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Résumé/Abstract

Résumé

Dans de nombreuses études, les réhospitalisations sont utilisées comme marqueurs de l’ef-
ficacité d’un traitement, comme facteurs pronostiques de l’évolution d’une maladie ou encore
comme marqueurs de la qualité des soins. Les hospitalisations peuvent survenir plusieurs fois
pour un même patient au cours du temps et font partie de la classe des événements appelés
événements récurrents. L’étude des réhospitalisations se fait via des modèles statistiques dédiés
aux événements récurrents. Cependant, ce type d’étude soulève des problématiques statistiques
majeures telles que la prise en compte de la dépendance intra-patient, de l’hétérogénéité et des
événements terminaux stoppant de façon permanente le processus de récurrences.
Au-delà du nombre de réhospitalisations et ses facteurs associés, les raisons des réhospitalisa-
tions peuvent nous apporter des informations sur les soins prodigués aux patients et ainsi nous
permettent de construire des trajectoires de soins. Analyser ces trajectoires permet d’étudier
et de mettre en évidence les combinaisons de raisons de réhospitalisations les plus fréquentes.
Ceci pourrait aider les médecins à pratiquer une médecine personnalisée en anticipant les soins
futurs, ce qui permettrait potentiellement d’éviter des complications sévères.
Cette thèse se compose de deux parties. Nous avons dans un premier temps comparé les diffé-
rentes méthodes existantes permettant d’analyser les événements récurrents en présence d’un
événement terminal. Nous avons étudié les propriétés de chaque modèle sur des données simu-
lées afin de comprendre le comportement des modèles en fonction du nombre de sujets, de la
force de la dépendance entre les événements récurrents et la force de la dépendance entre les
événements récurrents et l’événement terminal. Cette étude de simulation nous a permis de
produire des lignes directrices afin d’aider le statisticien dans le choix de la méthode la plus
adaptée à la question posée. Nous avons ensuite développé un modèle permettant d’analyser les
événements récurrents en présence de deux événements terminaux. Ce modèle est un modèle
joint à fragilités partagées. Il est composé d’un modèle pour les événements récurrents et d’un
modèle pour chaque événement terminal. Deux termes de fragilités sont inclus dans le modèle
afin de prendre en compte la dépendance entre les événements récurrents et chaque événement
terminal. Les paramètres de régression sont estimés par la maximisation de la vraisemblance
pénalisée. Les méthodes de vérification de l’adéquation du modèle sont décrites. Les différentes
méthodes ont ainsi été appliquées à nos données sur les réhospitalisations après une greffe de
foie.
Dans une deuxième partie, nous nous sommes intéresses aux trajectoires de soins des patients.
Les trajectoires de soins ont été créées à partir des diagnostics de réhospitalisations dans l’année
suivant la chirurgie bariatrique. Les trajectoires ont ensuite été analysées par l’analyse formelle
de concept afin de mettre en évidence les combinaisons de diagnostics les plus fréquentes.

Mots clefs : événements récurrents ; événement terminal ; modèle joint ; réhospitalisation ;
analyse formelle de concept ; trajectoire de soin
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Abstract

In many studies, readmissions are used as indicator of the effectiveness of a treatment, as
prognostic factors for the evolution of a disease or as indicator of the quality of care. Read-
missions can occur several times for the same patient over time and are part of the class of
events called recurrent events. The study of readmissions is done through statistical models
dedicated to recurrent events. However, this type of study raises major statistical issues such
as the consideration of intra-patient dependence, heterogeneity in the data and terminal events
permanently stopping the recurrence process.
Beyond the number of readmissions and its associated factors, the reasons for readmissions can
provide information on the care provided to patients and thus allows us to construct trajecto-
ries of care. Analyzing these trajectories allows to highlight the most frequent combinations of
reasons for readmission. This could help physicians practicing personalized medicine by antici-
pating future care, potentially avoiding severe complications.
This thesis consists in two parts. We first compare the different existing methods for analyzing
recurrent events in the presence of a terminal event. We studied the properties of each model on
simulated data in order to understand the performance of the models according to the number
of subjects, the strength of the dependence between the recurrent events and the strength of the
dependence between the recurrent events and the terminal event. This simulation study allowed
us to produce guidelines to help the statistician in choosing the most appropriate method to
the question of interest. In a second step, we developed a model to analyze recurrent events in
the presence of two terminal events. This model is a shared frailty joint model. It combines a
model for recurrent events and a model for each terminal event. Two frailties are included in
the model in order to take into account the dependency between the recurrent events and each
terminal event. The regression parameters are estimated by maximizing the penalized likeli-
hood. Methods for checking the adequacy of the model are described. The different methods
were applied to our data on readmissions after a liver transplant.
In a second part, we became interested in patient care trajectories. The trajectories of care
were created from the diagnoses of readmissions in the year following bariatric surgery. The
trajectories were then analyzed by the formal concept analysis to highlight the most common
diagnostic combinations.

Keywords : recurrent events ; terminal event ; joint model ; readmission ; formal concept
analysis ; care trajectories
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Introduction générale : les enjeux statistiques de
l’utilisation des réhospitalisations comme critère
de jugement dans la recherche clinique ou
indicateur de résultats en santé publique

En France, le développement des outils de mesure de la qualité et de la sécurité des soins
fait partie des objectifs de la stratégie nationale de santé 2018-2022 [1]. Dans de nombreuses
études, les réhospitalisations sont utilisées comme marqueurs de l’efficacité d’un traitement,
comme facteurs pronostiques de l’évolution d’une maladie ou encore comme marqueurs de la
qualité des soins. Les hospitalisations peuvent survenir plusieurs fois pour un même patient
au cours du temps et font partie de la classe des événements appelés événements récurrents.
L’étude des réhospitalisations se fait via des modèles statistiques dédiés aux événements ré-
currents. Cependant, ce type d’étude soulève des problématiques statistiques majeures telles
que la prise en compte de la dépendance intra-patient, de l’hétérogénéité et des événements
terminaux stoppant de façon permanente le processus de récurrences.

Au-delà du nombre de réhospitalisations et ses facteurs associés, les raisons des réhospi-
talisations peuvent nous apporter des informations sur les profils des patients et ainsi nous
permettent de construire des trajectoires de soins. Analyser ces trajectoires permet d’étudier et
de mettre en évidence les combinaisons de raisons de réhospitalisations les plus fréquentes. Ceci
permet de mieux planifier l’offre de soins et peut aider les médecins à pratiquer une médecine
personnalisée en anticipant les soins futurs, et en diminuant le nombre de complications sévères.

Nous nous sommes intéressés, dans un premier temps, aux événements récurrents en présence
de plusieurs types d’événements terminaux dans le but d’identifier des facteurs pronostiques liés
aux réhospitalisations après une greffe de foie ainsi qu’au décès dû à la maladie du foie. Dans
un deuxième temps, nous nous sommes intéressés aux trajectoires de soins dans la première
année suivant une chirurgie bariatrique.
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Les réhospitalisations

Les réhospitalisations sont définies comme la réadmission d’un patient à l’hôpital après son
hospitalisation index (séjour où ont lieu les soins primaires et à partir duquel les hospitalisations
suivantes seront considérées comme étant des réhospitalisations). Les délais de survenue des ré-
hospitalisations ont permis de créer plusieurs indicateurs de vigilance et d’alerte. Le premier est
le taux de réhospitalisations dans un délai de 1 à 7 jours (RH7) [2] et concerne les établissements
de santé en médecine-chirurgie-obstétrique. Il a pour objectif de s’interroger sur les pratiques
organisationnelles et cliniques des équipes. Cet indicateur est calculé à partir du programme
de médicalisation des systèmes d’information (PMSI)(Annexe A), et est égal au "nombre de
patients réhospitalisés dans un délai de 1 à 7 jours par rapport à celui des patients ayant eu une
hospitalisation index (1er séjour de l’année) achevée au cours d’une année (hors transferts et
cas particuliers de venues itératives, etc.)" [3]. Le second est le taux de réhospitalisations dans
un délai de 1 à 30 jours (RH30) [4] et concerne, quant à lui la problématique de la coordination
ville / hôpital. Contrairement au premier indicateur qui est calculé par établissement, celui-ci
est calculé par zone géographique et est égal au "nombre de patients réhospitalisés sous 30
jours par rapport à l’ensemble des patients hospitalisés dans l’année en cours (hors transferts
et séjours itératifs)" [3]. Un point commun entre ces deux indicateurs est qu’ils ne considèrent
que les réhospitalisations non planifiées.

Les réhospitalisations non planifiées sont des réhospitalisations qui auraient pu être évi-
tées si la prise en charge avait été appropriée au moment de l’hospitalisation index. Elles sont
considérées comme des événements défavorables pour un patient car elles sont souvent dues
par exemple à des complications d’une chirurgie ou encore à des événements cardiovasculaires
causés par des traitements, mais elles sont aussi associées à des coûts financiers élevés [5]. En
2009, Les "Centers for Medicare and Medicaid Services" (CMS) ont commencé à rendre public
les taux de réhospitalisations non planifiées, qui ont été ajoutés au site Web de comparaison des
hôpitaux (https ://www.medicare.gov/hospitalcompare/search.html). Le CMS met en place le
programme de réduction des réhospitalisations qui pénalise les hôpitaux lorsque leurs patients
sont fréquemment réhospitalisés dans les 30 jours suivant leur hospitalisation index. En consé-
quence, les cliniciens, les responsables des soins de santé et les décideurs recherchent des moyens
de réduire les réhospitalisations non planifiées.

Au cours de ces 60 dernières années, les chercheurs se sont de plus en plus intéressés aux
réhospitalisations non planifiées, avec une croissance exponentielle du nombre d’articles publiés
sur ce sujet (Figure 1).

Les réhospitalisations sont utilisées comme critère d’évaluation dans de nombreuses spécia-
lités, notamment en cardiologie [6, 7], en politique de santé [8, 9] ou encore en chirurgie [10, 11]
et sont alors au coeur de certaines méthodes informatiques et statistiques [12, 13, 14, 15].
Elles permettent de répondre à différents types de questions. Certaines études l’utilisent pour
juger de l’efficacité d’un traitement [16] ou d’un dispositif médical [17]. D’autres l’utilisent pour
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Figure 1 – Nombre d’articles publiés sur les réhospitalisations au cours du temps

Les articles sélectionnés sont ceux comportant les mots "hospital readmission" dans le titre. La recherche a été
effectuée sur pubmed à la date du 04/04/2019

évaluer les coûts de prise en charge des patients [18, 19].

Un des avantages d’utiliser les réhospitalisations dans les entrepôts de données de santé et
dans les bases médico-administratives est la facilité de trouver l’information [20]. En effet, les
hôpitaux informatisent de plus en plus les dossiers de malades. En France, des programmes de
standardisation des données pour le service public hospitalier et les établissements privés de soin
sont mis en place [21], afin d’avoir des données plus fiables et plus complètes. Cependant, lorsque
les réhospitalisations sont utilisées comme critère d’évaluation, certains problèmes peuvent se
poser. En effet, il est important de pouvoir différencier les réhospitalisations planifiées des non
planifiées, pour ne pas surestimer le taux de réhospitalisations. De plus, les patients peuvent
être réhospitalisés dans d’autres hôpitaux que celui où ils sont suivis pouvant ainsi provoquer
une sous-estimation du taux de réhospitalisations. De plus, les soins donnés après la sortie du
patient peuvent influencer ses réhospitalisations [20]. Un autre problème à prendre en compte
lors de l’étude des réhospitalisations, est la survenue d’événements en compétition, comme par
exemple le décès [20]. En effet, les patients qui décèdent ne peuvent pas être réhospitalisés,
et un patient qui décède précocément aura un nombre de réhospitalisations moins important
qu’un patient qui vit plus longtemps. Si le décès n’est pas pris en compte, il est possible de
conclure à tort à l’efficacité d’un traitement sur le taux de rehospitalisations.

Outre le fait d’avoir été ou non réhospitalisé, une autre information importante sur les ré-
hospitalisations peut être analysée : les causes de réadmission. En effet, elles nous apportent des
informations sur le parcours de soins des patients puisqu’ils peuvent être hospitalisés plusieurs
fois mais pour des causes différentes (Figure 2). Ainsi identifier les différentes combinaisons,
en particulier les combinaisons les plus fréquentes, et décrire les caractéristiques des individus
les partageant, pourrait aider à améliorer leur prise en charge, anticiper les problèmes futurs,
diminuer le nombre de réadmissions et par conséquent les coûts. Cependant, cette information
est bien moins utilisée dans la littérature que le taux de réadmissions. Ceci est probablement
dû au nombre élevé de causes de réhospitalisations et donc au nombre encore plus grand des
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différentes combinaisons. En effet, ces connaissances sont noyées dans la quantité de données et
nécessitent des méthodes spécifiques, adaptées aux données de grandes dimensions ("big data")
et à la fouille de données ("data-mining").

Figure 2 – Exemple de parcours de soins

La Figure 2 représente un exemple de construction des parcours de soins des patients où :
H0 représente l’hospitalisation index, ie à partir de laquelle les hospitalisations suivantes sont considérées comme
réhospitalisations et prises en compte dans l’analyse ;
Rx sont les réhospitalisations après l’hospitalisation index ;
Cause x sont les raisons pour lesquelles le patient a été réhospitalisé.
On remarque que les patients 1 et 3 ont tous les deux été réhospitalisés pour les mêmes causes : les causes 1,2
et 3 mais aussi que les trois patients ont été réhospitalisés pour la cause 1.

Les problématiques statistiques liées à l’étude des réhos-
pitalisations dans les essais cliniques et la recherche en
santé

Les problématiques liées aux réhospitalisations ne seront pas les mêmes selon la question de
recherche posée. En effet, si on cherche à évaluer l’association entre les réhospitalisations et les
différentes covariables, des analyses statistiques particulières, prenant en compte la récurrence
des événements, la dépendance des événements d’un même patient ainsi que d’un potentiel
événement terminal (ex : le décés) dépendant des événements récurrents, vont être nécessaires.
En revanche, si l’on s’intéresse aux parcours de soins des patients, d’autres problèmes entrent
en jeu tels que l’homogénéisation des causes de réadmissions, la grande quantité d’information
et par conséquent l’extraction de l’information.
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Problèmes statistiques lors de l’évaluation de l’association entre co-
variables et réhospitalisations

Le choix du modèle

Certaines méthodes statistiques ne sont pas appropriées pour analyser ces données car elles
ne tiennent pas compte de toute l’information disponible (Figure 3). Analyser la survenue de
la première hospitalisation, qui est une façon simple et naïve d’analyser les réhospitalisations,
conduit à une perte d’information [22]. En effet, ces analyses ignorent les réhospitalisations
suivantes et ainsi toute l’information connue n’est pas utilisée. Cela peut ainsi amener à des
conclusions erronées. De plus, les facteurs associés à la première réhospitalisation peuvent être
différents de ceux associés aux réhospitalisations ultérieures [23]. En analysant le nombre total
de réhospitalisations, le délai de survenu des réhospitalisations est complétement ignoré [24].
En effet, il est raisonnable de penser que plus les hospitalisations sont rapprochées plus elles
peuvent être graves. De plus, un patient suivi plus longtemps qu’un autre peut avoir un nombre
de réhospitalisations plus élevé qu’un patient suivi moins longtemps. Il est donc aussi important
de prendre en compte le temps de suivi du patient.
Enfin, le problème des covariables dépendantes du temps se pose [22]. Par exemple, le type de
traitement peuvt évoluer au cours du temps, ce qui pourrait impacter le risque de réhospitali-
sation.

(a) Observé

(b) Analyse de la survenue de la 1ère re-
hospitalisation

(c) Analyse du nombre de réhospitalisa-
tions

Figure 3 – Analyses inappropriées des événements récurrents

(a) représente trois patients, le premier ayant eu trois réhospitalisations et a mené son suivi à son terme. Le
deuxième a une seule réhospitalisation et est perdu de vue pendant son suivi. Enfin le troisième n’a pas eu de
réhospitalisation durant son suivi. La Figure (b) montre que l’analyse s’intéresse seulement à la survenue du
premier événement et ignore tout ce qui se passe ensuite. La Figure (c) montre que tout se qui se passe durant
le suivi est ignoré et seulement le nombre de réhospitalisations est utilisé.

Hétérogénéité et dépendance

Les patients ont des caractéristiques qui leur sont propres et qui les rendent différents les uns
des autres. Par exemple, certains vont être réhospitalisés plus tôt ou plus souvent que d’autres.
C’est ce qui fait que les populations sont dites hétérogènes. Dans la recherche médicale, cette
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hétérogénéité peut être à l’origine des différences d’efficacité d’un traitement d’un patient à
l’autre. L’hétérogénéité observée peut être prise en compte dans les modèles de régression en
incluant les variables à l’origine de cette hétérogénéité. Cependant, il peut rester de la variabi-
lité. En effet, un traitement peut être efficace pour un patient et pas pour un autre alors que
ces deux sujets présentent les mêmes caractéristiques. Ces différences peuvent être alors dues à
des facteurs non-observés ou non mesurables tels que des facteurs environnementaux ou encore
génétiques. Cette hétérogénéité inter-patient est alors dite non-observée (Figure 4). Dans le
contexte des réhospitalisations ou plus généralement la survenue d’événements récurrents, cette
hétérogénéité non observée, aussi appelé « fragilité », engendre une corrélation entre les temps
de survenue des événements récurrents au sein d’un sujet donné.

La corrélation entre les temps de survenue des événements peut être aussi due à la dépen-
dance entre les événements récurrents. En effet, un patient souvent réhospitalisé aura tendance
à l’être de plus en plus. On pourrait en effet penser qu’un patient est réhospitalisé car son état
se dégrade et plus son état se dégrade plus il est réhospitalisé. En d’autres termes, la survenue
de l’événement modifie (accélère ou ralentit) le risque de survenue d’événements futurs. Ainsi
considérer les réhospitalisations comme indépendantes les unes des autres serait une erreur.
Une des conséquences de la non prise en compte de cette dépendance serait la diminution de la
largeur des intervalles de confiance des paramètres de régression (β) qui impliquerait un risque
de rejeter l’hypothèse nulle (β = 0) à tort plus élevé ie mettre en évidence des facteurs associés
aux réhospitalisations à tort.

Les événements terminaux

Les événements terminaux, comme le décès, sont des événements qui stoppent de façon dé-
finitive le processus d’événements récurrents. Inversement, les événements récurrents peuvent
aussi avoir un impact sur la survenue de l’événement terminal.
Si les événements récurrents ne modifient pas le risque de survenue de l’événement terminal, il
est quand même important de le prendre en compte dans l’analyse des événements récurrents
car il modifie la population à risque de présenter un événement récurrent. En effet, l’événe-
ment terminal peut ainsi modifier artificiellement le nombre d’événements au cours du temps.
Ainsi un patient qui décède de façon précoce aura moins d’événements qu’un patient qui dé-
cède tardivement car le nombre d’événements augmente au cours du temps. A contrario, si l’on
considère que les patients qui meurent tôt dans l’étude sont les patients les plus graves et ont
donc un plus haut risque d’être réhospitalisés alors les patients restants sont ceux qui ont moins
de risque d’être réhospitalisés. Ainsi au cours du temps, la population à risque est composée de
plus en plus de personnes à faible risque de réhospitalisation, mais le risque de réhospitalisation
augmente au cours du temps car les patients qui décèdent ne sont plus suivis et ne font plus
partie de la population à risque (Figure 5).
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Figure 4 – Les différents types d’hétérogénéité

La Figure 4 représente la survenue des réhospitalisations pour trois patients fictifs après une randomisation. Les
traits bleus foncés représentent la période de suivi du patient, et les traits bleus clairs en pointillés représentent
ce qu’il s’est passé après la fin du suivi du patient et qui n’a pas été observé.
Le patient 1 est un homme de 55 ans ayant été réhospitalisé 3 fois et a été suivi jusqu’à la fin de l’étude mais a
été rehospitalisé après. Le patient 2 est une femme de 35 ans ayant été hospitalisée 2 fois pendant son suivi. Elle
a dû stopper l’étude à cause d’un événement indésirable et n’a pas donc pu être suivie jusqu’à la fin de l’étude.
Elle a été réhospitalisée après la fin de son suivi. Le patient 3 est un homme de 75 ans qui a été réhospitalisé
une seule fois et a arrêté l’étude précocement à cause de son décès.
Les différentes caractéristiques au moment de la randomisation (sexe et âge) représentent l’hétérogénéité obser-
vée ie des informations qui ont été recueillies au moment de l’inclusion des sujets dans l’étude. Les différents
types génétiques de ces patients représentent l’hétérogénéité inter-patients. La dépendance entre les événements
ainsi que l’hétérogénéité sont non observés ie cette information existe mais n’a pas été recueillie ou non mesurable
et n’est donc pas connue (gris hachuré).

Inversement, l’événement terminal peut être associé au processus de récurrence. En effet,
la survenue des événements récurrents peut augmenter le risque de survenue de l’événement
terminal. Dans ce cas, l’événement terminal ne peut pas seulement être considéré comme ayant
un impact sur la population à risque. Cette dépendance est souvent non-observée et peut être
à l’origine d’une hétérogénéité. Il est donc primordial de prendre en compte cette dépendance
entre les récurrences et l’événement terminal dans l’analyse. En pratique, dans les essais cli-
niques, il est commun d’utiliser un critère binaire composite combinant les réhospitalisations
et les décès [25, 26, 16]. Cependant, il présente plusieurs inconvénients, puisque d’une part,
il ne permet pas de prendre en compte la répétition des réhospitalisations et d’autre part, il
considère que le décès et la réhospitalisation sont des événements de même gravité.

Enfin, plusieurs types d’événements terminaux peuvent survenir, même si un patient ne
peut avoir qu’un seul type d’événement terminal, par exemple les différentes causes de décès.
Cependant, il est fréquent de ne s’intéresser qu’à un seul type d’événement terminal. Dans ce
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Figure 5 – L’évolution du taux de réhospitalisations en fonction de l’événement terminal

La Figure 5 représente l’évolution du taux de réhospitalisations en fonction du nombre de personnes à risque.
On remarque que le taux augmente avec le temps alors que le nombre de réhospitalisations reste stable.

cas, les autres types d’événements terminaux sont appelés événements concurrents ou encore
risques compétitifs. Un risque compétitif est un événement qui empêche la survenue ou modifie
la probabilité de survenue de l’événement d’intérêt. Dans le contexte des réhospitalisations,
l’événement terminal peut être vu comme un événement concurrent des réhospitalisations.
Ainsi, ignorer les événements concurrents revient à se placer dans un monde fictif dans lequel
les individus peuvent expérimenter seulement l’événement d’intérêt et à surestimer l’incidence
de l’événement d’interêt [27].

Problèmes statistiques liés à l’identification des parcours de soins des
patients

Le parcours de soin des patients peut être défini par les causes de réhospitalisations. Le
point primordial pour cette analyse est de définir le niveau de détail des causes. En effet, si
elles sont trop détaillées, il est probable que l’on ne trouve que très peu, voire aucune com-
binaison commune à certains patients. A l’inverse si elles ne le sont pas assez, les différentes
combinaisons risquent de ne pas être informatives. La Figure 6 représente les réhospitalisations
de trois patients avec un niveau de détail élevé des causes de réhospitalisations. A partir de cet
exemple, il est impossible de mettre en évidence un parcours de soin commun à au moins deux
patients. La Figure 7 représente les mêmes patients mais avec aucun détail sur les causes de
réhospitalisation. Ainsi, on trouve que les trois patients ont été tous réhospitalisés pour hernie
et anémie. Cependant, être réhospitalisé pour une hernie d’un disque n’est pas pareil que d’être
réhospitalisé pour une hernie inguinale, il en est de même pour une anémie en vitamine B12 et
une carence en fer. Avec un codage plus approprié, il est possible d’identifier dans la Figure 8
un parcours de soin commun aux patients 2 et 3, qui ont tous les deux été réhospitalisés pour
carence en fer et pour une atteinte des disques intervertébraux.
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Une fois l’étape de codage finie, les parcours de soins peuvent être construits. Cependant, une
question se pose qui est l’identification et la sélection des parcours de soins pertinents. En effet,
certains parcours de soins peuvent être communs à un grand nombre de patients et d’autres
spécifiques à un seul patient.

Patient 1 H0 →

R1
Hernie inguinale
avec occlusion
sans gangrène →

R2
hernie d’un

disque cervical →

R3
Anémie par carence
en vitamine B12
due à une carence

en facteur intrinsèque →
R4

Boulimie

Patient 2 H0 →

R1
Dysphagie

sidéropénique →

R2
Hernie d’un
autre disque

intervertébral précisé

Patient 3 H0 →

R1
Atteintes d’un disque
lombaire et d’autres

disques intervertébraux
avec myélopathie →

R2
Autre détérioration
d’un disque cervical →

R3
Anémie par
carence en fer

Figure 6 – Codage trop détaillé
Exemple de parcours de soins de trois patients où :
H0 représente l’hospitalisation index ;
Rx les réhospitalisations après H0.

Patient 1 H0 →
R1

Hernie →
R2

Hernie →
R3

Anémie →
R4

Trouble alimentaire

Patient 2 H0 →
R1

Anémie →
R2

Hernie

Patient 3 H0 →
R1

Hernie →
R2

Hernie →
R3

Anémie
Figure 7 – Codage pas assez détaillé

Exemple de parcours de soins de trois patients où :
H0 représente l’hospitalisation index ;
Rx les réhospitalisations après H0.

Description des chapitres

Notre travail a pour but de montrer que l’information issue des réhospitalisations peut être
analysée de différentes façons. Le manuscrit se compose de deux grandes parties.
La première partie consiste en l’analyse des réhospitalisations par des modèles de régression
prenant en compte les événements récurrents en présence d’un ou plusieurs événements ter-
minaux. Elle commence par un état de l’art de la modélisation de la survenue de la première
réhospitalisation (Chapitre 1) et des méthodes d’analyses des événements récurrents (Chapitre
2). Nous avons ensuite comparé par une étude de simulations, les différents modèles de régres-
sion existants pour analyser les événements récurrents en présence d’un événement terminal
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Patient 1 H0 →
R1

Hernie inguinale →

R2
Atteintes des

disques
cervicaux →

R3
Anémie par carence
en vitamine B12 →

R4
Boulimie

Patient 2 H0 →

R1
Anémie par
carence en fer →

R2
Atteintes d’autres

disques intervertébraux

Patient 3 H0 →

R1
Atteintes d’autres

disques intervertébraux →

R2
Atteintes des

disques cervicaux →

R3
Anémie par
carence en fer

Figure 8 – Bon codage
Exemple de parcours de soins de trois patients où :
H0 représente l’hospitalisation index ;
Rx les réhospitalisations après H0.
Cet exemple est pour illustrer le niveau de granularité nécessaire (ni trop, ni pas assez), et ces données ne seront
plus utilisées dans le reste du manuscrit.

(Chapitre3). Puis nous avons développé un modèle de régression permettant d’analyser les
événements récurrents et un événement terminal en présence d’un risque compétitif sur l’événe-
ment terminal (Chapitre 4). Nous avons ainsi étudié les propriétés de ce modèle dans différents
contextes à partir d’une étude de simulations. Le développement de ce modèle a été motivé par
les données sur les réhospitalisations, survenant à n’importe quel moment, suivant une greffe
de foie. De ce fait, nous avons alors appliqué ce modèle à ces données afin d’évaluer l’effet de
l’âge et du sexe sur les réhospitalisations et aux décès liés aux maladies du foie après une greffe
de foie (chapitre 4). Dans cette première partie, nous nous sommes intéressés aux réhospitali-
sations non planifiées.

La seconde partie concerne l’identification des trajectoires de soins la première année sui-
vant une chirurgie bariatrique. Les données permettant de construire les trajectoires sont issues
des raisons des réhospitalisations. Elle commence par décrire les différentes méthodes de fouille
de données avant de décrire le principe de l’analyse formelle de concept (Chapitre 5). Nous
avons ensuite appliqué la méthode d’analyse formelle de concept aux données de réhospitalisa-
tions la première année suivant la chirurgie bariatrique (Chapitre 6). Pour la construction des
trajectoires de soins, nous avons considéré les réhospitalisations non planifiées mais aussi les
réhospitalisations planifiées.
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Première partie

Modèles de régression pour analyser
les réhospitalisations
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Chapitre 1
Analyse de la survenue de la première
réhospitalisation

De nombreuses études s’intéressent au délai de survenue d’un événement en particulier
(par exemple le décès ou la première réhospitalisation) (Figure 1.1). Pour cela, les sujets sont
suivis sur une période de temps. Cependant, pour diverses raisons, l’événement peut ne pas
être observé pour certains sujets. Par exemple, le sujet a été perdu de vue, et est donc sorti
précocement de l’étude, ou encore car le sujet n’a pas présenté l’événement avant la fin de
l’étude. C’est ce que l’on appelle des données censurées.
Une façon simple et naïve d’analyser cette information est de le faire de façon binaire « le sujet
a t’il eu l’événement entre son inclusion et la fin de l’étude ? ». Cependant, si le sujet n’a pas
poursuivi le suivi jusqu’à son terme, on ne peut pas répondre à la question et le sujet ne peut
pas être pris en compte dans l’analyse, ce qui conduit à une perte de puissance. Afin de pallier
ce problème, des méthodes ont été développées afin d’éviter l’exclusion des patients censurés
de l’analyse. Ce sont les méthodes appelées méthodes de survie.

Figure 1.1 – Analyse de la survenue du premier événement

Ce chapitre décrit les méthodes les plus utilisées pour l’analyse de survie. Dans un premier
temps, nous définirons les notions nécessaires à la compréhension des différentes méthodes.
Puis, nous décrirons les méthodes d’estimation et de comparaison des fonctions de survie et
enfin nous présenterons le modèle de Cox.
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1.1. Définitions

1.1 Définitions

1.1.1 Les différentes dates

L’analyse de survie s’intéresse à un délai jusqu’à la survenue d’un événement. Le calcul du
délai nécessite de définir une date de début et une date de fin.

— La date d’origine est la date à partir de laquelle on a débuté l’observation. Elle peut
correspondre par exemple à la date de naissance, la date de diagnostic, ou même la date
de randomisation.

— La date de dernière nouvelle est la date la plus récente où le sujet a été revu.
— La date de point est fixée à priori (dans le protocole) et correspond à la date du bilan de

l’étude, au-delà de cette date, on ne tient plus compte des informations éventuellement
recueillies.

1.1.2 Censures

Dans les analyses longitudinales, la survenue de l’événement d’intérêt peut ne pas être ob-
servée et donc la date exacte de survenue de l’événement peut ne pas être connue, c’est ce qu’on
appelle la censure. On distingue trois types de censures (Figure 1.2) :

— La censure à droite : l’événement apparaît après la fin de la période de suivi du sujet
soit après la date de point ou de dernière nouvelle.

— La censure à gauche : l’événement apparaît avant le début de la période de suivi du sujet
soit avant la date d’origine.

— La censure par intervalle : l’événement apparaît entre deux observations (visites par
exemple).

Dans les recherches biomédicales la censure la plus rencontrée est la censure à droite. Elle
peut être due à la fin de l’étude ou au fait que le sujet soit perdu de vue.
Dans la suite du manuscrit, on ne parlera que des censures à droite.

1.1.3 Durée de survie

La durée de survie désigne le temps écoulé jusqu’à la survenue d’un événement précis depuis
la date d’origine.
Soit T une variable aléatoire définit par T = C∧X (a∧b=min(a,b)) où C et X sont respective-
ment les variables aléatoires correspondant aux temps de censure et de survenue de l’événement.
La variable aléatoire T est non négative et on suppose dans ce qui suit que sa loi est continue.
Sa distribution est souvent asymétrique à droite.
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1.1. Définitions

Figure 1.2 – Censure

1.1.4 Fonction de survie S et fonction de répartition F

∀t ∈ R+, la fonction de survie est la probabilité de ne pas présenter l’événement d’intérêt
avant t et est notée S(t) :

S(t) = P(t < T ), t ≥ 0. (1.1)

La fonction de survie est monotone décroissante et continue : S(0) = 1 et lim
t→+∞

S(t) = 0

La fonction de répartition est la probabilité de survenue de l’événement d’intérêt avant
le temps t et est notée F (t) :

F (t) = P(T ≤ t) = 1− S(t). (1.2)

La densité de probabilité est la fonction positive telle que pour tout t ≥ 0 :

F (t) =
∫ t

0
f(u)du. (1.3)

Si la fonction de répartition F admet une dérivée au point t alors :

f(t) = lim
dt→0

P(t ≤ T < t+ dt)
dt

= F ′(t) = −S ′(t). (1.4)

La densité représente la probabilité instantanée de présenter l’événement d’interêt dans un
petit intervalle de temps après t.
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1.1. Définitions

1.1.5 Fonctions de risque

La fonction de risque instantané est la probabilité instantanée de présenter l’événement
d’intérêt dans un petit intervalle de temps juste après t sachant que l’on n’a pas fait l’événement
avant t. Elle est notée h(t) :

h(t) = lim
dt→0

P(t ≤ T < t+ dt|T ≥ t)
dt

. (1.5)

D’après le théorème de Bayes, elle est égale à :

h(t) = f(t)
S(t) = −S

′(t)
S(t) = − d

dt
log[S(t)]. (1.6)

Ce qui donne :

S(t) = exp
(
−
∫ t

0
h(u)du

)
. (1.7)

La fonction de risque cumulé est notée H(t) et est égale à :

H(t) =
∫ t

0
h(u)du. (1.8)

On obtient alors les relations suivantes :

S(t) = exp (−H(t)) (1.9)

f(t) = h(t)S(t) = h(t) exp (−H(t)) . (1.10)

1.1.6 La fonction de vraisemblance

Soit une censure aléatoire à droite C indépendante du temps de survenue de l’événement
d’intérêt X de densités fC et f et de survies SC et S respectivement. Soit la durée Ti où
Ti = min(Xi, Ci) et δi = 1{Xi<Ci} qui indique si le patient i a présenté l’événement. La fonction
de vraisemblance 1 complète s’écrit alors :

L(β) =
n∏
i=1

(P(Ti ∈ [ti, ti + dt[, Ti = Xi|β)δi(P(Ti ∈ [ti, ti + dt[, Ti = Ci|β)1−δi (1.11)

où ti est la valeur de la durée observée pour le patient i et β le vecteur de paramètres
de régression. La première partie de la vraisemblance P(Ti ∈ [ti, ti + dt[, Ti = Xi|β) est la

1. La vraisemblance est une expression mathématique qui décrit les probabilités conjointes d’obtenir les
données observées des sujets inclus dans l’étude, comme étant une fonction des paramètres inconnus du modèle
considéré
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1.2. Estimation et test de la fonction de survie S(t)

probabilité que le temps ti soit un événement et pas une censure ce qui revient à :

P(Ti ∈ [ti, ti + dt[, Ti = Xi|β) = P(Xi ∈ [ti, ti + dt[, δi = 1|β) (1.12)

= P(Xi ∈ [ti, ti + dt[, Ci > ti|β). (1.13)

On fait l’hypothèse de la censure indépendante i.e. Xi est indépendante de Ci conditionnelle-
ment aux covariables, ainsi que l’hypothèse de censure non informative i.e. la loi de la censure
ne dépend pas du paramètre β, on obtient alors :

P(Xi ∈ [ti, ti + dt[, Ci > ti|β) = P(Xi ∈ [ti, ti + dt[|β)P(Ci > ti) (1.14)

= f(ti|β)SC(ti). (1.15)

De la même façon on a :

P(Ti ∈ [ti, ti + dt[, Ti = Ci|β) = P(Ci ∈ [ti, ti + dt[, δi = 0|β) (1.16)

= P(Ci ∈ [ti, ti + dt[, Xi > ti|β) (1.17)

= P(Ci ∈ [ti, ti + dt[)P(Xi > ti|β) (1.18)

= fC(ti)S(ti|β). (1.19)

On a alors :

L(β) =
n∏
i=1

(f(ti|β)SC(ti))δi (fC(ti)S(ti|β))1−δi . (1.20)

D’après l’hypothèse de censure non informative et indépendante, les paramètres β n’appa-
raissent pas dans la loi de la censure, et la vraisemblance L est alors proportionnelle à :

L(β) ∝
n∏
i=1

f(ti)δiS(ti)1−δi . (1.21)

1.2 Estimation et test de la fonction de survie S(t)

Il existe plusieurs méthodes pour estimer la fonction de survie. Certaines sont paramétriques
et font donc l’hypothèse d’une distribution prédéfinie de la fonction de survie. D’autres sont
non paramétriques comme la méthode actuarielle [28] pour temps discrets ou encore la méthode
de Kaplan-Meier [29] pour les temps continus (Figure 1.3). Après avoir estimé la fonction de
survie, il est d’usage de vouloir comparer deux ou plusieurs fonctions de survie, par exemple
comparer les fonctions de survie de deux groupes de traitement. Pour cela, plusieurs méthodes
ont été développées. Une de ces méthodes consiste à comparer les médianes de chaque courbe
de survie, pour laquelle plusieurs tests ont été développés [30, 31, 32, 33]. Une autre permet de
comparer la globalité des courbes entre elles grâce au test du Logrank [34]. La suite de cette
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1.2. Estimation et test de la fonction de survie S(t)

section n’abordera que la méthode de Kaplan-Meier [29], méthode d’estimation et le test du
Logrank [34] méthode pour la comparaison des fonctions de survie les plus utilisées.

1.2.1 Méthode de Kaplan-Meier

L’estimation de Kaplan-Meier [29] est aussi appelée Produit-Limite et est un estimateur du
maximum de vraisemblance (eq 1.21). La construction de l’estimateur repose sur l’idée que ne
pas présenter l’événement après un temps t, c’est ne pas l’avoir présenté juste avant t et de ne
pas le présenter au temps t (Table 1.1). Soit deux temps de survie t1 et t2 tels que t1 < t2 alors :

P(T > t2) = P(T > t2|T > t1)P(T > t1) (1.22)

P(T > t2|T > t1) peut être estimé par nt2−mt2
nt2

où nt2 est le nombre de personnes à risque
au temps t2, mt2 est le nombre d’événements au temps t2. De façon générale, on obtient la
récurrence suivante :

Ŝ(tj) = Ŝ(tj−1)nj −mj

nj
(1.23)

où
— mj est le nombre d’événements survenus entre les temps tj−1 et tj
— S(tj−1) est le taux de survie au temps tj−1

— nj est le nombre de sujets à risque au temps tj et est égal à nj−1 − cj−1 −mj−1 où cj−1

est le nombre de censures ayant eu lieu entre tj−1 et tj−2

En pratique :

Table 1.1 – Estimation de la fonction de survie par la méthode de Kaplan-Meier

Temps d’événe-
ments ordonnés

Personnes à risque Nombre d’événe-
ments

Nombre de per-
sonnes censurées

Ŝ(t)

T0 = 0 N 0 0 1

T1 N m1 c1 1×N−m1
N = Ŝ(T1)

T2 n2 = N −m1 − c1 m2 c2 Ŝ(T1)× n2−m2
n2

...

