciel ne présente aucun intérét pour notre étude.
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3.6. Modeles de régression logistique et inclusion des probabilités

estimées dans un arbre de décision

La deuxiéme solution envisagée pour la modélisation consiste & modéliser les probabilités
de déces des patients par régression logistique puis a les injecter dans I'arbre de décision
pour qu'il détermine les probabilités seuils séparant au mieux les patients.

Nous décidons par la méme occasion de considérer séparément nos 3 types de patients :

Chirurgie programmée, Chirurgie urgente et Médecine.

Pour chacun de ces groupes, on créé 3 modeles correspondant aux 3 moyens de faire
figurer les défaillances d'organes. Le meilleur des 3 sera retenu pour que ses probabilités de
décés estimées soient introduites dans I'arbre de décision. L'arbre devra prédire la classe
d'appartenance des patients (déces ou vivant) avec comme seule variable explicative, les

probabilités de décés prédites par la régression logistique.

Récapitulatif du processus

i Modéle SOFA
Patrlents. de h(00)
médecine
Modele scores >
composites SOFA
Modéle Soins de
soutien d’oraanes
i Modéle SOFA
Patl.ents.de o(00)
chirurgie
programmeée Modéle scores >
composites SOFA
Modéle Soins de
soutien d’oraanes
Patients de Modéle SOFA
chirurgie P(DC)
urgente Modele scores >
composites SOFA
Modéle Soins de
soutien d’oraanes
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3.6.1. Patients de chirurgie programmée

Le détail de la modélisation est disponible en Annexe 7.

Le modele le meilleur est celui qui utilise les variables des scores composites du SOFA.
Nous utilisons ces probabilités de décés prédites pour les introduire dans un arbre de
décision.

XP_1<0.6432

VIV
84/24

XP_1<[0.1577

83/13 111

XP_1>30.2823

\
62/5 21/8

\ DC
21/1 0/7

N Erreur réelle (%) Erreur Validation Croisée (%)
108 7 (6.5%) 14 (13%)
Tableau 15 : Erreur de l'arbre de chirurgie program  mée

Les résultats obtenus sont relativement bons pour les patients de chirurgie programmée car

nous réalisons tres peu d’erreurs.
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3.6.2. Patients de chirurgie urgente

Le détail de la modélisation est disponible en Annexe 8.

On retient le modele qui utilise le SOFA en classes imbriquées. Nous utilisons ces

probabilités de décés prédites pour les introduire dans un arbre de décision.

XP_1<0.2769

VNV
68/38

XP_1>£0.629

DC
4416 24132
\% DC
15/2 9/30
N Erreur réelle (%) Erreur Validation Croisée (%)
106 17 (16%) 19 (18%)

Tableau 16 : Erreur de l'arbre de chirurgie urgente
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3.6.3. Patients de médecine

Le détail de la modélisation est disponible en Annexe 9.

On retient le modele pronostic qui utilise les variables de sous score du SOFA.

On réalise I'arbre de décision suivant avec, en entrées, les probabilités de décés prédites par

la régression logistique.

XP_1<0.5283
VIV
301/178
XP_1<|0.1476
DC
267/81 34/97
XP_1>30.1579
A%
101/9 166/72
XP_1<[0.1967
DC
161/66 5/6
XP_1>30.2079
\ \Y
29/3 132/63
XP_1>30.4847
DC
128/57 416
XP_1<|0.2258
\
10/1 118/56
XP_1>F0.361
A%
1172 107/54
XP_1<|0.2972
\
41/15 66/39
XP_1>30.3367
'A%
47/20 19/19
VA% DC
11/8 8/11

Le sous arbre réalisant le moins d’erreur correspond aux 2 premiéres séparations.

Arbre de taille 2 :

N Erreur réelle (%) Erreur Validation Croisée (%)

479 115 (24%) 122 (25.5%)
Tableau 17 : Erreur de 'arbre de médecine
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Nous avons observé une nette amélioration de la justesse des prédictions avec cette
méthode combinant régression logistique et arbres de décision. Cependant, nous perdons la
facilité d'interprétation des arbres de décision en obtenant des regles de décisions
s’appliguant & des probabilités de déces. De plus, 'amélioration des résultats provient
essentiellement de I'utilisation des modeles logistiques. Cela nous amene a considérer que

l'utilisation de la régression logistique seule serait préférable.

A partir des 3 modéles de régression logistique qui seront retenus, nous rassemblerons les
probabilités prédites pour tous les individus quelque soit leur service d'origine. Nous
pourrons ensuite obtenir une estimation globale de L'Area Under the Curve (ROC) pour nos

POH et attester de la validité du modele combiné.

3.7. Modeles de régression logistique pour la prédiction du déceés
des POH

Les modeles de régression logistique précédents ont révélés que le groupement de variables
le plus performant pour la prédiction est celui présentant les défaillances d’organes par les
sous scores composites du SOFA. Ainsi, nous décidons de ne tenir compte que de cet
ensemble de variables pour les modélisations qui suivent.

Les 3 modeles obtenus et les mesures de la qualité des ajustements sont disponibles en

Annexe 10.
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3.7.1. Patients de chirurgie programmée

Le modele fait apparaitre 3 facteurs protecteurs du décés chez les patients de chirurgie
programmeée. Pour faciliter l'interprétation dans les cas des facteurs protecteurs, on

représente l'inverse des Odds Ratio.

. . . IC sup
Odds ratios et intervalles de confiance C inf
58.82 -=1/0R
56,00 - ----- 5556 """~~~ """ -
51,00 +——————f-----———“—"——— -
46,00
41,00
36,00 +
[hg 4 -y - - ________
% 31,00
P i
21,00 +------ I N T S
16,00 +
11,00 4 112,66
6,00 + T 6,02 5,92
1,00 1;37 1 2,72 1 1.81 |
SOFA pulm <=2 SOFA hémodynamique < SOFA rénal =0
4
3.7.2. Patients de chirurgie urgente

Le modele fait apparaitre 3 facteurs de protection contre le décés chez les patients de

chirurgie urgente.

. . . IC sup
Odds ratios et intervalles de confiance IC inf
—1/0OR
12,50
11,00 +
14 7,41
o
6,00 T~~~
4,83
3,38
T2,88
1,87 2,07
1.00 | 1,11 | 1,27 }

SOFA Coagulation = 0 SOFA Pulmonaire <2  Baisse SOFA entre J2-J4

La baisse du SOFA entre le Jour 2 et 4 est une variable quantitative. L’odds ratio obtenu
indique qu’a chaque fois que le SOFA baisse d'un point, le risque de déces est diminué de

moitié.
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3.7.3.

Patients de médecine

Le modéele fait apparaitre 11 variables dont 7 facteurs protecteurs de déceés et 4 facteurs

aggravants.
Odds ratios et intervalles de confiance (facteurs p  rotecteurs) IC sup
IC inf
-1/0R
26'00 S ——— %7L0§ ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
A 0B i
R e B
@
o
11,00 +
6,00 T I 1,45
2,82 4,24 541 4,83 3,92 3,05 124
1,76 12,15 l2,75 2.30 1,90 106
1,00 |'1,10 : 1,09 1,07 1.56 1,36 1,19 i |
Score SOFA Score SOFA  Score SOFA Foie  Score SOFA Score SOFA Age < 60 Baisse SOFA J2-
Coagulation <2  Pulmonaire < 3 <3 Hémodynamique Neuro =0 J4
<3
Odds ratios et intervalles de confiance (facteursa  ggravants)
500 - — —— - mmmmmmm e mm -
4,48 4,58
400+ ---------———~———~ |-~~~ - - -~
3,73 IC sup|
IC inf
-OR
@
530+----_----"-"-"-"-"-"-"|--"-“"-“"“"-"-"-"-"-"}--"-"-"-"""—
- 2,40
232 2,24
200+ ----d-------"---~|--"-"-"--" -~~~ -~ o~
1,44 12 1,04
' 1,02
1,00 | | 110 - |
Transfert Immunodépression  Tumeur maligne du SAPS 1,00
par prise de Poumon
corticoides

Lorsque le score SAPS augmente d'un point, le risque de déces augmente de 2 %.

Les facteurs mis en évidence par cette derniére régression logistique sont connus de la

littérature sur le pronostic des patients en réanimation. Cependant, I'immunodépression par

prise de corticoides et la tumeur maligne du poumon sont des facteurs aggravants qui

semblent étre spécifiques aux POH. Selon le Pr. Timsit, 'apparition de ces deux facteurs est

intéressante et tout a fait plausible.

En réunissant nos 3 résultats, nous disposons des probabilités de déces prédites pour

'ensemble de notre population (705 POH).
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3.7.4.

Le regroupement des probabilités obtenues par chacun des 3 modeles a permit I'élaboration
d’'une courbe ROC pour tous les patients d’oncohématologie. La courbe est obtenue grace a

une macro SAS développée par mes soins et I'aire sous la courbe a été estimée par une

macro SAS utilisant la méthode des trapézes.

L'estimation de I'AUC est de 0,807. On réalise une erreur minimum de 21,8 % pour un seuil

de probabilité de 0,58.

sensibilite

Courbe ROC et validation du modele combiné

10

0.9

o.8

0.7
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0.2

0.1

0.0

0.0 o1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Nous décidons de valider le modéle en le testant sur 50 échantillons BootStrap. On retient

un seuil de probabilité de 0,58 pour classer les individus. Le taux de biens prédits proche de

78 % nous indique que le modele est bon.

Taux de biens classés par le modéle avec comme probabilité seuil 0,58

0.7 0.8 0.9

Moyenne Ecart-type Minimum

Maximum

77,95% 1,32 75,46%

81,13%

Tableau 18 : Résultats de la validation BootStrap d

En complément, nous réalisons une étude sur les individus déviants (outliers) pour
rechercher I'existence d’individus « sensibles » qui seraient trop influents sur les paramétres

du modele. L'étude de ces individus est disponible en Annexe 11. Elle ne révéle aucun

individu problématique.
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Tout nous indique que ce modéle combiné est bon modele pronostic.

4. Conclusion et discussion

4.1. Résumeé et résultats

La téléconférence qui c’est déroulé entre le Pr. Timsit, le Dr. Azoulay et moi-méme le 24
avril, a permit de recadrer le but de I'étude et le sujet de la future publication, en fonction des
résultats obtenus. En effet, au fur et a mesure de I'avancée de I'étude, les résultats se sont
éloignés peu a peu des attentes initiales du Pr. TIMSIT. Notamment, la méthode pressentie
a l'origine pour la modélisation du pronostic des patients (Arbres de décision) s’est avérée
décevante. Ces imprévus nous ont ameneés a reconsidérer a chaque fois I'objectif a atteindre
et les moyens a mettre en ceuvre pour aboutir a des résultats exploitables. Finalement,
malgré les problemes rencontrés, les derniers résultats des régressions logistiques
correspondent aux attentes du Pr. Timsit.

Dans notre étude, les sous scores du SOFA se révélent étres les meilleurs prédicteurs de
décés parmi les différentes variables indiquant les défaillances d’organes. L’effet des
défaillances concernant le systeme cardiovasculaire et les poumons sur le déces est
commun a tous les patients d’oncohématologie. En ce qui concerne les patients de
médecine, la régression logistique a révélé en plus les prédicteurs de mortalité suivants : le
SAPS, les sous scores du SOFA a I'exception du SOFA rénal, I'age, la variation du SOFA, le
transfert de patients, I'immunodépression par prise de corticoides, la tumeur maligne du

poumon.

4.2. Avantages et limites de I'étude

Face a d'autres études similaires déja réalisées sur les patients d’'oncohématologie, celle-ci
se distingue par la précision de la sélection de la population des POH pour I'étude. De plus,
nous ne prenons pas en compte les patients recevant un DNR order dans les 4 premiers
jours pour prédire le pronostic. C'est une difficulté supplémentaire pour la modélisation du
pronostic mais cela rend le modele plus proche de la réalité. De surcroit, nous avons €liminé
tout un ensemble de variables trés prédictives mais trop dépendantes de I'avis du médecin
et donc peu reproductibles (Score de Mac Cabe, variables de type « diagnostic/symptdome

autre »).
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Un des objectifs initiaux de cette étude était d’identifier des groupes homogenes de patients
ayant un méme pronostic et d’'identifier les régles qui caractérisent ces patients. Il s’agit la
d'une des propriétés des arbres de décisions, cependant, aucun arbre que nous avons
réalisé n'a permis d’atteindre cet objectif. En ce point, notre projet n’est pas compléetement

abouti.
4.3. Perspectives

La présente étude doit faire I'objet d’une publication dans une revue scientifique. Pour qu’elle
soit acceptée, il sera probablement nécessaire de faire quelques rectifications.

D’autre part, il serait intéressant de pouvoir tester nos modeles sur un échantillon de patients
d’oncohématologie tiré d’'une autre base de données de réanimation. Cela permettrait de

valider de fagon irréfutable nos modéles.
5. Bilan du stage

Cette expérience a été trés enrichissante professionnellement et m’a conforté dans mon
désir d'appliguer mes connaissances statistiques au service de la recherche médicale. Au
cours de ce stage, j'ai pu me rendre compte que les phases préliminaires de compréhension
et de traitement des données sont cruciales pour préparer au mieux I'étape de modélisation.
Ce processus a occupé la moitié du temps dont je disposais. D'autre part, jai pu
m’apercevoir que les connaissances de Master seules n'ont pas été suffisantes pour mener
a bien ce projet, il m'a fallu énormément me documenter et discuter de méthodologie avec
les membres de mon équipe. Or, jai eu la chance de me trouver au sein d'une cellule de
recherche dans laguelle le partage de connaissances est privilégié. Finalement, je suis invité
a poursuivre cette collaboration avec le Pr. Timsit dés septembre 2006 dans un contexte

purement professionnel cette fois.
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7. Glossaire

Terme Définition
ICU Intensive Care Unit (Unité de Soins Intensifs)
LOD The Logistic Organ Dysfunction System. Score de défaillance d’organes en
Réanimation. (+élevé/+grave)
APACHE Score de gravité (+élevé/+grave)
SAPSII Score de gravité (+élevé/+grave)
SOFA Sequential Organ Failure Assessment. Score de défaillance d’organes (+élevé/+grave)
Mac Cabe Score basé sur I'avis du médecin sur I'espérance de vie d'un patient
. Croissance d'un organisme pathogéne ou d'une cellule tumorale a distance du site
Meétastases L .
initialement atteint
Lymphome DeS|gng une tumeur des tissus lymphoides, le plus souvent de ganglions
lymphatiques.
My Tumeur primitive, ordinairement maligne, de la moelle osseuse, faite d'une prolifération
yélome .
plasmocytaire. (cancer des 0s)
Cancer qui débute en développant un excés de globules blancs dans la moelle
Leucémie osseuse, puis empéche le développement normal des cellules sanguines. (cancer du

sang)

Tumeur maligne

Se dit d'une tumeur grave, touchant un organe vital ou pouvant donner lieu a des
métastases, par opposition a une tumeur bénigne.

HD /HDF

Hémodialyse / Hémodialisys filtration. L'hémodialyse est un traitement médical qui
permet d'éliminer les déchets toxiques du sang en faisant passer celui-ci par un filtre.

Trachéotomie

La trachéotomie est une ouverture faire dans la trachée, au niveau du cou

Inotropes

Les médicaments tonicardiaques ou inotropes positifs sont des produits ayant en
commun la capacité a augmenter la concentration de calcium dans la cellule
myocardique et de ce fait la force contractile du myocarde.

intubation

C'est la mise en place d'une sonde dans la trachée, permettant d'assurer la
réanimation. Elle sert principalement a assurer la ventilation artificielle.

Hémopathie

HEMOPATHIE n. f. XIXe siécle. Composé d'hémo- et de -pathie, tiré du grec pathos, «
ce qu'on éprouve x».signifie en pathologie : Maladie du sang. Les anémies, les
leucémies sont des hémopathies. On distingue d'une part les hémopathies bénignes
(par exemple par carences vitaminiques, anomalies de I'némoglobine...) et d'autre part
les hémopathies malignes (leucémies, lymphomes, syndrome myélodysplasique, et
syndrome myéloprolifératif).

Corticoides

Signifie anti-inflammatoire stéroidien dans le langage courant, par opposition aux anti-
inflammatoires non stéroidiens (AINS) comme I'aspirine ou I'ibuproféne.

Aplasie

Tres forte diminution des globules blancs, accompagnée d'une baisse des autres
éléments du sang (globules rouges et plagquettes). C'est un effet secondaire temporaire
de certains médicaments de chimiothérapie.

Hématologie

L’hématologie est la branche de la médecine qui étudie le sang et ses maladies (ou
hémopathies).

L'oncologie est la spécialité médicale d'étude, de diagnostic et de traitement des

Oncologie
cancers.
Do Not Resusitate Order. Ordre donné par le médecin qui impose de ne pas tenter de
DNR order A . S ) ~ AT )
réanimer le patient si il subi un arrét respiratoire ou cardiaque..
BMI Body Mass Index (Indice de masse corporel) poids/(taille en métres)?2
POH Patients d’'Onco Hématologie
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Annexe 1 : Masque de saisie INIGLOB et grilles dasables additionnelles

Version électronique non disponible
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Annexe 2 : Diapositives sur les arbres de décision

Voir Document PowerPoint sur les arbres de décisiong\sur.outcomerea.org
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Annexe 3 : Tests sur la log linéarité des variables
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La log linéarité des variables quantitatives est une hypothése essentielle pour la validité des
modeéles de régression logistique.

La log linéarité des variables est testée par la fonction GAM de R, qui donne la p value du
test non paramétrique du Chi 2.