La fonction de survie est une fonction en escalier, décroissante, constante par intervalle.
Ci-dessous une représentation graphique de la fonction de survie (Figure 1.3). Les données sont
issues du package survival du logiciel R. Elles contiennent les temps de survie (décès ou censure)
de patients atteints de leucémie myéloïde aiguë.
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Figure 1.3 – Exemple de courbe de survie

1.2.2 Test du LogRank

Le test du LogRank [34] est le test le plus utilisé pour la comparaison de deux fonctions de
survie. C’est une généralisation du test du χ2 stratifié de Mantel-Haenszel [35]. Les hypothèses
du test :

H0 : Les deux fonctions de survie sont égales
H1 : Les fonctions de survie diffèrent l’une de l’autre.

Il est basé sur des tableaux de contingence 2x2 à chaque temps d’événement. Il calcule ainsi
à chaque temps de survenue d’un événement les effectifs théoriques et observés de la même
façon que le test du χ2 [35] (Table 1.2).

Table 1.2 – Calcul de la statistique de test du Logrank au temps Tj

Nombre d’événements Nombre de sujets sans
événement

Total

Groupe 1 d1j n1j − d1j n1j

Groupe 2 d2j n2j − d2j n2j

dj nj − dj nj

La statistique du LogRank est :

χ2 =
(
k∑
j=1

d1j − E1j)2

k∑
j=1

V1j

∼ χ2
1ddl (1.24)
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Où
— k le nombre total d’événements
— E1j est le nombre d’événements attendus sous l’hypothèse d’égalité dans le groupe 1 au

temps j. E1j = n1jdj
nj

— V1j = n1jn2j(nj−dj)dj
n2
j (nj−1)

Une condition est nécéssaire pour appliquer le test du Logrank. Il faut que le risque dans un
groupe soit toujours supérieur au risque de l’autre groupe tout au long du suivi. En d’autres
termes, il ne faut pas que les courbes se croisent.
Le test du Logrank [34] peut être généralisé afin de comparer plus de deux fonctions de survie.

Le test du Logrank [34] donne le même poids à tous les événements. Cependant, d’autres
tests, reposant sur le même principe que le test du Logrank [34], ont été développés, la diffé-
rence étant les poids donnés aux événements. Le test de Wilcoxon [36, 37] (ou test de Gehan
ou de Breslow-Gehan-Wilcoxon) donne un poids plus important aux événements survenus pré-
cocément. Pour cela il pondère la statistique par le nombre d’individus encore à risque avant
l’événement. Le test de Prentice-Peto-Peto [38, 39] pondère par la survie.

1.3 Modèles de régression

La fonction de survie permet de visualiser si un ou plusieurs groupes ont des fonctions de
survie différentes. Cependant, cette méthode ne permet pas de quantifier l’effet de la covariable
sur la fonction de survie, or il est souvent intéressant de chercher à établir un lien entre les deux.
Cela permet d’autant plus d’améliorer la qualité de la modélisation en utilisant de l’information
supplémentaire, comme l’ajout de variables d’ajustement. Les modèles de régression permettent
de répondre à cette question. Plusieurs types de modèles ont été développés :

— Les modèles paramétriques qui font une hypothèse sur la distribution de la survie. Il y
a les modèles à temps accélérés [40], qui modélisent directement les temps de survenue
des événements ou encore le modèle de Weibull [41], qui modélise quant à lui la fonction
de risque instantané.

— Les modèles semi-parametriques comme le modèle de Cox [42] qui modèlisent comme le
modèle de Weibull [41] la fonction de risque instantané.

Dans la section suivante, nous nous focaliserons uniquement sur le modèle de Cox. Nous dé-
crirons plus en détail l’écriture du modèle de Cox ainsi que l’estimation et les tests de ses
paramètres.
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1.3. Modèles de régression

1.3.1 Le modèle de Cox

Il permet d’estimer l’effet de variables sur la fonction de risque instantané et s’écrit de la
façon suivante :

h(t|Z) = h0(t) exp
 p∑
j=1

βjZj

 (1.25)

où β sont les coefficients de régression et Zj les p covariables et Z = (Z1, ..., Zp). Le modèle
de Cox est composé de deux parties, le risque instantané de base noté h0(t) et la partie ex-
ponentielle. Le risque instantané de base est dépendant du temps et pas des covariables et
correspond au risque de faire l’événement lorsque toutes les covariables sont à 0. C’est une
fonction non-specifiée, c’est pour cette raison que l’on dit que le modèle de Cox est un modèle
semi-paramétrique. La partie exponentielle est quant à elle indépendante du temps et corres-
pond à l’exponentielle d’une combinaison linéaire. Cette écriture permet de garantir un risque
instantané positif.

1.3.2 L’estimation des paramètres du modèle de Cox

1.3.2.1 Vraisemblance et vecteur score

Les paramètres du modèle de Cox sont estimés par la méthode du maximum de vraisem-
blance. En reprenant l’équation 1.21 et en remplaçant f(Ti|β) par h(Ti|β)S(Ti|β)(1.10) on
obtient :

Lp(β) =
n∏
i=1

f(Ti|β)δiS(Ti|β)1−δi =
n∏
i=1

h(Ti|β)δiS(Ti|β) (1.26)

=
n∏
i=1

h0(t) exp
 p∑
j=1

βjZij

δi exp
− ∫ Ti

0
h0(t) exp

 p∑
j=1

βjZij

 dt
 (1.27)

=
n∏
i=1


h0(t) exp

(
p∑
j=1

βjZij

)
n∑
k=1

I(Tk≥Ti)h0(t) exp
(

p∑
j=1

βjZkj

)

δi  n∑

k=1
I(Tk≥Ti)h0(t) exp

 p∑
j=1

βjZkj

δi(1.28)

× exp
− ∫ Ti

0
h0(t) exp

 p∑
j=1

βjZij

 dt
 (1.29)

où Zij est la valeur de la covariable Zj du patient i. D’après Cox (1972), les intervalles de
temps ne contenant aucun événement n’apportent aucune information sur les paramètres de
régression β (vecteur de paramètres de dimension p) car on peut concevoir que l’estimation de
h0(t) est nulle dans ces intervalles là.

La vraisemblance se simplifie (si on se restreint aux fonctions constantes par morceaux pour
le risque de base cumulé), en utilisant la vraisemblance partielle.
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1.3. Modèles de régression

Lp(β) =
n∏
i=1


exp

(
p∑
j=1

βjZij

)
n∑
k=1

I(Tk≥Ti) exp
(

p∑
j=1

βjZkj

)

δi

(1.30)

exp
(

p∑
j=1

βjZij

)
n∑
k=1

I(Tk≥Ti) exp
(

p∑
j=1

βjZkj

) peut s’interpréter comme étant la probabilité conditionnelle que le

sujet i présente l’événement au temps Ti sachant que Ti est un temps d’événement observé.
La vraisemblance du modèle de Cox (1.30) est alors appelée vraisemblance partielle. En

effet, elle ne considère seulement que les probabilités pour les sujets qui ont présenté l’événement
d’interêt et pas celles des sujets censurés. De plus, elle ne nécessite pas l’estimation de la fonction
de risque de base qui est donc considérée comme un paramètre de nuisance.

La log-vraisemblance pour le paramètre β s’écrit de la façon suivante :

LLp(β) = log (Lp(β)) =
n∑
i=1

δi

 p∑
j=1

βjZij − log
 n∑
k=1

I(Tk≥Ti) exp
 p∑
j=1

βjZkj

 . (1.31)

Le vecteur score de la log-vraisemblance est égal à :

U(βj) =
(
∂LLp(β)
∂βj

)
j∈1,..,p

=


n∑
i=1

δi

Zi1 −
n∑
k=1

I(Tk≥Ti)Zk1 exp
(

p∑
j=1

βjZkj

)
n∑
k=1

I(Tk≥Ti) exp
(

p∑
j=1

βjZkj

)
 , ...,

n∑
i=1

δi

Zip −
n∑
k=1

I(Tk≥Ti)Zkp exp
(

p∑
j=1

βjZkj

)
n∑
k=1

I(Tk≥Ti) exp
(

p∑
j=1

βjZkj

)

 .

et vaut 0 en β̂. Il n’y a pas de solution exacte à ce problème. L’algorithme de Newton-Raphson
est souvent utilisé par les logiciels pour obtenir une solution approchée.

L’estimateur du risque cumulé de base H0(t) est de type Breslow [37] :

Ĥ0(t) =
n∑
i=1

δiI(t≥Ti)
n∑
k=1

I(Tk≥Ti) exp
(

p∑
j=1

β̂jZkj

) . (1.32)

1.3.2.2 Tests pour les paramètres de régression

Il existe trois tests permettant de tester si les paramètres de régression sont différents de 0.
Les hypothèses sont les suivantes :
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1.3. Modèles de régression

H0 : β1 = ... = βp = 0
H1 : Il existe j ∈ 1, .., p tel que βj 6= 0

— Test de Wald (maximum de vraisemblance)

(β̂ − 0)T I(β̂)−1(β̂ − 0) L→ χ2 à p degrés de liberté

— Rapport de vraisemblance

2(LLp(β̂)− LLp(0)) L→ χ2 à p degrés de liberté

— Test du Score

UT (0)I(0)−1U(0) L→ χ2 à p degrés de liberté

où β̂ est l’estimateur du maximum de vraisemblance de dimension p, où p est le nombre de
paramètres à tester et I est la matrice d’information de Fisher.

1.3.3 Les hypothèses du modèle

Le modèle de Cox nécessite la vérification de trois hypothèses importantes :

— La censure doit être indépendante de la variable d’interêt conditionnellement aux co-
variables et non informative ie la loi de la censure ne dépend pas des paramètres du
modèle.

— La log linéarité pour les variables continues : log(h(t|Zj=z1,...,Zj=zj)
h(t|Zj=z0,...,Zj=zj)) = βj(z1−z0), le log du

taux est une fonction linéaire des covariables, ie le risque instantané est constant pour
une augmentation d’une unité quelque soit la valeur de la covariable.

— La proportionnalité des risques :
h(t|Z1,..,Zj ,..,Zp)
h(t|Z1,..,0,..,Zp) = exp (βjZj)

le taux est constant au cours du temps (indépendant du temps).

En pratique, la censure non informative est une hypothèse difficile à vérifier. La log-linéarité se
vérifie par l’analyse graphique des résidus de martingales. Enfin, différentes méthodes existent
pour la vérification de la proportionnalité des risques :

— La méthode graphique : elle consiste à tracer soit :

— le -log(-log(Ŝ(t))) pour différentes combinaisons de covariables [43]. Ŝ(t) est obtenue à
partir l’estimateur de Kaplan-Meier (1.2.1). La proportionnalié des risques est vérifiée
si les courbes sont parallèles.

— les courbes de survies observées et prédites [43]. La courbe de survie observée est
obtenue à partir de l’estimateur de Kaplan-Meier et la courbe de survie prédite est
obtenue à partir du modéle de Cox. Si les deux courbes sont proches alors on considère
que la proportionnalité des risques est respectée.
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1.4. Conclusion

— La méthode d’adéquation du modèle basée sur les résidus de Schoenfeld [44]. Cette
méthode donne une p-valeur pour chaque covariable incluse dans le modèle, qui s’inter-
prète de la façon suivante : si la p-valeur est inférieure à 0,05 alors la proportionnalité
des risques n’est pas respectée pour la covariable concernée, sinon la proportionnalité
des risques est respectée.

— La méthode utilisant une covariable dépendante du temps : elle consiste à introduire
dans le modèle une interaction entre la covariable et une fonction dépendante du temps.
Si l’interaction est significative (Test de Wald ou test du rapport de vraisemblance) alors
la proportionnalité des risques n’est pas respectée.

1.4 Conclusion

De nombreuses méthodes permettent d’analyser la survenue d’un événement en présence de
censures. Dans un premier temps, l’estimation de la courbe de survie permet de visualiser l’effet
d’une covariable discrète. De plus, les modèles de régression permettent de quantifier cet effet.
Cependant, dans certains cas, l’événement étudié peut survenir plusieurs fois chez un même
sujet, par exemple les réhospitalisations. C’est ce que l’on appelle les événements récurrents.
Une façon d’analyser ce type de données est de s’intérésser à la survenue du premier événement.
Cependant, cela conduit à une perte d’information et potentiellement à des résultats biaisés.
Des méthodes ont alors été développées afin d’utiliser toute l’information. Ces méthodes sont
décrites dans le chapitre suivant.
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Chapitre 2
Modèles pour l’analyse des réhospitalisations en
prenant en compte la récurrence des événements
(état de l’art)

2.1 Introduction

Les événements récurrents sont des événements qui peuvent survenir plusieurs fois chez un
même sujet (Figure 2.1). Ces événements peuvent être du même type (crises d’epilepsie, infarc-
tus du myocarde) ou de types différents comme par exemple les localisations de métastases. Il
est courant d’analyser ce genre de données en ne considérant la survenue que du premier événe-
ment par les méthodes classiques adaptées aux données censurées (Chapitre 1). Cependant, ces
méthodes sont inefficaces car elles n’utilisent pas toute l’information disponible et donc peuvent
produire des résultats biaisés.
De plus, des problèmes inhérents aux événements récurrents se posent. En effet, ils engendrent
de la dépendance intra-sujet, c’est-à-dire que la survenue de plusieurs événements chez un même
sujet peut affaiblir l’état du sujet et ainsi la probabilité de faire un autre événement peut être
modifiée (augmentée ou diminuée). Un deuxième problème est l’hétérogénéité entre les diffé-
rents sujets. En effet, un plus grand nombre d’événements peut être observé chez les sujets
suivis plus longtemps que les sujets suivis moins longtemps.
Plusieurs méthodes ont été développées pour analyser les événements récurrents en prenant en
compte les différents problèmes posés. Ces méthodes peuvent êtres classifiées en trois catégories :
i) les modèles conditionnels qui modélisent l’intensité ; ii) les modèles marginaux
qui modélisent la fonction de taux ou la fonction moyenne et iii) les modèles à fra-
gilité qui utilisent un terme de fragilité. Le choix de la méthode va dépendre de plusieurs
paramètres tels que l’intervalle de temps, les événements passés, la fonction que l’on souhaite
modéliser et de la question posée.
Dans un premier temps nous introduirons quelques notations et définitions. Ensuite nous pré-
senterons les modèles conditionnels, marginaux et à fragilité.
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2.2. Notations et définitions

Figure 2.1 – Evénements récurrents

2.2 Notations et définitions

2.2.1 Notations

Soit Xij le temps observé du jème événement du sujet i définis par Xij = Tij ∧ Ci, j = 1..ni
du sujet i (i = 1..n), où a ∧ b = min(a, b), n est le nombre de sujets, ni est le nombre d’évé-
nements récurrents pour le sujet i. Tij est le temps du jème événement récurrent pour le sujet
i, Ci est le temps de censure qui peut être observé ou non. L’indicatrice δik = 1(Tik≤Cik) in-
dique si le temps Tik est le temps d’un événement ou de censure. Soit NR

i (t) un processus de
comptage correspondant au nombre d’événements récurrents observés jusqu’au temps t pour le
sujet i, dNR

i (t) = NR
i ((t+ dt)−)−N r

i (t−) où t− correspond aux temps infinitésimalement plus
petits que t, ZR

j les p covariables et ZR = (ZR
1 , ..., Z

R
p ) le vecteur de covariables. Le processus

Yi(t) = 1(t<Ci) indique si le sujet i est toujours suivi au temps t. La filtration (Hi(t))t≥0 où
Hi(t) = σ

{
Ni(u), Yi(u), ZR(u), 0 < u < t

}
contient l’information accumulée jusqu’au temps t

interprétée comme l’histoire du sujet i .

2.2.2 Définitions

2.2.2.1 Intervalles de temps

L’intervalle de temps définit la période à risque pour chaque sujet. Il existe trois intervalles
de temps différents : le temps entre deux événements consécutifs, l’échelle de temps calendaire
et le l’échelle définie par le processus de comptage (Figure 2.2). Le choix de l’échelle de temps
à utiliser n’est pas toujours évident, sachant que :

— L’intervalle de temps entre deux événements consécutifs se construit par une
borne inférieure de 0 et la borne supérieure correspond au temps entre deux événements
successifs. Cette définition de l’intervalle est utile lorsque l’on considère qu’il y a un
renouveau ou que l’état du sujet après l’apparition de chaque événement revient à son
état de départ. Très utilisée dans l’industrie, cette hypothèse n’est cependant que très
peu probable dans le domaine médical, puisque le sujet est considéré comme "guéri"
après la survenue d’un événement. Elle peut cependant être utilisée lorsque le nombre
d’événements est faible.
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2.2. Notations et définitions

— L’échelle de temps calendaire est le temps entre le début de l’étude et le temps
jusqu’à l’apparition de l’événement. Comme pour l’intervalle de temps entre deux évé-
nements consécutifs, la borne inférieure est égale à 0 mais la borne supérieure est le
temps entre le début de l’étude et le temps jusqu’à l’apparition de l’événement.

— Le processus de comptage est construit comme pour l’échelle de temps calendaire
cependant, il reconnaît qu’un sujet peut entrer tardivement dans l’étude ou qu’il peut
être censuré. Le sujet ne peut être à risque de faire le j ème événement que s’il a présenté
le (j − 1)ème événement. Cette échelle de temps se justifie lorsque la maladie évolue
ou progresse au cours du temps. La borne inférieure est égale au temps d’apparition
de l’événement précédent et la borne supérieure correspond au temps d’apparition de
l’événement.

Figure 2.2 – Intervalles de temps

Pour le temps entre deux événements successifs, la borne inférieure de chaque intervalle est égal à 0 et la borne
supérieure correspond au délai entre deux événements successifs. Pour le temps calendaire, la borne inférieure
de chaque intervalle est aussi égale à 0 alors que la borne supérieure correspond au temps de survenue de
l’événement. Pour le processus de comptage, la borne inférieure correpond au temps de survenue de l’événement
précedent et la borne supérieure correspond au temps de survenue de l’événement.

2.2.2.2 Définition de l’ensemble à risques

L’ensemble à risque pour le kème événement contient les intervalles de temps des sujets
considérés comme pouvant présenter cet événement. Il existe plusieurs définitions de l’ensemble
à risque, qui sont influencées par le type de risque instantané de base qui peut être commun à
tous les événements ou spécifique à chaque événement :

— l’ensemble sans restriction : tous les intervalles de temps de chaque sujet peut être à
risque pour n’importe quel événement quel que soit le nombre d’événements présentés
par chaque sujet.
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2.2. Notations et définitions

— l’ensemble restreint contient seulement les intervalles de temps pour le kème événement
des sujets ayant déjà présenté k − 1 événements.

— l’ensemble semi-restreint est associé à un risque instantané de base spécifique à chaque
événement c’est à dire que l’ensemble semi-restreint contient pour le kème événement les
sujets ayant présentés k − 1 ou moins événements.

Figure 2.3 – Illustration des intervalles de temps

La Figure 2.3 représente l’exemple de trois sujets ayant ou non des événements selon les
différentes échelles de temps. Quant à la Table 2.1, elle contient les personnes à risque de faire
l’événement au temps 5 du sujet 2 pour chaque échelle de temps et selon le type d’ensemble.

2.2.2.3 Les différentes fonctions et le processus de Poisson

La fonction d’intensité

Un processus de comptage est entièrement déterminé par son intensité. Elle correspond à la
probabilité instantanée de présenter un événement dans un petit intervalle de temps condition-
nellement aux événements passés. La probabilité conditionnelle de présenter un événement est
proportionnelle à la longueur de l’intervalle. En supposant que deux événements ne peuvent pas
survenir en même temps et que le temps est continu, l’intensité donne la probabilité instantanée
de survenue d’un événement au temps t sachant le passé et s’écrit comme suit :

r(t) = lim
dt→0

P(dNR(t) = 1|H(t))
dt

(2.1)
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2.2. Notations et définitions

Table 2.1 – Exemple de personnes à risque au temps 5

Ensemble sans restriction Ensemble restreint Ensemble semi-restreint

Temps entre deux événe-
ments successifs (Figure
2.3 B)

Les trois événements des
sujets 1 et 2 et le premier
événement du sujet 3

Le deuxième événement
du sujet 1 et le deuxième
événement du sujet 2.

Le deuxième événement
du sujet 1, le deuxième
événement du sujet 2 et
le premier événement du
sujet 3

Temps calendaire (Figure
2.3 C)

Le troisième événement
du sujet 1, le deuxième
et le troisième événement
du sujet 2 et aucun pour
le sujet 3.

Le deuxième événement
du sujet 2

Le deuxième événement
du sujet 2

Processus de comptage
(Figure 2.3 D)

Le troisième pour le su-
jet 1 le deuxième pour le
sujet 2 et aucun pour le
sujet 3

Le deuxième événement
du sujet 2

Le deuxième événement
du sujet 2

Ensemble de personnes à risque pour l’événement survenant au temps 5 du sujet 2 (Figure 2.3 A).

où H(t) est l’histoire jusqu’au temps t qui inclut le nombre d’événements survenus jusqu’au
temps t.

La fonction de taux

Lorsque l’intensité du processus de comptage ne dépend pas de l’histoire Hi(t), cela revient
au taux marginal. La fonction de taux est la probabilité instantanée marginale de survenue
d’un événement au temps t et est définie par :

ρ(t) = lim
dt→0

P(dNR(t) = 1)
dt

(2.2)

Ce qui revient à ρ(t)dt = E[dNR(t)]. Contrairement à l’intensité, la fonction de taux ne
dépend pas des événements passés.

Fonction moyenne

La fonction moyenne µ(t) est le nombre marginal d’événements survenus jusqu’au temps t.

µ(t) = E[NR(t)] =
∫ t

0
ρ(s)ds (2.3)

Le processus de Poisson

Un processus de Poisson N est un processus de comptage classique i.e. une suite de variables
aléatoires réelles (N(t))t≥0 telles que :
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2.3. Différentes approches pour l’analyse des événements récurrents

— N(0) = 0
— ∀ t ≥ 0, N(t) ∈ N
— t→ N(t) est croissance

En plus des propriétés des processus de comptage, le processus de Poisson, défini par son
intensité λ > 0, vérifie les trois conditions suivantes :

— Les nombres d’occurrences dans des intervalles de temps disjoints sont indépendants.
— Le nombre d’occurrence dans un intervalle de temps de longueur t ≥ 0 suit une loi de

Poisson de paramètre λt.
— La probabilité qu’il y ait plus d’une occurrence dans un petit intervalle de temps est

négligeable.
Un processus de Poisson est à accroissements stationnaires (aussi dit homogène) si la loi de
probabilité de N(t)−N(s) ne dépend ni de t ni de s mais seulement de la longueur de l’intervalle
de temps ]s, t[.

2.3 Différentes approches pour l’analyse des événements
récurrents

2.3.1 Les modèles conditionnels : Le modèle d’Andersen-Gill (AG)
et de Prentice, William et Peterson (PWP)

Les modèles conditionnels modélisent l’intensité et donc prennent en compte les événements
passés.

Les modèles AG [45] et PWP [46] sont des extensions du modèle de Cox [42].
Le modèle AG utilise le processus de comptage comme échelle de temps et l’ensemble des
personnes à risque est non restreint. L’intensité du modèle s’écrit pour l’individu i :

ri(t) = Yi(t)r0(t) exp
(
βZR

i (t)
)

(2.4)

où Yi(t) indique si le sujet est à risque, r0(t) est la fonction d’intensité de base. Le modèle AG
utilise un risque de base non stratifié impliquant que le risque de base d’un événement (risque
de faire un événement lorsque toutes les covariables sont à zéro) est le même que ce soit le
premier, deuxième...
La vraisemblance partielle du modèle est :

Lp(β) =
n∏
i=1

ni∏
k=1

 exp
(
βZR

ik(Xik)
)

n∑
j=1

ni∑
l=1

Yjl(Xik) exp
(
βZR

jl (Xik)
)

δik

(2.5)

où Yjl(t) = I(Xj(l−1)<t≤Xjl). La log-vraisemblance partielle est de la forme :
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2.3. Différentes approches pour l’analyse des événements récurrents

LLp(β) =
n∑
i=1

ni∑
k=1

δik

βZR
ik(Xik)− log

 n∑
j=1

ni∑
l=1

Yjl(Xik) exp
(
βZR

jl (Xik)
) . (2.6)

Les paramètres sont estimés par la méthode du maximum de vraisemblance. Le modèle AG
fait l’hypothèse que les événements d’un même sujet sont indépendants et que la dépendance
entre les événements d’un même sujet est expliquée par les covariables. Ainsi la dépendance peut
être capturée par des variables dépendantes du temps comme le nombre d’événements passés.
Cependant, si cette hypothèse ne tient pas, il est possible d’utiliser une variance robuste de type
sandwich qui utilise l’estimation Jackknife [47]. De ce fait, le modèle AG est approprié lorsque
l’on souhaite évaluer l’effet global d’un traitement sur l’intensité des événements récurrents
lorsque la dépendance entre les événements est due aux variables dépendantes du temps.

Le modèle PWP [46] est un modèle AG stratifié, ainsi le risque de base d’un événement
n’est pas le même et utilise un ensemble à risque restreint. Ce modèle permet d’identifier si le
traitement retarde la survenue du kème événement depuis le k − 1ème événement. Il peut aussi
être utilisé avec l’intervalle de l’échelle de temps entre deux événements successifs. Le PWP est
préféré à l’AG si les effets des covariables varient d’un événement à l’autre. Le modèle s’écrit :

rij(t) = Yi(t)r0j(t) exp
(
βZR

i (t)
)

(2.7)

où j = 1..nmax représente le nombre d’événements récurrents et nmax correspond au plus grand
nombre d’événements récurrents rencontrés par un sujet. En pratique, il faut se limiter à un
nombre maximal d’événements car le nombre de sujets dans chaque strate diminue. La vrai-
semblance partielle du modèle est :

Lp(β) =
n∏
i=1

ni∏
k=1

 exp
(
βZR

ik(Xik)
)

n∑
j=1

Yjk(Xik) exp
(
βZR

jk(Xik)
)

δik

(2.8)

où Yjk(t) = I(Xj(k−1)<t≤Xjk), un sujet ne peut être à risque pour le kème événement s’il n’a
pas fait le k − 1ème événement. Les paramètres sont estimés par la méthode du maximum
de vraisemblance. Ces deux modèles ne permettent pas de prendre en compte la dépendance
intra-récurrences sauf par l’inclusion de covariables dans le modèle, cependant l’utilisation de
la variance robuste permet de corriger ce problème.

2.3.2 Modèles Marginaux

Ce qui différencie les modèles marginaux des modèles conditionnels est qu’ils ne prennent
pas en compte l’histoire du patient et que la dépendance entre les événements n’est pas spéci-
fiée, mêmes s’ils n’excluent pas qu’elle puisse exister. Ils modélisent alors le taux et non plus
l’intensité. Il existe deux types de modèles marginaux, les extensions du modèle de Cox comme
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les modèles Lee, Wei et Amato (LWA) [48] et de Wei, Lee et Weissfeld (WLW) [49], et les
équations d’estimation généralisées (GEE) [50].

Le modèle LWA utilise un risque de base commun à tous les événements avec un intervalle
de temps calendaire et une définition des personnes à risque non restreint et s’écrit :

ρi(t) = ρ0(t) exp
(
βZR

i (t)
)

(2.9)

La vraisemblance partielle du modèle est :

Lp(β) =
n∏
i=1

ni∏
k=1

 exp
(
βZR

ik(Xik)
)

n∑
j=1

ni∑
l=1

Yjl(Xik) exp
(
βZR

jl (Xik)
)

δik

(2.10)

où Yjk(t) = I(Xjk≥t), un sujet peut être à risque plusieurs fois pour un événement. De ce fait, il
est préferable d’utiliser ce modèle non pas pour les événements récurrents mais pour les don-
nées en grappe (cluster). Les coefficients de régressions sont estimés par la maximisation de la
vraisemblance partielle.

Le modèle WLW [49] utilise un risque de base spécifique pour chaque événement avec un
intervalle de temps calendaire et une définition des personnes à risque semi-restreint et s’écrit :

ρi(t) = ρ0k(t) exp
(
βZR

i (t)
)

(2.11)

La vraisemblance partielle du modèle est :

Lp(β) =
n∏
i=1

ni∏
k=1

 exp
(
βZR

ik(Xik)
)

n∑
j=1

Yjk(Xik) exp
(
βZR

jk(Xik)
)

δik

(2.12)

où Yjk(t) = I(Xjk≥t), un sujet peut être à risque pour le kème événement même s’il n’a pas fait le
(k − 1)èmeévénement. En pratique, si par exemple le nombre maximal d’événements présentés
par un sujet est cinq alors, chaque sujet sera potentiellement à risque pour les cinq événements.
Dans ce cas, des données seront ajoutées dans la base afin que chaque patient ait cinq lignes.
De ce fait, il est préferable d’utiliser ce modèle lorsqu’il y a plusieurs types d’événements. Les
coefficients de régression sont estimés par la maximisation de la vraisemblance partielle.

Les modèles GEE peuvent être considérés comme une extension des modèles linéaires géné-
ralisés pour l’analyse des données corrélées. Ces modèles sont ainsi utiles lorsque l’on s’intéresse
au nombre moyen d’événements et lorsque l’ordre des événements n’est pas important. La théo-
rie des martingales ne s’applique plus pour ces modèles et la théorie des processus empirique
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est alors utilisée. Le modèle s’écrit :

log(µ) = βZR

où µ est le nombre moyen d’événements récurrents. Les paramètres sont estimés en résolvant
les équations d’estimations de U(β) proposés par [50].

Lors de la construction du modèle, une hypothèse concernant la structure de dépendance
entre les événements récurrents au sein d’un même patient est faite, comme par exemple,
l’indépendance, la dépendance non-structurée ou encore auto-régressive. La dépendance n’est
alors pas modélisée mais est considérée comme un paramètre de nuisance. De ce fait, les écarts-
types sont sous-estimés et peuvent amener à des conclusions erronées. Ainsi, l’estimateur de
type sandwich pour obtenir une estimation robuste de la variance des paramètres et pour la
construction des tests et des intervalles de confiance associés aux paramètres du modèle est
souvent utilisé. Un inconvénient majeur est que le délai de survenue d’événement n’est pas pris
en compte dans cette analyse.

2.3.3 Le modèle à fragilité

Les modèles précédents supposent que la corrélation entre les temps événements est expli-
quée par les variables incluses dans les modèles et ne font aucune hypothèse sur la structure de
la corrélation. Cependant la corrélation intra-récurrence peut être due à des facteurs pertinents
non mesurés ou à la dépendance entre les événements. Dans ce cas là, l’inclusion d’un terme de
fragilité permet de prendre en compte ces deux paramètres [51]. Le modèle s’écrit :

ri(t) = r0(t)ui exp
(
βZR

i (t)
)

(2.13)

où ui est le terme de fragilité qui va prendre en compte l’hétérogénéité non observée due aux
facteurs non observés et à la dépendance entre les événements récurrents au sein d’un même
patient. En effet, l’effet aléatoire remplace les facteurs pertinents non observés qui ont un effet
sur le risque de survenue des événements récurrents. Généralement, ui suit une loi Gamma de
moyenne 1 et de variance θ pour plus de flexibilité. Cependant d’autres distributions comme
la loi normale peuvent être utilisées. Les coefficients sont estimés par la maximisation de la
log-vraisemblance :

L(β) = log
(

n∏
i=1

∫ +∞

−∞

ni∏
k=1

(
r0(t)ui exp

(
βZR

i (t)
))δi(Tik)

exp
(∫ Tik

0
r0(t)uiyi(t) exp

(
βZR

i (t)
))

f(ui)dui
)

où Tik = Xik ∧ Ci est le temps de survenue du kème événement du sujet i et yi(t) indique
si le sujet i est à risque au temps t. L’estimation des coefficients pour chaque événement varie
lorsque le terme de fragilité est significatif.

L’inclusion d’un terme de fragilité dans le modèle va modifier l’interprétation des coefficients.
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En effet, l’effet d’un facteur est conditionnel à l’effet aléatoire et fait donc l’hypothèse que
l’effet aléatoire et les covariables sont indépendantes [52]. Cependant, cette hypothèse est une
limite des modèles à fragilité puisque rien ne laisse supposer que les facteurs non observés
sont indépendants des facteurs observés. De ce fait, l’effet aléatoire ne prend en compte que
l’hétérogénéité due aux facteurs pertinents non observés et indépendants des facteurs observés.

2.4 Conclusion et discussion

Les événements récurrents peuvent être analysés selon deux méthodologies différentes : i)
les méthodes de survie (AG, PWP, WLW et les modèles de fragilité) ; ii) ou par les modèles
pour les données de comptages (modèles de Poisson et modèle binomial négatif) avec GEE pour
prendre en compte la dépendance intra-sujet (Table 2.2). Ces modèles peuvent être classifiés
en modèles conditionnels, qui modélisent la fonction d’intensité et prennent en compte les évé-
nements passés et les modèles marginaux qui modélisent la fonction de taux et les modèles à
fragilité qui permettent de prendre en compte l’hétérogénéité non-observée.
Une hypothèse majeure de ces modèles est que la censure est non-informative. Or dans cer-
tains cas, un événement terminal, tel que le décès par exemple, peut stopper le processus de
récurrence. Ainsi un sujet ayant présenté l’événement terminal de façon précoce aura tendance
à avoir moins d’événements récurrents qu’un sujet sans événement terminal. Dans ce cas, le
traiter comme une censure viole l’hypothèse de non-information et donne des résultats biaisés.
De nombreuses méthodes ont été développées pour prendre en compte ce phénomène.
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Table 2.2 – Les modèles conditionnels et marginaux

Modèle conditionnels Modèles marginaux

Modèle AG PWP LWA WLW GEE

Extension de Cox Cox Cox Cox Modèle linéaire
généralisé

Fonction modé-
lisée

Intensité Intensité Taux Taux Nombre moyen

Intervalle de
temps

Processus de
comptage

Processus de
comptage

Temps calen-
daire

Temps calen-
daire

Personnes à
risque

Non restreint Restreint Non restreint Semi-restreint

Interprétation Effet global des
covariables

Effet des co-
variables sur
chaque événe-
ment

Effet global des
covariables

Effet des co-
variables sur
chaque événe-
ment

Effet des co-
variables sur
nombre moyen

Inconvénient Dépendance to-
talement expli-
quée par les co-
variables

Difficile d’es-
timer l’effet
global des
covariables

Pas de prise en compte de la dépendance entre les événements

Pas adapté au
événements
récurrents mais
aux données en
cluster

Pas adapté au
événements ré-
currents mais à
plusieurs types
d’événements

Ne prend pas en
compte le dé-
lai de survenue
d’événement
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Chapitre 3
Analyse des réhospitalisations : Événements
récurrents en présence d’un événement terminal,
revue et comparaison des différentes méthodes

Dans les chapitres précédents, nous avons décrit les différentes méthodes pour analyser
la survenue de la première réhospitalisation ainsi que les méthodes pour prendre en compte la
récurrence de celles-ci. Cependant, un événement terminal peut survenir. Ignorer cet événement
peut produire des résultats biaisés. En effet, les patients qui présentent l’événement terminal
précocement, ont moins d’événements récurrents que ceux qui le présentent tardivement. De
plus, les événements récurrents et l’événement terminal peuvent être dépendants (Figure 3.1).

Cependant dans la littérature et notamment dans le domaine des réhospitalisations, l’évé-
nement terminal, par exemple le décès, est analysé indépendamment des réhospitalisations.
Pourtant, de très nombreux modèles ont été développés, chacun répondant à des questions
différentes, prenant en compte ou non la dépendance entre les événements récurrents et consi-
dérant l’événement terminal comme une nuisance ou comme étant un paramètre d’intérêt. Ce
sont des modèles souvent complexes et donc difficiles à comprendre et à interpréter. Le choix
du modèle à utiliser reste ainsi compliqué. De plus, le manque d’accessibilité aux différentes
méthodes développées peut être un frein à leur utilisation car très peu de ces modèles sont
implémentés dans les logiciels.

Figure 3.1 – Illustration des événements récurrents en présence d’un événement terminal

Nous avons donc voulu répertorier les différentes méthodes permettant d’analyser les évé-
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3.1. Article "How to analyze and interpret recurrent events data in the presence of a terminal
event : An application on readmission after colorectal cancer surgery"

nements récurrents en présence d’un événement terminal. Nous avons ensuite fait une étude de
simulation afin d’étudier le comportement de ces modèles en fonction du nombre de sujets, de la
dépendance entre les événements récurrents et la dépendance entre les événements récurrents et
l’événement terminal et de produire une aide pour choisir le modèle le plus adapté à la question
posée.

3.1 Article "How to analyze and interpret recurrent events
data in the presence of a terminal event : An applica-
tion on readmission after colorectal cancer surgery"
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Recurrent events arise when an event occurs many times for a subject. Many
models have been developed to analyze these kind of data: the Andersen-Gill's
model is one of them as well as the Prentice-William and the Peterson's model,
the Wei Lee and Weissfeld's model, or even frailty models, all assuming an inde-
pendent and noninformative censoring. However, in practice, these assumptions
may be violated by the existence of a terminal event that permanently stops the
recurrent process (eg, death). Indeed, a patient who experiences an early ter-
minal event is more likely to have a lower number of recurrent events than a
patient who experiences a terminal event later. Thus, ignoring terminal events
in the analysis may lead to biased results. Many methods have been developed
to handle terminal events. In this paper, we describe the existing methods clas-
sifying into conditional or marginal methods and compare them in a simulation
study to highlight bias in results if an inappropriate method is used, when recur-
rent events and terminal event are correlated. In addition, we apply the different
models on a real dataset to show how results should be interpreted. Finally, we
provide recommendations for choosing the appropriate method for analyzing
recurrent events in the presence of a terminal event.

KEYWORDS

conditional models, marginal models, recurrent events, review, terminal event

1 INTRODUCTION

Recurrent events have become increasingly of interest in biomedical research studies since 1990s. Recurrent events may
occur more than once for the same subject during a follow-up period. They can be of the same type (eg, epileptic seizures)
or of different types (eg, locoregional and metastatic relapses). Various methods have been developed to analyze recurrent
events and have been classified as conditional (subject-specific) or marginal models (population average).1-5

All models assume independent right censoring but, in practice, this assumption may be violated if a terminal event
permanently stops the recurrent process (eg, the death). Indeed, the terminal event may impact the recurrent event

Statistics in Medicine. 2019;1–27. wileyonlinelibrary.com/journal/sim © 2019 John Wiley & Sons, Ltd. 1
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process, ie, a patient experiencing earlier than others the terminal event tends to have a lower number of recurrent events.
Inversely, the occurrence of recurrent events may also impact the occurrence of the terminal event. Thus, ignoring termi-
nal events in the analysis may lead to biased results. Thereby, the choice of the appropriate method to analyze recurrent
events depends on four main factors: the dependence between recurrent events, the dependence between recurrent and
the terminal events, the question of interest, and the biological process of the recurrent events.

Many models have been well developed to handle this type of data, and Sinha et al6 already reviewed Bayesian method-
ologies, which are useful in case of small amount of data. However, it requires an assumption of the a priori distribution
which may be complicated to estimate in practice. No comprehensive review is available for frequentist approaches. The
conditional and marginal frequentist approaches can be split into the following: (i) nonjoint models focusing on recurrent
events after taking into account terminal event, estimations are made in two steps and it supposes that recurrent events
do not impact the terminal event; (ii) joint models that estimate simultaneously the recurrent and terminal events as well
as their dependence supposing that both event types may have an impact on the other; and (iii) models using a composite
endpoint where recurrent and terminal events are combined into a single endpoint.

The aim of this paper is to present frequentist approaches to model recurrent events in the presence of a terminal event
and to provide guidelines on the use of these methods. The remainder of this article focuses on recurrent events data with
known time of event occurrences and assumes that two events cannot happen at the same time (continuous time). In the
next section, important notations are introduced. Conditional and marginal approaches are then described in Sections 3
and 4. A simulation study has been conducted in Section 5. Finally, models are illustrated on a real dataset concerning
readmission after colorectal cancer in Section 6. A discussion and guidelines on the choice of the appropriate model are
provided in Section 7.

2 NOTATIONS

All along the article, the term terminal event refers to an event what permanently stop the process of recurrent event, like
death, and dependent censoring refers to an event what precludes the observation of recurrent event. This means that
a subject may have subsequent recurrent event after a dependent censoring. Dependent censoring may be the end of a
study of withdrawal of subject.

Let Tij be the jth observed event times of subject i defined as Tij = Xij ∧ Ci ∧ Di (a∧b=min(a,b)), j = 1 … ni and
i = 1 … n, where n is the number of subjects and ni is the number of observed recurrent events for subject i. Xij is the
time of the jth recurrent event for subject i, and Ci and Di are the censoring and terminal event times respectively for
the subject i. The terminal event may or may not be observed. Let denote Δi = 1(Di ≤ Ci), where 1(condition) is the
indicator function taking the value of 1 if condition is true and 0 otherwise. We generally observe only the minimum
times of the terminal event and censoring defined as T∗

i = Ci ∧ Di. Yi(t) = 1(T∗
i ≥ t) defines if a patient is at risk to

experience a recurrence at time t, ie, if he has not been censored or experienced a terminal event yet. Let NR
i (t) be the

number of recurrent events up to t and ND
i (t) = 1(Di ≤ t) indicating whether a terminal event occurred before t, for

subject i. We denote dNR
i (t) = NR

i ((t + dt)−) − NR
i (t

−) where t− denotes times infinitesimally smaller than t. Recurrent
event process may continue to increment after censoring but stop after terminal event occurrence. Let ZR and ZR(t) be the
time-independent and time-varying vectors of covariates for recurrent events and ZD, ZD(t) be the time-independent and
time-varying vectors of covariates for terminal events.

Subjects in the study who have not experienced the terminal event yet are called “survivors.” The term “deceased”
corresponds to subjects who have experienced the terminal event.

The recurrent events process is modeled through the intensity/rate/mean function. Let denote r(t) the intensity function
which is the instantaneous probability of an event occurring in a short interval of time dt conditional upon the history
and provides the instantaneous probability of an event occurring at time t7 and is defined as follows:

r(t) = limdt→0
P(dNR(t) = 1|H(t))

dt , (1)

where H(t) is the history up to time t. It includes the number of events occurring up to time t. The intensity function for
the terminal event is defined similarly as (1) and is noted 𝜆(t).

The intensity function among survivors at time t is conditional upon D and is computed only for subjects who have not
experienced a terminal event at time t:

rs(t) = limdt→0
P(dNR(t) = 1|H(t),D ≥ t)

dt . (2)
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Let denote 𝜌(t) the rate function which is the marginal instantaneous probability of an event occurring at time t and is
defined as

𝜌(t) = limdt→0
P(dNR(t) = 1)

dt . (3)

This leads to 𝜌(t)dt = E[dN(t)]. Contrary to the intensity function, the rate function does not depend on the event history.
The mean function 𝜇(t) is the marginal number of events over time up to t.

𝜇(t) = E[N(t)] =
t

∫
0

𝜌(s)ds (4)

In practice, recurrent events induce heterogeneity between subjects, which may be taken into account when modeling
a intensity/rate/mean function. Indeed, the subject may be more frail to experience an event, even after controlling the
measured covariates because some unobserved factors are unknown. One way to deal with it consists in including a
frailty parameter that allows to account for unobserved heterogeneity in baseline in survival analyses. It is an unobserved
random factor that models these unknown factors and modifies multiplicatively the hazard/rate/intensity function of an
individual. In case of recurrent events, events of an individual are assumed to share the same frailty. These models are
called “shared frailty models”.

Recurrent events process and terminal event process could be analyzed by a two-step method (nonjoint) or joint model-
ing. The two-step method consists in modeling the terminal event process and using fitted values as weights or parameters
in the recurrent events model. Obviously, this kind of method supposes that the recurrent process does not impact the
occurrence of the terminal event. The joint modeling approach consists in using shared random effects and estimate
parameters associated with both processes simultaneously. In survival analysis, these random effects are called frailties if
they are parametric. If no assumption of distribution is made, the random effects are called latent variables.

3 CONDITIONAL APPROACH

In medical studies, the time to the occurrence of a recurrent event may be measured in two different scales, the time
between two consecutive events (eg, relapses) (gap times) or the time elapsed since the beginning of a study until an
event occurs (calendar time); gap time is preferred when the interest lies in the time between two consecutive recurrent
events or, when a “renewal” happens after each recurrence, the calendar scale is appropriate when the time since the
beginning of the study is of interest or for making individual predictions. This implies that the order of events is important.
In practice, recurrent events within the same subject are often correlated to each other. Indeed, a patient experiencing a
recurrent event at time t is more prone to experience the next one than a patient with no recurrences at time t. In other
words, occurrence of the kth event modifies the probability of the k + 1th event to occur and is modeled using intensity
function (conditionally to the past). Thus, conditional approach models are suitable in these situations as they model the
intensity function. Recurrent events are then considered as survival data.

Miloslavsky et al8 has extended the nonjoint conditional Andersen-Gill9 model for recurrent events in calendar time
to assess the effect of covariates on recurrent events taking into account the existence of a terminal event. This model
supposes that a subject cannot be at risk for the kth event if he/she has not experienced the k − 1th event. This model
assumes that recurrent events do not influence the terminal event, and thus, the terminal event is then modeled separately.
Moreover, the model considers that the dependence between recurrent events is completely due to observed covariates.

However, in many cases, recurrent events have an impact on the occurrence of terminal event. Then, joint models are
required. Liu et al10 developed a method to model two intensity functions, one for each endpoint and for which covariates
could differ. It considers that dependence between recurrent events and terminal event processes can be due to unobserved
covariates.

The first subsection describes Miloslavsky's extension of the Andersen-Gill's model and the second Liu's joint model as
well as several extensions.

3.1 Conditional nonjoint model: Miloslavsky's extension of the Andersen-Gill's model
The Miloslavsky's model is a semiparametric multiplicative proportional hazard model of the following form:

r(t|ZR, 𝑓 (t),Yc(t)) = Yc(t)r0(t)e𝛽ZR(t)+𝑓 (t), (5)
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where r0(t) is the common baseline function for all events, Yc(t) = 1(t < C) is the at-risk indicator as defined in the
Andersen Gill's model9 and f(t) is a time-dependent function capturing the dependence between recurrent events. For
example, it may be the number of events at time t. 𝛽 is the vector of regression for the covariate of interest for which the
effect is assumed to be linear and constant over time. The log partial likelihood of the model is of the following form:

log(L) =
∞

∫
0

log
(

Yc(t)r0(t)e𝛽ZR(t)
)

d(N(t)) −
∞

∫
0

Yc(t)r0(t)e𝛽ZR(t)d(t). (6)

Because the independent censoring time is not observed for subjects experiencing the terminal event inducing depen-
dent censoring, the inverse probability weighted censoring procedure (IPCW) is used. The weighted procedure consists
of artificially creating censoring time11 for deceased subjects such as subjects experiencing a terminal event have a weight
(wi(t)) at time t equal to the probability of being uncensored at time t given that they were uncensored when they experi-
enced the terminal event. Thus, the weight decreases with time and subjects who experience the terminal event remain
in the risk set but their contribution decreases with the increasing value of t. This procedure relaxes the assumption of
independent censoring and death is considered as a competing risk. Thus, the dependence between recurrent events and
the terminal event is treated as a nuisance parameter. Even though it relaxes the noninformative censoring assumption,
the procedure requires an assumption on the censoring distribution. For example, the Cox model with censoring as event
of interest (alternative models such as accelerated failure models) may be considered to model censoring:

𝜆C(t|ZC(t)) = 𝜆C
0 (t)e

𝛾CZC(t), (7)

where ZC(t) are covariates associated with the censoring time which may be different from ZR and ZD. The weights are
then estimated as wi(t) = 1(Ci ≥ Di ∧ t) Ĝ(t|ZC

i (t))
Ĝ(Di∧Ci∧t)

, where Ĝ(t|ZC(t)) = ∫ t
0 �̂�C

0 (t)e�̂�CZC(t). �̂�C
0 (t) is the Breslow estimator of 𝜆C

0 (t)
and �̂�C is the maximum partial likelihood estimators of 𝛾C. Weights are then incorporated in the score function as follows:

U(𝛽) =
𝜏

∫
0

ZR
i (t) −

∑n
𝑗=1 wi(t)ZR

𝑗 (t)e
𝛽ZR

𝑗 (t)

∑n
𝑗=1 wi(t)e𝛽ZR

𝑗 (t)
wi(t)dNi(t), (8)

where 𝜏 is the end of the study time. wi(t) decrease with increasing values of t, echoing that they are less and less likely to
remain uncensored as time goes by and hence contribute less and less to the score function.

According to this estimation procedure, coefficients are interpreted as the rate of events among survivors and deceased
patients, ie, they are interpreted as the average number of events over time.

Only one type of recurrent events and only one type of terminal event are allowed in the model. This model also assumes
that the dependence between recurrent event times is completely explained by the measured covariates. This implies
that the time increments between events are conditionally uncorrelated given the observed covariates. In practice, an
appropriate time-dependent function ( f(t)) that captures the dependence between recurrent events can be included in the
model, for example, the number of events at time t. If the assumption of a time-dependent function f(t) that completely
captures the dependence between recurrent events does not hold, a robust sandwich covariance matrix can be used to
avoid estimation bias. It provides robust standard errors for the regression coefficients.12

3.2 Conditional joint model: Liu's joint frailty model
Assuming that recurrent events do not influence the occurrence of the terminal event that does not hold in many cases.
Then, it is necessary to model conjointly both processes. The Liu's model10 is a joint model for both recurrent events and
terminal events. The two processes as well as their dependence are evaluated at once. Both are semiparametric multiplica-
tive proportional hazard models which share a frailty taking into account intrarecurrence dependence and dependence
between recurrent events and the terminal event for each subject. It takes the following form:

{
r(t|a,ZR(t)) = ar0(t)e𝛽ZR(t)

𝜆(t|a,ZD(t)) = a𝛾𝜆0(t)e𝛼ZD(t),
(9)

where r(t) and r0(t) (respectively, 𝜆(t) and 𝜆0(t)) are intensity and baseline intensity functions for recurrent events (respec-
tively, terminal event); ZR(t) and 𝛽 (respectively, ZD(t)and 𝛼) are covariates and their regression coefficients for recurrent
(respectively, terminal) event(s) process. 𝛼 and 𝛽 are assumed to be linear, ie, effect of covariates increases/decreases for a
𝛼 one unit change of ZR(t) (respectively, ZD(t)) and is constant over time (effect of covariates does not vary over time) and
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they have a log-linear effect on the intensity function. The model allows only one type of recurrent event and one type of
terminal event but can account for both gap time and calendar time. It allows different sets of covariates for recurrent and
terminal events processes and can include time-dependent covariates. ai is the frailty parameter associated with subject i
and follows a Gamma distribution with mean 1 and variance 𝜃. In practice, it is complicated to check the distribution of
the frailty even though a violation of the distribution may provide bias results. ai reflects the dependence between recur-
rent and terminal events as well as intrarecurrences dependence due to unobserved variables and 𝛾 indicates the direction
of the dependence between recurrent and terminal events (positively or negatively correlated). 𝛾 > 0 signifies that the
higher the risk of recurrence, the higher the risk of the terminal event. In contrast, 𝛾 < 0 corresponds to a negative corre-
lation and indicates that the lower the risk of recurrence the higher the risk of the terminal event. 𝛾 = 0 implies that 𝜆(t)
is noninformative for the recurrent events rate, ie, recurrent and terminal events are conditionally independent of covari-
ates. Note that 𝛾 can only be interpreted if 𝜃 is significantly different from zero in other words if the times of recurrent
and terminal events are significantly correlated. Furthermore, the model assumes that recurrent events and the terminal
event are not independent, even conditional upon frailty, meaning that the intensity function of recurrent events becomes
0 after the terminal event, assuming that experiencing the terminal event stops further occurrences of recurrent events
and that censoring does not. This assumption reflects the real life. Unlike the Miloslavsky's model, censoring times are
considered to be independent. Indeed, the distribution of censoring times is required to be independent of frailty and of
recurrent and terminal events. Parameters are estimated from the conditional likelihood for subject i is

Li = exp− ∫ ∞
0 Yi(t)aie

𝛽ZR
i (t)dr0(t)

∏
𝑗

[
aie𝛽ZR

i (t)dr0(ti𝑗)
]𝛿i𝑗

e− ∫ ∞
0 Yi(t)a

𝛾
i e𝛼ZD

i (t)𝜆0(t) ×
[

a𝛾
i e𝛼ZD

i (t)d𝜆0(T∗)
]Δi

. (10)

Baseline intensity for the recurrences and the terminal event take the form of Breslow's estimate.13 Parameters 𝛽 and
𝛼 are estimated by maximizing the likelihood through a Monte Carlo expectation-maximization algorithm with the
Metropolis-Hasting sampler in the E-step. Rondeau et al14 have proposed an alternative method of estimation using
the maximum penalized likelihood. This method has the advantage of being less time consuming and is appropriate
for nonparametric estimations of continuous baseline hazard function (eg, spline), whereas the Breslow estimator pro-
vides a piecewise-constant baseline hazard function. Moreover, this estimation approach is available in the R package
“frailtypack.”15 Coefficients have to be interpreted with caution. Indeed, coefficients correspond to the intensity among
survivors, conditionally upon the frailty. The main differences between the Liu's and the Miloslavsky's models are the fol-
lowing: (i) the intensity function is conditional upon the patient being alive; (ii) the dependence between recurrent and
terminal events is estimated instead of being considered as a nuisance parameter; and (iii) the effect of treatment on the
terminal event is estimated taking into account recurrent events, whereas in the previous model, the terminal event is
modeled independently of recurrent events.

Extensions of the Liu's shared frailty model:
Zhangsheng and Liu16 proposed a model in which the effects of covariates was nonparametric allowing nonlinear and

unspecified effects. Liu et al17 developed a model to account for zero-inflated recurrences (high number of patients with
no recurrence) combining a cure model18 and Liu's model.10 This model is suitable for medical studies looking to evaluate
whether treatment will result in a higher fraction of cured subjects (ie, patients with no recurrence at all). Mazroui et al19

extended the joint frailty model to two types of recurrent events. Two frailties are included in the model, one for each
recurrent events process, each taking into account both the dependence of recurrent events of the same type and their
dependence with the terminal event. Belot et al20 developed a model that includes excess mortality to separate death due
to the disease of interest from death due to other causes. Mazroui et al21 proposed a shared frailty model that includes
two Gamma-distributed frailties (ui and vi) to distinguish dependence within recurrences (ui) from dependence between
recurrent and terminal events (vi). In contrast, both types of dependence are taken into account in Liu's model but are
included in a single frailty. Only the models of Mazroui et al21 have been implemented in the R software within the
“frailtypack” package.

The models described above assume that recurrent and terminal events are not independent even conditional upon
frailty. Thus, the intensity is equal to 0 after the terminal event occurs. In contrast, the models developed by Huang and
Liu,22,23 and Zeng and Lin24 assume that conditional upon frailty recurrent events and terminal event are independent
implying that the intensity function is not equal to 0 after the terminal event has occurred. Huang and Liu22 developed
a stratified model based on gap time. This model assesses the effect of treatment on the ith gap time rather than the
overall effect by stratification. It is useful if the question of interest is the distribution of time to the next event. Liu and
Huang23 developed a joint frailty model to simultaneously analyze recurrent events, the terminal event, and repeated
measurements (eg, measure of blood pressure at different time points). Zeng and Lin24 proposed a class of transformation
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function, including proportional hazard/intensity and proportional odds models. In practice, however, this hypothesis
corresponds to a nonnatural situation. Thus, the terminal event is considered to be a dependent censoring.

None of these models have been implemented in any software.

4 MARGINAL APPROACH

The intensity function is a difficult quantity to understand. Then, in practice, the number of events is preferred by physi-
cians. The interest in the number of events implies that the event's past history and the order of events are ignored. Thus,
this outcome is favorised for identifying treatment effects or risk factors. However, it is very complex to model this quantity
from a conditional model. Thus, marginal models are highly applicable in these situations.

Indeed, marginal approaches model the probability to experience an event at time t unconditionally from previous
events (rate function). Thus, in these models, the intrarecurrence dependence is not specified. However, it is possible to
take this into account using a sandwich estimator of the variance-covariance matrix. The sandwich estimator does not
require specification of the correlation structure among observations.

Similarly to the Miloslavsky's model, Ghosh and Lin25 studied the mean function when recurrent events process does
not influence the terminal event and proposed two approaches to analyze it: (i) among survivors and deceased patients,
ie, in the hypothetical case where there is no terminal event that stops the recurrence, and (ii) among survivors. However,
when recurrent events influence the terminal event, joint models are preferred and were developed by Huang and Wang26

for the marginal approach.
However, in many situation, the total number of events may be very low. Thus, it may be reasonable to combine recur-

rent and terminal events in a single outcome to increase the power. Mao and Lin27 developed a model to deal with this
combined endpoint. The models of Gosh, Huang, and Mao are all detailed as follows.

4.1 Marginal nonjoint model: Ghosh's model
Ghosh and Lin25 proposed a semiparametric proportional rate model for recurrent events of the following form:

𝜌(t|ZR(t)) = 𝜌0(t)e𝛽ZR(t). (11)

Time-varying covariates are allowed in this model. The terminal event is taken into account in the estimation procedure
by using weighting procedures. The score function is as follows:

U(𝛽) =
n∑

i=1

𝜏

∫
0

ZR
i (t) −

∑n
𝑗=1 wi(t)ZR

𝑗 (t)e
𝛽ZR

𝑗 (t)

∑n
𝑗=1 wi(t)e𝛽ZR

𝑗 (t)
wi(t)dNi(t), (12)

where wi(t) represents the weight of subject i at time t. The way in which the terminal event is taken into account depends
on the method used in the weighting computation. The first method uses the inverse probability of censoring weighting
(IPCW) as described in Section 3.1 and, the second, the inverse probability of survival weighting (IPSW) described in
Section 4.1.2.

4.1.1 Among survivors and deceased patients: IPCW method
The IPCW procedure is computed in the same way as in Miloslavky's model presented in Section 3.1 to calculate weights
and is incorporated into the model (Equation (12)). This procedure uses a nonparametric estimator (eg, Kaplan-Meier
estimator) and is more suitable if recurrent events are of primary interest and censoring is independent from covariates.25

Coefficients are interpreted as the average number of events among survivors and deceased patients. In other words,
they can be interpreted as the average number of events over time in the hypothetical case where no terminal event stops
the occurrence of events.

4.1.2 Among surviving patients (also called partial marginal): IPSW method
The IPSW method requires modeling the terminal event using the Cox model (or an alternative method such as
accelerated failure time model). This procedure is preferred when survival is also of interest

𝜆D(t|ZD(t)) = 𝜆D
0 (t)e𝛾DZD(t), (13)
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where �̂�D
0 (t) is Breslow estimator of 𝜆D

0 (t) and �̂�D is maximum partial likelihood estimators of 𝛾D. The weights are then
defined as wi(t) = 1(Di>t)

S(t|ZD
i (t))

, where S(t|ZD
i (t)) = P(Di ≥ t|ZD

i (t)) = exp(− ∫ t
0 𝜆D(t|ZD(t))dt). Contrary to the IPCW method,

the risk set for recurrent events in the IPSW method only includes alive patients. Thus, coefficients should be interpreted
as the estimated average number of events among survivors.

Ghosh and Lin25 proposed a multiplicative semiparametric model with a time-invariant coefficient. However, additive
models are more appropriate when there are continuous covariates. Zhao et al28 developed an additive semiparametric
model using the IPSW method. In an additive model, coefficients are expressed as the absolute mean difference. Zhao et al
proposed semiparametric transformation models with time-varying coefficients.29 Additive and proportional model can
be modeled with the identity or exponential transformations. Cook and Lawless30 and Lin et al31 described two alternative
manners to assess the overall effect of treatment among survivors. The first one consists of performing a separate model
among patients who have survived up to a prespecified time point. The second one uses a landmark analysis what is quite
similar than the method proposed by Cook. Indeed, landmark analysis consists in performing a separate model on patient
still at risk at each chosen time points.

A variation of these approaches is the use of a latent parameter to account for dependence between the two processes.
It supposes that this dependence is due to unmeasurable variables. Wang et al32 have included a latent parameter in a
proportional model, Sun and Kang33 in an additive-multiplicative rate model, and Zhao et al34 in an additive model that
takes into account excess of zero when many patients experience no recurrent events. The coefficients are interpreted
conditionally to the latent parameter in these models.

4.2 Marginal joint model: Huang's model
Huang's model26 uses two semiparametric multiplicative proportional models, one for recurrent events and one for the
terminal event, which both share the same latent parameter that takes into account the correlation between recurrent
events and the terminal event for each subject. The model is of the following form:

{
𝜌(t|a,ZR) = E[dN(t)|ZR, a] = a𝜌0(t)e𝛽ZR

𝜆(t|a,ZD) = a𝜆0(t)e𝛼ZD , (14)

where 𝜌(t) and 𝜆(t) are the rate functions for recurrent events and the hazard function for terminal event, respectively.
𝜌0(t) and 𝜆0(t) are the common baseline rate and hazard functions for recurrent and terminal events, respectively, ZR

and ZD are covariates associated with the recurrent event process (respectively, the terminal event process). 𝛽 and 𝛼 are
assumed to be linear (the effect of the covariate increases/decreases of 𝛼 for one unit change of ZR (respectively, ZD)
and constant over time (the effect of the covariates does not vary over time) and have a log-linear effect on the rate
function. ai is the nonparametric frailty (latent) parameter associated with subject i and is considered to be a nuisance
parameter. It reflects the dependence between recurrent and terminal events, as well as intrarecurrences dependence
due to unobservable variables. The model assumes that, conditionally upon frailty, recurrent and terminal events are
independent. Thus, the rate function of the recurrent events continues to increment after the terminal event. This implies
that the assumption of independent censoring is relaxed both for recurrent and terminal events. Huang's model allows
only one type of recurrent event and one type of terminal event. It does not deal with time-dependent covariates and only
positive correlation between recurrent and terminal events is considered. However, it allows for different sets of covariates
for recurrent and terminal events. Estimation of the regression parameters is a three-step estimation procedure called the
borrow-strength method (see the work of Huang and Wang26 for more details). Coefficients are interpreted as rate and
hazard function respectively for recurrent and terminal events conditionally upon the latent parameter.

This latter model has been extended to time-dependent covariates by Huang et al.35 Models with and without
time-dependent covariates have been extended for different types of recurrent events.36,37 Ye et al38 proposed a joint model
which assumes that frailty is Gamma distributed. Contrary to Huang's model, Ye's model assumes that even conditional
on the frailty recurrent and terminal events is dependent leading to a modeling of the mean function among survivors
only. Moreover, a Gamma distributed frailty parameter is included in the model and dependence between both processes
can be estimated.

Chen et al39 proposed a joint frailty model based on Ye's idea, for multiple types of recurrent events (K). K + 1 indepen-
dent Gamma distributed frailties are included in the proposed model to differentiate interrecurrence dependence from
the dependence between recurrences and terminal event. These models are unable to detect time-varying effects over
time that is why Chen et al40 attempted to address this issue by extending the partly Aalen model41 to analyze recurrent
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and terminal events. In this model, recurrent events are modeled through an additive partly Aalen model and the ter-
minal event via a proportional hazard model with an unspecified baseline hazard. Parameters for recurrent events are
interpreted as the absolute effect of the covariate, which is the expected change in the rate of events at time t for a unit
change in the covariate given the frailty.

None of these models are available in any software.

4.3 Combined endpoint: Mao's model
Mao and Lin27 proposed a semiparametric proportional mean model in which recurrent and terminal events are combined
in a unique endpoint weighted by their degree of severity. The model has the following form:

𝜌(t|Z(t))dt = E[dN∗(t)|Z(t)] = 𝜌0(t)e𝛽Z(t), (15)

where Z(t) are the covariates associated to the combined endpoint which may be ZR(t) and/or ZD(t) or different from ZR(t)
and ZD(t). In this model, N∗(t) indicates the total number of events between 0 and t and is equal to N∗(t) = ∑K

k=1 ckN∗
k (t)

where K represents different types of events including the terminal event and N∗
k (t) denotes the cumulative number of

events of the kth type at time t. ck is the weight associated with each type of event according to their severity, the more
severe the event, the higher the weight. The weight should be chosen a priori by the clinician. Mao et al indicated that
one may choose the weights in a data-adaptive manner such that the weight for the terminal event depends on how
many patients have experienced the terminal event. Censoring is assumed to be independent of recurrent and terminal
events conditional on covariates. Coefficients are assumed to be linear and constant over time but the model can deal with
time-varying covariates. Parameters are estimated using the weighting score function with an IPCW technique. Thus,
deceased patients remain in the risk set. The score function is

U(𝛽) =
n∑

i=1 ∫
𝜏

0
Zi(t) −

∑n
𝑗=1 w𝑗(t)Z𝑗(t)e𝛽Z𝑗 (t)

∑n
𝑗=1 w𝑗(t)e𝛽Z𝑗 (t)

dNi(t), (16)

where wj(t) are the weights of subject j according to the IPCW method and 𝜏 denotes the end of the study. The model
does not require the Poisson assumption for recurrent events. The baseline mean function is estimated using a weighted
version of the Breslow estimator.13

Mao et al estimate the overall effect of treatment, but it may be of interest to estimate the effect of the treatment on the
kth event. Li and Lagakos42 proposed to address the terminal event in the marginal approach of Wei et al43 by considering
the failure time for each recurrence as the first occurrence of the recurrent events or the terminal event, whichever came
first. Contrary to Mao's model, the latter approach estimates the treatment effect among survivors only.

5 SIMULATION STUDY

5.1 Generating data
Simulation studies were performed to assess properties of the models described in section (III) and (IV). Event times were
generated from the following models:

{
ri(t|ui1,ui2) = ui1ui2r0(t)e(𝛽1Z1+𝛽2Z2) (1)
𝜆1(t|ui1) = ui1𝜆0(t)e(𝛽3Z1) (2),

where Z1 and Z2 are binary covariates and were generated from a Bernoulli distribution with a probability of 0.5. We set
𝛽1 = 1, 𝛽2 = −0.5 and considered constant baseline functions for both processes with 𝜆0(t) = 1 and r0(t) = 2.

u1 and u2 are two frailty parameters representing the dependence between recurrences and the terminal event and the
intrarecurrence dependence, respectively. They both follow a Gamma distribution with mean 1 and variance 𝜃1 and 𝜃2
respectively. The higher the value of 𝜃1 (𝜃2), the stronger the correlation (larger the intersubjects heterogeneity) according
to event recurrences and terminal events. For each patient, data were simulated in two steps:

• The first step is the generation of the time to terminal events from an exponential distribution with intensity 𝜆i(t|ui1).
The time for each terminal event is generated from an exponential distribution under model (2). Independent censoring
time follows a uniform distribution from 0 up to 2. The terminal event time is defined as the minimum of censoring
and terminal event time.
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• The second step is generating recurrent events times: gap times are generated from an exponential distribution with
intensity ri(t|ui1,ui2). Total time for the jth event is defined as the sum of the k = 1 to j − 1 gap time. If the total time
for the jth event do not exceed the terminal event time, we observed a recurrent event. If the total time for the jth event
exceeds the terminal event time, then the event was not observed and was censored at the terminal event time. We set
up a maximum number of events of 8.

Two different settings have been simulated for the terminal event. The first one considered that the terminal event and
recurrent events are both associated to the covariate Z1, we set 𝛽3 = 0.7. In the second setting 𝛽3 = 0, this means that
the covariate Z1 is associated to recurrent events only.

For each setting, we considered different value of 𝜃1(𝜃1 = 0, 𝜃1 = 1, 𝜃1 = 5). A value of 0 for 𝜃1 means that recurrences
and the terminal event are independent. Similarly, we considered different value for 𝜃2(𝜃2 = 0, 𝜃2 = 1, 𝜃2 = 5). A value
of 0 for 𝜃2 means that recurrences are not correlated to each other for the same subject.

The sample size n was set to 50, 100, and 500. For each setting, 500 simulations were generated. We have then applied
the Miloslavsky's model, the Liu's model using penalized likelihood estimation, the Ghosh's model, the Huang's model,
and the Mao's model on the simulated databases. For the Miloslavsky's model, we have performed a model including the
cumulative number of recurrent events as a time-dependent function ( f(t)) to account for the intrarecurrence dependence
and a model without time-dependent variable. For the IPCW method, censoring time was modeled using proportional
hazard model including only an intercept term, assuming that the censoring time is not dependent on any covariates.
The model was fitted using last recording for each patient (censure or terminal event). Censoring was considered as the
variable of interest and thus terminal event was considered as the censoring. For the IPSW method, the terminal event is
also modeled using a proportional hazard model including Z1 as a covariate.

5.2 Simulation results
The mean number of events per subject and the percentage of subject experiencing a terminal events are presented in
Table 1. Table 2 shows the convergence rate based on the first 500 simulated data for each approach and each scenario.
Some convergence issues were encountered when applying the Liu's model probably due to the fact that Liu's model is
parsimonious (the percentage of convergence was from 22% to 99%); see Table 2. The number of iteration was 1000 and the
number of simulations was increased to 1000. The first 500 convergent models were used. In contrast, the other models
reached the convergence criterion for all settings.

Results for the first setting (𝛽3 = 0.7) are presented in Table 3 for conditional approaches and in Table 4 for the marginal
approaches.

Table 3 shows that the Miloslasvky's model seems to provide strong biased results in all scenarios. It can be due to the
misspecification of how the intrarecurrence dependence is accounted for. Indeed, in the Miloslavsky's model, intrarecur-
rence dependence is taken into account by the cumulative number of event at each time (time-dependent covariate),
while a random effect is used in the simulation of data. Indeed, the time dependent covariates seem to not capture well
the intrarecurrence dependence. Moreover, in the simulations, the covariate Z1 is associated with both recurrences and
the terminal event. However, the Miloslavsky's model only modeled the censoring distribution and do not account for the
association between the covariate Z1 and the terminal event. This means that if a covariate is associated with both pro-
cesses, the Miloslavsky's model will provide strong biased results. Thus, the Miloslavsky's model seems not appropriated
when recurrent and terminal events are associated to the same covariates.

TABLE 1 Results of the simulation study: description of the simulated data

𝜽1 𝜽2 Mean Number of Recurrent Events Per Subject Percentage of Subjects Experiencing the Terminal Event
0 0 1.275 66.6%

1 1.277 66.7%
5 1.277 66.6%

1 0 1.013 52.7%
1 1.022 52.7%
5 1.046 53.1%

5 0 0.603 31.1%
1 0.589 31.3%
5 0.591 31.4%

𝜃1 and 𝜃2 represent the dependence between the terminal event and the recurrent events and the intrarecurrence dependence, respectively.
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TABLE 2 Convergence rate of each model based on 500
simulated data

n 𝜃1 𝜃2 Liu∗ (𝛽3 = 0.7) Liu∗ (𝛽3 = 0)
50 0 0 84% 76%

1 85% 78%
5 82% 76%

1 0 72% 60%
1 71% 63%
5 67% 60%

5 0 62% 55%
1 65% 60%
5 63% 57%

100 0 0 80% 75%
1 82% 80%
5 84% 79%

1 0 53% 41%
1 55% 41%
5 62% 51%

5 0 78% 69%
1 79% 70%
5 82% 66%

500 0 0 47% 27%
1 62% 52%
5 66% 55%

1 0 60% 22%
1 63% 27%
5 61% 35%

5 0 77% 99%
1 72% 97%
5 78% 91%

𝜃1 and 𝜃2 represent the dependence between the terminal event and
the recurrent events and the intrarecurrence dependence, respectively.
∗The maximum number of iteration was 1000 for the Liu model.

When recurrent events are independent as well as recurrent and terminal events, ie, 𝜃1 = 𝜃2 = 0, the Ghosh's, the
Huang's (Table 4), and the Liu's models provide similar results in term of bias. This shows that joint models work well even
when the recurrences and the terminal events are independent. We can see that the 𝜃 parameter in the Liu's model is quite
close to the value 0 when the terminal and recurrences are independent (𝜃1 = 0). However, the Ghosh's model provide
lower coverage probability than joint models in this case but it is more parsimonious than the joint models. However, the
higher the dependence between recurrent and terminal events, the more biased will the results from the Ghosh's model
be. Indeed, in the Ghosh's model, the terminal event is modeled independently from the recurrent events. It first models
the terminal event as an independent model and then includes weights in the model for recurrences. Thus, it does not
account for the dependence between these two processes. However, when the dependence between the terminal event
and recurrences is strong, joint models are preferred. The higher the intrarecurrence dependence, the more appropriate
will the Liu's model be compared to the Huang's model for the sample size n = 50, 100. This is due to the fact that the
Liu's model accounts for the intrarecurrence dependence and the event's past history. This can be due to the estimation
method for the Huang's model. Indeed, it first estimates parameters for the recurrences without taking into account the
intrarecurrence dependence, then it estimates the latent variable and includes the value of the latent variable in the model
for the terminal event. Furthermore, the Huang's model supposes that the recurrences follow a nonhomogeneous Poisson
process but recurrences were simulated following an exponential distribution. Thus, misspecification of the recurrences
distribution may also biased the results. However, the coverage probability for the Liu's model is lower than the Huang's
model but remains reasonable. When the sample size is high (n = 500), the Huang's model seems better than the Liu's
model.

The Mao's model provides biased results for all the scenarios. Indeed, the recurrent and terminal events are combined
in a single endpoint.

Results for the second setting (𝛽3 = 0) are presented in Table 5 for conditional approaches and in Table 6 for the
marginal approaches.
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In this setting, the Miloslavsky and the Ghosh models provide unbiased estimations of parameters compared to the first
setting (𝛽3 = 0.7). Indeed, these two models only consider that the terminal event is independent from recurrent events
even given the covariates. However, when the sample size is small (n = 50) and the two dependences are high (𝜃i = 1
or 5, i = 1, 2), results are biased, but the bias decreases when the sample size increase. The Miloslavsky's model without
time-dependent variable provide unbiased results except when the dependence between the terminal and recurrent events
is high and the sample size is low (n = 50). However, when the time-dependent covariate is included in the Miloslavsky's
model, coefficients are underestimated. This is due to the misspecification of the intrarecurrence dependence. For the
Ghosh's model, results are unbiased and the coverage probability is close to the nominal value.

For the joints models, the Liu and the Huang models provide similar results for the parameters 𝛽1 and 𝛽2, ie, estimations
for these two parameters are good. However, for the Huang's model, the estimation of the parameter 𝛽3 is highly biased
when the sample size is small (n = 50) and when dependences is high (𝜃i = 1 or 5, i = 1, 2). However, the bias decreases
when the sample size increases. For the Liu's model, the bias for the parameter 𝛽3 is reasonable. However, the coverage
probability is better and close to the nominal value for the marginal approach than for the conditional approach.

The Mao's model provides similar results as in the first setting. However, the bias is smaller.

6 APPLICATION

6.1 Readmission data
Dataset is available in the frailtypack package15 of the R software. They were obtained from a prospective cohort study at
the hospital of Bellvitge of Barcelona.44 A total of 403 patients with a new diagnosis of colorectal cancer who had a surgery
were identified from January 1996 to December 1998. The database contains rehospitalization times after surgery. The
aim of the study was to assess the effects of gender and chemotherapy on hospital readmission after surgery. This cohort
included 239 (59%) men and 217 (54%) patients treated with chemotherapy. More details of the dataset form are available
in the Appendix.

Not taking into account the terminal event in the analysis of recurrence events is equivalent to focus on the cumulative
number of events only as displayed in Figure 1A and to conclude that treated patients have lower events than nontreated
patients, ie, to conclude for the effectiveness of the treatment. However, if we compare the cumulative number of events
for survivors only (Figure 1B), the difference between treated and nontreated patients becomes lower. Indeed, these curves
do not take into account the deceased patients that, by definition, cannot experience the event after their death. If the
cumulative number of events is similar between survivors and deceased patients in control group, it is not the case in the
treated group with very low events within the treated patients who died during the study. This is explained by Figure 1C,
showing that, in mean, the treated patients died earlier during the study than those in the control group and hence
experienced less rehospitalization.