HO : « L’évolution du risque de déces par rapport a la variable est log-linéaire»

Patients de chirurgie programmée

SAPScalc (p-value = 0.30)
SOFAcalc (p-value = 0.42)
Age (p-value = 0.32)
Baissesofa  (p-value = 0.88)
Haussesofa (p-value =0.82)

Toutes ces variables semblent étre log linéaire au risque de 5 %

Table de deceshop par baissesofa
baissesofa
deceshop 07112134576 Total
0 47 111, 9 |11 |5 4 /1| 88
1 13/ 5] 3|3 0/0]|0] 24
Total 60 |16 |12 14 |54 |1 112

Table de deceshop par haussesofa

deceshop haussesofa Total

0 1 2|35
0| 88
2
2

0 73| 6
1 13 | 3 24
Total 86 9 112

63
214
8|7

Il'y a peu de modalités représentées pour les variables baissesofa et haussesofa.

51



s(sapscalc)

s(age)

s(haussesofa)

0 500

-500

T
10

20

30 40 50

sapscalc

f'l’l IIIiIIIIIIlIIIII plilpurimiiigiemey 11l IIII
40 50 60 70 80 90
age
§T 1T 1 11 jl ny 1 ‘I‘
1 I I T
0 1 2 3 4
haussesofa

S(SOFAcalc)

s(baissesofa)

52

2 et05

-4 e+05

ey o oW e ow owe oW oy
1 1 1 T T I T
0 2 4 6 8 10 12
SOFAcalc
T 11 1L i mn 11 11N ']
1 T 1 I
0 1 2 3 4 5
baissesofa




Patients de chirurgie urgente

SAPScalc (p-value = 0.20)
SOFAcalc (p-value = 0.42)
Age (p-value = 0.22)
Baissesofa  (p-value = 0.82)
Haussesofa (p-value = 0.04)

Seule la variable HausseSOFA n’est pas log linéaire.

Table de deceshop par baissesofa
baissesofa
deceshop 0T 1 2 347576 Total
0 301511 /442 |3] 69
1 27 8 3/2]0]/0 /0] 40
Total 5712314 /6423 109
Table de deceshop par haussesofa
haussesofa
deceshop 07123 4568 Total
0 55/ 8 4/0 0/12/0]1] 69
1 23/ 5/0/5/5/1/1]/0] 40
Total 7813|4552 |1]1] 109
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Patients de médecine

SAPScalc (p-value = 0.06)
SOFAcalc (p-value = 0.46)
Age (p-value = 0.14)
Baissesofa  (p-value = 0.055)
Haussesofa (p-value = 0.74)

Toutes les variables sont log linéaire
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Annexe 4 : Code SAS pour la sélection des variadtiees individus
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/ /
/* Création de la BD pour les individus immunodéprimés : IDINI */
I‘ * * * * * * /

I* *
I* |. OPERATIONS SUR LES VARIABLES DE LA TABLE *
I* *

* SUPPRESSION DES VARIABLES INUTILES DEPUIS INIGLOB ;

data stage.IDini;

set stage.iniglob;

drop NOM PRENOM ENTVDOM LAVGAST REINJASC TAMPVAR SHUNT TRACORT BILNEUR DRAINLCR
PONCLAYV SEDIND

TRANSFU ACCIDTRANSTXT MATERIOV PHARMACO DESCSORT ALCOOL TABAC TOXICO OBESE SAPFCMI
SAPFCMA SAPASMI

SAPASMA SAPTMIN SAPTMAX PO2VM FIO2SAP URINSAP URESAP1 URSAP2 LEUCOSAP KSAP NASAP
HCOS3SAP BILI1ISAP BILI2SAP GLASAP DATENAI;

run;

/* CREATION DE VARIABLES UTILES */

/* Identification des cancereux et des greffés : "TYPECANCER"
/* Création de la table "typecancer" pour identifier les cancereux et les types de
cancers a partir de la table THESAURUS2 + greffes */

[*%typecancer(Stage.thesaurus2)

/* Variables : jourDNR = jours avant la limitation des soins
Date DNR jour 1 =1 si 1 jour seulement
Date DNR jour 1&2 =1 si 1 ou 2 jours
Date DNR jour 1a4 =1 si 1,2,3 ou 4 jours
*/

data stage.IDini;

set stage.idini;

if ((datdnr-datrea)+1)<0 then jourdnr=.;else jourDNR=(datdnr-datrea)+1;
if jourDNR=1 then dnrJI=1;

else dnrJI=0;

if jourDNR=1 or jourDNR=2 then dnrJll=1;

else dnrJIl=0;

if jourDNR=1 or jourDNR=2 or jourDNR=3 then dnrJllI=1;

else dnrJIl=0;

if jourDNR<=4 and jourDNR NE . and jourDNR>0) then dnrJIV=1;
else dnrJIV=0;

run;

/* On discretise I'age en fonction des Quartiles*/

data stage.idini;

set stage.idini;

if age<50 then classage=1;

if (age>=50 and age<60) then classage=2;
if (age>=60 and age<75) then classage=3;
if age>=75 then classage=4;

run;

/* On créé une variable sur I'hopital d'origine */
I* 1:StJOSEPH

: St LOUIS

: COLOMBES

- AVICENNES

: TENON

GO WN
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6 : CLAMART
7 : DOURDAN
8 : autres
*/
data stage.idini;
set stage.idini;
if numhop=1000 then centre=1;
if numhop in (1006,6000) then centre=2;
if numhop in (1002,1104,2000) then centre=3;
if numhop in (1005,5000) then centre=4;
if numhop=1020 then centre=5;
if numhop in (1003,3000) then centre=6;
if numhop=1015 then centre=7;
if numhop not in (1015,1003,3000,1020,1005,5000,1002,1104,2000,1006,6000,1000) then
centre=8;
run;

/* On insert la variable SAPSCALC de Scoresglob et on drop SAPSINI */

data stage.idini;

merge stage.idini stage.scoresglob(keep=obs sapscalc);
by obs;

if first.obs then output;

run;

data stage.idini;

set stage.idini;

if sapscalc=. then sapscalc=sapsini;

*drop sapsini;

run;

/* 3 Variables TYPE binaire */

data stage.idini;

set stage.idini;

if type=1 then typemedecine=1,;

else if type NE . then typemedecine=0;
if type=2 then typechirprog=1;

else if type NE . then typechirprog=0;
if type=3 then typechir=1;

else if type NE . then typechir=0;

/* 3 Variables MCCABE Binaires */
data stage.idini;

set stage.idini;

if mccabe=1 then mccabel=1;

else if mccabe NE . then mccabel=0;
if mccabe=2 then mccabe2=1;

else if mccabe NE . then mccabe2=0;
if mccabe=3 then mccabe3=1;

else if mccabe NE . then mccabe3=0;

run;
[* Variable : SymptGroup = Regroupe les symptomes proches
Symptomes 1a5=>1
symptomes 10 et 11 => 10
*/

data stage.ldini;

set stage.idini;

SymptGroup=sympt;

if (SymptGroup>=1 AND SymptGroup<=5) then SymptGroup=1;
if SymptGroup IN(10,11) then SymptGroup=10;

run;

[* Variable : symptXX = VAriable binaire pour chaque modalité de Symptome groupé */

data stage.idini;
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set stage.idini;

if symptgroup=1 then sympt12345=1;

else if symptgroup NE . then sympt12345=0;
if symptgroup=6 then sympt6=1;

else if symptgroup NE . then sympt6=0;

if symptgroup=7 then sympt7=1;

else if symptgroup NE . then sympt7=0;

if symptgroup=8 then sympt8=1;

else if symptgroup NE . then sympt8=0;

if symptgroup=9 then sympt9=1;

else if symptgroup NE . then sympt9=0;

if symptgroup=10 then sympt1011=1;

else if symptgroup NE . then sympt1011=0;
if symptgroup=12 then sympt12=1;

else if symptgroup NE . then sympt12=0;

run;
/* variables : Une variable par maladie chronique existante
MCHepatique = 1 si maladie chronique hépatique
MCCardio = 1 si maladie chronique cardio vasculaire
MCResp = 1 si maladie chronique respiratoire
MCRenale = 1 si maladie chronique rénale
MCimmuDep = 1 si maladie chronique immuno-
dépression
*/

data stage.ldini;

set stage.idini;

if chronadd IN (2,3,6,7,10,11,14,15,18,19,22,23,26,27,30,31) then MCCardio=1;
else if chronadd NE . then MCCardio=0;

if chronadd IN (1,3,5,7,9,11,13,15,17,19,21,23,25,27,29,31) then MCHepatique=1;
[*chiffres impairs*/

else if chronadd NE . then MCHepatique=0;

if chronadd IN (4,5,6,7,12,13,14,15,20,21,22,23,28,30,31) then MCResp=1;

else if chronadd NE . then MCResp=0;

if chronadd IN (8,9,10,11,12,13,14,15,24,25,26,27,28,29,30,31) then MCRenale=1;
else if chronadd NE . then MCRenale=0;

if chronadd >=16 then MCimmunDep=1;

else if chronadd NE . then MCimmunDep=0;

drop CHRONADD;

run;

/* Cancer non metastasés : Codsap manquant */

data stage.idini;

set stage.idini;

if codsap=. then cancernonmeta=1; else cancernonmeta=0;
run;

/* Variables diag**** : Pour les 10 diagnostics les plus fréquents */

data stage.idini;

set stage.idini;

if diag1=102 or diag2=102 or diags1=102 or diags2=102 then diag102=1;else
diag102=0;

if diag1=602 or diag2=602 or diags1=602 or diags2=602 then diag602=1;else
diag602=0;

if diag1=100 or diag2=100 or diags1=100 or diags2=100 then diag100=1;else
diag100=0;

if diag1=701 or diag2=701 or diags1=701 or diags2=701 then diag701=1;else
diag701=0;

if diag1=400 or diag2=400 or diags1=400 or diags2=400 then diag400=1;else
diag400=0;

if diag1=700 or diag2=700 or diags1=700 or diags2=700 then diag700=1;else
diag700=0;

if diag1=202 or diag2=202 or diags1=202 or diags2=202 then diag202=1;else
diag202=0;
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if diag1=510 or diag2=510 or diags1=510 or diags2=510 then diag510=1;else
diag510=0;

if diag1=107 or diag2=107 or diags1=107 or diags2=107 then diag107=1;else
diag107=0;

if diag1=604 or diag2=604 or diags1=604 or diags2=604 then diag604=1;else
diag604=0;

run;

/* Variable binaire codeSAP */

data stage.idini;

set stage.idini;

if codsap in (1,3) then codsaphemo=1;
else if codsap NE . then codsaphemo=0;
if codsap in (2,3) then codsapcancer=1;
else if codsap NE . then codsapcancer=0;
run;

/* Variable DIABBIN : Diabete 0 = NON
1=0uUl
*/

data stage.idini;

set stage.idini;

if diab=. then diab=0;

if diab>0 then diabbin=1;
else diabbin=0;

run;

/* Variable IDEP* : variable binaire pour chaque modalité IDEP 0 = NON

1=0uUl
*

data stage.idini;

set stage.idini;

if idepadd IN (2,3,6,7,10,11,14,15,18,19,22,23,26,27,30,31) then idepcorti=1;
else if idepadd NE . then idepcorti=0;

if idepadd IN (1,3,5,7,9,11,13,15,17,19,21,23,25,27,29,31) then idepaplasie=1;
[*chiffres impairs*/

else if idepadd NE . then idepaplasie=0;

if idepadd IN (4,5,6,7,12,13,14,15,20,21,22,23,28,30,31) then idepchimio=1;
else if idepadd NE . then idepchimio=0;

if idepadd IN (8,9,10,11,12,13,14,15,24,25,26,27,28,29,30,31) then idepvih=1;
else if idepadd NE . then idepvih=0;

if idepadd >=16 then idepsida=1;

else if idepadd NE . then idepsida=0;

run;

/* On complete la variable poids */

data poids;

set stage.idini;

poidsidini=1;

keep obs poids poidsidini;

run;

data poids;

merge poids stage.evoglob;

by obs;

run;

data poids;

set poids;

where jbil in (1,2) and poidsidini=1;

if jbil=1 then poidsjl=poidsj;

if jbil=2 then poidsj2=poidsj;

if poids=. then poids=max(poidsj1,poidsj2);
keep obs jbil poids poidsj poidsidini poidsj1 poidsj2;
run;
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data poids;

set poids;

by obs;

if first.obs then output;
keep obs poids;

run;

data stage.idini;

set stage.idini;

drop poids;

run;

data stage.idini;
merge stage.idini poids;
by obs;

run;

/* On compléte la variable TRANSFON */

data stage.idini;

set stage.idini;

if transfon=. and (datent-datrea)=0 then transfon=0;
else if transfon=. then transfon=1;

run;

/* Variable MAIGRE : Bmi <= 18.5 */

data stage.idini;

set stage.idini;

if bmi<=18.5 then maigre=1;else maigre=0;
run;

/* Variable DECESDEHORS : décédé en dehors de I'hopital */

data stage.idini;

set stage.idini;

if (dadec>datsor and dadec NE .) then decesdehors=1;else decesdehors=0;
run;

/* On insert les variables de la table cancercomplet */
data stage.idini;

set stage.idini;

idini=1;

run;

data stage.idini;

merge stage.idini stage.cancercomplet;
by obs;

run;

/* On joint les tables : Scoresglob et Evoglob en ne gardant que certaines
variables
On ne garde que les 4 premiers jours */

proc sort data=stage.evoglob;

by obs jbil;

run;

proc sort data=stage.scoresglob;

by obs jbil;

run;

data temp;

merge stage.evoglob stage.scoresglob;

by obs jbil;

where jbil<5;

keep OBS JBIL VM INTUBB1 INTUBB2 TRACH INOTADD HD SAPSCALC SAPSJCALC SOFACALC COAG
PULMSOF FOIESOF HEMODYN NEURSOF REINSOF APACHECALC LODCALC;
run;

/* On joint le tout a la table des immunodéprimés = IDEcomplet */
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data stage.idecomplet;
merge temp stage.ldini;
by obs;

run;

/* On créé une variable : DECES pour indiquer le jour du déceés (si il y a déces) */

data stage.idecomplet;

set stage.idecomplet;
jourdeces=(dadec-datrea)+1;
if jourdeces=jhil then deces=1;
else deces=0;

run;

/* Variable HDbin : Hémodialyse = 1 OUI
=0 NON
*/

data stage.idecomplet;

set stage.idecomplet;

if hd in ('1','2','4','5','8','A"'B','BC",'BD','C",'CE','D",'F") then hdbin=1,
else hdbin=0;

run;

/* Variable inotbin : Inotropes binaires =10uUl

*/

data stage.idecomplet;

set stage.idecomplet;

if inotadd>=4 then inotbin=1;
else inotbin=0;

run;

/* Variable intubation (a partir de INTUBB1 et INTUBB2) : =1 OUI

=0 NON
*/

data stage.idecomplet;

set stage.idecomplet;

if intubbl IN (1,2,3) or intubb2 IN (1,2) then intubation=1;else intubation=0;
run;

/* Variable VMI (Ventilation Mécanique Invasive) et VMNI (VM Non Invasive)*/

data stage.idecomplet;

set stage.idecomplet;

if (intubation=1 or trach=1) and VM=1 then VMI=1;else VMI=0;
run;

data stage.idecomplet;

set stage.idecomplet;

if VM=1 and VMI=0 then VMNI=1;else VMNI=0;

run;

/* On complete la variable SAPSjCalc avec Sapsini */

data stage.idecomplet;

set stage.idecomplet;

if sapsjcalc=. then sapsjcalc=sapsini;
run;

/* SOFAcalc en 4 classes */

data stage.idecomplet;

set stage.idecomplet;

if sofacalc in (0,1) then SOFAclass=1;

if sofacalc in (2,3,4,5) then SOFAclass=2;

if sofacalc in (6,7,8,9,10) then SOFAclass=3;
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if sofacalc>=11 then SOFAclass=4;
run;

/* Amélioration ou Déterioration VM entre j1 et j4 */

data vmj1;

set stage.idecomplet(where=(jbil=1));
vmijl=vmi;

vmnijl=vmni;

keep obs vmijl vmnij1;

run;

data vmj4;

set stage.idecomplet(where=(jbil=4));
vmij4=vmi;

vmnij4=vmni;

keep obs vmij4 vmnij4;

run;

data vm;

merge vmjl vmj4;

by obs;

run;

data vm;

setvm;

if (vmnij4=1 and vmnij1=0 and vmij1=0) or (vmij4=1 and vmnij1=1) or (vmij4=1 and
vmij1=0 and vmnij1=0) then agravm=1;
else agravm=0;

run;

data stage.idecomplet;

merge stage.idecomplet vm(keep=obs agravm);
by obs;

run;

I* *

/*11 . OPERATIONS SUR LES INDIVIDUS A SELECTIONNER : IMMUNODEPRIMES */
I* */

/* Sélection des individus pour lesquels :

/* IDEP ={1,3,4,5,6,7,9,11,12,13,14,15,17,19,20,21,22,23,25,27,28,29,30,31} =
Aplasie, chimiothérapie ou les deux ou combinés a d'autres maladies

[* ou

/* SAPS ={1,2,3} = Hémopathie, Cancer métastasé ou les deux

/* Sur la table de la base initiale */

data Stage.idini;

set stage.idini;

where idepadd IN (1,3,4,5,6,7,9,11,12,13,14,15,17,19,20,21,22,23,25,27,28,29,30,31)
OR CODSAP IN (1,2,3) OR nbcancer>0 OR greffemoelle>0;

run;

/* Sur la table de la base initiale + évolutive */

data Stage.idecomplet;

set Stage.idecomplet;

where idepadd IN (1,3,4,5,6,7,9,11,12,13,14,15,17,19,20,21,22,23,25,27,28,29,30,31)
OR CODSAP IN (1,2,3) OR nbcancer>0 OR greffemoelle>0;

run;
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Annexe 5 : Facteurs de déces des POH (Variablddajivas évolutives sur les
4 premiers jours)
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. Décédés Vivants