We have applied the models described above on the readmission dataset and provided the R code in the Appendix. The
Miloslavsky's model can be implemented using the coxph function in the R software (R code available in the Appendix).
To model the dependence between recurrent events, we include the number of events before time t (enum) as a covariate
in the model. We applied Liu's model using the estimation of Rondeau et al based on readmission data using the R code
(see the Appendix). In this example, we used the gap time scale. The R code for fitting the Ghosh's model using the
IPSW weighting method is detailed in the Appendix. We applied Huang's model (available in the reReg package) on
readmission data (R code available in the Appendix). As standard errors are estimated using the bootstrap method, it is
preferable to use the set.seed option to consistently obtain the same results. In the Mao's model, the first step is to
create a composite endpoint with a value of 2 if the observation is a recurrent event, 1 if it is a terminal event, and 0 if
it is a censoring. This function requires the removal of missing data (R code available in the Appendix). We applied this
model on the readmission data by attributing the same weight equal to 1 to recurrent and terminal event.

6.2 Results
Impact of the event past history, the heterogeneity, and the risk set on results

Table 7 shows that the size of the treatment effect and conclusions for some parameters differ according to the
method used.
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FIGURE 1 Cumulative number of rehospitalizations and survival curves. A, Cumulative number of rehospitalization between treated
and nontreated subjects; B, Cumulative number of rehospitalization between treated and nontreated subjects according to death status;
C, Survival curve

We can first notice that conditional models provide lower covariates effects than the marginal models, probably because
of the event's past history taken into account in the conditional model and not in the marginal models. Indeed, the occur-
rence of an event is due to both inherent characteristics of the subject, such as event past history and external covariates.
Thus, taking into account past history should reduce the effect of covariates. The Huang's model provides higher covari-
ates effects than the Liu's model; this could be due to the event's past history. Indeed, the coefficients in the Liu's model
are estimated simultaneously from the complete likelihood function and then include all information, including the even-
t's past history. On the contrary, the Huang's model estimates the coefficients in three steps (see the work of Huang and
Wang26 for more details).

Ignoring dependence between recurrent events and the terminal event may lead to wrong conclusions. In Miloslavsky's
model, chemotherapy significantly decreased the risk of readmission but it did not in Liu's model. This may be due to the
dependence caused by unobserved variables between readmission and death, as 𝜃 was significantly different from zero;
𝛾 (noted alpha in the R output). These parameters were both significantly different from 0 meaning that readmission
times and death time were positively (𝛾 >0) correlated. Thus, an unobserved variable similarly affects both the intensity of
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readmission and death. Joint models provide a nonsignificant effect of “chemo” on recurrent events but are significant for
death. This is due to the fact that recurrent events and terminal events are correlated. In the joint frailty model, standard
errors are higher than in the Miloslavsky's and the Ghosh's model because the two further capture heterogeneity due to
unobserved covariates, whereas the two latter consider observations independent conditionally upon covariates. One way
to correct it is the use of a robust variance (see R code in the Appendix).

Keeping deceased patients in the risk set (IPCW procedure) provides a lower covariates effect than when they are
removed (IPSW procedure).

The Milosavsky's model shows a smaller effect of chemotherapy and gender than the Ghosh's model because patients
who die remain in the risk set in the Miloslasky's model, whereas they are removed from the risk set in the Ghosh's model
using the IPSW procedure. The fact that subjects who died remain in the risk set tend to decrease the covariates effects in
the time.

Interpretation of the intensity and the mean/rate functions
Coefficients's interpretation differs from one method to the other one.
With the Miloslavsky's model, we interpret the coefficient in terms of risk. For example, women tended to have a lower

risk of readmission than men (hazard ratio (HR) = 0.76, 95% CI = [0.57 − 1.01], p = 0.062) among all patients (survivors
and deceased subjects), but for the Liu's model, coefficients are interpretable in terms of the instantaneous probability of
recurrent events and the terminal event conditional upon the subject's event history among survivors conditionally on
the frailty level. For the same level of frailty, women had a lower instantaneous probability of experiencing a new event
than men (HR = 0.66, 95% CI = [0.50 − 0.88], p = 0.0049).

FIGURE 2 Choice of the adequate model for the analysis of recurrent and terminal events
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With the marginal approach, coefficients represent differences of mean number of event in the Ghosh's model. Women
had a reduction of 40% of the mean number of readmission than men (p = 0.0066) among survivors. Chemotherapy
reduces the mean of readmission by 40% (p = 0.0053). In the Huang's model, coefficients are interpreted in term of rate
and are conditional upon the frailty parameter. For patients with a similar dependence between recurrent and terminal
events (same frailty value), women had a lower rate of experiencing a recurrent event than men (Rate Ratio (RR) = 0.46,
95% CI = [0.25 − 0.86], p = 0.023). Considering the link between the rate and mean function, this is equivalent to say
that women have a lower number of recurrences than men. Nontreated patients survived longer than treated patients
(HR = 3.55, 95% CI = [1.32 − 9.54], p = 0.013).

In the Mao's model, coefficients are also interpreted as mean number of the weighted composite event, women had
0.66 (95%CI = [0.50-0.88], p = 0.0047) times less events (recurrent or terminal events) than men, ie, the mean number of
events for women was 44% that of the mean number of events for men.

7 DISCUSSION

We have reviewed the different approaches to analyze recurrent events in the presence of a terminal event. Models can
be split into four main categories: (i) nonjoint conditional approach (Miloslavsky's model); (ii) joint conditional approach
(Liu's model); (iii) nonjoint marginal approach (Ghosh's model); (vi) joint marginal approach (Huang's model). As for
the standard analysis of recurrent events, here, the choice of the appropriate methodology also depends on the biological
process of recurrent events, the dependence between recurrent and terminal events, and the question of interest (Figure 2).

Conditional approaches (Table 8) are recommended when the order of the occurrence of the recurrent events is pri-
mordial or when events are correlated. Indeed, the conditional approach models the intensity function which accounts
for the event's past history and considers data as survival data. The two-step and the joint models have been described in
the previous sections. If recurrent events do not influence the occurrence of the terminal event, then the two-step condi-
tional model is preferred (Miloslavsky's model). It consists in modeling the censoring distribution, incorporate it in the

TABLE 8 Pros and cons of conditional approach

Conditional Approach
Terminal event (TE) impacted by recurrent events (RE) TE not impacted by RE

Function
⎧
⎪⎨⎪⎩

rs(t)

𝜆(t)
r(t)

When to use it
•To make prediction or for personalized •Correlation between RE and TE not of
medicine interest
•Small number of events •To make prediction
•Past event history is important •Small number of recurrent events
•Correlation between RE and TE of interest •Past event history is important

Interpretation Subject's instantaneous probability of occurrence Average instantaneous probability of occurrence
of recurrent event conditional on the past event of recurrent event conditional on the past event
history and frailty among survivors given frailty history among survivors and deceased patients

Pros
•Past event history is taken into account •Do not require assumption of independent

censoring
•Estimation of correlation between TE and •Past event history is taken into account
RE

Cons
•Population changes over time •Need to model censoring distribution to

apply IPCW method
•Complicated to achieve marginal functions •Not suitable for clinical research because of
which is often of interest past history
•Not suitable for clinical research because of •Interpretation nonnatural
past history
•Interpretation nonnatural
•Require independent censoring assumption
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TABLE 9 Pros and cons of marginal approach

Marginal Approach
Terminal event (TE) TE not impacted by RE
impacted by recurrent
events (RE)
Assess simultaneously RE of interest only (Ghosh's RE of interest (Ghosh's RE and TE of interest in a
effect of covariates on RE model with IPSW) model with IPCW) combined endpoint (Mao's
and ET (Huang's model) model)

Function
⎧
⎪⎨⎪⎩

𝜌2(t)Y (t))

𝜆(t)
𝜌2(t)Y(t) 𝜌1(t) 𝜌1(t)

When to use it
•Frequent events •Frequent recurrent •Frequent recurrent •Small number of

events events recurrent events
•Correlation between •Clinical trial with two
ER and ET not of interest primary endpoints
•identification of factor
and treatment effect

Interpretation Subject's marginal effect on Average marginal effect on Average marginal effect on Average marginal effect
the rate/mean function over the conditional recurrent the marginal recurrent event on the marginal event
time given frailty event rate/mean among rate/mean over time (recurrent+terminal events)

survivors rate/mean over time
Pros

•Easy interpretation •Easy interpretation •Do not need •Do not need
assumption of assumption of inde-

•Suitable for clinical •Suitable for clinical independent pendent censoring
research research censoring because of the use of

IPCW method
•Do not require inde- •Robust to the type
pendent censoring of underlying recur- •Easy interpretation
assumption rent process

•Easy interpretation •Suitable for clinical
•Suitable for clinical research
research

Cons
•Cannot be used to •Cannot be used to •Cannot be used to •Not possible to-
predict future events predict future events predict future events distinguish effect of the
given past event his- given past event his- given past event his- treatment on recur-
tory tory tory rent event and on the

terminal event
•Recurrent events •Require independent •Do not require inde-
process continue censoring assumption pendent censoring •Cannot be used to
to increment after assumption but need predict future events
death to model censoring given past event his-

distribution to apply tory
IPCW method
•Reduce efficiency

Abbreviation: IPSW, inverse probability of survival weighting.

recurrent events model. Otherwise, joint conditional models are recommended (Liu's model). Recurrent and terminal
events are simultaneously modeled.

The two-step conditional model (Miloslavsky's model) is appropriate when the question of interest lies in the overall
effect of covariates on the time to the occurrence of recurrent events. However, the Miloslavsky's model makes a strong
assumption about intrarecurrence dependence. Indeed, it has to be reasonable to assume that intrarecurrence dependence
is completely due to observed covariates. This means that time increments are independent conditionally on covariates. A
solution is to introduce previous events as a time-dependent covariate in the model. In practice, omission of an important
covariate will bias the results. The Miloslavsky's model is preferred when recurrent and the terminal events are not asso-
ciated to the same covariates or in case of dependent censoring (ie, the processus of recurrence can continue to increment
after censoring time). Indeed, patients remain in the risk set event after the occurrence of the terminal event.
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The joint conditional model (Liu's model) has a great appealing for personalized medicine or for making predictions.
In fact, personalized medicine aims to personalize care in order to give the best treatment according to the response rate
of each patient. Thus, the Liu's model is appropriate for individual prediction because all available information about the
patient is used in the model (the previous events for example) but also information about the occurrence of the terminal
event. Interpretation is subject-specific. It accounts for intrasubject correlation using a parametric frailty parameter and
allows assessing the dependence between recurrent and terminal events. However, the model is less parsimonious than
the two-step model and can be time consuming in case of a high amount of data. Moreover, coefficients's interpretation
is not straightforward. Indeed, it is conditioned upon the frailty level. This means that patients who are most frail (high
value of the frailty) would experience an event earlier.

Unlike the conditional approach, marginal models (Table 9) are preferred when recurrent events are unordered or fre-
quent or independent. Indeed, the mean or rate functions are modeled in this approach and ignore the event past history.
Three main types of marginal model have been developed, a two-step and joint model as in the conditional approach and
a composite endpoint combining recurrent and terminal events in a single endpoint. When the recurrent events do not
influence the occurrence of the terminal event, then the marginal nonjoint or combined endpoint is preferred. Otherwise,
joint marginal models are recommended.

The two-step marginal model, as the Ghosh's model, is appropriate when the interest lies in assessing the population
average effect of covariates on the mean/rate functions. The Ghosh's model with the IPCW procedure is preferred in case
of dependent censoring and the Ghosh's model with the IPSW procedure, in case of a terminal event. These models are
sensitive to the censoring or survival distribution, as the models use them for the weights procedure. Indeed, it assumes
that recurrent events do not increase or decrease the risk of the occurrence of the terminal event. Thus, caution has to be
taken in modeling censoring/survival.

The joint marginal model with latent parameter (nonparametric frailty) like the Huang's model is very appealing in case
of two primary endpoints in clinical trial. This model captures the dependence between recurrent and terminal events.
However, it considers it as a nuisance parameter so it is not possible to assess dependence between these two processes.
Moreover, this model assumes that the recurrent event process continues to increment event after the terminal event
has occurred, which is a nonnatural assumption. Marginal joint models with frailty parameter, such as the Ye's model,
are useful to check whether recurrent events are surrogates of the terminal event. Indeed, it allows checking the three
conditions of validation of a surrogate, the evaluation effect of covariate on the recurrent events and on terminal event,
and assessing dependence between these two processes.

Finally, the use of a combine endpoint is require in case of a few number of events and when the interest may lie
in the benefit risk ratio, which may be evaluated by combining “good” and “bad” events. However, they must be used
with caution. Indeed, they are appropriate only if the terminal and recurrent events are explained by the same covariates
because they do not differentiate the effect of the covariates on recurrent or the terminal events.

An alternative way to analyze recurrent events in this context would be to directly model the time to recurrent events
using accelerated failure models.45,46 The main advantage of these models is their easier interpretation because the param-
eters measure the effect of the covariates on survival time instead of the hazard. However, these models require the user
to specify the survival distribution.

Moreover, only models for which the exact times of event occurrence are known and assuming continuous time are
discussed in this article. However, subjects may be observed at discrete time points only (eg, annual visit), these types of
data are called panel count data and only the number of events occurring between two time points is known (panel count
data). Zhao et al47 proposed a model to analyze panel count data in the presence of a terminal event.

In conclusion, models for recurrent events in the presence of terminal events should be routinely used in the analyses
of clinical trial or in epidemiology studies when required. If the intensity function is of interest or if recurrent events are
correlated, then conditional models are required. However, if the cumulative mean function or the recurrent events are
independent, then marginal models are recommended. In case of a strong dependence between recurrent and terminal
events, it is recommended to use a joint model.48 However, when a model for recurrent and terminal event is used, cautious
interpretation of the coefficients must be made as the coefficients of the conditional models are conditional upon the past
event history and upon the frailty parameter in models including a frailty parameter.
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APPENDIX

A.1 Description of the dataset
Form of the dataset included in the frailtypack and used in the application

“id” is the subject's number. “enum” is the cumulative number of lines for each patient. “t.start” is the time of the previous
event (0 is the entrance into the study). “t.stop” is the time of occurrence for the current event and could be recurrence
(readmission) or a terminal event (death) or censoring (lost to follow up independent from death and covariates). “event”
is whether the subject had a new readmission (recurrence) at the time “t.stop” (“event” = 1). “time” is the number of days
between two events (gap time). “sex” is the gender and “chemo” is whether the subject received the treatment (covariates).
“death” = 1 indicates that the subject was dead at the time “t.stop” and the event is considered to be the terminal event. In
this dataset, a patient with no readmission has only one line (patient id 8). The others have the number of readmission+1
lines, the last line corresponding to the time of death if “death” = 1 (eg, id = 3) or censoring if “death” = 0 (eg, id = 1).
The complete dataset is available in the frailtypack package in the R software.
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A.2 R code for Miloslavsky's model
The second step is to introduce weight to the coxph function. First, we modeled the censoring mechanism and setting
the database in the required format. We did not include covariates in the model because we assume that censoring is
independent of covariates:
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The cluster term is used to perform a sandwich variance to take into account the dependence between recurrent events
and avoid estimation bias.

A.3 R code for the Liu's model

Kappa's parameters are the smoothing parameters of the penalized likelihood. They were provided by fitting two inde-
pendent models for recurrent events and terminal event processes using the function frailtyPenal with the cross
validation method (cross-validation method=T).15 The recurrentAG option indicates the chosen time scale, if
TRUE, the calendar time scale is used and the required program is Surv(t.start,t.stop,event). In this example,
we used the gap time (recurrentAG=FALSE; hence, the variable “time” (time between two successive recurrent events)
is used. n.knots corresponds to the number of knots to use (see the work of Rondeau et al15).
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A.4 R code for the Ghosh's model: IPSW procedure

A.5 R code for the Huang's model
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A.6 R code for the Mao's model
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3.2 Simulations des données

Les données de l’article "How to analyze and interpret recurrent events data in the presence
of a terminal event : An application on readmission after colorectal cancer surgery" ont été
simulées en deux étapes et suivant un processus de Poisson homogène : i) simulation du temps
de survie ; ii) simulation des temps des événements récurrents.

3.2.1 Simulation de l’événement terminal

L’événement terminal est simulé à partir du modèle de Cox [42] :

h(t|Z) = h0(t)ωexp
 p∑
j=1

βjZj


où Z1, .., Zp sont les covariables, β1, .., βp sont les coefficients de régression associés et h0(t)

est la fonction de risque instantané de base dépendant du temps et h(t|Z) est la fonction de
risque instantané. Afin d’introduire de la dépendance entre les événements récurrents et le
temps de l’événement terminal, nous avons introduit dans le modèle de Cox un effet aléatoire
ω suivant une loi Gamma de moyenne 1 et de variance θ1.

La fonction de distribution H(t|Z) du modèle est :

H(t|Z) = 1− exp
−H0(t)ωexp

 p∑
j=1

βjZj


où H0(t) est la fonction de risque instantané de base cumulée.
Soit Y une variable aléatoire avec H comme fonction de distribution, on a alors U = H(Y )
qui suit une loi uniforme sur l’intervalle [0, 1] et donc (1-U) suit aussi une loi uniforme sur
l’intervalle [0, 1].
Soit T le temps de survie du modèle de Cox, on en déduit alors que :

U = 1− exp
−H0(T )ωexp

 p∑
j=1

βjZj

 ∼ U [0, 1]

Si pour tout t, h0(t) > 0, on obtient :

T = H−1
0

−log(1− U)ω−1exp

− p∑
j=1

βjZj


où U est une variable aléatoire suivant une loi uniforme sur l’intervalle [0, 1]. Dans cette ex-
pression, log(1− U) peut être remplacée par log(U). On obtient alors :

T = H−1
0

−log(U)ω−1exp

− p∑
j=1

βjZj


Cette méthode de simulation est appelée la méthode d’inversion [53].
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Nous avons choisi une distribution exponentielle de paramètre λ pour la fonction de risque
de base afin d’avoir un risque instantané de base constant au cours du temps :

h0(t) = λ, λ > 0

On obtient donc :
H0(t) = λt et H−1

0 (t) = λ−1t

Ainsi :

T = − log(U)

λωexp

(
p∑
j=1

βjZj

)

où U ∼ U [0, 1].
D’autres distributions telles que Weibull [41] ou Gompertz [54] aurait pu être utilisées pour
la fonction de risque instantané de base, dans ces cas la fonction de risque instantané de base
serait dépendante du temps.

Le temps de censure C est simulé à partir d’une loi uniforme sur l’intervalle [0,2] afin de
respecter l’hypothèse de censure indépendante et non informative. Le temps de survie est alors
X = min(T,C).

3.2.2 Simulation des temps des événements récurrents

Les temps des événements récurrents sont simulés à partir de modèles multiplicatifs basés
sur l’intensité et sont simulés selon l’échelle de temps calendaire, ie, temps entre le début de
l’étude et l’événement.

Le modèle multiplicatif à intensité proportionnelle s’écrit alors :

r(t|Z ′) = r0(t)ω1ω2exp

 q∑
j=1

β′jZ
′
j


où q est le nombre de covariables incluses dans le modèle, β′ et Z ′ sont respectivement les para-
mètres de régression et les covariables incluses dans le modèle. Les covariables incluses dans le
modèle peuvent être différentes de celles incluses dans le modèle utilisé pour simuler les temps
de l’événement terminal. Afin de simuler de la dépendance entre les événements récurrents et
l’événement terminal ainsi que de la dépendance intra-récurrence, nous avons inclus deux effets
aléatoires ω1 et ω2 suivant chacun une loi Gamma de moyenne 1 et de variance θ1 et θ2 respec-
tivement.

La fonction d’intensité de base choisie constante, le processus d’événement récurrent peut
être considéré comme un processus de Poisson homogène. Pour générer les différents temps des
événements récurrents, nous avons utilisé la méthode d’inversion, décrite dans le paragraphe
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précédent. Les temps des événements récurrents sont simulés à partir de l’algorithme suivant :

1. On pose T0=0

2. Pour l’événement récurrent k, simulation de Vk ∼ U [0, 1].

3. Soit Wk = F−1
k (Vk) et Tk = Tk−1 +Wk

4. Si Tk < X alors on réitère les étapes 2, 3 et 4 pour l’événement suivant. Sinon, le kème

temps est censuré et Tk = X

où Wk est le temps entre les événements k et k − 1 et X est le temps de survie simulé dans
l’étape précédente. Fk(.) est la fonction de distribution de la variable aléatoire Wk.

Nous avons choisi une distribution exponentielle de paramètre λ′ pour la fonction de base
de l’intensité cumulée. Comme le processus est de Poisson est homogène, on obtient alors :

Tk = Tk−1 +Wk = Tk−1 −
log(Vk)

λ′ω1ω2exp

(
q∑
j=1

β′jZ
′
j

)

où Vk ∼ U [0, 1].

3.2.3 Simulations supplémentaires

3.2.3.1 Simulation d’un processus de Poisson non-homogène

Le processus de Poisson homogène suppose que la fonction de risque instantané de base
est constante au cours du temps, c’est à dire que la probabilité de faire un événement lorsque
toutes les covariables sont égales à 0 est la même quel que soit t. En réalité cette probabilité
peut varier au cours du temps.
Comme pour les simulations d’un processus de Poisson homogène, la première étape consiste à
simuler le temps de l’événement terminal (cf paragraphe 3.2.1).
Le modèle multiplicatif pour les événements récurrents à intensité proportionnelle utilisé pour
les simulations suivantes est :

rNH(t|Z ′) = r0NH(t)ω1ω2exp

 q∑
j=1

β′jZ
′
j


Les temps d’événements récurrents sont simulés par la méthode d’inversion et selon l’échelle

de temps calendaire. On peut ainsi écrire le temps de l’événement k en fonction des temps entre
les événements : Wk = Tk − Tk−1 avec T0 = 0 et Tk = ∑k

l=1Wl. La distribution des Wk dépend
du temps de l’événement précédant Tk−1 puisque le risque de l’événement dépend du temps
total. La fonction de répartition Fk(.) du temps entre les événements récurrents Wk s’écrit :
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Fk(t) = 1− exp
(
−

Tk−1+w∫
Tk−1

rNH(u|Z ′)du
)

= 1− exp
(
−

w∫
0
r0NH(Tk−1 + t|Z ′)ω1ω2exp

(
q∑
j=1

β′jZ
′
j

)
dt

)

= 1− exp
(
−ω1ω2exp

(
q∑
j=1

β′jZ
′
j

)
(R0NH(Tk−1 + w|Z ′)−R0NH(Tk−1|Z ′))

)

où R0NH(t) est la fonction instantanée de base cumulée.

Soit Tk le temps du kème événement, on en déduit alors que :

Uk = 1− exp
−ω1ω2exp

 q∑
j=1

β′jZ
′
j

 (R0NH(Tk−1 + w|Z ′)−R0NH(Tk−1|Z ′))
 ∼ U [0, 1]

Si pour tout t, r0NH(t) > 0, on obtient :

Tk = Tk−1 + w = R−1
0NH

−log(1− Uk)ω−1
1 ω−1

2 exp

− p∑
j=1

β′jZ
′
j

+R0NH(Tk−1|Z ′)


où Uk est une variable aléatoire suivant une loi uniforme sur l’intervalle [0, 1]. Dans cette
expression, log(1− Uk) peut être remplacée par log(Uk). On obtient alors :

Tk = R−1
0NH

−log(Uk)ω−1
1 ω−1

2 exp

− p∑
j=1

β′jZ
′
j

+R0NH(Tk−1|Z ′)


L’algorithme de calcul des temps des événements récurrents est le suivant :

1. On pose T0=0

2. Pour l’événement récurrent k, simulation de Uk ∼ U [0, 1].

3. Tk = R−1
0NH

[
−log(Uk)ω−1

1 ω−1
2 exp

(
−

p∑
j=1

β′jZ
′
j

)
+R0NH(Tk−1|Z ′)

]
4. Si Tk < X alors on réitère les étapes 2, 3 et 4 pour l’événement suivant. Sinon, le kème

temps est censuré et Tk = X

On pose : r0NH(t) = rt, on obtient : R0NH(t) = r
2t

2 et R−1
0NH(t) =

√
1
r
2
t . Ainsi

Tk =

√√√√√1
r
2

−log(Uk)ω−1
1 ω−1

2 exp

− p∑
j=1

β′jZ
′
j

+ r

2T
2
k−1


Pour la fonction de risque de base pour les événements récurrents, nous avons choisi r = 4,

les autres paramètres sont fixés comme dans l’article présenté dans la section 3.1.

Résultats
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La Table 3.1 montre que le modèle de Miloslasvky [55] semble fournir des résultats forte-
ment biaisés dans tous les scénarios. Cela peut être dû à une mauvaise spécification de la façon
dont la dépendance intra-récidive est prise en compte. En effet, dans le modèle de Miloslavsky
[55], la dépendance intra-récurrence est expliquée par le nombre cumulé d’événements à chaque
instant (covariable temporelle) tandis qu’un effet aléatoire est utilisé dans la simulation des
données et donc les covariables dépendantes du temps semblent ne pas bien saisir la dépen-
dance intra-récurrence. De plus, dans les simulations, la covariable Z1 est associée à la fois aux
récurrences et à l’événement terminal. Cependant, le modèle de Miloslavsky [55] n’a modélisé
que la distribution de censure et ne tient pas compte de l’association entre la covariable Z1

et l’événement terminal. Cela signifie que si une covariable est associée aux deux processus, le
modèle de Miloslavsky [55] fournit des résultats fortement biaisés. Il n’est donc pas approprié
pour analyser les événements récurrents en présence d’événements terminaux.

Lorsque les événements récurrents sont indépendants entre eux et qu’ils sont aussi indé-
pendants des événements terminaux, les modèles de Ghosh [56] et de Huang [57] fournissent
des résultats similaires en termes de biais pour les coefficients β1 et β2. Cela montre que le
modèle conjoint de Huang [57] fonctionne bien même lorsque les récurrences et les événements
terminaux sont indépendants. Cependant, le modèle de Ghosh [56] offre une probabilité de
couverture plus faible que le modèle de Huang [57] dans ce cas, mais il est plus parcimonieux
que les modèles conjoints. De plus, lorsque la dépendance entre les événements récurrents et
terminaux est plus élevée, les résultats sont plus biaisés pour le modèle de Ghosh [56]. En effet,
dans ce modèle, l’événement terminal est modélisé indépendamment des événements récurrents.
Il modélise d’abord l’événement terminal comme un modèle indépendant, puis inclut des poids
dans le modèle pour les récurrences, il ne tient donc pas compte de la dépendance entre ces
deux processus. Il en est de même lorsque la dépendance intra-récurrence augmente puisque le
modèle de Ghosh [56] ne prend pas en compte cette information dans l’estimation des coeffi-
cients.

Le modèle de Huang [57] fournit des résultats moins biaisés pour les coefficients β1 et β2 que
le modèle de Liu [58][59]. En effet, le modèle de Huang [57] utilise la vraisemblance partielle
pour estimer les coefficients associés aux événements récurrents, ce qui ne nécessite pas l’esti-
mation de la fonction de base. Au contraire, le modèle de Liu [58][59] estime les paramètres
à partir de la vraisemblance complète et requière ainsi l’estimation de celle-ci. Pour cela, la
fonction de risque instantané de base dans le modèle de Liu [58] est estimée par la méthode de
Breslow [37] mais nous avons utilisé la fonction de risque de base approximée par la méthode
des splines [59]. Les biais d’estimation du modèle de Liu, avec la fonction de risque de base
estimée par la méthode des splines, peuvent être expliqués par le fait que le nombre de noeuds
(6 noeuds) est élevé par rapport au nombre de patients. En effet, le modèle nécessite d’estimer
plus de paramètres que les autres modèles. Cependant, nous voyons qu’augmenter le nombre
de patients réduit le biais. Une autre solution pourrait être de réduire le nombre de noeuds
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lorsqu’ augmenter le nombre de patients n’est pas possible.

Lorsque le nombre de sujets est faible, le coefficient β3 est très surestimé par le modèle de
Huang [57] mais le biais diminue lorsque le nombre de sujets augmente. Cela peut être dû à
la méthode d’estimation du modèle de Huang [57]. En effet, il estime d’abord les paramètres
des récidives sans tenir compte de la dépendance intra-récidives puis estime la variable latente
et intègre la valeur de la variable latente dans le modèle de l’événement terminal. Concernant,
l’estimation du coefficient β3 dans le modèle de Liu [58][59], il semble bien estimé avec un biais
faible lorsqu’il n’y a pas de dépendance entre les événements récurrents et terminal. Cepen-
dant, lorsque la dépendance entre les deux processus ainsi que la dépendance intra-récurrence
augmente, le coefficient semble sous-estimé. Cela est certainement dû au fait que les coefficients
sont estimés simultanément à partir de la maximisation de la vraisemblance et que la méthode
des splines ne semble pas bien approximer la fonction de base, ce qui impacte les coefficients
associés aux récurrences mais aussi ceux associés à l’événement terminal lorsque les deux pro-
cessus sont dépendants.

Le modèle de Mao [60] fournit des résultats biaisés pour tous les scénarios. En effet, les
événements récurrents et terminaux sont combinés en un seul point final.

3.3 Conclusion et discussion

De nombreuses méthodes ont été développées pour analyser les événements récurrents en
présence d’un événement terminal. Nous avons ainsi vu dans ce chapitre qu’ils peuvent être
classifiés en quatre catégories : i) modèles conditionnels non joints ; ii) modèles conditionnels
joints ; iii) modèles marginaux non joints et iv) modèles marginaux joints. Le choix de l’utilisa-
tion du modèle dépend de la question posée, du processus biologique des événements récurrents
et de la dépendance entre les événements récurrents et l’événement terminal. Cependant, dans
certains cas, l’événement terminal peut ne pas être observé du fait de la survenue d’un autre
événement, appelé risque compétitif. En effet, il est possible que plusieurs types d’événements
terminaux puissent survenir, mais seulement la survenue du premier événement est observée.
Par exemple, en cancérologie, il est courant de ne s’intéresser qu’aux décès liés au cancer. Or
certains patients peuvent décéder d’autre chose. Dans ce cas l’événement terminal d’intérêt ne
peut pas être observé. Il est donc important, de pouvoir prendre en compte la compétition sur
l’événement terminal lorsque celle-ci existe.

69



3.3. Conclusion et discussion

T
ab

le
3.
1
–
R
és
ul
ta
ts

de
s
sim

ul
at
io
ns

à
pa

rt
ir
d’
un

pr
oc
es
su
s
de

Po
iss

on
no

n-
ho

m
og
èn
e
:a

pp
ro
ch
es

co
nd

iti
on

ne
lle
s

β
1

=
1,
β

2
=
−

0.
5,
β

3
=

0.
7

M
il

os
la

vs
ky

av
ec

co
va

ri
ab

le
M

il
os

la
vs

ky
sa

n
s

co
va

ri
ab

le
L

iu

d
ép

en
d

an
te

d
u

te
m

p
s

d
ép

en
d

an
te

d
u

te
m

p
s

n
θ 1

θ 2
β

1
(S

E
)

cp
β

2
(S

E
)

cp
β

1
(S

E
)

cp
β

2
(S

E
)

cp
β

1
(S

E
)

cp
β

2
(S

E
)

cp
β

3
(S

E
)

cp
θ
(S

E
)

α
(S

E
)

50
0

0
-0

,0
9

(0
,3

3)
5,

20
%

-0
,1

3
(0

,3
3)

61
,2

0%
0,

24
(0

,5
9)

32
,2

0%
-0

,4
9

(0
,5

7)
65

,0
0%

1,
18

(0
,3

0)
76

,8
5%

-0
,3

7
(0

,3
3)

89
,2

0%
0,

74
(0

,4
0)

93
,2

1%
0,

04
(0

,1
3)

10
,1

0
(4

,2
2)

1
-0

,0
3

(0
,4

6)
14

,6
0%

-0
,2

1
(0

,5
2)

68
,0

0%
0,

25
(0

,7
7)

36
,8

0%
-0

,4
8

(0
,8

5)
53

,0
0%

1,
13

(0
,5

9)
75

,3
9%

-0
,3

6
(0

,6
3)

80
,4

7%
0,

69
(0

,4
7)

80
,0

8%
0,

63
(0

,3
6)

1,
88

(4
,3

0)

5
-0

,0
2

(1
,9

4)
29

,4
0%

-0
,3

3
(1

,2
8)

65
,2

0%
0,

27
(2

,8
5)

40
,4

0%
-0

,6
8

(2
,1

8)
44

,4
0%

0,
91

(1
,8

3)
69

,5
9%

-0
,6

0
(1

,8
0)

73
,7

3%
0,

65
(0

,4
5)

79
,2

6%
1,

17
(0

,2
1)

0,
22

(0
,9

2)

1
0

0,
13

(0
,9

2)
18

,2
0%

-0
,2

4
(0

,9
5)

73
,6

0%
0,

37
(1

,0
5)

45
,8

0%
-0

,5
2

(1
,0

9)
69

,6
0%

0,
90

(0
,5

8)
76

,9
2%

-0
,3

3
(0

,6
2)

78
,7

0%
0,

52
(0

,8
4)

71
,0

1%
0,

66
(0

,3
6)

3,
26

(4
,7

7)

1
0,

15
(1

,5
8)

25
,2

0%
-0

,2
8

(0
,9

6)
78

,4
0%

0,
34

(1
,7

3)
46

,4
0%

-0
,5

5
(1

,2
5)

61
,0

0%
0,

85
(1

,6
2)

75
,0

0%
-0

,3
2

(0
,7

5)
77

,9
4%

0,
51

(0
,7

7)
69

,8
5%

0,
94

(0
,2

6)
1,

16
(2

,2
9)

5
0,

22
(2

,6
5)

42
,0

0%
-0

,5
8

(2
,3

9)
72

,4
0%

0,
45

(3
,1

6)
42

,4
0%

-0
,8

6
(3

,1
3)

50
,2

0%
0,

66
(1

,8
2)

60
,1

4%
-1

,0
0

(3
,2

5)
69

,5
9%

0,
46

(0
,6

2)
74

,3
2%

1,
26

(0
,2

4)
0,

50
(0

,3
8)

25
0

0
0

-0
,0

9
(0

,1
5)

0,
00

%
-0

,1
7

(0
,1

6)
23

,4
0%

0,
28

(0
,2

3)
2,

00
%

-0
,5

2
(0

,2
4)

67
,0

0%
1,

08
(0

,1
2)

80
,3

1%
-0

,4
6

(0
,1

4)
91

,8
8%

0,
70

(0
,1

7)
94

,6
9%

0,
01

(0
,0

3)
8,

90
(2

,3
0)

1
-0

,0
3

(0
,2

3)
0,

00
%

-0
,2

4
(0

,2
4)

41
,0

0%
0,

25
(0

,3
5)

8,
20

%
-0

,5
1

(0
,3

5)
50

,6
0%

1,
10

(0
,2

0)
89

,3
9%

-0
,3

8
(0

,2
3)

86
,0

3%
0,

71
(0

,1
8)

78
,2

1%
0,

84
(0

,1
0)

-0
,0

2
(0

,1
8)

5
-0

,0
3

(0
,3

9)
3,

60
%

-0
,2

7
(0

,4
3)

44
,0

0%
0,

24
(0

,5
7)

15
,6

0%
-0

,4
9

(0
,6

1)
34

,0
0%

1,
11

(0
,3

5)
72

,2
0%

-0
,3

6
(0

,4
1)

67
,6

3%
0,

73
(0

,1
7)

85
,8

9%
1,

27
(0

,0
9)

0,
18

(0
,0

9)

1
0

0,
10

(0
,1

8)
0,

00
%

-0
,2

0
(0

,1
8)

38
,8

0%
0,

35
(0

,2
7)

8,
20

%
-0

,4
9

(0
,2

5)
73

,2
0%

1,
09

(0
,2

9)
80

,5
6%

-0
,4

0
(0

,2
5)

83
,3

3%
0,

72
(0

,2
6)

93
,8

9%
0,

83
(0

,0
9)

0,
96

(0
,3

4)

1
0,

12
(0

,2
5)

2,
60

%
-0

,2
4

(0
,2

6)
47

,6
0%

0,
33

(0
,3

6)
13

,6
0%

-0
,4

9
(0

,3
7)

59
,4

0%
1,

04
(0

,3
2)

82
,7

2%
-0

,3
5

(0
,3

0)
80

,1
0%

0,
66

(0
,2

0)
94

,2
4%

1,
05

(0
,0

8)
0,

55
(0

,1
5)

5
0,

17
(0

,4
1)

10
,8

0%
-0

,3
0

(0
,4

1)
48

,6
0%

0,
37

(0
,6

3)
27

,2
0%

-0
,5

1
(0

,6
0)

40
,2

0%
1,

01
(0

,4
9)

63
,5

5%
-0

,3
9

(0
,4

4)
70

,5
6%

0,
60

(0
,2

0)
89

,2
5%

1,
37

(0
,1

2)
0,

38
(0

,0
8)

θ 1
et
θ 2

re
pr
és
en
te
nt

re
sp
ec
tiv

em
en
t
la

dé
pe

nd
an

ce
en
tr
e
l’é

vé
ne

m
en
t
te
rm

in
al

et
le
s
év
én

em
en
ts

ré
cu

rr
en
ts

et
la

dé
pe

nd
an

ce
in
tr
a-
ré
cu

rr
en

ce
s,

cp
=

pr
ob

ab
ili
té

de
co
uv

er
tu
re
,S

E=
éc
ar
t-
ty
pe

,

70



3.3. Conclusion et discussion
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Chapitre 4
Analyse des réhospitalisations suivant une greffe
de foie en présence de deux types d’evénements
terminaux

De nombreux articles s’intéressent aux réhospitalisations après une greffe de foie avec un
nombre croissant d’articles depuis les années 80 (Figure 4.1).