JOUR Variable N Effectif % Effect % P value
VM 904 0 220 47,6% 242 52,4% | 0,0000
intubation 904 0 198 48,4% 211 51,6% | 0,0000
J1 ou J2 |Tracheo 904 0 9 28,1% 23 71,9% | 0,4536
Hemodya 904 0 28 29,5% 67 70,5% | 0,2131
Inotropes 904 0 173 52,0% 160 48,0% | 0,0000
2 VM 0 209 51,2% 199 48,8% | 0,0000
intubation 0 189 51,4% 179 48,6% | 0,0000
Tracheo 0 7 24,1% 22 75,9% | 0,2392
Hemodya 0 23 31,1% 51 68,9% | 0,6978
Inotropes 0 161 50,9% 155 49,1% | 0,0000
SOFAcoag 0 0,0000

0 135 27,3% 359 72,7%

1 42 34,4% 80 65,6%

2 67 48,2% 72 51,8%

3 48 45,7% 57 54,3%

4 25 56,8% 19 43,2%
SOFApulm 0 0,0000

0 94 26,1% 266 73,9%

1 35 34,3% 67 65,7%

2 109 34,3% 209 65,7%

3 66 68,0% 31 32,0%

4 13 61,9% 8 38,1%
SOFAfoiesof 0 0,0013

0 224 32,1% 474 67,9%

1 28 40,0% 42 60,0%

2 46 46,9% 52 53,1%

3 12 57,1% 9 42,9%

4 7 63,6% 4 36,4%
SOFAhemodyn 0 0,0000

0 75 22,7% 256 77,3%

1 81 32,3% 170 67,7%

2 7 25,0% 21 75,0%

3 52 41,6% 73 58,4%

4 102 62,6% 61 37,4%
SOFAneursof 0 0,0000

0 203 29,6% 482 70,4%

1 34 41,5% 48 58,5%

2 26 49,1% 27 50,9%

3 28 65,1% 15 34,9%

4 26 74,3% 9 25,7%
SOFAreinsof 0 0,0000

0 150 29,5% 359 70,5%

1 48 36,1% 85 63,9%

2 44 44,0% 56 56,0%

3 49 55,7% 39 44,3%

4 26 38,2% 42 61,8%
SOFA 0 0,0000

0,1 17 12,3% 121 87,7%

2,3,4,5 85 23,7% 274 76,3%
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6,7,8,9,10 133 45,5% 159 54,5%

11-20 82 75,2% 27 24,8%
VM 0 206 52,7% 185 47,3% | 0,0000
intubation 0 190 52,5% 172 47,5% | 0,0000
Tracheo 0 7 28,0% 18 72,0% | 0,5276
Hemodya 0 35 46,1% 41 53,9% | 0,0448
Inotropes 0 159 56,6% 122 43,4% | 0,0000
SOFAcoag 0 0,0000

0 117 26,4% 327 73,6%

1 46 33,3% 92 66,7%

2 61 48,0% 66 52,0%

3 49 46,2% 57 53,8%

4 32 66,7% 16 33,3%
SOFApulmsof 0 0,0000

0 78 23,9% 248 76,1%

1 33 31,7% 71 68,3%

2 106 34,4% 202 65,6%

3 74 68,5% 34 31,5%

4 14 82,4% 3 17,6%
SOFAfoiesof 0 0,0000

0 212 31,2% 468 68,8%

1 27 42,2% 37 57,8%

2 41 48,8% 43 51,2%

3 15 65,2% 8 34,8%

4 10 83,3% 2 16,7%
SOFAhemodyn 0 0,0000

0 79 21,8% 284 78,2%

1 67 30,6% 152 69,4%

2 6 31,6% 13 68,4%

3 50 48,1% 54 51,9%

4 103 65,2% 55 34,8%
SOFAneursof 0 0,0000

0 193 29,0% 473 71,0%

1 34 44, 7% 42 55,3%

2 24 49,0% 25 51,0%

3 25 71,4% 10 28,6%

4 29 78,4% 8 21,6%
SOFAreinsof 0 0,0000

0 142 27,7% 371 72,3%

1 48 42,1% 66 57,9%

2 46 47,9% 50 52,1%

3 42 59,2% 29 40,8%

4 27 39,1% 42 60,9%
SOFA 0 0,0000

0,1 14 9,4% 135 90,6%

2,345 88 25,4% 259 74,6%

6,7,8,9,10 118 46,8% 134 53,2%

11-20 85 73,9% 30 26,1%
VM 0 205 54,4% 172 45,6% | 0,0000
intubation 0 190 64,4% 105 35,6% | 0,0000
Tracheo 0 6 31,6% 13 68,4% | 0,8108
Hemodya 0 33 60,0% 22 40,0% | 0,0005
Inotropes 0 145 61,4% 91 38,6% | 0,0000
SOFAcoag 0 0,0000

66




0 104 27,2% 278 72,8%
1 43 38,1% 70 61,9%
2 57 45,2% 69 54,8%
3 53 57,0% 40 43,0%
4 26 60,5% 17 39,5%
SOFApulmsof 0 0,0000
0 76 25,7% 220 74,3%
1 29 31,9% 62 68,1%
2 113 41,4% 160 58,6%
3 54 63,5% 31 36,5%
4 11 91,7% 1 8,3%
SOFAfoiesof 0 0,0000
0 193 32,7% 397 67,3%
1 28 47 5% 31 52,5%
2 39 50,6% 38 49,4%
3 13 72,2% 5 27,8%
4 10 76,9% 3 23,1%
SOFAhemodyn 0 0,0000
0 87 24,2% 272 75,8%
1 51 31,5% 111 68,5%
2 7 30,4% 16 69,6%
3 44 53,7% 38 46,3%
4 94 71,8% 37 28,2%
SOFAneursof 0 0,0000
0 164 28,7% 407 71,3%
1 36 54,5% 30 45,5%
2 30 62,5% 18 37,5%
3 18 60,0% 12 40,0%
4 35 83,3% 7 16,7%
SOFAreinsof 0 0,0000
0 134 29,6% 318 70,4%
1 44 42, 7% 59 57,3%
2 44 50,0% 44 50,0%
3 38 59,4% 26 40,6%
4 23 46,0% 27 54,0%
SOFA 0 0,0000
0,1 14 11,6% 107 88,4%
2,3,45 80 25,1% 239 74,9%
6,7,8,9,10 105 49,1% 109 50,9%
11-20 84 81,6% 19 18,4%
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Annexe 6 : Arbres de décisions pour les patientshiteirgie programmeée,
chirurgie urgente et médecine
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Utilisation des sous-scores du SOFA pour représenter les défaillances d’organes

Le code R présentant les variables soumises est le suivant :

arbrenonchirprog<-rpart(deceshop ~ sapscalc + coag0 + coagl + coag2 + coag3 +

coag4

+ pulmsof0 + pulmsofl + pulmsof2 + pulmsof3 + pulmsof4 + foiesofO + foiesofl +
foiesof2 + foiesof3 + foiesof4 + hemodyn0 + hemodynl + hemodyn2 + hemodyn3 +
hemodyn4 + neursofO + neursofl + neursof2 + neursof3 + neursof4 + reinsof0 +
reinsofl + reinsof2 + reinsof3 + reinsof4 + age + transfON + sympt12345 + sympt1011
+ MCRenale + MCimmunDep + cancernonmeta + diag102 + diabbin + idepcorti +
idepaplasie + idepchimio + leucemie + metastase + TMvoieurinaire + TMdigestifbas +
TMpoumon + baissesofa + haussesofa, data = chirprog, method='class',control=ctrl);

L’arbre complet obtenu est alors :

sapscatc< 61.5

Vv
373/219
hemodyn4=a baissepofa=h
vV DC
317/130 56/89
idepcprti=a foiespfO=b neurspof0=b sapscalc< 74.5
Vv DC Vv DC
298/103 19/27 39/33 17/56
age<[38.72 sapscalc< 28.5 neursjofO=b pulmspf3=a age>362.85 sapscak>=72.5 A
\ Vv Vv DC vV DC DC <°DC ",
263/74 35/29 17/12 2/15 28/14 11/19 15/30 ., 2126 ¢
. pulmsof2=a baissepofa=b reinspf3=a sapscajc< 68.5
R VV"‘_ 'A% 'A% DC Vv DC 'A% DC VvV DC VvV DC
".. 59/3 204/71 15/3 20/26 15/6 2/6 26/9 215 97 212 5/2 10/28
hemodyn0=b pulmspf2=a coag0=b MCimmynDep=a
\'AY Vv vV DC VV  DC DC DC
137/36 67/35 13/8 7/18 23/5 3/4 10/15] 0/13
sapscalc< 52.5 age458.5
Vv Vv VvV DC VV DC VvV  DC
48/17 19/18 9/3 4/5 5/4 214 6/4 4/11
foiespfO=a
Vv VvV DC
39/10 97 12/4 7114
baissepofa=h
vV Vv
8/0 31/10
age>F60.5
\'AY vV
16/2 15/8
VV  DC
12/3  3/5

69



Utilisation des scores composites du SOFA pour représenter les défaillances d’organes

Code R :

arbrenonchirprog<-rpart(deceshop ~ sapscalc + sofaclassl + sofaclass2 + sofaclass3

+ sofaclass4 + age + transfON + sympt12345 + sympt1011 + MCRenale + MCimmunDep
+ cancernonmeta + diag102 + diabbin + idepcorti + idepaplasie + idepchimio +

leucemie + metastase + TMvoieurinaire + TMdigestifbas + TMpoumon + baissesofa +
haussesofa,data = nonchirprog, method="class',control=ctrl);

L'arbre maximal obtenu :

sofaclass4=a

VWV
373/219
sofaclass3=a
DC
356/156 17/63
sapscalc<42.5 age<[9.27
261/75 95/81
sofaclassi=b age>357.24 sympt1p345=b
\A% Vv V DC
155/29 106/46 57/31 38/50
age<q60.5 age</52.12 sapscglc>=46 sapscalc< 64.5
\'AY Vv A% Vv \ DC
25/3 81/43 8/1 49/30 20/15 18/35
symptip345=a age>168.72 baissegofa=b transf{ON=a sapscdlc>=40
Vv \ Y DC vV  DC DC DC
32/10 49/33 40/18 9/12 19/9 1/6 16/20 2/15
sapscalc>=50.5 sapscalc< 55 age<[34.95 sapscalc< 49
\% DC ‘A% ‘A% DC DC
28/5 4/5 41/21 8/12 21/5 19/13 6/4  3/8 14/14 216
age>373.44 idepchimio=b
A% Vv VvV  DC A% Y VvV  DC
28/10 13/11 6/5 27 6/1 13/12 6/2 8/12
VvV  DC VvV  DC
10/5 3/6 9/4 4/8
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Utilisation des soins de soutien d’organes pour représenter les défaillances d’organes

Code R :

arbrenonchirprog<-rpart(deceshop ~ sapscalc + hdbin + inotbin + VMI + VMNI +
agravm + age + transfON + sympt12345 + sympt1011 + MCRenale + MCimmunDep
+ cancernonmeta + diag102 + diabbin + idepcorti + idepaplasie + idepchimio +
leucemie + metastase + TMvoieurinaire + TMdigestifbas + TMpoumon,
data = nonchirprog, method='class',control=ctrl);

Arbre maximal obtenu :

VMEFa
Vv
373/219
transfON=a sapscajc< 74.5
Vv DC
24373 130/146
sapscajc< 56.5 inotqin=a sapscalc>=85.5
A% Vv DC
106/16 137/57 119/108 11/38
VMNEEa age>F49.5 idepcjorti=a ageq35.5 age>367.22
DC DC DC DC
122/41 15/16 76/50 43/58 8/12 3/26
idepcrti=a ageq68.3 sapscglc< 60 agey=43
Vv DC Vv DC VvV DC vV  DC
118/36 4/5 13/8 2/8 67/34 9/16 6/2 37/56 6/5 2/7
age<82.5 ageg58.5 sapscalc>=65.5 TMpoumon=a
\% A% DC A% DC DC DC
101/24 17112 8/2 5/6 53/18 14/16 36/44 1/12
sapscalc>=34.5 leucemie=a
\ Vv Vv DC A% DC DC DC
97/20 4/4  14/6 36 11/8  3/8 35/38 1/6
TMpoumon=a ageg 58
A% Y V DC
63/7 34/13 32/29 3/9
sympt12345=h
VvV  DC ‘A% DC
32/8 2/5 11/5 21/24
age>F74.5
V DC
16/12 5/12
VvV  DC
7/2  9/10
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Annexe 7 : Modeles de régression logistiques ettign des probabilités
obtenues dans un arbre de classification (Patten@hirurgie Programmeée)
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Score du SOFA en classes imbriquées

Variables présentées au modéle

sapscalc sofaclass12 sofaclass123 sofaclass1234 sof

baissesofa age transfon diabbin sympt12345 sympt101

MCimmundep idepcorti idepaplasie idepchimio centre
TMdigestifbas TMpoumon cancernonmeta metastase leuc

aclassl haussesofa
1 diag102 MCrenale
TMvoieurinaire
emie

La procédure retient 2 variables :

Le SOFA compris entre 0 et 6 comme protecteur

La hausse du SOFA entre J2 et J4 comme facteur aggravant

Parameétre | DF | Estimation Erreur Khi 2 Pr>Khi2 | OR |. B(,)rlne qur_1e
std de Wald inférieur | supérieur
Intercept 1 -0,5144 0,4445 | 1,3397 0,2471
sofaclass12 | 1 -1,6724 0,5336 | 9,8228 0,0017 0,188 | 0,066 0,534
haussesofa | 1 0,5486 0,2354 5,432 0,0198 1,731 | 1,091 2,746

Les mesures de la qualité du modéle indiquent que le modéle est bien ajusté

Mesures de la qualité du modéle
AIC 99,063
Test de nullité des parametres HO : =0 P <0.0001
Test de Hosmer et Lemshow P =0.2980
Aire sous la courbe ROC 0.739
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Scores composites du SOFA

Variables présentées au modéle

sapscalc coag0 coag01 coag012 coag0123 pulmsof0 pul msof01 pulmsof012
pulmsof0123 foiesofO foiesof01 foiesof012 foiesof01 23hemodyn0 hemodyn01
hemodyn012 hemodyn0123 neursof0 neursofO1 neursof0l 2 neursof0123 reinsof0
reinsof01 reinsof012 reinsof0123 baissesofa hausses ofa age transfon diabbin
sympt12345 sympt1011 diag102 centre MCrenale MCimmu ndep idepcorti

idepaplasie idepchimio TMvoieurinaire TMdigestifbas TMpoumon cancernonmeta

metastase leucemie

La procédure retient 3 variables :
Le sous score du SOFA Pulm < 3 comme effet protecteur du décés Vs. Score >= 3
Le sous score du SOFA Hemodyn < 4 comme protecteur Vs. Score de 4

Le sous score du SOFA Rein = 0 comme protecteur Vs. Score >0

Paramétre DF | Estimation Erreur Khi 2 Pr>Khi2 | OR | . Bgr_ne qur_1e
std de Wald inférieur | supérieur
Intercept 1 3,807 1,1811 | 10,3903 0,0013
pulmsof012 1 -2,1569 0,9414 | 5,2489 0,022 0,116 | 0,018 0,732
hemodyn0123 | 1 -2,543 0,7867 | 10,4503 0,0012 0,079 | 0,017 0,367
reinsof0 1 -1,7788 0,6044 | 8,6626 0,0032 0,169 | 0,052 0,552

Les mesures de la qualité du modéle indiquent que le modéle est bien ajusté

Mesures de la qualité du modéle
AIC 85.151
Test de nullité des parametres HO : =0 P <0.0001
Test de Hosmer et Lemshow P =0.6867
Aire sous la courbe ROC 0.822
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Soins de soutiens d'organes

Variables présentées au modéle

sapscalc inothin VMI agravm hdbin intubation age tr ansfon diabbin
sympt12345 sympt1011 diag102 MCrenale MCimmundep id epcorti centre
idepaplasie idepchimio TMvoieurinaire TMdigestifbas TMpoumon cancernonmeta

metastase leucemie

La procédure retient 1 variable :

La prise d'inotropes est un facteur aggravant le risque de déces

Erreur Khi 2 . Borne Borne
std de Wald Pr>Khi2 | OR inférieur | supérieur
Intercept 1 -1,9062 0,3231 | 34,7959 <,0001

inotbin 1 2,1685 0,5304 | 16,7135 <,0001 8,745 | 3,092 24,731

Parameéetre | DF | Estimation

Les mesures de la qualité du modéle indiquent que le modéle est bien ajusté

Mesures de la qualité du modéle
AIC 100.988
Test de nullité des parameétres HGO | P < 0.0001
Test de Hosmer et Lemshow -
Aire sous la courbe ROC 0.711

Courbes ROC des 3 types de défaillances d’organes

0.0

L e e L e e o B T e B e e e e e e e LA s e e e e s S e e S S s e R
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 10

1- Specificity
Ao SFA en classes T Scores conposi tes TTTT Soins de sautiens
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Annexe 8 : Modeles de régression logistiques ettign des probabilités
obtenues dans un arbre de classification (Patten€hirurgie Urgente)
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Score du SOFA en classes imbriquées

Variables présentées au modéle

sapscalc sofaclass12 sofaclass123 sofaclass1234 sof aclassl haussesofa
baissesofa age transfon diabbin sympt12345 sympt101 1 diag102 MCrenale
MCimmundep idepcorti idepaplasie idepchimio centre TMvoieurinaire
TMdigestifbas TMpoumon cancernonmeta metastase leuc emie

La procédure retient 3 variables :
Un SOFA < 6 a un effet protecteur Vs. Un SOFA >=6
La baisse du SOFA entre J2 et J4 fait diminuer la probabilité de décés