Figure 4.1 – Nombre d’articles traitant des réhospitalisations après une greffe de foie au cours
du temps

Les articles sélectionnés sont ceux répondant à la requête PUBMED "readmission liver graft". La recherche a
été effectuée le 28/02/2020

La quasi-totalité de ces articles (>99%) n’ont analysé que le délai de survenue de la pre-
mière réhospitalisation ou de façon binaire (hospitalisation oui/non), très peu ont utilisés des
méthodes adaptées aux événements récurrents (<0,5%) et aucun n’a pris en compte l’événe-
ment terminal.
Dans le chapitre précédent, nous avons vu les différentes méthodes pour analyser les événe-
ments récurrents en présence d’un événement terminal. Or dans la recherche médicale, il est
possible que la survenue d’un autre événement empêche la survenue de l’événement terminal
d’intérêt (Figure 4.2), c’est ce qu’on appelle un risque compétitif. Dans ce cas, le patient ne
peut présenter qu’un seul des différents événements terminaux, et on s’intéresse alors à la sur-
venue du premier événement terminal. Par exemple, en oncologie, il est de coutume d’évaluer
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4.1. La greffe de foie

l’effet du traitement sur les rechutes mais aussi de regarder l’effet du traitement sur le dé-
cès par cancer. Mais dans ce cas, les patients peuvent décéder d’une cause autre que le décès
par cancer, notamment d’un effet indésirable de la chimiothérapie par exemple. Analyser ce
type de données en censurant les patients décédés d’une cause autre que le cancer violerait
l’hypothèse de censure non-informative nécessaire à l’application des modèles présentés dans le
chapitre précédent. Zeng [61] a développé un modèle joint permettant d’analyser plusieurs types
d’événements récurrents en présence de plusieurs types dévénements terminaux. Cependant, il
n’est pas possible avec son modèle d’évaluer la dépendance entre les événements récurrents et
chaque type d’événement terminal qui est un élément important lorsque l’on souhaite évaluer
les mécanismes d’une maladie. Le but de ce chapitre est de présenter le modèle que nous avons
développé afin d’analyser les événements récurrents en présence de risques compétitifs sur l’évé-
nement terminal. Nous avons pour cela étendu le modèle proposé par Rondeau [59]. C’est un
modèle joint à fragilité partagée permettant d’analyser simultanément l’effet des covariables
sur les événements récurrents et les événements terminaux tout en permettant d’évaluer la
dépendance entre les événements récurrents et chaque type d’événement terminal.

Figure 4.2 – Schéma d’événements récurrents en présence de deux types d’événements termi-
naux

Le développement de ce modèle a été motivé par les données des patients ayant subi une
greffe de foie. L’objectif est alors d’évaluer l’effet du sexe et de l’âge au moment de la greffe sur
les réhospitalisations ainsi que sur les décès liés aux maladies du foie.

4.1 La greffe de foie

Il existe plusieurs pathologies du foie plus ou moins graves qui peuvent augmenter le risque
de cancer et ainsi nécessiter une greffe de foie. Ainsi, lorsque le foie n’est plus fonctionnel, la
greffe de foie est possible.
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4.1. La greffe de foie

La greffe d’un foie est une opération longue et complexe, pouvant durer jusqu’à une quin-
zaine d’heures, et se déroule en plusieurs étapes distinctes (Figure 4.3) : l’ablation du foie
malade, prélèvement du foie chez le donneur pour ensuite le greffer chez le receveur et finale-
ment s’assurer qu’il fonctionne normalement.

Lorsque l’ensemble du foie malade est retiré, la greffe du foie sain peut débuter. Le chirurgien
place d’abord le greffon dans l’abdomen et relie en priorité les vaisseaux sanguins pour permettre
au foie d’être à nouveau alimenté en sang [62]. Ensuite, les différents vaisseaux transportant
la bile sont raccordés. Une fois la greffe finie, le chirurgien s’assure que la circulation du sang
et de la bile est bien établie. Ces deux étapes doivent être parfaitement synchronisées, car le
foie greffé ne doit pas rester trop longtemps privé de sang pour pouvoir à nouveau fonctionner
normalement. Une fois greffés, les patients peuvent mener une vie normale, sous réserve d’éviter

Figure 4.3 – Les différentes étapes de la greffe de foie

les boissons alcoolisées[63]. Mais, afin d’éviter un rejet tardif du greffon, ces patients doivent
prendre un traitement immunosuppresseur à vie, même s’il peut être allégé après six mois ou un
an. Ce type de traitement a pour effet de diminuer les défenses immunitaires de l’organisme. Les
patients greffés sont alors plus à risque d’avoir des infections virales et de développer certaines
tumeurs. Il se peut aussi qu’il ne soit pas bien supporté par le rein et augmente ainsi les risques
cardiovasculaires. Toutes ces complications amènent souvent les patients à être réhospitalisés.
Ainsi le taux de réhospitalisations peut être vu comme un indicateur de l’état de santé du
patient après la greffe et de la qualité de la greffe.
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4.1. La greffe de foie

Extraction et sélection des données

Les patients greffés du foie en 2008 ou 2009 ont été identifiés à l’aide des codes CCAM
HLEA001 et HLEA002, qui correspondent à une greffe de foie total et à une greffe de foie
réduit. La réhospitalisation de ces patients de 2008 à 2016 ainsi que le sexe, l’âge au moment
de la transplantation et les informations sur le décès au cours de la réhospitalisation ont été
extraites. Comme seul le décès à l’hôpital est enregistré dans le PMSI, le taux de mortalité est
sous-estimé.
La réhospitalisation avec une durée de zéro jour, la réhospitalisation avant la greffe et la ré-
hospitalisation pour dialyse ou traitement contre le cancer (chimiothérapie ou irradiation) sont
retirées de la base de données et les patients en vie sont censurés à la date du 12/12/2016.

Description des données

Un total de 1933 patients, enregistrés dans le PMSI ont subi une greffe du foie en 2008 ou en
2009. Il y a 1361 hommes (70,4%) et l’âge moyen lors de la greffe est de 49 ± 16 ans. Au total,
12748 réhospitalisations ont été enregistrées avec une moyenne de 6,6 ± 7,8 réhospitalisations
par patient allant de 0 à 109. 135 patients (7 %) sont décédés des suites d’une maladie du foie
et 384 (20%) sont décédés d’autres causes.

(a) Fonction de moyenne cumulée des réhos-
pitalisations

(b) Incidence cumulée des événements termi-
naux

Figure 4.4 – Description des données

Les décès, liés ou non aux maladies du foie, surviennent en grande partie lors des six premiers
mois suivant la greffe de foie. Au delà, le nombre de décès liés aux maladies du foie semble se
stabiliser alors que le nombre augmente de façon linéaire pour les autres causes de décès (Figure
4.4). Il en est de même pour les réhospitalisations. En effet, le nombre de réhospitalisations est
élevé l’année suivant la greffe et augmente de façon linéaire ensuite.
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4.2. Article "Analysing recurrent events stopped by several types of terminal events : use of
joint frailty model"

4.2 Article "Analysing recurrent events stopped by se-
veral types of terminal events : use of joint frailty
model"
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Abstract The study of recurrent events becomes increasingly of interest for biomedical research as they provide longitudinal informa-

tion about patients condition and treatment efficacy. To properly model a recurrent events process, censoring should be carefully defined
as dependent or independent. Indeed, in many situations recurrent event process may be permanently stopped by a non-independent
terminal event. Joint shared Gamma-distributed frailty models were developed to handle this problematic. However, no such a model
exists when several terminal events are of interest in a competing risk situation. In this article, we have extended the joint shared
Gamma-distributed frailty model to simultaneously analyze recurrent events in the presence of competing terminal events. Intensities
of recurrent events and terminal events are modeled using semiparametric models. Dependence between recurrences and each terminal
events are taking into account through two independent Gamma-distributed frailties. Cubic M-splines are used to approximate base-
line hazard functions. Parameters are estimated by maximizing the penalized log-likelihood function through nonlinear and constrained
generalized estimating equations. Penalization parameters are estimated by maximizing the sum of leave-one-out likelihood of each
subject. Performances of our model have been assessed through a simulation study. We finally illustrated the model on a real dataset
to assess simultaneously the effect of gender and age on rehospitalization after a liver transplant, and the effect of gender on both liver
disease related death and other causes of death.

1 INTRODUCTION

Recurrent events arising over time are longitudinally observed and provide meaningful information about patient’s condition and treat-
ment efficacy that may be directly measured on first or subsequent occurrences of these events. Methods to study recurrent events are
numerous and of increasing interest in biomedical research studies, with a growing number of articles dealing with it since the 1990’s1 2.
Most popular methods focus on rate of events by modeling the instantaneous risk of event with an adaptation of the well-known Cox’s
model to the recurrence process3 4. The correlation between events is modeled through frailty parameters5.
These methods assume independent censoring, an assumption often violated in medical studies. First, in a longitudinal study, a patient
may be lost to follow-up due to the study condition or to the treatment removing the random nature of the censoring. Secondly, the
recurrent event process may be permanently stopped by a terminal event (e.g., death) such that both processes are correlated. Indeed,
the terminal event may be a consequence of a large number of repeated events. Inversely, a patient experiencing early the terminal event
may have a lower number of recurrent events than a patient experiencing later the terminal event. In that case, considering the terminal
event as random censoring may lead to biased results. The shared frailty model has been extended to handle the terminal event in recur-
rent events analyses through the joint shared frailty model6 7 8.
The terminal event of interest could itself not be observed because of another event preventing its occurrence. This phenomenon
is known as competing risk9. Zeng10 extended the Liu’s joint frailty semi-parametric model to handle multivariate recurrent and
terminal events. Likelihood maximization for parameter estimation is based on expectation-maximization procedure, which may be
time-consuming. The baseline intensity functions are approximated using Breslow’s estimates, leading to a piecewise-constant baseline
hazard function or unspecified baseline hazard function11. As an alternative, we propose to extend the Rondeau’s joint frailty nonpara-
metric model11 to the case of competing risk. For example, it may be of interest to assess the effect of treatment on relapse and effect
of treatment on both death by cancer and death by other causes linked to the disease. Here, parameters are estimated by maximizing
the penalized likelihood, and baseline intensity function is approximated by a smooth function. To impose a continuous hazard function
makes sense in clinical studies because baseline intensity often has a meaningful interpretation.
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This article is organized as follows: first, we present our joint shared frailty model for recurrent events in presence of competing ter-
minal events; in a second part, we assess performance of our model in a simulation study; then, we applied the model to a cohort of
patients rehospitalized after liver transplant. A discussion finishes this article.

2 NOTATIONS AND MODEL

Our model extends the joint frailty model developed by Rondeau11 to the case of competing risks. Thus, we kept their notations and
follow the structure of the article of Mazroui et al12. The proposed model is called the RESTE model (Recurrent Events stopped by
Several Terminal Events).

2.1 Notations
Let Tij be the jtℎ ∈

{
1, ..., ni

}
observation time of a patient i ∈ {1, ..., n} defined as Tij = min(Xij , Ci, Di) where Xij , Ci and Di are

respectively the jtℎ recurrent event time, the right censoring time and the terminal event time for the patient i. We assume continuous time
such that terminal, censoring and recurrent events can not occur at the same time. Right censoring is non-informative and independent
of both terminal and recurrent processes. Terminal and recurrent events are dependent events conditional upon frailty.
Only the first event occurring among Ci and Di is observed and noted Ti = min(Ci, Di). In the presence of competing risk, only the first
terminal event that occurs may be observed (if censure has not occurred yet) such that Di = mink (Dik) with Dik, the terminal event time
of type k ∈ {1, ..., K} for patient i. In this article, we consider the case K = 2.
If I{.} is the indicator function, we denote �ij = I{Tij=Xij} and �Dk

i = I{Dik≤Ci} the recurrent event indicator and the terminal event
indicator of type k respectively. A patient is “at-risk" for recurrent events if he has not experienced any type of the terminal event or is
not censured yet. This "at-risk" process for the patient i is defined by Yi(t) = I{t≤Ti}.

The number of recurrent events for patient i over the interval [0, t] is denotedNR∗
i (t) and is not observed due to censoring. The observed

number of events over the interval [0, t] is defined asNR
i (t) = N

R∗ (min(Ti, t)
)
. We denoteΔNR∗

i (t) = N
R∗
i ((t + Δt)−)−NR∗

i (t
−)where

t− denotes times infinitesimally smaller than t and ΔNR
i (t) = Yi(t)ΔNR∗

i (t), the number of respectively actual and observed recurrent
events over [t, t + Δt[. Recurrent event process may continue to increment after censoring but stops after terminal event occurrence.
Similarly, NDk

i (t) = I{Dik≤t,�Dki =1} and ND∗
k

i (t) = I{Dik≤t} correspond respectively to the observed and the actual indicator indicating that
the terminal event of type k was observed before t.
Finally, we denote ZR

i (t), Z
D1
i (t) and ZD2

i (t) the covariates at time t for patient i that may be time-dependent and affect-
ing the recurrent and terminal event processes of type 1 and 2 respectively. Thus the observations for patient i at time t is
Oi(t) =

{
Yi(u), NR

i (u), N
D1
i (u), ND2

i (u), ZR
i (u), Z

D1
i (u), Z

D2
i (u)

}
0≤u≤t. Of note, Oi(t) defines the history of the process for the patient i

up to t.

We assume that recurrent events and terminal events of a same patient are correlated and that they depend also on unobserved covariates.
To take into account all these aspects, we define two independent gamma-distributed unobserved frailty parameters ui1 and ui2 such that
uik measures the dependence between recurrences and terminal event k. Of note, observations and unobserved frailty parameters define
the filtration Fit− = �{Oi(t), ui1, ui2}i=1..n.

2.2 Modeling
We model the intensity functions of subject i for recurrent ri(t) and terminal events �(k)i (t) k = 1, 2 as:

ri(t) = limΔt→0
P (ΔNR∗

i (t)=1|ZR(t),ui1,ui2,Di≥t)
dt

�(k)i (t) = limΔt→0
P (ΔN

D∗k
i (t)=1|ZDk

i (t),uik,Di≥t)
Δt

([1])

Of note, intensities are not observed and only Yi(t)ri(t) and Yi(t)�
(k)
i (t) are observed and may be expressed as:

Yi(t)ri(t) = limΔt→0
P (ΔNR

i (t)=1|Fit− )
Δt

Yi(t)�
(k)
i (t) = limΔt→0

P (ΔNDk
i (t)=1|Fit− )
Δt

([2])
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We define the following model where recurrent process and both terminal events are modeled through proportional hazard functions:

⎧
⎪⎨⎪⎩

ri(t ∣ ui1, ui2) = ui1ui2r0(t) exp
(
�RZR

i (t)
)

(recurrences)

�(1)i (t ∣ ui1) = ui1�
(1)
0 (t) exp

(
�D1

ZD1
i (t)

)
(terminal event 1)

�(2)i (t ∣ ui2) = ui2�
(2)
0 (t) exp

(
�D2

ZD2
i (t)

)
(terminal event 2)

([3])

where ui1 and ui2 are frailty parameters taking into account the dependence between recurrence and terminal event of type 1 and 2
respectively. They are independent and identically Gamma-distributed with E(uk) = 1 and V ar(uk) = �k for k = 1, 2. A variance of
frailties �k = 0 means that the dependence is completely due to the observed covariates. This model assumes that the effect of the
frailty uk is identical for the recurrent events and the terminal event k. r0(.) is the baseline intensity function for recurrence process,
and �(1)0 (.) and �(2)0 (.) are baseline hazard functions for terminal event of type 1 and 2 respectively. �R, �D1

and �D2
are time-invariant

regression coefficients.
Let’s denote ! =

{
r0(.), �

(1)
0 (.), �

(2)
0 (.), �1, �2, �R, �D1

, �D2

}
all the parameters that should be estimated.

3 THE LOG-LIKELIHOOD AND THE ESTIMATION PROCEDURE

3.1 Penalized log-likelihood
Parameters are estimated by maximizing the marginal penalized log-likelihood. Penalization lets us approximate the three baseline
hazard functions r0(.), �

(1)
0 (.) and �(2)0 (.)with smooth continuous functions. Here we give some key steps in the definition of the penalized

log-likelihood. More details are available in Appendix A.
The conditional likelihood for the patient i for recurrent events is as follows:

LRi
(
! ∣ Oi, ui1, ui2

)
=

ni∏
j=1

(
r0(Tij)ui1ui2 exp

(
�RZR

i (Tij)
))�ij

× exp

{
−ui1ui2

ni+1∑
j=1

Tij∫
Ti(j−1)

Yi(t)r0(t) exp
(
�iZR

i (t)
)
dt

} ([4])

For all patients, we set Ti0 = 0 as in medical research, we are interested in the time to event since the diagnosis or from randomization.
The conditional likelihood functions for each type k of terminal event for the patient i is as follows:

LDk
i

(
! ∣ Oi, uik

)
=

{
�(k)0 (Ti)uik exp

(
�Dk

ZDk
i (t)

)}�Dki

× exp

{
−

Ti∫
0
Yi(t)�

(k)
0 uik exp

(
�Dk

ZDk
i (t)

)
dt

} ([5])

The conditional likelihood function for the patient i is the product of the likelihood functions corresponding to the three intensity
functions we model:

Li
(
! ∣ Oi, ui1, ui2

)
= LRi

(
! ∣ Oi, ui1, ui2

)
× LD1

i
(
! ∣ Oi, ui1

)
× LD2

i
(
! ∣ Oi, ui2

)
([6])

The marginal likelihood Li(! ∣ Oi) is obtained by integrating Li(! ∣ Oi, ui1, ui2) according to ui1 and ui2.

Li(! ∣ Oi) =
∞

∫
0

∞

∫
0

Li(!|Oi, ui1, ui2)f (ui1)f (ui2)dui1dui2 ([7])

where f (.) is the density function of Gamma-distribution. This double integral is complex and does not have an analytical form. Only
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integration according to one of the frailty parameter has an analytical form. We choose to first integrate according to ui2 (see more detail
of the calculation in the appendix A). Then, the contribution of patient i to the marginal log-likelihood based on observed data is:

lli(! ∣ Oi) = log(Li(! ∣ Oi))
lli(! ∣ Oi) = �D1

i

{
log

(
�(1)i (Ti)

)}
+ �D2

i

{
log

(
�(2)i (Ti)

)}

+
ni∑
j=1
�ij

{
log

(
ri(Tij)

)}
− 1

�1
log(�1)

−log
(
Γ( 1

�1
)
)
− 1

�2
log(�2) − log

(
Γ( 1

�2
)
)
+ log

(
Γ(ni +

1
�2
+ �D2

i )
)

+log
(∞∫
0
g(ui1)

)
dui1

([8])

g(ui1) =

u
ni+�

D1
i + 1

�1
−1

i1 exp

{
−ui1

(
Ti∫
0
Yi(t)�

(1)
0 (t)exp

(
�D1

ZD1
i (t)

)
dt + 1

�1

)}

{
ui1

ni+1∑
j=1

Tij∫
Ti(j−1)

Yi(t)r0(t)exp
(
�RZR

i (t)
)
dt + 1

�2
+

Ti∫
0
Yi(t)�

(2)
0 (t)exp

(
�D2

ZD2
i (t)

)
dt

} 1
�2
+�D2i +ni

To overcome the problem of overfitting leading to local fluctuation due to the estimation of the baseline functions, a penalized log-
likelihood is used. As in Mazroui13, we penalized the curvature of each baseline hazard functions14 with �R, �D1

and �D2
the tuning

parameters corresponding to the recurrent events and the terminal events 1 and 2. Thus, the penalized log-likelihood pll(!|O) is:

pll(!|O) =
n∑
i=1

lli
(
!|Oi

)
− �R

∞

∫
0

[r′′0(t)]
2dt − �D1

∞

∫
0

[�′′0
(1)(t)]2dt − �D2

∞

∫
0

[�′′0
(2)(t)]2dt ([9])

where O = {O1, ...On}.

3.2 Approximation of baseline functions
Baseline hazard functions r0(.), �

(1)
0 (.) and �(2)0 (.) are approximated by non-negative M-splines of order d = 4 (cubic splines) allow-

ing enough flexibility to capture complex hazard functions. M-Splines are smooth piecewise polynomial functions defined on knot
sequences x =

{
x1, ..., xp+2d

}
, where p is the number of internal knots and bounded between 0 and max

i=1..n
(Ti) such as x1 = ... = xd = 0

and xp+d+1 = ... = xp+2d = maxi=1..n
(Ti).

It results in p + d M-spline functions of order d that are positive on the interval [xm, xm+d] and equal zero elsewhere. They are
defined recursively15 as follows:

• for c = 1 and ∀m ∈ {1, ..., p + 2d − 1}

Mm(t|c, x) =
{

1
(xm+1−xm)

if xm ≤ t ≤ xm+1
0 otherwise

• ∀c ∈ {2, .., d} and ∀m ∈ {1, ..., p + 2d − c}

Mm(t|c, x) =
{

c{(t−xm)Mm(t|c−1,x)+(xm+c−t)Mm+1(t|c−1,x)}
(c−1)(xm+c−xm)

if xm ≤ t ≤ xm+c
0 otherwise

The three baseline hazard functions are thus estimated using a linear combination of the same basis of M-splines of order 4. Only the
coefficients are different.

⎧⎪⎨⎪⎩

r̃0(t) = R1 M1(t|4, x) + R2 M2(t|4, x) + ... + Rp+dMp+d(t|4, x) (recurrences)
�̃(1)0 (t) = 

(1)
1 M1(t|4, x) +  (1)2 M2(t|4, x) + ... +  (1)(p+d)M(p+d)(t|4, x) (terminal event 1)

�̃(2)0 (t) = 
(2)
2 M1(t|4, x) +  (2)2 M2(t|4, x) + ... +  (2)(p+d)Mp+d(t|4, x) (terminal event 2)

where  = {R1 , ..., 
R
p+d , 

(1)
1 , ..., 

(1)
(p+d), 

(2)
2 , ..., 

(2)
(p+d)} are the coefficients associated to the splines.
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The number of estimated parameters for each of the three cubic M-splines are the number of internal knots plus the order of the
spline (p + d). The higher the number of knots, better the approximation. However, if the number of knots is high, local fluctuations
could appear, but the penalization handles this problem. The first and second derivatives of the M-splines are given in the Appendix B.
Variance of the baseline hazard functions are estimated as follows13.

V ar
(
r̃0(.)

)
=M(.)TI−1 M(.), V ar

(
�̃0(1)(.)

)
=M(.)TI−11.M(.), V ar

(
�̃0(2)(.)

)
=M(.)TI−12.M(.)

where M(.) = (M1(.), ...,Mp+d(.)) is the M-splines vector and I =
)2pll(!|Oi)

)2
, I1. =

)2pll(!|Oi)
)21.

, I2. =
)2pll(!|Oi)

)22.
are subsets of the

Hessian matrix corresponding to the variance-covariance matrices associated with vectors of parameters  , 1 and 2 respectively.
Thus 95% pointwise confidence intervals are

r̃0(.) ±Z1− �
2
∗
√
V ar

(
r̃0(.)

)
, �̃0(1)(.) ±Z1− �

2
∗
√
V ar

(
�̃0(1)(.)

)
, �̃0(2)(.) ±Z1− �

2
∗
√
V ar

(
�̃0(2)(.)

)

3.3 Estimation procedure
Maximization of the penalized log-likelihood requires estimation of integrals that cannot be directly calculated. We approximated them
using the Gauss-Laguerre quadrature for infinite integrals16 and Gauss-Legendre quadrature for finite integrals16.
The estimation procedure follows two steps. First, tuning parameters (�R, �D1

, �D2
) are obtained by fitting three independent models, a

shared frailty model for recurrent events and one model for each terminal event. For the three models, we used a penalized likelihood
where the tuning parameter is a computed using cross-validation method. The cross-validation method maximizes the sum of the
leave-one-out likelihood of each subject17 18.
Second, the obtained tuning parameter values are incorporated in the penalized likelihood. the parameters (�,�1,�2) as well as the 
parameters for the three baseline hazards are estimated by minimizing the negative of the penalized likelihood ([9]) using nonlinear
and constrained generalized estimating equations19 20. The estimation procedure uses a bounds constrained quasi-Newton method21.
To obtain positive hazard functions, splines coefficients are imposed to be positive in the estimation procedure using the square trans-
formation. Moreover, to overcome the positivity constraint of the variance of frailty parameters �1 and �2, we used the exponential
transformation. Standard errors of the regression parameters are estimated as the square root of the diagonal of the inverse of the
Hessian matrix and using the delta method22 for the �1 and �2 parameters.

3.4 Implementation
The model was implemented using R software. First, tuning parameters (�R, �D1

, �D2
) are obtained by fitting three models based on

penalized likelihood, one shared frailty model for recurrent events and one for each terminal event using the frailtyPenal function
with the cross.validation=TRUE option available in the frailtypack package23. The splines and its second derivatives were
calculated using the mSpline function from the splines2 package24. The implementation of the optimization procedure was done
using the nlminb function available in the stats package25. Initial parameter values for the �,  , and for the frailty parameters �1 and
�2 are all set up at the value 0.1. To obtain positive hazard functions, spline coefficients were imposed to be positive in the estimation
procedure using the lower option of the nlminb function. Hessian matrix were obtained using the hessian function included in
the numDeriv package26.

3.5 Goodness of fit
3.5.1 Martingale residuals
The RESTE model is a composite of three parts and the responses in these three parts may not be comparable thus the goodness of fit
for the RESTE model is checked for the three parts separately. The goodness of fit is assessed using the martingale residuals. Indeed,
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they can be used to checked whether the model predicts correctly the number of observed events as well as the fonctional form of
covariates27.

⎧
⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎩

MR(t) = NR(t) − Yi(t)ui1ui2
t∫
0
r̂i(s)ds (recurrences)

MD1(t) = ND1(t) − Yi(t)ui1
t∫
0
�̂(1)i (s)ds (terminal event 1)

MD2(t) = ND2(t) − Yi(t)ui2
t∫
0
�̂(2)i (s)ds (terminal event 2)

([10])

The parameters (�, �1, �2, ) used to estimates the martingales residuals are those estimated by the maximization of the penal-
ized likelihood. The individual estimates of the frailty effects ûi1 and ûi2 are required to calculate the martingale residuals.
Thus,https://fr.overleaf.com/project/5d0cb73587fdf51152e35c0athe empirical Bayesian estimator has been used and is equal to the
value maximizing the posterior probability density.

f (ui1, ui2|Oi, !̂) ∝ f (Oi|ui1, !̂)f (ui1, ui2|!̂)
where f (ui1, ui2|Oi, !̂) is the a-posteriori density functiosn of the frailtty parameters, f (Oi|ui1, !̂) is the likelihood for the subject i

given !̂, ui1 and ui2 and f (ui1, ui2|!̂) is the density function of the frailty parameters. Thus,

f (ui1, ui2|Oi, !̂) ∝
u
ni+�

D1
i + 1

�̂1
−1

i1 exp

{
−ui1

Ti∫
0
Yi(t)�̂(1)(t)dt

}
exp

{
− ui1

�̂1

}

�̂
1
�̂1
1 Γ( 1

�̂1
)

×u
ni+�

D2
i + 1

�̂2
−1

i2 exp

{
−ui2(ui1

ni+1∑
j=1

Tij∫
Ti(j−1)

Yi(t)r̂(t)dt+
1
�̂2
+
Ti∫
0
Yi(t)�̂(2)(t)dt)

}

�̂
1
�̂2
2 Γ( 1

�̂2
)

The Marquardt algorithm was used to estimate the mode of the posterior density function.

3.6 Model selection
Because of the penalized likelihood, basic selection criterion like the Akaike information criterion or the Bayesian information criterion
are not appropriate. Liquet et al28 have discussed that the likelihood cross-validation (LCV) could be used for choosing between two
semi-parametric models. Commenges et al have proposed the approximated likelihood cross validation criterion (LCVa) that is valid in
any penalized likelihood29.

LCV a =
T r( ̂H−1

pl I) − l(!̂)∑n
i=1 ni + 1

where ̂H−1
pl is the Hessian matrix of the penalized likelihood, I is the Fisher information matrix and ni+1 is the number of observations

of the subject i.

4 SIMULATION STUDIES

4.1 Generating data
We generated 500 replicated databases from the following model:
∀i ∈ [1, ...n]

,

⎧⎪⎨⎪⎩

ri(t|ui1, ui2) = ui1ui2r0(t)exp
(
�1Z1i + �2Z2i

)
(1)

�(1)i (t|ui1) = ui1�(1)0 (t)exp
(
�3Z1i

)
(2)

�(2)i (t|ui2) = ui2�(2)0 (t)exp
(
�4Z1i

)
(3)

whereZ1i andZ2i are binary covariates, both generated from a Bernoulli distribution with a probability of 0.5. We set �1 = 1, �2 = −0.5,
�3 = 0.7 and �4 = −1. The frailty parameters were generated from a Gamma distribution with mean 1. The variance �1 was set to 0.5
whereas �2 varies across scenarios. The baseline hazard functions were simulated as constant for the terminal events and were set at ∀t
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�(1)0 (t) = 1.5, �(2)0 (t) = 2 for the terminal event of cause 1, of cause 2, and for recurrent events respectively while baseline hazards for
the recurrent events vary accross scenario. For each patient, data were simulated in two steps:

• The first step was the generation of the time to terminal events. Time for terminal event was generated from an exponential
distribution under models (2) and (3)30. Censoring time was generated from a uniform distribution over [0;1] and we assumed a
proportion of censored data about one third. The last observed time was defined as the minimum of censoring and terminal event
times. Index function for the last observed time was equal to 0, 1 or 2 if the minimum time equals the censoring time, the time
for the terminal event of cause 1 or the time for the terminal event of cause 2, respectively.

• The second step was the generation of recurrent event times. Gap times were generated from an exponential distribution under
the model (1). We took into account only recurrent events with total time less than or equal to the last observed time defined in
the first step.

In the first setting, the variance of �2 was set to 0.5. This suggest a significant dependence between the recurrent events process and
the terminal event of type 2. In this setting, expected values of variance of the frailty in both the Rondeau’s model (�̃) and the Zeng’s
model (�) were unknown as well as the value of flexibility terms in these two models denoted � for the Rondeau’s model and �1 and �2
for the Zeng’s model. The baseline hazards for recurrent events were first simulated :

• as a constant baseline ro(t) = 8

• as a linear function ro(t) = 32t

• using a Weibull function with parameters � = 8 and � = 0.75.

In the second setting the value for the parameter �2 was set to 0.01. This scenario mimics the case of independence between the
recurrent event process and the terminal event process of type 2. Thus in this setting, the variance of frailty parameter for the Rondeau’s
model (�̃) was expected to be �̃ ∼ �1 = 0.5 and the expected value of the flexibility parameter was expected to be � ∼ 1. However,
the expected value of the frailty and of the flexibility parameters in the Zeng’s model remained unknown. In this setting, the baseline
function is considered as constant ro(t) = 8.

For all scenario, the sample size n was set to 500.

4.2 Simulation results
For each scenario, we have fitted the developed model (RESTE model) and compared it to the model developed by Rondeau11 and the
one developed by Zeng10. In the Rondeau’s model, the terminal event of type 2 was censored. For the Rondeau and the RESTE model,
the boundary knots for splines were setup as 0 and the last event time, inner knots were located at the tercile of the sample distribution
of event times. Results of the simulation study are presented in Table 1 and in Table 2.
In the first setting (�2 = 0.5), the mean number of events per subjects is ranged from 1.32 to 2.02. The terminal event rate of cause 1 is
41.5% and the terminal event of cause 2 is 26.5%. The model including two gamma frailties performs better than the Rondeau’s model
and the Zeng’s model in terms of estimation of parameters. Indeed, the regression parameters are well estimated for the RESTE model
with the two gamma distributed frailties. In all scenario, all parameters are well estimated. The Zeng’s model also provide unbiased
estimates for �1 and �2, but �3 is underestimated and the bias remains the same no matter the shape of the baseline hazard. The Rondeau’s
model seems to provide slighly biased estimation for the parameter �1 and as the Zeng’s model underestimate the parameter �3. In the
second setting (�2 = 0.01), the mean number of events per subjects is 2.11. The terminal event rate of cause 1 is 54.5 % and the terminal
event of cause 2 is 35.5%. All regression coefficients are well estimated with the three models. The Rondeau’s model provides unbiased
estimation for the frailty parameters and, as expected, the value of � parameter is close to 1. In this scenario, the Zeng’s model provides
good estimations for all parameters but �3 is overestimated. However, we cannot assess performances of this model for the estimation
of frailty parameters.
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TABLE 1 Simulation studies results for the second setting (�2 = 0.5)

The RESTE model Rondeau Joint frailty model Zeng model
Baseline Parameters Estimates Estimates Estimates

(se∗∗) (se) (se)

r0(t) = 8 �1 = 1 0.99 (0.15) 1.06 (0.13) 1.00 (0.13)
�2 = −0.5 -0.50 (0.122) -0.50 (0.15) -0.50 (0.13)
�3 = 0.7 0.69 (0.25) 0.64 (0.16) 0.62 (0.17)
�4 = −1 -0.98 (0.26) -0.92 (0.21)
�1 = 0.5 0.53 (0.13)
�2 = 0.5 0.51 (0.13)
�̃ ∼0.5 0.90 (0.06)
� = 1 0.48 (0.12)
� =? 0.65 (0.10)
�1 =? 0.84 (0.37)
�2 =? 0.83 (0.08)

r0(t) = 32t �1 = 1 1.00 (0.20) 1.10 (0.18) 0.99 (0.18)
�2 = −0.5 -0.49 (0.15) -0.49 (0.20) -0.5 (0.16)
�3 = 0.7 0.69 (0.20) 0.64 (0.16) 0.62 (0.18)
�4 = −1 -1.03 (0.24) -0.93 (0.22)
�1 = 0.5 0.46 (0.15)
�2 = 0.5 0.50 (0.16)
�̃ ∼? 0.86 (0.07)
� =? 0.48 (0.16)
� =? 0.73 (0.18)
�1 =? 0.79 (0.26)
�2 =? 0.81 (0.32)

r0(t) = 8t−1,  =0.75 �1 = 1 0.97 (0.16) 1.06 (0.15) 1.00 (0.14)
�2 = −0.5 -0.52 (0.13) -0.49 (0.17) -0.51 (0.14)
�3 = 0.7 0.69 (0.24) 0.64 (0.16) 0.62 (0.18)
�4 = −1 -1.00 (0.25) -0.92 (0.22)
�1 = 0.5 0.53 (0.14)
�2 = 0.5 0.52 (0.13)
�̃ ∼? 0.89 (0.06)
� =? 0.49 (0.13)
� =? 0.64 (0.10)
�1 =? 0.85 (0.28)
�2 =? 0.85 (0.31)

Lognormale �1 = 1 1.02 (0.13) 1.04 (0.12) 1.01 (0.11)
r0(t) = 2 �2 = −0.5 -0.48 (0.11) -0.48 (0.15) -0.50 (0.11)

�3 = 0.7 0.72 (0.15) 0.66 (0.13) 0.65 (0.14)
�4 = −1 -0.96 (0.19) -0.94 (0.19)
�1 = 0.5 0.26 (0.06)
�2 = 0.5 0.26 (0.06)
�̃ ∼? 0.48 (0.10)
� =? 0.46 (0.20)
� =? 0.29 (0.05)
�1 =? 0.88 (0.31)
�2 =? 0.91 (0.31)

�̃ is the variance of the frailty parameter in the Rondeau’s model capturing the dependence between recurrences and the terminal event of type 1. � is a flexibility

parameter in the Rondeau’s model determining the direction of the association between recurrences and the terminal event hazards. � is the variance of the random

effect shared by all the events (recurrences and terminal events) that captures the dependence between recurrences and terminal events. �1 and �2 are flexibility

parameters in the Zeng’s model giving the direction of the association between recurrences and the terminal events hazards.
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TABLE 2 Simulation studies results for the second setting (�2 = 0.01)

The RESTE model Rondeau Joint frailty model Zeng model
Baseline Parameters Estimates Estimates Estimates

(se∗∗) (se) (se)

r0(t) = 8 �2 �1 = 1 0.98 (0.12) 1.00 (0.11) 1.00 (0.11)
�2 = −0.5 -0.50 (0.12) -0.50 (0.11) -0.50 (0.10)
�3 = 0.7 0.70 (0.26) 0.70 (0.17) 0.80 (0.21)
�2 = −1 -0.98 (0.22) -1.01 (0.18)
�1 = 0.5 0.47 (0.13)
�2 = 0.01 0.09 (0.13)
�̃ ∼0.5 0.54 (0.09)
� = 1 0.98 (0.21)
� =? 0.36 (0.06)
�1 =? 1.72 (0.31)
�2 =? 0.01 (0.36)

�̃ is the variance of the frailty parameter in the Rondeau’s model capturing the dependence between recurrences and the
terminal event of type 1.
� is a flexibility parameter in the Rondeau’s model determining the direction of the association between recurrences and
the terminal event hazards.
� is the variance of the random effect shared by all the events (recurrences and terminal events) that captures the depen-
dence between recurrences and terminal events.
�1 and �2 are flexibility parameters in the Zeng’s model giving the direction of the association between recurrences and
the terminal events hazards.
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5 APPLICATION

Rehospitalization as a measure of the cost-effectiveness and quality of health has been largely discussed in the litera-
ture31 32. However, they are often wrongly analyzed by focusing only on the first rehospitalization time33 34. The Figure
1 presents the schematic of the application. The RESTE model has been applied to assess the effect of gender and age
on rehospitalization after a liver transplant, and on liver disease related death. Results were compared to ones obtained
with Zeng’s model. The Rondeau model has been also applied twice on these data. In the first model, death from liver
disease has been considered as the terminal event whereas death from other causes have been considered as censure. In
the second model, death from other causes have been considered as the terminal event and death from liver disease has
been considered as censure.

Data are extracted from the PMSI (Information Systems Medicalization Program) which summarize all hospital stay
in France. It records the main diagnosis corresponding to the reason why the patient is admitted to the hospital and which
procedures/cares the patient has received during the hospital stay, as well as some other information. Patients with liver
transplant in 2008 or 2009 were identified using the codes HLEA001 and HLEA002. Rehospitalization from 2008 to
2016 of these patients as well as gender, age at transplant, and information about death during rehospitalization were
extracted. As only death at the hospital is recorded in the PMSI, the death rate is underestimated. Rehospitalization with
a duration of zero day, rehospitalization before the transplant, and rehospitalization for dialysis or treatment for cancer
(chemotherapy or irradiation) are removed from the database and alive patients are censored at the date of 12/12/2016.
A total of 1933 patients had a liver transplant in 2008 or 2009. There are 1361 (70.4%) males and the mean age at trans-
plant is 49 ± 16 years old. A total of 12,793 recurrences have been recorded with an average of 6.6 ±7.1 rehospitalizations
per subject ranging from 0 to 109. 135 patients (7%) died from liver disease and 384 (20%) died from other causes. The
covariates included in the model are gender (1 = male, 0 = female) and age (1= patients older than 53 years old, 0 =
patients younger than 53 years old). Results are summarized in Table 5.