L'immunodépression par prise de corticoides est un facteur de risque de déces

N . . Erreur Khi 2 . Borne Borne
Parameétre DF | Estimation std de Wald Pr > Khi 2 OR Inférieur | Supérieur
Intercept 1 0,5144 0,3295 | 2,4365 0,1185
sofaclass12 1 -1,9731 0,5262 | 14,0624 0,0002 0,139 0,05 0,39
baissesofa 1 -0,5848 0,2589 | 5,1035 0,0239 0,557 0,335 0,925
idepcorti 1 1,7468 0,7927 | 4,8553 0,0276 5,736 1,213 27,127

Les mesures de la qualité du modéle indiquent que le modele est bien ajusté

Mesures de la qualité du modele
AIC 116.357
Test de nullité des paramétres HO : =0 P<0.0001
Test de Hosmer et Lemshow 0.88
Aire sous la courbe ROC 0.781
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Scores composites du SOFA en classes imbriquées

Variables présentées au modéle

sapscalc coag0 coag01 coag012 coag0123 pulmsof0 pul
pulmsof0123 foiesof0 foiesof01 foiesof012 foiesof01
hemodyn012 hemodyn0123 neursof0 neursofO1 neursofOl
reinsof01 reinsof012 reinsof0123 baissesofa hausses
sympt12345 sympt1011 diag102 centre MCrenale MCimmu
idepaplasie idepchimio TMvoieurinaire TMdigestifbas
metastase leucemie

msof01 pulmsof012
23hemodyn0 hemodyn01

2 neursof0123 reinsof0

ofa age transfon diabbin
ndep idepcorti

TMpoumon cancernonmeta

La procedure retient 3 variables :

Le sous score SOFA coag = 0 a un effet protecteur Vs. Coag > 0
Le sous score SOFA Pulm < 2 a un effet protecteur Vs. Pulm >=2
La baisse du SOFA a un effet protecteur
\ L Erreur Khi 2 . Borne Borne
Parameétre | DF | Estimation std de Wald Pr > Khi 2 OR Inférieur | Supérieur
Intercept 1 1,1595 0,4218 7,556 0,006
coag0 1 -1,5762 0,4844 | 10,5903 0,0011 0,207 0,08 0,534
pulmsof01 1 -1,0546 0,4853 | 4,7216 0,0298 0,348 0,135 0,902
baissesofa | 1 -0,7268 0,2508 | 8,3963 0,0038 0,483 0,296 0,79

Les mesures de la qualité du modéle indiquent que le modele est bien ajusté

Mesures de la qualité du modele
AIC 116.439
Test de nullité des paramétres HO : =0 P<0.0001
Test de Hosmer et Lemshow 0.5006
Aire sous la courbe ROC 0.791
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Soins de soutiens d’organes

Variables présentées au modéle

sapscalc inothin VMI agravm hdbin intubation age tr

sympt12345 sympt1011 diag102 MCrenale MCimmundep id

idepaplasie idepchimio TMvoieurinaire TMdigestifbas
metastase leucemie

ansfon diabbin

epcorti centre

TMpoumon cancernonmeta

La procédure retient 2 variables :

La prise d’'Inotropes est un facteur aggravant les chances de déces

L’'immunodépression par prise de corticoides est un facteur de risque du déces

. . . Erreur Khi 2 . Borne Borne
Paramétre | DF | Estimation std de Wald Pr>Khi2 | OR Inférieur | Supérieur
Intercept 1 -1,2993 0,3257 | 15,9167 <,0001
inothin 1 1,3506 0,4568 | 8,7404 0,0031 3,86 1,577 9,449
idepcorti 1 1,4816 0,6876 | 4,6436 0,0312 4.4 1,143 16,932

Les mesures de la qualité du modéle indiquent que le modele est bien ajusté

Mesures de la qualité du modele

AIC 133.391
Test de nullité des paramétres HO : =0 0.0042
Test de Hosmer et Lemshow 1
Aire sous la courbe ROC 0.668

Courbes ROC des 3 types de défaillances d’organes
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Annexe 9 : Modeles de régression logistiques ettign des probabilités
obtenues dans un arbre de classification (PatiEnidédecine)
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Score du SOFA en classes imbriquées

Variables présentées au modéle

sapscalc sofaclass12 sofaclass123 sofaclass1234 sof
baissesofa classagel classagel2 classagel23 transfo
sympt1011 diag102 MCrenale MCimmundep idepcorti ide
TMvoieurinaire TMdigestifbas TMpoumon cancernonmeta

aclassl haussesofa

n diabbin sympt12345

paplasie idepchimio

metastase leucemie

N L Erreur Khi 2 . Borne Borne
Parameétre DF | Estimation std de Wald Pr > Khi 2 OR Inférieur | Supérieur
Intercept 1 -0,4157 0,6895 0,3634 0,5466
sapscalc 1 0,0253 0,00809 | 9,7459 0,0018 1,026 1,009 1,042
sofaclass12 1 -0,6291 0,2646 5,6523 0,0174 0,533 0,317 0,895
sofaclass123 | 1 -1,4427 0,3982 | 13,1254 0,0003 0,236 0,108 0,516
baissesofa 1 -0,2448 0,0779 9,8732 0,0017 0,783 0,672 0,912
classagel? 1 -0,5834 0,2349 6,1704 0,013 0,558 0,352 0,884
transfON 1 0,7987 0,2354 | 11,5173 0,0007 2,223 1,401 3,525
idepcorti 1 1,0017 0,3027 | 10,9494 0,0009 2,723 1,504 4,928
TMpoumon 1 0,9576 0,3442 7,7407 0,0054 2,605 1,327 5,115

Les mesures de la qualité du modéle indiquent que le modéle est bien ajusté

Mesures de la qualité du modele

AIC 520,39
Test de nullité des paramétres HO : =0 <0.0001
Test de Hosmer et Lemshow 0,1043
Aire sous la courbe ROC 0,789

81




Score du SOFA en classes imbriquées

Variables présentées au modele

sapscalc coag0 coag01 coag012 coag0123 pulmsof0 pul
pulmsof0123 foiesof0 foiesof01 foiesof012 foiesof01
hemodyn012 hemodyn0123 neursof0 neursofO1 neursofOl
reinsof01 reinsof012 reinsof0123 baissesofa hausses
sympt12345 sympt1011 diag102 centre MCrenale MCimmu
idepaplasie idepchimio TMvoieurinaire TMdigestifbas
metastase leucemie

msof01 pulmsof012

23hemodyn0 hemodyn01
2 neursof0123 reinsof0
ofa age transfon diabbin

ndep idepcorti

TMpoumon cancernonmeta

La procedure retient 11 variables:

R L Erreur Khi 2 . Borne Borne
Parameétre DF | Estimation std de Wald Pr > Khi 2 OR Inférieur | Supérieur
Intercept 1 0,9924 10 875 0,8327 0,3615
sapscalc 1 0,0187 0,00816 | 52413 0,0221 1,019 1,003 1,035
coag01 1 -0,5772 0,2418 56 968 0,0170 0,561 0,350 0,902
pulmsof012 1 -0,7464 0,3445 46 946 0,0303 0,474 0,241 0,931
foiesof012 1 -17 115 0,8191 43 658 0,0367 0,181 0,036 0,899
hemodyn012 | 1 -10 234 0,2877 | 126 581 0,0004 0,359 0,204 0,632
neursof0 1 -0,8173 0,2696 91 900 0,0024 0,442 0,260 0,749
baissesofa 1 -0,2043 0,0786 67 568 0,0093 0,815 0,699 0,951
age 1 0,0169 0,00741 | 51834 0,0228 1,017 1,002 1,032
transfON 1 0,8483 0,2432 | 121 634 0,0005 2,336 1,450 3,762
idepcorti 1 0,8364 0,3158 70 136 0,0081 2,308 1,243 4,286
TMpoumon 1 0,8096 0,3635 49 617 0,0259 2,247 1,102 4,581
Mesures de la qualité du modéle
AIC 505.79
Test de nullité des parametres HO : =0 P<0.0001
Test de Hosmer et Lemshow 0.15102
Aire sous la courbe ROC 0.805
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Soins de soutiens d'organes

Variables présentées au modéle

sapscalc inotbin VMI agravm hdbin intubation age tr

sympt12345 sympt1011 diag102 MCrenale MCimmundep id

idepaplasie idepchimio TMvoieurinaire TMdigestifbas
metastase leucemie

ansfon diabbin

epcorti centre

TMpoumon cancernonmeta

La procédure retient 6 variables

R . . Erreur Khi 2 . Borne Borne
Parametre | DF | Estimation std de Wald Pr > Khi 2 OR Inférieur | Supérieur
Intercept 1 -30,794 0,3952 607,136 <,0001
sapscalc 1 0,0258 0,00690 140,326 0,0002 1,026 | 1,012 1,040
inotbin 1 0,7789 0,2852 74,610 0,0063 2,179 | 1,246 3,811
VMI 1 0,6088 0,2586 55,407 0,0186 1,838 | 1,107 3,052
transfON 1 0,8737 0,2280 146,841 0,0001 2,396 | 1,532 3,745
idepcorti 1 0,8658 0,2876 90,638 0,0026 2,377 | 1,353 4,177
TMpoumon | 1 0,7272 0,3408 45,538 0,0328 2,069 | 1,061 4,036
Mesures de la qualité du modele
AIC 548.481
Test de nullité des paramétres HO : =0 P<0.0001
Test de Hosmer et Lemshow 0.1789
Aire sous la courbe ROC 0.758
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Annexe 10 : Modeles de régression logistique déstau modele combiné
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Patients de chirurgie programmeée

Le modele de régression logistique retenu est celui comportant les scores composites du

SOFA.