FIGURE 1 Schematic of the application
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Table 5 shows that according to the RESTE model, to be a man significantly increases the intensity of rehospitalization (HR=1.12,
95%CI= [1.07; 1.18]) and intensity of death due to liver disease (HR=1.45, 95%CI= [1.20; 1.76]), as well as death due to other
causes (HR=1.54, 95%CI= [1.37; 1.74]). In contrast, age does not have any significant effect on rehospitalization (HR=1.04, 95%CI=
[0.98; 1.11]). Dependencies between rehospitalization and the two terminal events are significant (�1 = 0.16 and �2 = 0.21) suggesting
that unobservable factors increase intensities of rehospitalization and intensities of the two types of terminal events.
According to the Rondeau’s model, gender also has a significant effect on rehospitalization (HR=1.10, 95%CI= [1.02; 1.20]) when
analyzing death due to other causes, but not when analyzing death due to liver disease (HR=1.09, 95%CI= [1.00; 1.18]). We note that
the hazard ratio for the two terminal events, HR=1.78, 95%CI= [1.15; 2.76] and HR=1.70, 95%CI= [1.31; 2.22] for death due to liver
disease and death due to other causes with the Rondeau’s model respectively, are higher than the hazard ratios with the RESTE model.
The Rondeau’s model detects a significant dependence between rehospitalization and terminal events (�1 = 0.51 and �2 = 0.52 for
death due to cancer and death due to other causes, respectively), but as shown in the simulation study the values of the variance of the
frailty parameter are higher than values provided by the RESTE model. The significant association between rehospitalization and both
terminal events may explain why the value of HR for terminal events is higher in the Rondeau’s model than in the RESTE model. The
Rondeau’s model indicates that the rehospitalization and the two terminal events are positively correlated (� > 0).
The Zeng’s model provides a similar effect of covariates on rehospitalization (HR and 95%CI for gender= 1.09 [1.01; 1.17], and HR
and 95%CI for age= 1.02 [0.95; 1.10]) and similar conclusion than the RESTE model in term of significance for rehospitalization and
terminal events. But the dependence between recurrences and the terminal events is not significant (p-value=0.11), contrary to the
RESTE and the Rondeau’s models. However, HR of terminal events are higher than for the RESTE model probably for the same reason
as for the Rondeau’s model. For the Zeng’s model, the flexibility parameters �1 and �2, giving the direction of the association between
recurrences and the terminal event hazards, also show positive dependence between recurrences and both terminal events (�1 = 0.05
and �2 = 1.18), but they are not significantly different from zero contrary to the Rondeau’s model.

6 DISCUSSION

In this article, we proposed a joint shared frailty model to simultaneously analyze recurrent events with two competing terminal events.
Indeed, the RESTE model allows to study the joint evolution over time of recurrent events and two types of terminal events, which
has a great interest in practice. The first interest of this model is that dependence between recurrent events and each type of terminal
events is measured by two independent frailty parameters from a Gamma distribution, allowing greater flexilibity. The second interest
is that covariates are allowed to be different for recurrent events and both type of terminal events. They may be time-dependent or time-
invariant. The third advantage is that baseline hazard functions are approximated by cubic M-splines which provides smooth estimates
for the three hazard functions. This allows to estimate incidence of recurrent events and mortality rates what are often of interest in
epidemiology. In this article, we performed a simulation study and have shown that the RESTE model provides unbiased coefficients
for the regression parameters and reasonable bias for variance of the frailty parameters.
This model is appropriate to predict occurrence of a recurrent event and/or terminal events given event past history.
This model assumes that recurrent events and each type of terminal event are positively associated. However, in some situations it may
be necessary to allow for negative association between these processes. Our model may be extended to this case following the procedure
used by Liu (2004)7. Moreover, a third frailty parameter could be added to the model to measure specifically the intra-dependence of
recurrent events which could not be assessed by the model proposed in this article. Here, we only focused on two types of terminal
events, but it can be easily extended to more than two different terminal events. Similarly, the RESTE model could also be extended
for multivariate recurrent events. Although we used intensity and proportional hazard models, alternative models can be used. In this
model, intra-dependence recurrence cannot be assessed but a solution could be to include a third frailty parameter. Finally the RESTE
model assumes that parameters are time-invariant, but it could be extended to the case of covariate effects on intensity functions that
change over time and thus induce a temporal effect.
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7 APPENDIX

7.1 A. The likelihood
The conditional contribution of the patient i to the likelihood is:
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The marginal likelihood Li(!|Oi, ui1, ui2) is obtained by integrating Li(!|Oi, ui1, ui2) according to ui1 and ui2.

Li(! ∣ Oi) =
∞

∫
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The frailties are mutually independent and Gamma distributed with the density function f defined by:
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D1
i (t)

)
dt

}
exp

{
− ui1

�1

}

�1
1
�1 Γ( 1

�1
)

×
∞∫
0

u
ni+�

D2
i + 1

�2
−1

i2 exp

{
−ui2(ui1

ni+1∑
j=1

Tij∫
Ti(j−1)

Yi(t)r0(t)exp(�RZR
i (t))dt+ 1

�2
+
Ti∫
0
Yi(t)�

(2)
0 (t)exp

(
�D2Z

D2
i (t)

)
dt)

}

�
1
�2
2 Γ( 1

�2
)

dui1duu2

Thanks to the properties of moment of order d of a Gamma-distribution, we have:

∀x ≥ 0,∀d ∈ ℕ,∀a > 0,∀� > 0
∞

∫
0

xd+a−1 �
a

Γ(a)
exp (−�x) dx = Γ(d + a)

�dΓ(a)

Using this property with:
d = ni
a = 1

�2
+ �D2

i
x = ui2
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� = (ui1
ni+1∑
k=1

Ti(k+1)∫
Tik

Yi(t)r0(t)exp
(
�RZR

i (t)
)
dt + 1

�2
+

Ti∫
0
Yi(t)�

(2)
0 (t)exp

(
�D2

ZD2
i (t)

)
dt)

The marginal contribution of the patient i becomes:

Li(! ∣ Oi) =

=
{
�(1)0 (Ti)exp

(
�D1

ZD1
i

)}�D1i {
�(2)0 (Ti)exp

(
�D2

ZD2
i

)}�D2i

×
ni∏
j=1

{
r0(Tij)exp

(
�RZ

R
i (Tij)

)}�ij

×
∞

∫
0

u
ni+�

D1
i + 1

�1
−1

i1 exp

{
−ui1

(
Ti∫
0
Yi(t)�

(1)
0 (t)exp

(
�D1

ZD1
i (t)

)
dt + 1

�1

)}

�
1
�1
1 Γ(

1
�1
)�

1
�2
2 Γ(

1
�2
)

×
Γ
(
ni +

1
�2
+ �D2

i

)

{
ui1

ni+1∑
j=1

Tij∫
Ti(j−1)

Yi(t)r0(t)exp
(
�RZR

i (t)
)
dt + 1

�2
+

Ti∫
0
Yi(t)�

(2)
0 (t)exp

(
�D2

ZD2
i (t)

)
dt

} 1
�2+�

D2
i +ni

dui1

The integral has a complex form and cannot be analytically computed. Thus we approximated it using the Gauss Laguerre quadrature.
The marginal log-likelihood for the patient i is :

lli
(
! ∣ Oi

)
= �D1

i

{
log

(
�(1)i (Ti)

)}
+ �D2

i

{
log

(
�(2)i (Ti)

)}

+
ni∑
j=1
�ij

{
log

(
ri(Tij)

)}
− 1

�1
log(�1)

−log
(
Γ( 1

�1
)
)
− 1

�2
log(�2) − log

(
Γ( 1

�2
)
)
+ log

(
Γ(ni +

1
�2
+ �D2

i )
)

+log
(∞∫
0
g(ui1)dui1

)

where

g(ui1) =

u
ni+�

D1
i + 1

�1
−1

i1 exp

{
−ui1

(
Ti∫
0
Yi(t)�

(1)
0 (t)exp

(
�D1

ZD1
i (t)

)
dt + 1

�1

)}

{
ui1

ni+1∑
j=1

Tij∫
Ti(j−1)

Yi(t)r0(t)exp
(
�RZR(t)

)
dt + 1

�2
+

Ti∫
0
Yi(t)�

(2)
0 (t)exp

(
�D2

ZD2
i (t)

)
dt

} 1
�2
+�D2i +ni

Finally the overall marginal log-likelihood is ll(!|O) =
n∑
i=1
lli

(
!|Oi

)

7.2 B. First and second derivatives of the M-spline
For c ∈ {2, .., l} and m ∈ {1, ..., p + 2d − c}, the first derivative of Mm(t|c, x) according to t is:

M (′)
m (t|c, x) =

⎧⎪⎨⎪⎩

c
{
(t−xm)M

′
m(t|c−1,x)+Mm(t|c−1,x)+(xm+c−t)M ′

m+1(t|c−1,x)−Mm+1(t|c−1,x)
}

(c−1)(xm+c−xm)
if xm ≤ t ≤ xm+c

0 otherwise

and the second derivarive is:

M ′′

m(t|c, x) =
⎧⎪⎨⎪⎩

c
{
(t−xm)M

′′
m (t|c−1,x)+2M ′

m(t|c−1,x)+(xm+c−t)M
′′
m+1(t|c−1,x)−2M

′
m+1(t|c−1,x)

}

(c−1)(xm+c−xm)
if xm ≤ t ≤ xm+c

0 otherwise
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4.3 Fonction de risque de base approchée par des M-
Splines

Le terme "spline" désigne une large classe de fonctions qui sont utilisées dans des applications
nécessitant une interpolation et / ou un lissage des données. C’est une fonction polynomiale par
morceaux et une combinaison linéaire de splines peut ainsi approcher une fonction inconnue.
Dans les problèmes d’interpolation, la méthode des splines donnent des résultats similaires à
l’interpolation polynomiale même lors de l’utilisation de polynômes de faible degré, tout en
évitant le phénomène de Runge [64] pour les degrés supérieurs. C’est pour cela qu’elle est gé-
néralement préférée à la méthode de l’interpolation polynomiale.
Dans cette thèse, nous avons choisi d’approcher la fonction de risque de base par des M-splines,
version normalisée des B-splines, car ce sont des fonctions positives ou nulles. Elles ont aussi
l’avantage de pouvoir approcher la fonction de risque de base cumulée par des I-splines (pri-
mitive des M-splines), fonctions monotones et croissantes, nécessaires dans l’estimation de la
fonction de survie. Ces deux types de splines ont été présentés et décrits dans Ramsay [65] et
Joly [66]. L’utilisation de la méthode de M-splines nécessite de choisir l’ordre k des M-splines,
et de définir une séquence de noeuds noté x = {x1, ..., xp+2d}, où p est le nombre de noeuds
internes et borné entre 0 and max

i=1..n
(Ti), où Ti = min(Ci, Di) où Ci est le temps de censure

et Di est le temps de l’événement terminal survenant en premier entre l’événement terminal
d’intérêt et le risque compétitif, tel que x1 = ... = xd = 0 et xp+d+1 = ... = xp+2d = max

i=1..n
(Ti).

Les M-splines sont donc des polynômes de degrés k − 1. Le calcul des différents polynômes m
se fait à partir de la séquence de noeuds et de façon récursive.

— Pour c = 1 et ∀m ∈ {1, ..., p+ 2d− 1}

Mm(t|c, x) =


1

(xm+1−xm) si xm ≤ t ≤ xm+1

0 sinon

— ∀c ∈ {2, .., d} et ∀m ∈ {1, ..., p+ 2d− c}

Mm(t|c, x) =


c{(t−xm)Mm(t|c−1,x)+(xm+c−t)Mm+1(t|c−1,x)}

(c−1)(xm+c−xm) si xm ≤ t ≤ xm+c

0 sinon
Les trois fonctions de risque de base sont donc estimées en utilisant une combinaison linéaire

de la même base de M-splines d’ordre k. Seuls les coefficients sont différents.



r̃0(t) = γR1 M1(t|4, x) + γR2 M2(t|4, x) + ...+ γRp+dMp+d(t|4, x) (récurrences)

α̃
(1)
0 (t) = γ

(1)
1 M1(t|4, x) + γ

(1)
2 M2(t|4, x) + ...+ γ

(1)
(p+d)M(p+d)(t|4, x) (événement terminal 1)

α̃
(2)
0 (t) = γ

(2)
2 M1(t|4, x) + γ

(2)
2 M2(t|4, x) + ...+ γ

(2)
(p+d)Mp+d(t|4, x) (événement terminal 2)
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où γ = {γR1 , ..., γRp+d, γ
(1)
1 , ..., γ

(1)
(p+d), γ

(2)
2 , ..., γ

(2)
(p+d)} sont les coefficients associés aux M-splines.

Le nombre de paramètres estimés pour chacune des trois M-splines cubiques est le nombre de
nœuds internes plus l’ordre des splines (p+d). Plus le nombre de nœuds est élevé, meilleure est
l’approximation. Cependant, si le nombre de nœuds est élevé, des fluctuations locales peuvent
apparaître, mais la pénalisation gère ce problème. Nous avons donc choisi une pénalisation
(section 4.4) par la dérivée seconde de la fonction de risque [65], de ce fait nous avons choisi
des M-splines d’ordre 4 soit des polynômes de degré 3.
La variance des fonctions de risque de base est estimée comme suit [67] :

V ar (r̃0(.)) = M(.)TI−1
γ M(.), V ar

(
α̃0

(1)(.)
)

= M(.)TI−1
γ1.

M(.), V ar
(
α̃0

(2)(.)
)

= M(.)TI−1
γ2.

M(.)

où M(.) = (M1(.), ...,Mp+d(.)) est le vecteur de M-splines et Iγ = ∂2pll(ω|Oi)
∂γ2 , Iγ1. = ∂2pll(ω|Oi)

∂γ2
1.

, Iγ2. = ∂2pll(ω|Oi)
∂γ2

2.
est un sous-ensemble de la matrice Hessienne correspondant à la matrice de

variance-covariance associée aux vecteurs des paramètres γ, γ1 et γ2 respectivement.
Alors l’intervalle de confiance à 95% s’écrit :

r̃0(.)± Z1−α2 ×
√
V ar (r̃0(.)), α̃0

(1)(.)± Z1−α2 ×
√
V ar

(
α̃0

(1)(.)
)
, α̃0

(2)(.)± Z1−α2 ×
√
V ar

(
α̃0

(2)(.)
)

4.4 Vraisemblance pénalisée, paramètres de lissage et al-
gorithme de maximisation

4.4.1 La vraisemblance pénalisée

Comme énoncé dans le paragraphe précédent, nous avons choisi de pénaliser la vraisemblance
par la norme L2 de dérivée seconde de la fonction à estimer. Pour lisser les trois fonctions de
risque de base et les rendre continues, nous avons ajouté trois termes de lissage ξR, ξD1 et ξD2 .
La log vraisemblance pénalisée s’écrit alors :

pll(ω|O) = ll (ω|O)− ξR
τ∫

0

[r′′0 (t)]2dt− ξD1

τ∫
0

[α′′0
(1)(t)]2dt− ξD2

τ∫
0

[α′′0
(2)(t)]2dt (4.1)

où ll(ω) est la log-vraisemblance, r0, α(1)
0 et α(2)

0 sont les fonctions de risque de base pour
les événements récurrents, et les événements terminaux respectivement. La fonction de risque
de base étant approximée par une combinaison de M-splines, nous obtenons alors

ξR

τ∫
0

[r′′0 (u)]2du =
τ∫

0

ξTRM
′′(u)M ′′(u)ξRdu
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ξD1

τ∫
0

[α′′0
(1)(u)]2du =

τ∫
0

ξTD1M
′′(u)M ′′(u)ξD1du

ξD2

τ∫
0

[α′′0
(2)(u)]2du =

τ∫
0

ξTD2M
′′(u)M ′′(u)ξD2du

où M ′′(.) est la matrice des dérivées secondes des M-splines et ξR, ξD1 et ξD2 les vecteurs de
coefficients pour les événements récurrents et chaque type d’événement terminal. Les dérivées
première et seconde des M-splines sont données dans l’annexe B.3.

4.4.2 Les paramètres de lissage

Le choix du paramètre de lissage est important puisque le sur-lissage ou le sous-lissage
aboutissent tous les deux à des estimateurs de mauvaise qualité. Plusieurs méthodes existent
pour choisir le paramètre de lissage. Certaines méthodes, comme le "choix subjectif" et la mé-
thode du "graphe test" nécessitent de tracer des graphes à partir de plusieurs estimations du
paramètre de lissage et de choisir la plus réaliste. Nous avons choisi d’utiliser une méthode de
validation croisée qui est une méthode automatique. Introduite par Duin [68] et Habbema [69],
elle consiste à maximiser le critère de validation croisée (CV). Le principe de la méthode de
validation croisée "leave-one-out", consiste à estimer les paramètres d’intérêt sur un échantillon
d’apprentissage, étant l’échantillon total auquel une observation a été retirée. La fonction d’in-
térêt est ensuite calculée à partir des paramètres estimés précédemment sur l’échantillon test,
constitué seulement de l’observation exclue de l’échantillon d’apprentissage. Le principe est ré-
itéré pour chaque observation. Le critère de validation croisée s’écrit alors pour le paramètre
de lissage pour les événements récurrents :

CV (ξR) = 1
n

n∑
i=1

lli( ˆγRξR
−i

)

où lli(.) est la contribution à la log-vraisemblance du sujet i, n est le nombre de sujets dans
l’échantillon d’apprentissage, ˆγRξR

−i
est l’estimateur du maximum de vraisemblance pénalisée

calculé sur l’échantillon en excluant le sujet i. Cette procédure étant chronophage, O’Sullivan
a proposé en 1988, une approximation du critère de la validation croisée pour le modèle de Cox
[70] :

CVapprochée(ξR) = 1
n

(
−

n∑
i=1

lli( ˆγRξR
−i

) + trace
[
I(γ̂R) + 2ξRΩ

]−1
I(γ̂R)

)

où I(γ̂R) est la matrice d’information de Fisher et Ω =
τ∫
0
M ′′(u)M ′′(u)du.

En pratique, le paramètre de lissage est calculé pour les événements récurrents et chaque
événement terminal séparément. Pour cela, nous avons utilisé un modèle de Cox avec validation
croisée pour chaque événement terminal, à partir de la fonction frailtyPenal du package
frailtypack du logiciel R, et un modèle à fragilité avec validation croisée pour les événements
récurrents à partir de la même fonction.
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4.4.3 L’algorithme de maximisation

Pour maximiser la vraisemblance pénalisée, nous avons utilisé un algorithme quasi-Newton,
une variante de la méthode Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) [71][72][73][74]. L’ob-
jectif est le même que celui de la méthode de Newton qui cherche pour une fonction donnée
f : Rn → Rn les solutions ω̂ tel que f(ω̂) = 0.
L’estimateur du maximum de vraisemblance pénalisée des paramètres ω̂ est estimé par la ré-
currence suivante :

xk+1 = xk − ρk Bk · f(xk)

où ρk est un paramètre réel choisi pour optimiser la convergence, et Bk est une matrice, qui
cherche à approximer l’inverse de la matrice Hessienne de f en xk. Elle est mise jour à chaque
itération par la méthode de la sécante [75]. La méthode quasi-Newton est préférée à la méthode
de Newton car cette méthode est plus rapide. En effet, la méthode de Newton requiert le calcul
de la matrice jacobienne, dont le calcul est chronophage si la dimension n du système est grande.

4.5 Le test des effets aléatoires

Les effets aléatoires, inclus dans le modèle permettent de mesurer la dépendance entre les
événements récurrents et chaque événement terminal. Une question qui se pose alors est de
savoir si cette dépendance est statistiquement significative, ie si la variance de l’effet aléatoire
est significativement différente de 0. La variance d’un effet aléatoire, notée σ2, étant positive
ou nulle, il est nécessaire de faire un test unilatéral dont les hypothèses sont :

— Hypothèse nulle H0 : σ2 = 0
— Hypothèse alternative H1 est σ2 > 0.

Le test est fait à la limite inférieure du domaine de définition de σ2. Nous pouvons cependant,
utiliser un test de Wald unilatéral dont le quantile à 5% est de 1.64 [76].

4.6 Sélection et Vérification de la qualité du modèle

4.6.1 Vérification de l’adéquation du modèle

Les résidus de martingales sont un bon outil d’évaluation de l’adéquation pour les modèles
ajustés issus d’un processus de comptage. Ils représentent les erreurs entre le modèle et les
données au cours du temps et sont interprétés comme étant la différence entre le nombre observé
et attendu d’événements pour chaque sujet i. Le calcul des résidus de martingales se déduit de
la décomposition de Doob-Meier : Mi(t) = Ni(t) − Λi(t), où Ni(t) est le vecteur composé par
le nombre d’événements observés sur l’intervalle [0, t] pour le sujet i, et Λi(t) est le vecteur des
compensateurs associés. Dans le modèle proposé, les résidus de martingales pour chaque type
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d’événement s’écrivent :

MR
i (t) = NR

i (t)− Yi(t)ui1ui2
t∫

0
r̂i(s)ds (récurrences)

MD1
i (t) = ND1

i (t)− Yi(t)ui1
t∫

0
α̂

(1)
i (s)ds (événement terminal 1)

MD2
i (t) = ND2

i (t)− Yi(t)ui2
t∫

0
α̂

(2)
i (s)ds (événement terminal 2)

(4.2)

où Yi(t) est l’indicatrice précisant si le sujet i est à risque au temps t. Les paramètres (β, θ1, θ2, γ)
utilisés pour estimer les résidus des martingales sont ceux estimés par la maximisation de la
vraisemblance pénalisée. Cependant, dans le modèle proposé, seules les variances des effets
aléatoires sont estimées alors que les estimations individuelles des effets de fragilité ûi1 et
ûi2 sont nécessaires pour calculer les résidus de martingales. Ainsi, un estimateur bayésien
empirique, le mode de la densité a posteriori, a été utilisé et est égal à la valeur maximisant
arg minui1,ui2 f(ui1, ui2|Oi, ω̂). La densité a posteriori des effets aléatoires s’obtient par :

f(ui1, ui2|Oi, ω̂) ∝ f(Oi|ui1, ui2, ω̂)f(ui1, ui2|ω̂)

où f(ui1, ui2|Oi, ω̂) est la fonction de densité a posteriori des paramètres de fragilité, f(Oi|ui1, ui2, ω̂)
est la contribution individuelle à la vraisemblance conditionnellement aux effets aléatoires pour
le sujet i sachant ω̂, ui1 et ui2 et f(ui1, ui2|ω̂) est la fonction de densité des paramètres de
fragilité. Donc,

f(ui1, ui2|Oi, ω̂) ∝
u
ni+δ

D1
i

+ 1
θ̂1
−1

i1 exp

{
−ui1

Ti∫
0
Yi(t)α̂(1)(t)dt

}
exp

{
−ui1
θ̂1

}
θ̂

1
θ̂1
1 Γ( 1

θ̂1
)

×u
ni+δ

D2
i

+ 1
θ̂2
−1

i2 exp

{
−ui2(ui1

ni+1∑
j=1

Tij∫
Ti(j−1)

Yi(t)r̂(t)dt+ 1
θ̂2

+
Ti∫
0
Yi(t)α̂(2)(t)dt)

}

θ̂

1
θ̂2
2 Γ( 1

θ̂2
)

L’algorithme de Marquardt [77] a été utilisé pour estimer le mode de la fonction de densité
postérieure. Les résidus de martingales ont en théorie une espérance nulle. L’adéquation du
modèle est bonne si lors du tracé des résidus en fonction du temps pour chaque covariable, la
moyenne des résidus de martingales est égale à 0, idéalement ils sont centrés autour de l’axe
des abscisses.

4.6.2 Sélection du modèle

Du fait de la pénalisation de la vraisemblance, les critères de sélection classiques comme
le critère d’information d’Akaike (AIC) ou le critère d’information bayésien (BIC) ne sont pas
appropriés. Liquet et al [78] ont discuté de l’utilisation du critère de validation croisée de la
vraisemblance (LCV) pour choisir entre deux modèles semi-paramétriques. Commenges et al
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[79] ont proposé le critère de validation croisée de vraisemblance approximative (LCVa) qui
permet de comparer des modèles multi-états ou issus de processus de comptage et estimés par
maximisation de vraisemblance pénalisée ou non. Le LCVa s’écrit :

LCV a =
trace( ˆH−1

pl I)− l(ω̂)
n∑
i=1

ni

où ˆH−1
pl I est le produit de la matrice hessienne et de la matrice d’information de Fisher, n le

nombre de sujets et ni le nombre d’observations pour le sujet i.

4.7 Simulations complémentaires

4.7.1 Simulations des données

Dans l’article, nous avons évalué le comportement du modèle en faisant varier la forme de
la fonction de risque de base pour les événements récurrents, mais aussi en prenant l’événement
en compétition indépendant des événements récurrents.
Dans le modèle proposé, les effets aléatoires sont modélisés par une loi Gamma. Le choix de
cette loi s’est surtout basé sur ses propriétés mathématiques puisqu’aucun argument clinique
ne permet d’indiquer les distributions les plus adaptées. Cependant, en pratique, il est difficile
de vérifier cette hypothèse. Dans un premier temps, nous avons donc simulé des effets aléatoires
de distribution Gamma, puis nous avons aussi voulu voir le comportement du modèle lorsque
les effets aléatoires sont issus d’une loi log-normale.
Pour cela, nous avons simulé 500 bases de données à partir du modèle suivant :
∀i ∈ [1, ...n]

,



ri(t|ui1, ui2) = ui1ui2r0(t)exp (β1Z1i + β2Z2i) (1)

α
(1)
i (t|ui1) = ui1α

(1)
0 (t)exp (β3Z1i) (2)

α
(2)
i (t|ui2) = ui2α

(2)
0 (t)exp (β4Z1i) (3)

où Z1i et Z2i sont des variables binaires, toutes deux générées à partir d’une loi de Bernoulli
avec une probabilité de 0,5. Les paramètres sont β1 = 1, β2 = −0, 5, β3 = 0, 7 et β4 = −1. Les
fonctions de risques de bases sont constantes avec r0(t) = 8, α(1)(t) = 1.5 et α(2)(t) = 2. Pour
chaque patient les données sont simulées en deux étapes de façon similaire à ce qui a été décrit
dans la section 3.2 :

— La première étape a été la génération du temps pour les événements terminaux. Le temps
de l’événement terminal a été généré à partir d’une distribution exponentielle selon les
modèles (2) et (3). Le temps de censure a été généré à partir d’une distribution uniforme
sur [0 ; 1] et nous avons supposé une proportion de données censurées d’environ un tiers.
Le dernier temps observé a été défini comme le minimum entre les temps de censure et
l’événement terminal. La fonction indicatrice pour le dernier temps observé est égale à
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0, 1 ou 2 si le temps minimum est égal au temps de censure, au temps pour l’événement
terminal de cause 1 ou au temps pour l’événement terminal de cause 2, respectivement.

— La deuxième étape a été la génération de temps d’événements récurrents. Les temps
entre deux événements récurrents successifs ont été générés à partir d’une distribution
exponentielle suivant le modèle (1). Nous n’avons pris en compte que les événements
récurrents avec un temps total inférieur ou égal au dernier temps observé défini à la
première étape.

Dans notre modèle nous supposons que les effets aléatoires sont issus d’une loi Gamma, nous
voulons voir comment se comporte le modèle lorsque la distribution des effets aléatoires n’est
pas respectée. Ainsi, dans ce scénario, nous avons utilisé deux lois log-normales de moyennes
1 et de variances θ1 = 0.5 et θ2 = 0.5 pour la dépendance entre les événements récurrents et
l’événement terminal d’intérêt et en compétition respectivement.

Dans l’article, nous avons simulé les données avec 500 patients et avons montré que le modèle
estime bien les paramètres. Nous avons alors voulu voir le comportement du modèle lorsque la
taille de l’échantillon est plus petite. Nous avons ainsi simulé tous les scénarios présentés dans
l’article avec une taille d’échantillon N = 350.

4.7.2 Résultats

Le nombre d’événements récurrents moyen par patient varie de 1,3 à 2,0 en fonction des
scénarios. La proportion de patients présentant l’événement terminal 1 varie de 41,4% à 54,5%
et de 26,5% à 35,5% pour l’événement terminal 2 (Table 4.1).

Nous avons vu dans l’article que le modèle RESTE estimait de façon non biaisé les para-
mètres de régression quel que soit le scénario, lorsque la taille de l’échantillon est N=500. Nous
avons reproduit les mêmes scénarios en diminuant la taille de l’échantillon à N=350 (Table 4.2).
Les résultats montrent que le modèle RESTE produit des estimations non biaisées ou très fai-
blement biaisées quel que soit la forme de la fonction de base. Les paramètres sont aussi sans
biais lorsqu’il n’y a pas de dépendance entre les événements récurrents et l’événement terminal
de type 2. Dans ce dernier scénario, le paramètre θ2 est quant à lui surestimé. L’analyse de sen-
sibilité sur la distribution des effets aléatoires, ie la distribution des effets aléatoires ne suivent
pas une loi Gamma, les estimations des paramètres du modèle RESTE ne semblent pas affectées.

Nous avons comparé les résultats des simulations du modèle RESTE avec les modèles de
Zeng et de Rondeau. Les résultats des simulations montrent que le modèle de Zeng estime sans
biais les paramètres β1 et β2 mais sous-estime les paramètres β3 et β4 pour tous les scenarios
sauf lorsque la dépendance entre les événements récurrents et l’événement terminal de type 2
est nulle. Dans ce scénario, les paramètres β3 et β4 sont surestimés et comme attendu, le para-
mètre φ2 est très proche de 0. Cependant lorsque les effets aléatoires sont distribués suivant une
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Table 4.1 – Description des simulations

Nombre d’événements Evénement terminal 1 Evénement terminal 2

récurrents moyen (%) (%)

r0(t) = 8 1,99 41,46 26,51

r0(t) = 32t 1,32 41,46 26,51

r0(t) = λγtγ−1 1,49 41,46 26,51

r0(t) = 8 et θ2 =
0, 01

2,11 41,43 28,44

r0(t) = 2 et Loi Log-
normale

2,02 54,50 35,47

loi log-normale, le modèle de Zeng semble fournir des estimations moins biaisées. Ceci est cer-
tainement dû au fait que dans le modèle de Zeng les effets aléatoires sont issus d’une loi normale.

Le modèle de Rondeau surestime légèrement le paramètre β1 lorsque la fonction de risque de
base est constante ou affine. Comme pour le modèle de Zeng, le paramètre β3 est sous-estimé
probablement parce que les patients ayant eu l’événement terminal 2 ont été censurés dans
cette analyse. Tout comme le modèle RESTE, les estimations ne sont pas sensibles au fait que
les effets aléatoires ne suivent pas une loi gamma. Et comme attendu, les estimations sont sans
biais lorsque la dépendance entre les événements récurrents et l’événement terminal de type 2
est nulle.

De façon globale, les paramètres β1 et β2 sont généralement bien estimés dans tous les
scénarios par les trois modèles, même si le modèle de Zeng estime ces paramètres quasiment
sans biais sûrement du fait que celui-ci est plus parcimonieux que les modèles RESTE et de
Rondeau. Pour les paramètres β3 et β4, le modèle RESTE fournit des estimations meilleures
que les modèles de Rondeau et de Zeng.

Table 4.2 – Résultats des simulations

Paramètres des Paramètres RESTE Liu Zeng
simulations Estimation (se∗) Estimation (se∗) Estimation (se∗)

r0(t) = 8 β1 = 1 0,96 (0,18) 1,06 (0,23) 1,00 (0,16)
β2 = −0, 5 -0,50 (0,15) -0,47 (0,28) -0,49 (0,16)

100



4.7. Simulations complémentaires

Paramètres des Paramètres RESTE Rondeau Zeng
simulations Estimation (se∗) Estimation (se∗) Estimation (se∗)

β3 = 0, 7 0,66 (0,31) 0,64 (0,19) 0,62 (0,21)
β4 = −1 -1,02 (0,30) -0,93 (0,24)
θ1 = 0, 5 0,53 (0,16)
θ2 = 0, 5 0,52 (0,16)
θ̃ ∼ ? 0,85 (0,08)
α =? 0,49 (0,21)
ξ =? 0,67 (0,14)
φ1 =? 0,81 (0,24)
φ2 =? 0,79 (0,29)

r0(t) = 32t β1 = 1 0,99 (0,26) 1,04 (0,20) 0,99 (0,23)
β2 = −0, 5 -0,46 (0,19) -0,48 (0,23) -0,47 (0,20)
β3 = 0, 7 0,66 (0,28) 0,65 (0,19) 0,62 (0,21)
β4 = −1 -1,04 (0,29) -0,95 (0,26)
θ1 = 0, 5 0,47 (0,19)
θ2 = 0, 5 0,50 (0,20)
θ̃ ∼ ? 0,88 (0,07)
α =? 0,49 (0,17)
ξ =? 0,75 (0,20)
φ1 =? 0,73 (0,33)
φ2 =? 0,72 (0,39)

r0(t) = 8γtγ−1, β1 = 1 0,95 (0,20) 1,05 (0,15) 1,00 (0,17)
γ = 0, 75 β2 = −0, 5 -0,50 (0,16) -0,48 (0,20) -0,50 (0,17)

β3 = 0, 7 0,66 (0,29) 0,67 (0,16) 0,62 (0,21)
β4 = −1 -1,03 (0,30) -0,93 (0,25)
θ1 = 0, 5 0,53 (0,17)
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Paramètres des Paramètres RESTE Rondeau Zeng
simulations Estimation (se∗) Estimation (se∗) Estimation (se∗)

θ2 = 0, 5 0,50 (0,17)
θ̃ ∼ ? 0,47 (0,12)
α =? 0,48 (0,23)
ξ =? 0,64 (0,13)
φ1 =? 0,85 (0,26)
φ2 =? 0,79 (0,34)

Loi Log-normale β1 = 1 1,01 (0,15) 0,99 (0,13) 0,99 (0,14)
r0(t) = 2 β2 = −0, 5 -0,47 (0,14) -0,49 (0,16) -0,50 (0,13)

β3 = 0, 7 0,71 (0,19) 0,71 (0,22) 0,64 (0,17)
β4 = −1 -0,97 (0,23) -0,97 (0,23)
θ1 = 0, 5 0,25 (0,07)
θ2 = 0, 5 0,26 (0,07)
θ̃ ∼ ? 0,53 (0,10)
α =? 1,05 (0,30)
ξ =? 0,29 (0,06)
φ1 =? 0,88 (0,33)
φ2 =? 0,85 (0,46)

r0(t) = 8 θ2 β1 = 1 0,98 (0,15) 0,99 (0,13) 1,00 (0,13)
β2 = −0, 5 -0,50 (0,11) -0,49 (0,16) -0,50 (0,12)
β3 = 0, 7 0,69 (0,28) 0,71 (0,22) 0,79 (0,23)
β4 = −1 -1,01 (0,24) -1,03 (0,24)
θ1 = 0, 5 0,47 (0,11)
θ2 = 0, 01 0,09 (0,06)
θ̃ ∼0,5 0,53 (0,10)
α = 1 1,05 (0,30)
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Paramètres des Paramètres RESTE Rondeau Zeng
simulations Estimation (se∗) Estimation (se∗) Estimation (se∗)

ξ =? 0,37 (0,09)
φ1 =? 1,66 (0,36)
φ2 =? 0,003 (0,44)

∗ Erreur standard de la moyenne de l’estimateur. θ̃ est la variance du paramètre de fragilité dans le modèle

de Rondeau capturant la dépendance entre les événements récurrents et l’événement terminal de type 1. α

est un paramètre de flexibilité dans le modèle de Rondeau déterminant la direction de l’association entre les

événements récurrents et la fonction de risque d’événements terminaux. ξ est la variance de l’effet aléatoire

partagée par tous les événements (récurrents et événements terminaux) qui capture la dépendance entre les

événements récurrents et les événements terminaux. φ1 and φ2 sont des paramètres de flexibilité dans le modèle

de Zeng donnant la direction de l’association entre les événements récurrents et les événements terminaux.

4.8 Conclusion et discussion

Le modèle présenté dans ce chapitre permet d’analyser l’effet des covariables simultanément
sur les événements récurrents et sur l’événement terminal en présence d’un risque compétitif sur
l’événement terminal. De plus ce modèle permet d’évaluer la dépendance entre les événements
récurrents et l’événement terminal ainsi que sur le risque compétitif. Les covariables peuvent
être dépendantes du temps ou non, et les covariables incluses peuvent être différentes pour les
événements récurrents et les événements terminaux.

Cependant, de nombreuses extensions de ce modèle peuvent être développées. En effet, nous
nous sommes intéressés à un seul type d’événement récurrent. Il est cependant possible de s’in-
téresser à plusieurs types d’événements récurrents. De plus, les coefficients de régression sont
constants au cours du temps. Or en pratique, l’effet d’une covariable peut varier au cours du
temps. Une extension alors possible serait d’inclure des coefficients de régression dépendants
du temps. Une autre extension possible serait d’inclure un autre terme de fragilité pour diffé-
rencier la dépendance intra-récurrence et la dépendance entre les événements récurrents et les
événements terminaux. Dans ces chapitres, nous avons utilisé des modèles de régressions pour
analyser les réhospitalisations en présence d’un ou plusieurs événements terminaux. Cependant,
ces modèles ne s’intéressent qu’au fait de savoir si le patient a été réhospitalisé ou non et dans
quels délais. Le motif des réhospitalisations nous offre une information supplémentaire que l’on
peut aussi utiliser.
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Deuxième partie

Trajectoire de soins des patients après
une chirurgie bariatrique : utilisation
de méthodes de fouille de données
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Les motifs de réhospitalisations sont une source d’information importante. Les analyser peut
permettre d’identifier des trajectoires communes à plusieurs sujets. En effet, selon les maladies,
les patients peuvent être amenés à être hospitalisés plusieurs fois, soit pour le même motif soit
pour un motif différent. Trouver des combinaisons de motifs fréquents permettrait de mieux
prendre en charge les soins des patients et d’anticiper de futures réhospitalisations.

Ainsi, nous nous sommes intéressés aux trajectoires de soins de patients dans l’année sui-
vant la chirurgie bariatrique. Les données sont issues du PMSI et contiennent par conséquent
une grande quantité d’information. Afin de pouvoir extraire de l’information pertinente de ces
données et de construire les trajectoires de soins, nous avons utilisé une méthode de fouille de
données.
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Chapitre 5
La fouille de données et l’analyse formelle de
concept (état de l’art)

5.1 La fouille de données et la découverte de connais-
sances à partir de données

Actuellement, de plus en plus de données de différents types s’accumulent et constituent une
source d’information conséquente. Due à une grande quantité de données, l’information conte-
nue est difficilement exploitable et interprétable en tant que telle. Le besoin de moyens pour
extraire des informations intéressantes a donné naissance à la fouille de données. La fouille de
données ou encore data-mining, exploration des données, ou même forage de données, consiste
à extraire de l’information non triviale, utile, compréhensible et interprétable en découvrant
des relations entre les données à partir d’une grande quantité de données. Selon Fayyad [80],
la fouille de données est une étape cruciale du processus de découverte de connaissances dans
les bases de données collectées. Ce processus inclut cinq différentes étapes indispensables après
avoir bien identifié et énoncé les besoins (Figure 5.1). La première étape est de sélectionner
des données représentatives du problème. Une fois les données sélectionnées, il faut les prépa-
rer. En effet les données peuvent contenir des informations manquantes ou incorrectes. Cette
étape de préparation des données consiste alors à enlever les valeurs aberrantes et traiter les
données manquantes afin d’enlever le bruit. Ensuite vient l’étape de transformation, qui est
définie comme le processus de transformation des données en une forme appropriée requise
par la procédure d’exploration. Une fois les données prêtes, l’étape de la fouille de données
peut commencer. Elle consiste à utiliser la technique la plus pertinente pour extraire les motifs
(structures caractéristiques communes à plusieurs individus) les plus utiles, ainsi que l’algo-
rithme le plus approprié afin de répondre au mieux à la problématique. Enfin vient l’étape
d’interprétation et d’évaluation afin de visualiser les résultats fournis lors de l’étape de fouille
de données.

Le fondement de la fouille de données repose sur trois disciplines scientifiques telles que les
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Figure 5.1 – Processus de découverte de connaissances à partir des méthodes de fouille des
données

statistiques, l’intelligence artificielle et l’apprentissage automatique (machine learning). Du fait
de la grande quantité de données, des méthodes automatiques ou semi-automatiques, reposant
sur des algorithmes complexes et sophistiqués permettant de segmenter les données, sont uti-
lisées dans la fouille de données. La fouille de données comporte cinq techniques principales
qui peuvent être catégorisées en deux grandes classes : les méthodes dites de description et
les méthodes de prédiction. Les méthodes de description incluent les techniques d’associations,
l’analyse de séquences, la classification supervisée et non supervisée (clustering). Elles ont pour
but de mettre en évidence des informations cachées dans une grande quantité de données.
Les méthodes de prédiction quant à elles cherchent à extrapoler l’information présente à de
l’information future.

5.2 Les méthodes de description de la fouille de données

5.2.1 Les méthodes d’association et d’analyses de séquence

Les méthodes d’association consistent à mettre en évidence des règles d’association en cher-
chant une corrélation entre deux ou plusieurs éléments en identifiant le motif caché dans le
jeu de données. Les relations non couvertes peuvent être représentées sous forme de règles
d’association ou d’ensembles d’éléments fréquents. Par exemple :
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Identifiant Combinaison d’objets

1 { A,B }
2 {A,C,D,E}
3 {B,C,D,F}
4 {A,B,C,D}

On peut extraire par exemple la règle suivante :
{B, C} →{D}, c’est à dire que si les individus
ont {B,C} alors ils ont aussi l’objet {D}

Les méthodes utilisées consistent en l’identification des motifs les plus fréquents qui sont
appelés des règles d’association. Elles sont composées de deux parties, la première est appelée
l’antécédent, c’est une combinaison d’objets trouvée dans les données. Et la deuxième est la
conséquence qui est une combinaison de l’antécédent et d’un ou plusieurs autres objets. Deux
notions permettent de définir la pertinence d’une règle :

— Le Support d’une règle (R) noté sup(R) est un indicateur de fiabilité et correspond au
nombre de fois où la règle est observée dans l’échantillon.

— La confiance d’une règle (R) notée conf(R)= sup(R)
sup(antécédent de R) est un indicateur de pré-

cision et correspond au nombre de fois où la règle est observée chez les sujets présentant
l’antécédent de la règle.

Si on reprend l’exemple précédent :
Identifiant Combinaison

d’objets

1 { A,B }
2 {A,C,D,E}
3 {B,C,D,F}
4 {A,B,C,D}
5 {A,B,C,F}

Si on s’intéresse à la règle

R=Si {B, C} alors {D} aussi notée R={B, C} → {D}

On obtient :
— Sup(R)=2 car deux sujets présentent cette règle. On

peut aussi l’exprimer en termes relatifs, dans ce cas,
Sup(R)=2

5=0,4 soit 40%.
— sup({B, C})=3 alors conf(R)=2

3

Une "bonne" règle est une règle avec un support et une confiance élevés. Pour
qu’une règle soit sélectionnée, elle doit vérifier deux conditions, le support et la confiance
de la règle doivent être supérieurs aux supports et la confiance minimum, qui sont fixés par
l’utilisateur. La construction des règles se fait en deux temps, d’abord repérer les combinaisons
fréquentes de plusieurs objets ou éléments vérifiant les deux conditions puis construire les règles
à partir de ces combinaisons fréquentes. Pour cela, différents algorithmes ont été développés.
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L’algorithme Apriori qui
construit les combinaisons
fréquentes de façon itéra-
tive. Chaque itération est
composée de deux étapes :
i) la jointure qui consiste
à construire l’ensemble des
combinaisons d’objets dont
la taille augmente à chaque
itération ; ii) l’élagage qui
ne sélectionne que les com-
binaisons fréquentes. Dans
l’exemple présenté dans la
Figure 5.2, nous avons choisi
de ne sélectionner que les
combinaisons d’objets ayant
un support minimum de 0,5.

Figure 5.2 – Exemple pour l’algorithme Apriori
Les lignes surlignées en rouge sont les lignes ayant un support inférieur

au support minimum (égal à 0,5) qui ne sont pas gardées pour l’itération

suivante.

Figure 5.3 – Exemple pour l’algorithme FP-
Growth

L’algorithme Frequent Pattern-Growth (FP-
Growth) a pour but de construire un arbre
à motifs fréquents. Chaque nœud de l’arbre
représente un objet. Le nœud racine représente
"null". Chaque branche représente alors une
combinaison d’objets fréquents (Figure 5.3).
L’algorithme consiste d’abord à calculer le
support de chaque objet et à ne garder que
les objets fréquents, c’est-à-dire, pour chaque
individu, les objets non fréquents sont enlevés
de sa combinaison d’objets. La construction de
la structure de l’arbre commence par la création
de l’élément "Racine" de l’arbre. Ensuite, une
branche est créée pour chaque individu, mais les
individus ayant le même début de combinaison
d’objets partageront le même début de branche.

L’algorithme Eclat est un algorithme récursif qui consiste à trouver les combinaisons d’objets
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fréquents par intersection de combinaisons d’objets (Figure 5.4). Il se décompose en plusieurs
étapes :

1. Il ne garde que les objets ayant le support minimum (choisi par l’utilisateur).

2. Il les combine pour faire des combinaisons de deux objets et ne garde que les combinaisons
ayant un support supérieur au support minimum.

3. Il regarde les intersections des combinaisons deux à deux, trouvées à l’étape précédente,
et ne garde que les combinaisons de trois objets ayant un support supérieur au support
minimum.

4. Ces trois étapes sont répétées jusqu’à ne plus pouvoir faire d’intersection.

Figure 5.4 – Exemple pour l’algorithme Eclat

Les lignes surlignées en rouge sont les lignes ayant un support inférieur au support minimum (égal à 0.5) qui
ne sont pas gardées pour l’itération suivante.

Les algorithmes Apriori et FRP-growth utilisent des données au format horizontal alors que
l’algorithme Eclat utilise les données au format vertical.

Les méthodes d’analyse de séquence sont des extensions des méthodes de règles d’as-
sociations en prenant en compte le coté temporel. Elles sont utilisées pour identifier les motifs
qui se produisent fréquemment au cours d’une certaine période. Une séquence est une liste
ordonnée d’objets, par exemple :
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Identifiant Combinaison
d’objets

1 {A,B}
2 {A,C,D,E}
3 {B,C,D,F}
4 {A,B,C,D}
5 {A,B,C,F}

Motif Support

A 4
A,B 3
A,B,C 2
A,B,C,D 1
A,B,C,F 1
A,C 3

Le premier tableau repré-
sente un exemple de base
de séquences. Le deuxième
contient dans la première co-
lonne un sous-ensemble des
différents motifs contenus
dans la base. La deuxième
colonne représente le nombre
de fois où le pattern est
retrouvé dans notre base,
encore appelé support. Par
exemple, le motif "A,B" est
retrouvé chez les patients
1,4,5.

5.2.2 Les méthodes de classifications supervisées

La classification supervisée consiste à affecter un nouvel individu à une classe prédéfi-
nie en fonction de ses caractéristiques. Les méthodes de classifications supervisées cherchent à
définir des règles permettant de classer des individus dans des groupes prédéfinis à l’avance à
partir de variables quantitatives ou qualitatives. Elles font parties des méthodes dites de Ma-
chine Learning. Quelle que soit la méthode de classification appliquée, la méthodologie reste la
même. On applique la méthode sur un échantillon de départ, appelé échantillon d’apprentissage
pour l’apprentissage des règles. Une fois les règles définies, on les valide sur un échantillon test
afin de les évaluer. De nombreuses méthodes ont été dévelopées.

Arbre de décision
Le principe repose sur la construction d’un arbre de façon récur-
sive par partitionnement selon des règles sur les variables expli-
catives. Pour cela, il faut définir une suite de noeuds permettant
de faire une partition des objets en 2 groupes sur la base d’une
des variables explicatives (Figure 5.5). La sélection des meilleurs
noeuds se fait selon le critère de sélection choisi (par exemple l’en-
tropie, critère de Gini [57],...). Ensuite, vient l’étape de découpage
de l’arbre par la définition du noeud terminal qui correspondra à
une classe. Lorsque le nombre de noeuds est trop grand, l’étape
d’élagage de l’arbre devient nécessaire. Elle consiste à sélectionner
un sous-arbre optimal à partir de l’arbre maximal. Par extension,
les forêts aléatoires consistent à construire des arbres de décision
sur des sous-échantillons afin de construire un arbre "moyen". Figure 5.5 – Exemple

d’arbre de décision

Réseau de neurones
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Cette méthode est caractérisée par des signaux d’entrée (variables explicatives)

Figure 5.6 – Exemple de réseau
de neurones

et une fonction d’activation (f) souvent sigmoïdale. Les neu-
rones sont ensuite associés en couche. Une couche d’entrée
lit les signaux entrant, un neurone par entrée, une couche
en sortie fournit la réponse du système. Un neurone d’une
couche cachée est connecté en entrée à chacun des neurones
de la couche précédente et en sortie à chaque neurone de la
couche suivante [81] (Figure 5.6).

Machine à support vectoriel
Le principe de cette méthode est de se placer dans un espace de plus grande dimension

dans lequel se trouve un hyperplan qui sépare au mieux nos classes (Figure 5.7). L’hyperplan
optimal est celui qui maximise la marge entre l’échantillon et l’hyperplan séparateur.

Figure 5.7 – Exemple de machine à support vectoriel

Méthodes de régression
De nombreuses méthodes reposent sur les régressions comme par exemple la régression

logistique, mais aussi les régressions multiples, Ridge [82], Lasso [83], moindres carrés partiels
(PLS)...Certaines de ces méthodes (Ridge [82] et Lasso [83]) permettent de faire de la sélection
de variables.

5.2.3 Les méthodes de classifications non supervisées

La classification non supervisée consiste à segmenter une population hétérogène en
groupes d’individus homogènes sans a priori et seulement basée sur les caractéristiques des
individus. L’objectif est de regrouper les individus en groupes homogènes sans a priori sur les
classes. C’est une forme de classification comme précédemment décrite mais elle est dite non
supervisée. La différence entre la classification supervisée et non supervisée est que dans la
classification supervisée, les intitulés des groupes sont prédéfinis alors que dans la classification
non supervisée les intitulés des groupes ne sont pas prédéfinis à l’avance. Si on prend l’exemple
de la Figure 5.8, pour la classification supervisée, on va demander à l’algorithme de classer
les objets dans les classes prédéfinies telles que rond, ovale, carré et rectangle en fonction
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Figure 5.8 – Différence entre la classification supervisée et non supervisée

des caractéristiques des objets. On peut ensuite vérifier que les objets sont bien classés par
l’algorithme. A l’opposé, pour la classification non supervisée, on va laisser l’algorithme choisir
les objets composant les différents groupes, ainsi l’algorithme peut choisir de mettre les objets
en fonction de leur caractéristique dans un même groupe. C’est en décrivant les caractéristiques
des objets à l’intérieur du groupe qu’on peut lui attribuer un nom. Ainsi dans l’exemple, on
voit que l’algorithme a classé les formes circulaires dans un groupe et les formes rectangulaires
dans un autre.

Les algorithmes de clustering se basent sur des mesures de similarité ou de dissimilarité
entre deux observations. Différentes méthodes existent, les méthodes non paramétriques re-
groupant les algorithmes hiérarchiques et les algorithmes à partitionnement, et les algorithmes
paramétriques.

Les algorithmes hiérarchiques
La classification Ascendante Hiérarchique (CAH) [84] est un algorithme déterministe qui

part d’un état où il y a n groupes, chacun étant une observation d’un échantillon pour arriver à
un état où il n’y a qu’un seul groupe, l’échantillon lui même. L’algorithme regroupe au fur et à
mesure les deux groupes les plus proches jusqu’à n’en former qu’un seul. Toutes les méthodes de
CAH peuvent se transposer à la classification descendante hiérarchique, sauf que l’algorithme
part d’un état où il n’y a qu’un seul groupe, l’échantillon lui même, pour arriver à l’état où
chaque observation représente un groupe.

Les algorithmes de partitionnement
Les algorithmes à partitionnement centroïde, le plus connu étant les K-moyennes [85],

consistent à partitionner l’échantillon en un nombre prédéfini k de groupes où chaque ob-
servation appartient à un et un seul groupe. Ce sont des méthodes itératives. Dans un premier
temps, les observations sont séparées en k groupes de façon aléatoire puis redéfinies en attri-
buant chaque observation au groupe le plus proche.

Les algorithmes paramétriques
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Les algorithmes paramétriques se basent sur l’écriture de modèles dont peuvent être issues les
observations de l’échantillon. Les modèles de mélange [86] fini considèrent que les observations
forment des groupes chacun ayant une distribution de probabilité différente. Les distributions
peuvent ne pas appartenir à la même famille, ou appartenir à la même famille mais différer
dans les valeurs des paramètres. Chaque élément a alors une probabilité d’appartenir à chaque
groupe.

5.3 L’analyse formelle de concept

L’analyse formelle de concept (FCA) fait partie de la théorie des treillis (lattice) appliquée
dont l’objectif est d’étudier comment les objets peuvent être groupés de façon hiérarchique en
fonction de leur attributs. Elle a été introduite au début des années 1980 par Rudolf Wille
qui utilise l’interprétation philosophique du concept comme une unité de connaissance compre-
nant un ensemble d’objets et un ensemble d’attributs communs. Elle est devenue une technique
populaire dans de nombreux domaines de recherche d’information notamment dans l’appren-
tissage automatique ou encore machine learning, la découverte des connaissances, la fouille de
texte ou text mining ou encore la fouille de données. En effet, la FCA est étroitement liée aux
règles d’associations de la fouille de données puisque de nombreux algorithmes sont basés sur
cette technique.

5.3.1 Définitions et mesures de la FCA

Définition 1 : Un contexte formel F est un triplet noté F = (O,A,R) où O représente
l’ensemble des objets, A l’ensemble des attributs et R une relation binaire entre O et A. En
d’autres termes, R signifie que l’objet o possède l’attribut a, où o ∈ O et a ∈ A. F peut être
vu comme une table reliant des objets et leurs attributs.

Définition 2 : Pour un contexte formel F = (O,A,R), on définit ↑ et ↓ deux opérateurs de
formation de concept définis par :
↑ : 2O → 2A tel que ∀X ⊆ O, X↑ = {a ∈ A|∀o ∈ X : (o, a) ∈ R}, X↑ correspond à l’ensemble

des attributs communs à tous les objets de X.

↓ : 2A → 2O tel que ∀Y ⊆ A, Y ↓ = {o ∈ O|∀a ∈ Y : (o, a) ∈ R}, Y ↓ correspond à l’ensemble
des objets ayant tous les attributs de Y

Définition 3 : Un concept formel de F est une paire (X, Y ) avec X ⊆ O et Y ⊆ A telle
que X↑ = Y et Y ↓ = X. Ainsi, (X, Y ) est un concept formel si et seulement si l’ensemble X
contient uniquement les objets qui présentent tous les attributs de Y , et l’ensemble Y contient
tous les attributs communs à tous les objets de X. Alors, X et Y sont respectivement appelés
l’intention et l’extension du concept.

Définition 4 : Soit deux concepts formels (X1, Y1) et (X2, Y2) d’un contexte formel F alors
(X1, Y1) ≤ (X2, Y2) si et seulement si X1 ⊆ X2 et Y2 ⊆ Y1. La relation ≤ est définie comme
étant la relation d’ordre partiel entre deux concepts.
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Définition 5 : Un treillis de concept d’un contexte formel F est une structure 〈Y (O,A,R),≤〉
où Y (O,A,R) est une collection de tous les concepts formels, Y (O,A,R) = {(X, Y ) ∈ 2O ×
2A|X↑ = Y, Y ↓ = X} et ≤ est la relation d’ordre partiel.

Table 5.1 – Exemple d’un concept formel

Patients DP1 DP2 DP3 DP4

1 x x x
2 x x x
3 x x
4 x x

DP=diagnostic
principal

Un exemple d’un contexte formel est présenté
dans la table 5.1, les objets sont représentés par
les patients et les attributs sont représentés par
les diagnostics principaux (DP). La relation R
de cet exemple indique que le patient 1 a pré-
senté les diagnostics principaux DP1 et DP2
alors que le patient 2 a présenté les diagnos-
tics 2, 3 et 4.
(2,3),(DP3,DP4) est un concept du contexte
formel présenté dans cet exemple.

Un treillis de concept peut être représenté par un diagramme (Figure 5.9), qui peut s’avérer
très intéressant dans le domaine de la fouille de données afin de mieux comprendre les relations
entre les données.

Figure 5.9 – Exemple d’illustration d’un
treillis de concept

Cependant, le nombre de concepts formels aug-
mente lorsque la taille du contexte formel aug-
mente. C’est pour cela que des mesures ont été
proposées afin de réduire la complexité du treillis
de concept. Nous nous intéresserons seulement au
support d’un concept (X, Y ) défini par le nombre
d’objets dans son extension : support(X, Y ) = |X|.
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Chapitre 6
Trajectoires de soins de patients après la
chirurgie bariatrique

L’obésité est un enjeu majeur de santé publique et la chirurgie bariatrique connaît un essor
important ces dernières années. De nombreuses études se sont intéressées aux complications
à la suite d’une chirurgie bariatrique mais aucune ne s’est intéressée aux trajectoires de soins
de patients. Nous nous sommes donc penchés sur les parcours de soins des patients après
une chirurgie bariatrique. Pour cela nous avons utilisé les données issues du PMSI et plus
précisément les raisons de réhospitalisations des patients, décrites par les diagnostics principaux.

6.1 L’obésité, la chirurgie bariatrique et l’extraction des
données

L’obésité est définie par un indice de masse corporelle (IMC) supérieur à 30 kg/m2. C’est
un problème de santé publique majeur dont la prévalence a considérablement augmenté au
cours des 25 dernières années. En effet, le nombre de personnes obèses a presque triplé depuis
1975, avec plus de 1,9 milliard d’adultes en surpoids et environ 650 millions d’obèses dans le
monde [87]. L’obésité est connue pour être un facteur de risque majeur pour certaines maladies
chroniques telles que les maladies cardiovasculaires, le diabète de type 2, la dyslipidémie, le
syndrome d’apnées obstructives du sommeil, les troubles musculo-squelettiques, en particulier
l’arthrose et certains cancers (endomètre, sein, ovaire, prostate, foie, vésicule biliaire, rein et
côlon). Des études ont montré que les thérapies comportementales et pharmacologiques ont une
efficacité limitée à long terme sur la perte de poids chez les patients souffrant d’obésité sévère
[88]. La chirurgie bariatrique est devenue un traitement complémentaire fiable pour l’obésité.
Au cours des deux dernières décennies, un développement et une amélioration majeurs des
procédures bariatriques ont été observés, avec environ 500 000 procédures effectuées chaque
année dans le monde depuis 2013 (3). Cependant, certaines conditions doivent être remplies
pour pouvoir prétendre à une chirurgie bariatrique (HAS 2009) :

— Patients avec un IMC ≥ 40 kg/m2 ou bien avec un IMC ≥ 35 kg/m2 associé à au moins
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une comorbidité susceptible d’être améliorée après la chirurgie (notamment hypertension
artérielle, syndrome d’apnées hypopnées obstructives du sommeil (SAHOS) et autres
troubles respiratoires sévères, désordres métaboliques sévères, en particulier diabète de
type 2, maladies ostéo-articulaires invalidantes, stéatohépatite non alcoolique)

— En deuxième intention après échec d’un traitement médical, nutritionnel, diététique et
psychothérapeutique bien conduit pendant 6-12 mois.

— En l’absence de perte de poids suffisante ou en l’absence de maintien de la perte de
poids.

— Patients bien informés au préalable, ayant bénéficié d’une évaluation et d’une prise en
charge préopératoires pluridisciplinaires.

— Patients ayant compris et accepté la nécessité d’un suivi médical et chirurgical à long
terme.

— Risque opératoire acceptable.

La décision finale se fait par décision collégiale, après concertation pluridisciplinaire.

Les différents types de chirurgie bariatrique
Plusieurs techniques ont été développées et peuvent être classées en techniques restrictives,

malabsorptives ou mixtes. En France, l’anneau gastrique ajustable (AGA), le bypass (GB) et
la sleeve gastrectomie (SG) sont les techniques les plus utilisées.

L’anneau gastrique ajustable (Figure 6.1, figure
issue de "https ://www.sleeve-gastrique-en-
tunisie.com/anneau-gastrique-en-tunisie-html")
est un anneau réglable en silicone posé autour
de la jonction entre l’oesophage et l’estomac
permettant de ralentir le passage des aliments.
Le principe est analogue à celui du sablier.
L’anneau permet donc de créer une petite
poche et les aliments vont s’écouler doucement.
L’anneau est relié à un petit boîtier sous-cutané
permettant de serrer ou desserrer l’anneau par
l’injection d’un liquide à travers la peau. Cette
technique à l’avantage de ne pas être définitive.

Figure 6.1 – L’anneau gastrique
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Figure 6.2 – Le bypass gastrique

Le bypass (Figure 6.2, figure issue
"https ://www.copaix.fr/techniques-chirurgie-
obesite/bypass-gastrique-chirurgie-obesite-aix-
en-provence.html") fait partie des techniques
mixtes et consiste à créer un court-circuit de
l’estomac en reliant le bas de l’oesophage et une
petite partie du pôle supérieur de l’estomac
directement au jéjunum, anse de l’intestin
grêle. Cette technique, comme l’anneau, ralen-
tit le passage des aliments, mais diminue aussi
l’appétit, provoque une malabsorption ainsi
qu’un dumping syndrome (sensation de malaise
en cas d’absorption d’aliments très sucrés
en trop grande quantité). Contrairement à
l’anneau ajustable, le bypass est une opération
irréversible.

La sleeve (Figure 6.3) fait partie des techniques
dites restrictives et consiste à retirer 2/3 de l’es-
tomac qui est donc réduit à un tube vertical.
La partie enlevée contient les cellules sécrétant
la ghréline, hormone qui stimule l’appétit. Par
conséquent, la sleeve diminue la sensation de
faim et les aliments passent rapidement à l’in-
testin sans que cela ne perturbe la digestion.
Elle modifie aussi la flore bactérienne de l’es-
tomac, provoquant un changement de la per-
ception des goûts. Tout comme le bypass, cette
technique est irréversible.

Figure 6.3 – La sleeve

Extraction des données

Nous avons inclus tous les patients adultes (âgés de 18 ans et plus et de moins de 60 ans)
présentant un diagnostic principal d’obésité et ayant subi l’une des procédures bariatriques les
plus courantes pratiquées en France : AGA, GB ou la SG. Nous avons extrait les informations
de la base de données PMSI du 1er janvier 2013 au 31 décembre 2018 et avons inclus les patients
opérés avant 2018 afin de disposer d’un an de suivi potentiel pour chaque patient. Les patients
ont été sélectionnés en respectant les codes de la CCAM pour les procédures bariatriques et le
code d’obésité de la CIM-10. Les codes HFMA009 et HFMC007 ont été utilisés pour identifier
les AGA, les codes HFCA001 et HFCC003 pour les GB et les codes HFFA011 et HFFC018 pour
les SG. Les codes E66x ont été utilisés pour identifier l’obésité. Nous avons exclu les patients
dont les procédures étaient codées de manière ambiguë et ceux présentant une erreur de codage
ou une valeur manquante dans les informations de diagnostic principales.
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Description des données

Nous avons identifié 240 821 chirurgies bariatriques entre 2013 et 2017. Parmi elles, 42 432
(17,6%) ne répondaient pas aux critères d’inclusion et ont été exclues : 13 012 (5,4%) ont été
pratiquées sur des patients adolescents ou adultes, 22 352 (9,3%) ont présenté une erreur de
codage sur le diagnostic principal ou sur le type d’opération ou ont présenté une ambiguïté
dans le codage, 3 905 (1,6%) étaient des procédures bariatriques autres que AGA, GB ou
SG et 3 163 (1,3%) n’avaient pas de code de diagnostic principal d’obésité. Ainsi, 198 389
procédures bariatriques effectuées sur 196 323 patients ont été incluses dans l’analyse. Parmi
les interventions chirurgicales, 13 744 (6,9%) étaient des AGA, 55 945 (28,2%) étaient des GB et
128 700 (64,9%) étaient des SG. La plupart des patients (90%) ont subi une seule intervention
chirurgicale. Les patients sont principalement des femmes (80,7%) atteintes d’obésité morbide
(70,0% avec un IMC supérieur à 40 kg / m2). L’indice de comorbidité de Charlson était nul
pour 85,4% des patients. Enfin, 30,7% avaient un syndrome d’apnées obstructives du sommeil
(Table 6.1). L’AGA était principalement utilisé chez les patients plus jeunes (62,6% âgés de 18 à
39 ans) et avec un IMC inférieur à 40 kg / m2 (48,0%). Une GB et une SG ont été réalisées chez
des patients âgés (42,3% et 51,2% d’entre eux âgés respectivement de 18 et 39 ans) atteints
d’obésité morbide (respectivement 73,9% et 70,3% avaient un IMC supérieur à 40 kg / m2)
(Table 6.1).

Table 6.1 – Description de la population

Covariable Population totale AGA GB SG
(N=198389) (N=13744) (N=55945) (N=128700)

Sexe Female 160178 (80,7%) 11663 (84,9%) 46143 (82,5%) 102372 (79,5%)

Age (années) 18-29 42007 (21,2%) 4542 (33,1%) 8730 (15,6%) 28735 (22,3%)
30-39 56092 (28,3%) 4067 (29,6%) 14922 (26,7%) 37103 (28,8%)
40-49 57661 (29,1%) 3277 (23,8%) 17801 (31,8%) 36583 (28,4%)
50-60 42629 (21,5%) 1858 (13,52%) 14492 (25,9%) 26279 (20,4%)

IMC (kg/m2) 30-40 55151 (30,0%) 6290 (48,0%) 13627 (26,1%) 35234 (29,7%)
40-50 109025 (59,3%) 6169 (47,0%) 32601 (62,5%) 70255 (59,2%)
>=50 19815 (10,8%) 654 (5,0%) 5956 (11,4%) 13205 (11,1%)
NA 14398 631 3761 10006

Index de comorbidités de Charlson 0 169492 (85,4%) 12760 (92,8%) 46416 (83,0%) 110316 (85,7%)
1-2 25281 (12,7%) 860 (6,3%) 8099 (14,5%) 16322 (12,7%)
>=3 3616 (1,8%) 124 (0,9%) 1430 (2,6%) 2062 (1,6%)

Syndrome d’apnée du sommeil 60832 (30,7%) 1882 (13,7%) 18517 (33,1%) 40433 (31,4%)

Approche chirurgicale laparoscopie 197266 (99,4%) 13701 (99,7%) 55 587 (99,4%) 127978 (99,4%)
ouvert 1123 (0,6%) 43 (0,3%) 358 (0,6%) 722 (0,6%)

Hospital ownership Private, for profit 120662 (61,3%) 11121 (81,6%) 32921 (59,6%) 76620 (59,9%)
Private, nonprofit 10190 (5,2%) 342 (2,5%) 2701 (4,9%) 7147 (5,6%)
Public 65943 (33,5%) 2160 (15,9%) 19603 (35,5%) 44180 (34,5%)
NA 1594 121 720 753

Durée de séjours (jours) 0-1 11055 (5,6%) 5758 (41,9%) 1718 (3,1%) 3 579 (2,8%)
2-7 176470 (89,0%) 7965 (58,0%) 50215 (89,8%) 118290 (91,9%)
>7 10864 (5,5%) 21 (0,2%) 4012 (7,2%) 6831 (5,3%)

Année de la chirurgie 2013 35541 (17,9%) 4614 (33,6%) 10513 (18,8%) 20 414 (15,9%)
2014 39339 (19,8%) 3678 (26,8%) 11286 (20,2%) 24375 (18,9%)
2015 39965 (20,1%) 2373 (17,3%) 11360 (20,3%) 26232 (20,4%)
2016 43184 (21,8%) 1880 (13,7%) 11849 (21,2%) 29455 (22,9%)
2017 40360 (20,3%) 1199 (8,7%) 10937 (19,6%) 28224 (21,9%)

Réopération Oui 12839 (6,5 %) 74 (0,5 %) 6414 (11,5 %) 6351 (4,9 %)
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6.2 Article "Analyse of trajectories of care after baria-
tric surgery using data-mining method and health
administrative information systems."
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Abstract
Context The 30-day readmission rate after bariatric surgery is considered an important metric of the quality of hospital care.
However, readmission rate beyond 30 days is rarely reported and does not provide any information about trajectories of care
which would be of great interest for healthcare planning. The aim of this study was to analyze trajectories of care during the first
year after bariatric surgery on a nationwide basis using data mining methods.
Method This was a retrospective descriptive study on the trajectories of care within the first year after bariatric surgery. Data were
extracted from a national administrative claims database (the PMSI database) and trajectories were defined as principal diagnosis
of successive readmissions. Formal Concept Analysis was performed to find common concepts of trajectories of care.
Results We included for analysis 198,389 bariatric procedures performed on 196,323 patients. Twelve main concepts were
selected. About one third of patients (32.4%) were readmitted in the first year after surgery. Most common trajectories were as
follows: regular follow-up (14.9%), cholelithiasis (2.2%), abdominal pain (1.9%), and abdominal sepsis (1.3%). Important
differences were found in trajectories among different bariatric procedures: 1.8% of gastric banding patients had pregnancy-
related events (delivery or medical abortion), while we observed a readmission rate for abdominal sepsis in 2.7% and 5.1% of
patients operated of gastric bypass and sleeve gastrectomy respectively.
Conclusion Administrative claim data can be analyzed through Formal Concept Analysis in order to classify trajectories of care.
This approach permits to quantify expected postoperative complications and to identify unexpected events.

Keywords Datamining . Formal Concept Analysis . Claim data . Trajectory of care . Bariatric surgery

Introduction

Obesity is a major public health problem whose prevalence
has dramatically increased in the last 25 years. Indeed, the
number of obese patients has almost tripled since 1975 with
more than 1.9 billion overweighed adults and about 650 mil-
lion of obese [1]. Obesity is known for being a major risk
factor for some chronic diseases such as cardiovascular dis-
ease, type 2 diabetes, dyslipidemia, obstructive sleep apnea
syndrome, musculoskeletal disorders, especially osteoarthri-
tis, and some cancers (endometrium, breast, ovarian, prostate,
liver, gallbladder, kidney, and colon). Studies have shown that
behavioral and pharmacological therapies have a limited long-
term efficacy on weight loss for patients with severe obesity
[2]. Bariatric surgery has become a reliable complementary
treatment for obesity. In the last two decades, a major devel-
opment and improvement in bariatric procedures have been
observed with about 500,000 procedures per year performed
worldwide since 2013 [3].
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It is accepted that bariatric surgery has a rate of early com-
plications between 5% and 10% [4, 5].

Several factors have been associated to the risk of major
postoperative complications: the type of procedure [6], surgi-
cal skills, and presence of chronic health problems [7, 8].

The 30-day readmission rate is considered as an im-
portant metric of the quality of hospital care. This indi-
cator is of clinical interest for the patient and econom-
ical for the institutions. Thus, hospital readmission rates
have been widely studied [9–11]. However, readmission
rate beyond 30 days are less frequently reported.
Doumouras et al. reported a readmission rate of 6.1%
over a period of 3 years [10], and Saunders et al. re-
ported 1-year readmission rate of 18% [12]. However,
readmission rate provides no information about trajecto-
ries of care even though they are of great interest for
healthcare planning. Indeed, understanding trajectories
of care may help the physician to anticipate future care
and, thus, may potentially anticipate severe complica-
tions, leading to a more personalized medicine.
Trajectories of care have been studied in different do-
main such as breast cancer [13] and prenatal care [14].
In the field of obesity, however, only medical weight
loss trajectories have been studied [15–17], but no study
analyzed trajectories of care after bariatric surgery.
Thus, as readmission is considered as a metric of qual-
ity of hospital care, a better understanding of trajectories
may participate to enhance the quality itself.

In the last few years, several studies have used national
registries or administrative databases to monitor their out-
comes [18–20]. In France, the national administrative claims
database (Programme de Médicalisation des Systèmes
d’Information PMSI) includes all reimbursed surgical inter-
ventions performed in France in every hospital. It was intro-
duced in the mid-1980s and was first presented as an epide-
miological tool before being used for budget allocation. It is
also allowed the promotion exchange between hospital part-
ners: doctors, nurses, and administrators [21]. The collection
and processing of data for the short stay are directly inspired
by the American Classification of Diagnosis Related Groups
(DRG) [22]. This classification classifies hospital stays in
groups with a double homogeneity in medical and economic
terms. The main advantage of the PMSI database is that data
collected gives comprehensive information from all surgical
centers and can be used to follow any single patient across
different hospitals. Because of its exhaustiveness, the PMSI
database is considered a big dimension dataset. A major chal-
lenge concerning big datasets is the identification of pertinent
information. In the last few years, data mining methods have
been recognized as an efficient tool to treat large volume data
[23]. Data mining involves drilling, exploring, or delving into
data. Unlike conventional analyses, Data Mining allows to
explore associations and relationships between data, which

are hidden or not obvious due to large volumes of data.
Thus, it provides a summary of big dataset and makes the
information usable and understandable for decision-making.

The aim of this study was to analyze trajectories of care
within the first year after bariatric surgery on a nationwide
basis using data mining methods.

Material and Method

Data Source

This was a retrospective descriptive study on the trajectories
of care within the first year after bariatric surgery. Data were
extracted from the PMSI database. Data are exhaustive as the
database includes all reimbursed surgical procedures per-
formed in France, in any hospital regardless of their academic
affiliation or ownership (public and private for-profit and pri-
vate nonprofit). In the PMSI database, data are collected as
standardized discharge reports and include patient demo-
graphic data (age, gender, zip code, entry, and release dates);
primary and associated diagnoses based on the International
Classification of Disease, 10th edition (ICD-10); and thera-
peutic procedures based on the Common Classification of
Medical Acts (Classification Commune des Actes
Médicaux, CCAM, 11th edition), which is a national standard-
ized classification of medical procedures [24]. A unique and
anonymous identifier is assigned to each patient, thus making
it possible to identify all of his or her hospital stays planned or
not in any hospital in France. Patient consent is not required as
the individual information is anonymous and publicly
available.

Participants

We included all adult patients (≥ 18 years and age ≤ 60 years)
with a principal diagnosis of obesity who underwent one of
the most common bariatric procedure performed in France:
adjustable gastric banding (AGB), gastric bypass (GB), or
sleeve gastrectomy (SG). We retrieved information from the
PMSI database from January 1, 2013, to December 31, 2018,
and included patients operated before 2018 in order to have
1 year of potential follow-up for each patient.

Patients were selected matching the CCAM codes for bar-
iatric procedures and the ICD-10 code of obesity. The codes
HFMA009 and HFMC007 were used to identify AGB, the
codes HFCA001 and HFCC003 for GB, and the codes
HFFA011 and HFFC018 for SG. The codes E66x were used
to identify obesity.

We excluded patients that had ambiguous procedures cod-
ing and patients presenting a coding error or a missing value
on the principal diagnosis information.
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Outcomes

Wewere interested in the trajectories of care using the primary
diagnosis within 1 year from discharge after bariatric surgery
took place. Trajectories are defined as a sequence of hospital-
izations starting within 1 year after the bariatric surgery, which
is the first element of the trajectory [13] irrespective of the
length of the initial stay.

Coding of Variables

Length of stay was categorized into three classes: 0 to 1 day
(capturing ambulatory and outpatient surgery patients), 2 to
7 days, and > 7 days. One day of hospital stay means that the
patient spent one night at the hospital irrespective of the total
number of hours. The cutoff of 7 days was selected according
to the American Society for Metabolic and Bariatric Surgery
(ASMBS) definition [25] which considered a length of stay
greater than 7 days as a major complication. However, in our
study, this cutoff was only used to categorize the length of stay
into three categories.

Demographic data included age and gender. The body
mass index (BMI) is classified into three categories 30 to
40 kg/m2, from 40 to 50 kg/m2, > 50 kg/m2, and patients with
BMI unspecified were excluded from the analysis.
Comorbidit ies were assessed using the Charlson
Comorbidity Index, using the version of Quan and colleagues
[26]. The final score was the categorized into three groups (0,
1–2, and ≥ 3). Obstructive sleep apnea syndrome (OSAS) was
included as a separate covariate. Missing data about comor-
bidities or OSAS at the hospital stay where the bariatric took
place were imputed using the last observation carried forward
method, as previously reported [27]. Primary diagnoses are
coded using the first 3 digits of ICD-10 code with a few ex-
ceptions. Firstly, the codes starting with the digit “Z,” which
indicates the admission for regular follow-up, were grouped in
one category. Secondly, the code K316 (fistula of stomach and
duodenum) was kept in its full length and grouped with the
code K65 (peritonitis) for better consistency. We will refer to
this group as “abdominal sepsis.” Finally, we also kept four
digits for the code K910 (Vomiting following gastrointestinal
surgery) as other K91x diagnoses were poorly consistent
(Table 1).