Variables présentées au modele

sapscalc coag0 coag01 coag012 coag0123 pulmsof0 pul
pulmsof0123 foiesof0 foiesof01 foiesof012 foiesof01
hemodyn012 hemodyn0123 neursof0 neursofO1 neursof01
reinsof01 reinsof012 reinsof0123 baissesofa hausses
sympt12345 sympt1011 diag102 centre MCrenale MCimmu
idepaplasie idepchimio TMvoieurinaire TMdigestifbas
metastase leucemie

msof01 pulmsof012
23hemodyn0 hemodyn01

2 neursof0123 reinsof0

ofa age transfon diabbin
ndep idepcorti

TMpoumon cancernonmeta

La procédure retient 3 variables

Paramétre DF Estimation Erreur Khi 2 Pr>Khi2 | OR . Bgr_ne qune
std de Wald inférieur | supérieur
Intercept 1 3,807 1,1811 | 10,3903 0,0013
ScorePumonaire SOFA| 1| 21569 | 09414 | 52480 = 0022 | 0116 0018 | 0732
Score Hémodynamique
SOFA = 0,12 ou 3 1 -2,543 0,7867 | 10,4503 0,0012 0,079 | 0,017 0,367
Score Rénal SOFA =0 1 -1,7788 0,6044 | 8,6626 0,0032 0,169 | 0,052 0,552

Mesures de la qualité du modéle
AIC 85.151
Test de nullité des parametres HO : =0 P <0.0001
Test de Hosmer et Lemshow P =0.6867
Aire sous la courbe ROC 0.822
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Patients de chirurgie urgente

Le modele de régression logistique retenu est celui comportant les scores composites du

SOFA.

Variables présentées au modele

sapscalc coag0 coag01 coag012 coag0123 pulmsof0 pul
pulmsof0123 foiesof0 foiesof01 foiesof012 foiesof01

hemodyn012 hemodyn0123 neursof0 neursofO1 neursofOl

reinsof01 reinsof012 reinsof0123 baissesofa hausses

sympt12345 sympt1011 diag102 centre MCrenale MCimmu

idepaplasie idepchimio TMvoieurinaire TMdigestifbas

metastase leucemie

msof01 pulmsof012
23hemodyn0 hemodyn01
2 neursof0123 reinsof0

ofa age transfon diabbin
ndep idepcorti
TMpoumon cancernonmeta

La procédure retient 3 variables

N . . Erreur Khi 2 . Borne Borne
Parameétre DF | Estimation std de Wald Pr > Khi 2 OR Inférieur | Supérieur
Intercept 1 1,1595 0,4218 7,556 0,006
Score
Coagulation 1 -1,5762 0,4844 | 10,5903 0,0011 0,207 0,08 0,534
SOFA=0
Score
PulmonaireSOFA | 1 -1,0546 0,4853 | 4,7216 0,0298 0,348 0,135 0,902
=0oul
Ba'ss(izo_'j SOFA 1 | -07268 | 02508 83963 | 00038 | 0483 0296 | 079
Mesures de la qualité du modéle
AIC 116.439
Test de nullité des parametres HO : P<0.0001
Test de Hosmer et Lemshow 0.5006
Aire sous la courbe ROC 0.791
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Patients de médecine

Le modele de régression logistique retenu est celui comportant les scores composites du

SOFA.

Variables présentées au modele

sapscalc coag0 coag01 coag012 coag0123 pulmsof0 pul
pulmsof0123 foiesof0 foiesof01 foiesof012 foiesof01
hemodyn012 hemodyn0123 neursof0 neursofO1 neursofOl
reinsof01 reinsof012 reinsof0123 classagel classage
baissesofa haussesofa transfon diabbin sympt12345 s
MCrenale MCimmundep idepcorti idepaplasie idepchimi

msof01 pulmsof012
23hemodyn0 hemodyn01
2 neursof0123 reinsof0

12 classage123

ympt1011 diag102

o TMvoieurinaire

TMdigestifbas TMpoumon cancernonmeta metastase leuc emie
La procédure retient 11 variables
N . . Erreur Khi 2 . Borne Borne
Parameétre DF | Estimation std de Wald Pr > Khi 2 OR inférieur | Supérieur
Intercept 1 2,3072 1,1564 3,9807 0,046
SAPS calculé 1 0,0183 0,00809 5,1285 0,0235 1,018 | 1,002 1,035
Score Coagulation
SOFA=0ou 1 1 -0,5661 0,2412 5,5093 0,0189 0,568 | 0,354 0,911
Score Pulmonaire
SOFA =01 ou 2 1 -0,7663 0,3456 4,9166 0,0266 0,465 | 0,236 0,915
ScoreoFf'guSZOFA ~ | 1 | -1,6899 | 0,8255 4,191 0,0406 | 0,185 | 0,037 0,931
Score
Hémodynamique = 1 -1,01 0,2879 12,3115 0,0005 0,364 0,207 0,64
0,1ou?2
ScoreNewo SOFA |1 | 0g3a7 | 02705 95238 0002 | 0434 | 0255 & 0,737
Age < 60 1 -0,643 0,2406 7,143 0,0075 0,526 | 0,328 0,842
Baisse SOFA 1 -0,2136 0,079 7,3099 0,0069 0,808 0,692 0,943
Transfert 1 0,8396 0,243 11,9332 0,0006 2,315 1,438 3,728
Immunodépression
par prise de 1 0,8764 0,3174 7,625 0,0058 2,402 1,29 4,475
corticoides
Tumeurmaligne du |4 | 4557 | 03649 4,8869 0,0271 | 2,241 | 1,096 | 4,581

poumon
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Mesures de la qualité du modele

AIC 505.528
Test de nullité des paramétres HO : =0 P<0.0001
Test de Hosmer et Lemshow 0.2092
Aire sous la courbe ROC 0.807
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Annexe 11 : Etude sur les individus déviants pour | e
modele combiné (Outliers)
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Nous nous intéressons ici aux sujets dits « sensibles », qui influencent énormément
'estimation des coefficients des modeles obtenus car trop contrastés par rapport a ceux
observés habituellement. En identifiant ces individus, on peut vérifier qu’ils ne correspondent

pas a des erreurs de saisie ou de recrutement.

Graphique de la variation de la déviance par patients

Dfference i n Devi ance
6

......

T T T
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 10

Estinated Frobability

La pseudo courbe descendante représente les patients décédés (deceshop = 1), a I'opposé
la courbe ascendante présente les patients vivants (deceshop = 0). Ces observations sont
représentées sur le graphique en fonction de la variation de déviance qu’elles induisent dans
le modele et de la probabilité de décés prédite. La variation de déviance mesure
'amélioration apportée au modele par la suppression de I'observation concernée. Ainsi, les
individus suspects sont ceux qui sont les plus en amonts des courbes. Il convient de
distinguer des groupes d’individus isolés situés aux extrémités supérieures de ces courbes.

C’est ce qui a été fait dans notre cas avec les cercles tracés sur le graphique.
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Observations déviantes

On présente les 6 observations qui par leur suppression entraineraient les plus grandes

variations de la déviance du modeéle.

observation | deceshop Deviance
2143 0 4,62
2372 0 5,01
10201095 0 4,79
observation | deceshop Deviance
100625 1 5,20
1003130 1 4,66
1006118 1 4,66

On regarde les caractéristiques de ces patients au travers des variables explicatives du

déces.
OBS saps coag pulm foie hemodyn neur
2143 79 2 2 0 4 2
2372 65 4 2 3 4 0
100625 41 1 0 0 0 0
1003130 10 0 0 2 0 0
1006118 57 0 0 0 0 0
10201095 24 0 3 0 3 1
suite
OBS age Transfert DC Corticoides l.DE.P Baisse sofa
corticoides
2143 62,8 1 0 0 0 0
2372 34,2 1 0 0 0 0
100625 44 1 1 0 0 4
1003130 39 1 1 0 0 0
1006118 43 1 1 0 0 4
10201095 73 1 0 0 1 0

Le Pr. Timsit a observé ces 6 individus et leurs caractéristiques mais n'a trouvé aucune

anomalie.

Le groupe de patients qui décede correspond a de jeunes personnes avec des organes

internes fonctionnels, ne présentant pas de problemes particuliers. Ces malades la sont trés

mal expliqués par le modele, mais correspondent a une réalité.

Le groupe de survivants présentent des organes défaillants et sont agés pour la plupart. lls

sont eux aussi déroutant pour le modéle mais ces patients résistants existent bel et bien.

Finalement, cette étude des individus déviants nous amene a ne pas modifier le modéle.
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