Statistical Analyses

Descriptive Analysis

Continuous demographic and clinical characteristics are pre-
sented as mean ± one standard deviation if the parameter fol-
lows a normal distribution and median with interquartile range
if the distribution is not normal for quantitative parameters.

Qualitative variables are presented as numbers and
proportions.

Formal Concept Analysis

Formal Concept Analysis (FCA) was used to hierarchically
group objects according to their common attributes [28]. A
group of objects sharing some common set of attributes is
called a concept. Thus, the FCA method finds and represents
all concepts and dependencies in the tabular input data [29].
Input data are in a Boolean matrix form, called formal context,
where each row represents an object, and each column repre-
sents one of the defined attributes [29]. It is a matrix fulfilled
with 0 and 1, where 1 means that an object presents an attri-
bute. In this study, bariatric surgeries and principal diagnoses
(PD) of readmission are objects and attributes respectively.
Table 2 shows an example of a Boolean matrix adapted to this
study.

FCAmethod transforms a formal concept into a mathemat-
ical structure called concept lattice. It represents all concepts
of a formal context with the order relation, representing all
possible combinations of diagnoses observed in patient trajec-
tories. Figure 1 a shows a subset of an example of a concept
lattice. It is illustrated using a line diagram, representing hier-
archical relationship of all the found concepts and a list of all
found attributes implications in the formal context [29].
Figure 1 b represents the line diagram of the concept lattice
of the example.

Due to the high number of diagnosis resulting in a high
number of concepts, they are filtered according to propor-
tion of own objects and following a stepwise method. Due
to a lack of consensus, thresholds for proportion of ob-
jects to select concepts are arbitrary chosen. The first step
selected concepts combining PD of obesity with a second
PD. Concepts were selected if it represented at least 0.4%
of the number of surgeries. The second step consists in
selecting concepts and combining concepts previously se-
lected with another PD. Concepts were selected if it rep-
resented at least 0.2% of the number of surgeries. Finally,
concepts combining obesity and three other principal di-
agnoses were selected during the last step. Combinations
were selected if they represented at least 0.1% of the
number of surgeries.

Concepts observed in trajectories were represented using
an organigram where each level corresponds to a different
number of combinations of principal diagnosis. The top of
the diagram is the diagnosis of obesity. The second level cor-
responds to diagnosis of obesity combined with one other
principal diagnosis. The third level corresponds to combina-
tion of obesity with two other principal diagnoses. And the last
level corresponds to concept combining obesity with three
other PD.
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Table 1 Main principal diagnoses codes

Grouped
code

Codes Designation

E66 E660, E6600, E6601, E6602, E6609, E661, E6610, E6611, E6612, E6619, E662, E6620,
E6621, E6622, E6629, E668, E6680, E6681, E6682, E6689, E669, E6690, E6691, E6692,
E6699, E6603, E6613, E6683, E6693, E6604, E6605, E6606, E6607, E6614, E6615,
E6616, E6617, E6624, E6625, E6626, E6627, E6684, E6685, E6686, E6687, E6694,
E6695, E6696, E6697

Obesity

I83 I830, I831, I832, I839 Varicose veins of lower extremities

K22 K220, K221, K222, K223, K224, K225, K226, K227, K228 K229 Other diseases of esophagus

K25 K250, K251, K252, K253, K24, K255, K256, K257, K259 Gastric ulcer

K28 K280, K281, K282, K283, K284, K285, K286, K287, K289 Gastrojejunal ulcer

K29 K290, K291, K292, K293, K294, K295, K296, K297, K298, K299 Acute hemorrhagic gastritis

K316-
K65

K316, K650, K658, K659 Fistula of stomach and duodenum andAcute
peritonitis

K43 K430, K431, K432, K433, K434, K435, K436, K437, K439 Ventral hernia

K56 K560, K561, K562, K563, K564, K565, K566, K567 Paralytic ileus and intestinal obstruction
without hernia

K63 K630, K631, K632, K633, K634, K635, K635 + 0, K635 + 8, K638, K639 Other diseases of intestine

K80 K800, K801, K802, K803, K804, K805, K808 Cholelithiasis

K910 Vomiting following gastrointestinal surgery

K92 K920, K921, K922, K928, K929 Other diseases of digestive system

L02 L020, L021, L022, L023, L024, L028, L029 Cutaneous abscess, furuncle, and carbuncle

N20 N200, N201, N202, N209 Calculus of kidney and ureter

N23 Unspecified renal colic

O04 O04, O040, O041, O042, O043, O044, O045, O046, O047, O048, O049, O0400, O0401,
O0402, O0403, O0410, O0411, O0412, O0413, O0420, O0421, O0422, O0423, O0430,
O0431, O0432, O0433, O0440, O0441, O0442, O0443, O0450, O0451, O0452, O0453,
O0460, O0461, O0462, O0463, O0470, O0471, O0472, O0473, O0480, O0481, O0482,
O0483, O0490, O0491, O0492, O0493,

Medical abortion

O80 O800, O801, O802, O808, O809 Single spontaneous delivery

R10 R100, R101, R102, R103, R104 Abdominal and pelvic pain

R11 Nausea and vomiting

R13 T858, T859 Dysphagia

T85 T850, T851, T852, T853, T854, T855, T8550, T8558, T856, T857, T858, T859 Complications of other internal prosthetic
devices, implants, and grafts

Zx Z015, Z018, Z048, Z080, Z081, Z090, Z092, Z097, Z098, Z099, Z121, Z131, Z132, Z138,
Z301, Z302, Z305, Z308, Z312, Z313, Z349, Z358, Z359, Z361, Z380, Z411, Z420, Z422,
Z431, Z432, Z433, Z434, Z438, Z448, Z450, Z452, Z458, Z4580, Z4588, Z459, Z462,
Z465, Z466, Z468, Z470, Z480, Z488, Z489, Z491, Z502, Z503, Z508, Z5100, Z5101,
Z511, Z512, Z514, Z518, Z5188, Z530, Z538, Z539, Z540, Z547, Z566, Z713, Z718, Z751,
Z800, Z850, Z860, Z931, Z940, Z944, Z968, Z978, Z980, Z988, Z991, Z000, Z005, Z006,
Z008, Z010, Z013, Z014, Z016, Z017, Z019, Z022, Z028, Z030, Z031, Z033, Z034, Z035,
Z036, Z038, Z039, Z041, Z043, Z044, Z045, Z082, Z087, Z088, Z089, Z091, Z093, Z094,
Z108, Z110, Z111, Z112, Z118, Z120, Z122, Z125, Z128, Z129, Z130, Z133, Z136, Z202,
Z206, Z21, Z258, Z290, Z291, Z300, Z304, Z309, Z310, Z311, Z314, Z318, Z319, Z321,
Z33, Z340, Z348, Z350, Z351, Z352, Z353, Z354, Z356, Z357, Z360, Z362, Z363, Z364,
Z368, Z381, Z383, Z390, Z391, Z392, Z400, Z408, Z412, Z418, Z4180, Z4188, Z421,
Z423, Z424, Z428, Z429, Z430, Z436, Z449, Z451, Z453, Z4581, Z4582, Z4583, Z4584,
Z463, Z467, Z478, Z490, Z500, Z501, Z507, Z509, Z513, Z5130, Z5131, Z515, Z516,
Z5180, Z520, Z521, Z523, Z524, Z528, Z531, Z532, Z590, Z597, Z599, Z601, Z602,
Z608, Z609, Z629, Z630,Z640, Z653, Z659, Z711, Z717, Z720, Z724, Z740, Z741, Z742,
Z743, Z750, Z752, Z753, Z754, Z7588,Z762, Z763, Z765, Z768, Z827, Z837, Z848, Z853,
Z855, Z858, Z863, Z866, Z867, Z871, Z874, Z875, Z877, Z878, Z880, Z888, Z889, Z900,
Z903, Z904, Z905, Z915, Z9150, Z924, Z941, Z942, Z945, Z946, Z947, Z9480, Z94800,
Z94801, Z952, Z955, Z958, Z960, Z964, Z967, Z969, Z975, Z991 + 0, Z991 + 1, Z991 + 8,
Z992 + 0, Z993, Z998, Z003, Z004, Z023, Z029, Z042, Z04800, Z04801, Z04802, Z04880,
Z115, Z201, Z243, Z292, Z298, Z299, Z303, Z355, Z369, Z409, Z441, Z443, Z4920,

Regular follow-up
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Softwares

Trajectories were analyzed using the Coron System (available
at http://coron.loria.fr). Other analyses were performed using
R version 3.4.4 (R172 Foundation for Statistical Computing,
Vienna, Austria). Data are reported according to the Reporting
of studies Conducted using Observational Routinely collected
Data statement (RECORD statement) [30].

Results

We identified 240,821 bariatric surgeries between 2013 and
2017. Among these 42,432 (17.6%) did not meet inclusion
criteria and were excluded: 13,012 (5.4%) were performed
on adolescents or elderly patients; 22,352 (9.3%) presented a
coding error on the principal diagnosis or the type of surgery
or coding ambiguity; 3905 (1.6%) were bariatric procedures
other than AGB, GB, or SG; and 3163 (1.3%) did not have a
main diagnosis code of obesity. Hence, 198,389 bariatric pro-
cedures, performed on 196,323 patients, were included for
analysis. Among surgical procedures, 13,744 (6.9%) were

AGB, 55,945 (28.2%) were GB, and 128,700 (64.9%) were
SG. Most of patients (90%) had only one surgery. Patients are
mostly woman (80.7%) with morbid obesity (70.0% with a
BMI greater than 40 kg/m2). The Charlson Comorbidity Index
was null for 85.4% of patients. Finally, 30.7% had an obstruc-
tive sleep apnea syndrome (Table 3). AGB was mostly used
on younger patients (62.6% aged between 18 and 39 years)
and with a BMI lower than 40 kg/m2 (48.0%). GB and SG
were performed on older patients (42.3% and 51.2% are aged
between 18 and 39 years, respectively) with morbid obesity
(73.9% and 70.3% had a BMI greater than 40 kg/m2, respec-
tively) (Table 3).

Main Concepts

The formal concept had 1059 attributes (PD) and the lattice
results had 14,617 concepts. Twelve main concepts were se-
lected using the algorithm described above (Fig. 2a). About
one third of patients (64,350) have been readmitted at least
once in the first year after surgery, among whom 45.8% have
been readmitted for regular follow-up, 6.8% for cholelithiasis,
6.0% for abdominal pain, 4.0% for abdominal sepsis, 2.3% for
medical abortion, 2.2% for hernias of the anterior abdominal
wall, 1.9% for gastritis and duodenitis, and 1.3% for dyspha-
gia. Among patients readmitted for regular follow-up, 2.0%
were successively readmitted for cholelithiasis, 2.8% for ab-
dominal pain, and 4.2% for abdominal sepsis (gastric leak or
peritonitis).

According to the type of surgery, patients who had an AGB
had the lowest readmission rate (23.4%) compared to the GB
(38.2%) and SG (30.9%) patients.

The lattice result has 1209 concepts for AGB, 6726 con-
cepts for GB procedure, and 8429 concepts for SG. The

Table 1 (continued)

Grouped
code

Codes Designation

Z4921, Z548, Z578, Z596, Z598, Z603, Z634, Z637, Z638, Z641, Z651, Z749, Z760,
Z764, Z8000, Z8009, Z804, Z80880, Z809, Z820, Z824, Z8370, Z8379, Z8480, Z8500,
Z8509, Z851, Z85802, Z859, Z86000, Z86001, Z86080, Z862, Z865, Z8660, Z8661,
Z8671, Z8701, Z8711, Z8712, Z8719, Z872, Z8740, Z881, Z884, Z886, Z901, Z908, Z913,
Z929, Z932, Z933, Z934, Z950, Z951, Z025, Z027, Z032, Z040, Z102, Z365, Z435, Z479,
Z504, Z529, Z544, Z594, Z632, Z639, Z712, Z714, Z721, Z730, Z769, Z833, Z834,
Z8670, Z8710, Z911, Z961, Z962, Z981, Z103, Z124, Z208, Z225, Z3900, Z3908, Z461,
Z636, Z658, Z716, Z76880, Z803, Z8520, Z86005, Z861, Z864, Z8709, Z873, Z8741,
Z935, Z9488, Z137, Z268, Z320,Z410, Z413, Z437, Z5280, Z5288, Z584, Z633, Z710,
Z723, Z735, Z748, Z759, Z8001, Z813, Z8501, Z854, Z857, Z85803, Z86002, Z894, Z899,
Z910, Z921, Z94802, Z94803, Z953, Z992, Z223, Z316, Z4780, Z4788, Z560, Z715,
Z80800, Z823, Z85805, Z85880, Z8700, Z8781, Z8788, Z902, Z930, Z9580, Z966, Z209,
Z595, Z731, Z733, Z8422, Z85800, Z8662, Z8780, Z918, Z94804, Z954, Z9588, Z963,
Z4000, Z4001, Z4008, Z505, Z506, Z5912, Z5968, Z922, Z9481, Z994, Z220, Z315,
Z4002, Z492, Z526, Z5910, Z5918, Z6020, Z605, Z80805, Z811, Z85804, Z943, Z631,
Z755, Z8488, Z907, Z920, Z926, Z94809, Z982, Z464, Z5978, Z728, Z76800, Z86003,
Z8742, Z917, Z992 + 1

Table 2 Example of
Boolean matrix in the
event of a bariatric
surgery

Surgery PD*1 PD2 PD3

1 0 0 1

2 1 0 0

3 0 1 0

4 0 1 0

5 1 0 1

6 1 1 1

*PD, principal diagnosis
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number of selected concepts differs according to the type of
procedure with 7 concepts for AGB, 10 concepts for the
sleeve, and 20 for the bypass procedures (Fig. 2b–d).

Four concepts are common to all types of surgery (Fig. 2).
Among readmitted patients, patients operated of GB and SG
were more frequently readmitted for regular follow-up, corre-
sponding to the concept (E66, Zx) found in 37.5%, 47.1%,
and 45.8% for the AGB, GB, and SG, respectively. Patients
with a GB were more commonly readmitted for abdominal
pain (8.6%), corresponding to the concept (E66, R10), than
other procedures, 3.9% for the AGB and 4.7% for SG.

Among readmitted patients, the concept (E66, K80), corre-
sponding to cholelithiasis, was also present for the three types
of surgeries but more common for SG (7.4%) compared to the
AGB (3.6%) and GB (6.2%). The rate of medical abortion,
corresponding to the concept (E66, O04), was higher in pa-
tients with the AGB (4.9%).

The concepts (E66, K43, abdominal wall hernia; E66, K29,
gastro-duodenitis; and E66, K316-K65, abdominal sepsis)
seem to be more specific to both GB and SG, among
readmitted patients. However, patients were more readmitted
for hernias of the anterior abdominal wall (K43) after GB
(2.7%) than after SG (2.0%), while they were more readmitted
for abdominal sepsis (K316-K65) for SG (5.0%) than GB
(2.7%).

Some concepts were selected by the algorithm for only one
type of surgery. For instance, the concepts (E66, O80, deliv-
ery; E66, T85, mechanical complication of a device) have
been selected only in patients with an AGB device.

Patient Profile

Patients readmitted for regular follow-up had more comorbid-
ities than the total sample with a Charlson index >3 of 5.1%

versus 1.8% and OSAS of 49.3% versus 30.1% (Table 4).
Patients in the abdominal sepsis concept (codes K316-K65)
have a longer length of stay than other concepts. Patients with
the code K43 (abdominal wall hernia) have the highest pro-
portion of open procedures (3.6%), and a higher rate of reop-
eration during the initial bariatric procedure (5.7%).

Discussion

We have applied the FCA method on data extracted from the
PMSI database to analyze trajectories of care within 1 year
after bariatric surgery. The use of the PMSI database has sev-
eral advantages. The first is the access to information of
readmissions of the entire population in all health French cen-
ters leading to reduction of the selection bias. The second is
the ability to identify readmissions of patients in the non-index
hospital. Finally, an official guide of data coding [31] is used
to record and code data, which provides consistency, quality,
and homogeneity of the data.

Formal Concept Analysis has been applied in many fields
such as medicine [12], biology [32], genetics [33], and soci-
ology [34] and even to visualize radicalization trajectories
over time [35]. In this study, FCA has been used to find clus-
ters of patients having similarities in trajectories of care.
Indeed, a better understanding of trajectories of care may help
the clinician to anticipate future complications and thus pro-
vide better and earlier medical care. The FCA method is sim-
ple to implement and only requires a binary table. The PMSI
provides massive amount of data and the FCA method can
deal with these kinds of database. Furthermore, being an un-
supervised method, it does not need a training sample. The
main advantage of the FCA is that the formal concept can be
visualized. However, one limitation of the FCAmethod is that

Fig. 1 Example of formal
concept analysis results. a A
subset of concept lattice. b Line
diagram
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it provides hierarchical concepts. Thus, concepts are non-dis-
joint, and a patient can belong to several concepts.

In the analysis of trajectories of care after bariatric surgery, the
first result is that almost one third of patients are readmitted in the
first postoperative year. Even if we included planned and un-
planned readmissions, this rate is considerably higher than pre-
viously reported [19, 20]. This observation suggests that compli-
cations requiring hospital care occur during the entire first year
after surgery and not only in the immediate postoperative period.

We also observed some expected trajectories, as the con-
cept (K316-K65), which included gastric leak and peritonitis,
which are typical postoperative complications for GB and SG.
Also, the concept (R10), abdominal and pelvic pain, is found
for the three bariatric procedures, and it has already been re-
ported as a common cause for readmission [27].

The FCA allowed outlining also a few unexpected trajecto-
ries, such as the concept (O04), medical abortion; the concept

(K80), cholelithiasis; and the concept (K43), abdominal wall
hernia. The issue around pregnancy raises questions on the pre-
operative care of female candidates to bariatric surgery. In fact,
national guidelines for bariatric surgery include a birth control
planning before bariatric surgery in order to prevent pregnancy at
least during the first year after surgery [36]. When we consider
any PD related to pregnancy, we observe about 2.1% of preg-
nancies in the first year after bariatric surgery. This information
indicates the need to reinforce the strategy of information about
contraception in the preoperative care.

The problem of gallstones (concept K80) is well known as
obesity itself and rapid weight loss have been identified as risk
factors for gallstone formation [37, 38]. Several meta-analyses
also suggest that administration of ursodeoxycholic acid after
bariatric surgery prevents gallstones formation [39, 40]. In this
study, we found that more than 2% of patients needed a hos-
pital stay for cholelithiasis, being the first and second reason

Table 3 Baseline characteristics at the time of the bariatric surgeries

Covariate Whole sample AGB GB SG
(N = 198,389) (N = 13,744) (N = 55,945) (N = 128,700)

Gender Female 160,178 (80.7%) 11,663 (84.9%) 46,143 (82.5%) 102,372 (79.5%)

Age (years) 18–29 42,007 (21.2%) 4542 (33.1%) 8730 (15.6%) 28,735 (22.3%)

30–39 56,092 (28.3%) 4067 (29.6%) 14,922 (26.7%) 37,103 (28.8%)

40–49 57,661 (29.1%) 3277 (23.8%) 17,801 (31.8%) 36,583 (28.4%)

50–60 42,629 (21.5%) 1858 (13.52%) 14,492 (25.9%) 26,279 (20.4%)

BMI (kg/m2) 30–40 55,151 (30.0%) 6290 (48.0%) 13,627 (26.1%) 35,234 (29.7%)

40–50 109,025 (59.3%) 6169 (47.0%) 32,601 (62.5%) 70,255 (59.2%)

≥ 50 19,815 (10.8%) 654 (5.0%) 5956 (11.4%) 13,205 (11.1%)

NA 14,398 631 3761 10,006

Charlson Comorbidity Index 0 169,492 (85.4%) 12,760 (92.8%) 46,416 (83.0%) 110,316 (85.7%)

1–2 25,281 (12.7%) 860 (6.3%) 8099 (14.5%) 16,322 (12.7%)

≥ 3 3616 (1.8%) 124 (0.9%) 1430 (2.6%) 2062 (1.6%)

OSAS* 60,832 (30.7%) 1882 (13.7%) 18,517 (33.1%) 40,433 (31.4%)

Surgical approach Laparoscopy 197,266 (99.4%) 13,701 (99.7%) 55,587 (99.4%) 127,978 (99.4%)

Open 1123 (0.6%) 43 (0.3%) 358 (0.6%) 722 (0.6%)

Hospital ownership Private, for profit 120,662 (61.3%) 11,121 (81.6%) 32,921 (59.6%) 76,620 (59.9%)

Private, nonprofit 10,190 (5.2%) 342 (2.5%) 2701 (4.9%) 7147 (5.6%)

Public 65,943 (33.5%) 2160 (15.9%) 19,603 (35.5%) 44,180 (34.5%)

NA 1594 121 720 753

LOS † (days) 0–1 11,055 (5.6%) 5758 (41.9%) 1718 (3.1%) 3579 (2.8%)

2–7 176,470 (89.0%) 7965 (58.0%) 50,215 (89.8%) 118,290 (91.9%)

> 7 10,864 (5.5%) 21 (0.2%) 4012 (7.2%) 6831 (5.3%)

Year of surgery 2013 35,541 (17.9%) 4614 (33.6%) 10,513 (18.8%) 20,414 (15.9%)

2014 39,339 (19.8%) 3678 (26.8%) 11,286 (20.2%) 24,375 (18.9%)

2015 39,965 (20.1%) 2373 (17.3%) 11,360 (20.3%) 26,232 (20.4%)

2016 43,184 (21.8%) 1880 (13.7%) 11,849 (21.2%) 29,455 (22.9%)

2017 40,360 (20.3%) 1199 (8.7%) 10,937 (19.6%) 28,224 (21.9%)

Reoperation Yes 3039 (1.5%) 11 (0.1%) 1230 (2.2%) 1798 (1.4%)

*OSAS, obstructive sleep apnea syndrome; BMI, body mass index
†LOS, length of stay
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for unplanned readmission after SG and GB, respectively.
Even if that goes beyond the aim of present study, it would
be of great interest to assess the severity of the disease in this
cohort as it has been reported that about 25% of gallstone
carriers develop complications [41].

Our analysis also found that about 1%of patients are readmitted
for an abdominal wall hernia related problem. This topic, which is
quite common in bariatric population, has been recently discussed
by the ASMBS with a consensus guideline [42], which conclude
that in “patients with severe obesity and ventral hernia, and both
being amenable to laparoscopic repair, combined hernia repair and
bariatric surgery may be safe and associated with good short-term
outcomes and low risk of infection.” Authors also outline that at
present, “there is a relative lack of evidence, however, about the
use of synthetic mesh in this setting.”

Limitations

This study has several limitations. Coding errors or coding bias on
the principal diagnostic of the readmission is encountered in the
database. Moreover, the principal diagnosis has been used to

determine the reason of the readmission. The principal diagnosis
implies only one reason, but cause of readmission may be more
complex and multifactorial.

In total, 9.3% of surgeries were removed from the analysis
because of coding error. Surgeries removed from the analysis
were comparable to surgeries that were included except for the
type of hospital. Indeed, it seems that there are more errors in
private than in public hospitals; hence, 7.3%, 0.2%, and 1.7%
were removed from private for-profit hospitals, private not-for-
profit hospitals, and public hospitals, respectively.

Conclusion

In this study, we assessed the trajectories of care after bariatric
surgery through a Formal Concept Analysis. This method per-
mitted to identify trajectories associated either to postopera-
tive complications (as cholelithiasis or abdominal wall hernia)
or unexpected events like pregnancy. This approach could
help health professional to improve the clinical pathway be-
fore and after bariatric surgery.

Fig. 2 Main concepts: a all type of surgery, b sleeve gastrectomy, c adjustable gastric banding, d gastric bypass
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Discussion et conclusion générale

Discussion et limites

Ce travail de thèse a été développé autour de la problématique des réhospitalisations. De
nombreuses études ont déjà été menées sur ce sujet puisque près de 1000 articles (recherche
pubmed du 05/04/2020 avec "hospital readmission" dans le titre) ont été publiés. Seulement, la
plupart d’entre elles, ne se sont intéressées qu’aux facteurs associés à la survenue de la première
réhospitalisation [89][90]. Les réhospitalisations peuvent survenir plusieurs fois chez un même
patient et ignorer l’information au-delà de la première réhospitalisation peut biaiser les résul-
tats. De plus, d’autres problématiques inhérentes aux événements récurrents se posent comme
la dépendance des réhospitalisations d’un même patient ainsi que les potentiels événements
terminaux. Au-delà du nombre de réhospitalisations et ses facteurs associés, les raisons des
réhospitalisations peuvent nous apporter des informations sur les soins prodigués aux patients
et ainsi nous permettre de construire des trajectoires de soins. Des trajectoires de soins ont déjà
été étudiées dans le domaine du cancer du sein et dans les soins prénataux. Dans le domaine de
l’obésité, seulement les trajectoires de perte de poids ont été étudiées. Ici nous avons proposé
d’étudier les trajectoires dans le contexte des réhospitalisations.

Le travail effectué dans cette thèse se compose de deux parties :
— La première partie a consisté à évaluer l’effet de l’âge et du sexe sur les réhospitalisations

et le décès liés aux maladies du foie après une greffe de foie. Pour cela, nous avons dans un
premier temps fait une revue de la littérature sur les différentes méthodes permettant
d’analyser les événements récurrents en présence d’un événement terminal. Dans un
second temps, nous avons développé un modèle permettant d’analyser les événements
récurrents en présence de risques compétitifs sur l’événement terminal afin de pouvoir
analyser simultanément l’effet de l’âge et du sexe sur les réhospitalisations et le décès
liés aux maladies du foie après une greffe de foie.

— La deuxième partie a consisté à trouver des trajectoires de soins des patients après la
chirurgie bariatrique. Pour cela, nous avons utilisé les diagnostics principaux des ré-
hospitalisations dans la première année suivant la chirurgie. Ces trajectoires ont été
construites à partir d’une méthode de data-mining et qui est la méthode d’analyse for-
melle de concept.
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La revue de la littérature des différents modèles développés pour analyser les événements ré-
currents en présence d’un événement terminal nous a permis de classifier les modèles en quatre
classes : les modèles conditionnels non joints, les modèles conditionnels joints, les modèles mar-
ginaux non joints et les modèles marginaux joints. La comparaison des différents modèles nous
a permis ensuite de produire la démarche à suivre pour choisir le modèle le plus adapté aux
données et à la question posée. Le choix du modèle va ainsi dépendre de plusieurs paramètres
tels que le processus biologique des événements récurrents, la dépendance entre les événements
récurrents et la dépendance entre les événements récurrents et terminaux ainsi que la ques-
tion posée. Ainsi les modèles conditionnels sont préférés lorsque l’ordre des événements est
important ou quand les temps d’événements sont corrélés ou que l’intensité du processus est la
quantité d’intérêt. Au contraire, les modèles marginaux sont préférés lorsque les scientifiques
s’intéressent au nombre moyen d’événements ou quand les événements sont indépendants. Enfin,
l’utilisation d’un modèle joint va dépendre de si la présence de l’association entre les covariables
et l’événement terminal est aussi d’intérêt.

Nous avons ensuite montré que le modèle développé pour analyser les événements récurrents
et un événement terminal en présence de risque compétitif, estimait bien les paramètres mêmes
lorsque la distribution des effets aléatoires était mal spécifiée. L’application de ce modèle sur
les données de réhospitalisations après une greffe de foie, a permis de mettre en évidence une
association significative entre le sexe et les réhospitalisations ainsi que sur les différentes causes
de décès. Nous avons aussi montré une dépendance significative entre les réhospitalisations et
les différentes causes de décès.

Enfin, la deuxième partie de ce travail de thèse a permis d’identifier différents trajectoires
de soins en fonction du type de chirurgie bariatrique. Le premier résultat est que près d’un
tiers des patients sont réadmis dans la première année postopératoire. Nous avons également
observé certaines trajectoires attendues, comme le concept (K316-K65), qui comprenait une
fuite gastrique et une péritonite, qui sont des complications postopératoires typiques pour GB
et SG. Le concept (R10), douleur abdominale et pelvienne, se retrouve également pour les trois
procédures bariatriques, et il a déjà été signalé comme une cause fréquente de réadmission.

Les limites liées aux données issues du PMSI

Tout au long de cette thèse, nous nous sommes intéressés aux réhospitalisations. Pour cela,
nous avons utilisé des données issues du PMSI [21], qui résument tous les séjours hospitaliers
en France par collecte automatique et standardisée des informations. Ces données permettent
de récolter une grande quantité de données, appelées données massives ou "big data". Ayant
été introduites dans les années 1980, ces données existent depuis longtemps mais n’étaient pas
accessibles et la capacité de stockage des ordinateurs et des logiciels les rendait difficilement
exploitables. Depuis que la CNIL a homologué, le 7 juin et publié au journal officiel le 13 juillet
2018, les méthodologies de référence MR005 (Annexe C.1) et MR006 (Annexe C.2), l’accès aux
données du PMSI a été facilité et est gratuit pour les établissements de santé et des fédérations
hospitalières, et fourni contre rémunération pour les prestataires ou laboratoires de recherche
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disposant d’un numéro Siret.
Malgré la richesse de l’information contenue dans le PMSI et son accessibilité, ces données

peuvent être complétées. En effet, lorsque nous nous sommes intéressés aux réhospitalisations
et au décès à la suite d’une greffe de foie, seuls les décès survenus au cours d’une hospitalisa-
tion sont enregistrés, ainsi l’incidence des décès est sous-estimée dans le PMSI. De plus, des
facteurs de confusion tels que par exemple les données du secteur médico-social ou encore les
données génomiques, ou les traitements pris par les patients qui pourraient avoir un impact
sur les réhospitalisations et/ou le décès ne sont pas incluses dans le PMSI. Ainsi des données
complémentaires telles que :

— les données issues de l’échantillon généraliste des bénéficiaires (EGB), contenant des in-
formations anonymes sur les caractéristiques sociodémographiques (âge, sexe et lieu de
résidence) et médicales des bénéficiaires et les prestations qu’ils ont perçues (https ://www.
ameli.fr/l-assurance-maladie/statistiques-et-publications/sniiram/structure-du-sniiram.php).

— les données issues du CépiDC contenant les causes de décès (https ://www.cepidc.inserm.fr/)
— les données génomiques proviennent de plateformes de séquençage.

permettraient d’enrichir les connaissances sur la santé. Cependant, ces données sont stockées sur
différentes structures d’hébergement qui ne sont pas forcément connectées rendant difficiles le
croisement entre les différentes sources de données ce qui peut impacter la qualité des données en
générant des doublons. Le Health data Hub (https ://www.health-data-hub.fr/), mis en place
durant le premier trimestre 2019, est une plateforme permettant de remédier à ce problème
en regroupant toutes les données à un seul endroit et mettant en relation ces données afin
de favoriser les études, les recherches ou évaluations présentant un caractère d’intérêt public.
Cependant, cette plateforme a été ouverte début 2020. Une problématique importante engendrée
par ces données massives est la difficulté dégager de l’information pertinente.

Les limites liées à la fouille de données (data-mining)

Dans le cadre de cette thèse, nous nous sommes intéressés aux trajectoires de soins des
patients la première année suivant la chirurgie bariatrique. Pour cela, nous avons utilisé la mé-
thode d’analyse formelle de contexte (FCA), qui fait partie des méthodes de data-mining. La
FCA a permis de mettre en évidence des combinaisons de diagnostics à l’origine de réhospitali-
sations. Cependant, la chronologie des réhospitalisations n’a pas été prise en compte. En effet, si
par exemple, un patient est réhospitalisé pour dysphagie, vomissement et douleur abdominale,
et qu’un autre patient est réhospitalisé pour vomissement, douleur abdominale et dysphagie,
ces deux patients appartiendront à la même classe. Vu le nombre important de diagnostics
observés, très peu de trajectoires de soins communes à plusieurs patients auraient été mises en
évidence si la chronologie avait été prise en compte.

Les méthodes de data-mining sont des méthodes permettant d’extraire, de décrire et de
visualiser de l’information provenant de base de données massives. Elles ne permettent pas de
montrer des associations ou des dépendances entre les variables mais peuvent aider à trouver
des nouveaux signaux. A part les méthodes de classifications supervisées, ce sont des méthodes
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non supervisées et sans a priori.

Les limites liées au développement du modèle joint

Contrairement aux méthodes de fouille de données, qui sont des méthodes exploratoires
permettant de trouver de nouveaux signaux, le modèle proposé dans la première partie de cette
thèse, afin d’analyser simultanément les événements récurrents et un événement terminal en
présence de risque compétitif, s’inscrit dans la recherche hypothético-déductive. Cette problé-
matique a été motivée par les données de la greffe de foie. L’objectif était d’évaluer les effets de
l’âge et du sexe sur les réhospitalisations après une greffe de foie ainsi que sur les décès liés aux
maladies du foie. Cependant, de nombreux décès autres que ceux liés aux maladies du foie ont
été trouvés dans la base de données, et ont ainsi été considérés comme un risque compétitif.

Le modèle développé est un modèle joint incluant deux termes de fragilité, permettant
d’évaluer la dépendance entre les événements récurrents et chaque type d’événement terminal.
Les termes de fragilité sont issus d’une loi Gamma. Les fonctions de risque de base sont quant
à elles modélisées de façon faiblement paramétriques à partir de M-splines.

Nous avons choisi la distribution Gamma pour les termes de fragilité surtout pour ses
propriétés mathématiques et pour sa flexibilité. En effet, aucune étude clinique ne s’est intéressée
à la distribution de ces paramètres et ainsi aucun argument clinique ou médical ne permet de
choisir la distribution la plus adaptée. Nous avons donc voulu étudier le comportement du
modèle dans le cas où la distribution de la dépendance ne suivait pas une loi Gamma. Les
résultats des simulations ont donc montré que la mauvaise spécification de la loi n’influence pas
les résultats des coefficients des covariables.

La fonction de risque de base, si elle est mal spécifiée, peut elle aussi influencer les résultats.
Dans la littérature, la fonction de risque de base est souvent modélisée soit par une fonction
constante par morceau [42][58] ou de type Weibull [41], toutes deux étant des méthodes pa-
ramétriques. Les fonctions de risque de base ne sont pas toutes connues par les cliniciens qui
s’attendent généralement à avoir une fonction de risque de base continue ne suivant pas forcé-
ment une loi de Weibull. La fonction de risque de base pouvant prendre n’importe quelle forme,
nous avons choisi de la modéliser par des M-splines d’ordre 4. Les M-splines sont faiblement
paramétriques. Nous avons étudié le comportement du modèle en faisant varier la forme de
la fonction de risque de base pour les événements récurrents. Les résultats ont montré que
l’ensemble des coefficients sont bien estimés.

Cependant, ce modèle a quelques limites. En effet, le modèle fait l’hypothèse de propor-
tionnalité des risques, c’est à dire que l’effet des covariables sur les fonctions d’incidence des
événements (récurrent ou terminal) est constant au cours du temps. Or après une greffe de foie,
certaines covariables peuvent avoir un effet sur la survie et/ou la réhospitalisation qui varient
au cours du temps. En effet, Ren et al [91] ont comparé les modèles de Cox et de Gray avec des
coefficients dépendant du temps afin d’évaluer les facteurs associés à la survie d’enfants ayant
une maladie hépatique de stade terminal après une transplantation de foie. Ils ont alors montré
que le fait que les donneurs aient un groupe sanguin de type AB et le sexe du receveur ainsi
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que l’utilisation de ventilateur au moment de la transplantation sont significativement associés
à la survie des patients après la transplantation de foie, et que leur effet varient au cours du
temps.

Une autre limite du modèle est que l’on suppose une dépendance positive entre les événe-
ments récurrents et chaque événement terminal. Cependant, dans de nombreuses disciplines, il
est rare que les événements récurrents et terminaux soient négativement dépendants.

Conclusion et perspectives

Dans la littérature, les événements récurrents et terminaux sont analysés séparément alors
que ceux-ci peuvent être dépendants. Le travail sur les modèles récurrents en présence d’un ou
plusieurs événements terminaux a permis de mieux comprendre les différents modèles existants
et ainsi de produire des indications pour le choix du modèle le plus adapté à la problématique.
En effet, ces modèles permettent d’utiliser la totalité de l’information présente dans la base de
données et d’avoir des analyses plus puissantes. Dans le cadre d’essais cliniques analysant les
réhospitalisations, ces modèles pourront être ainsi utilisés par la plupart des statisticien(ne)s.

La deuxième partie de cette thèse a permis de montrer que des informations autres que le
nombre de réhospitalisations peuvent être utilisées. En effet, la raison des réhospitalisations
est une information importante qui permet d’identifier des trajectoires de soins communes à
plusieurs sujets. Identifier ces trajectoires permet d’anticiper les soins et peut être utilisé dans
les essais cliniques (par exemple identification de sous-groupes de patients en fonction des
trajectoires de soins).

Les extensions du modèle développé
Nous avons vu que le modèle développé avait quelques limites. Des extensions peuvent alors

être envisagées afin de pallier ces problèmes.
Dans un premier temps, il serait possible d’ajouter deux termes de flexibilité afin de per-

mettre une dépendance positive et négative entre les événements récurrents et chaque événement
terminal. En effet, le modèle développé ne permet seulement que des dépendances positives entre
les différents processus d’événements.

Une autre extension possible serait d’introduire des coefficients de régression dépendant du
temps. En effet, l’effet d’une covariable peut évoluer à court et long terme. Par exemple, Ren
[91] a montré que certaines covariables avaient des effets qui varient au cours du temps sur
la survie d’enfants atteints de maladies hépatiques de stade terminal. Pour cela, des splines
peuvent être utilisés pour estimer les coefficients dépendant du temps.

Dans le modèle proposé, nous avons inclus deux termes de fragilité permettant d’évaluer la
dépendance entre les événements récurrents et chaque type d’événement terminal. Cependant,
il peut être d’intérêt de différencier la dépendance intra-récurrence et la dépendance entre les
événement récurrents et les événements terminaux. Pour cela, on pourrait inclure un troisième
terme de fragilité afin de différencier les différences sources d’hétérogénéité.

Nous avons proposé un modèle où un seul type d’événement récurrent et deux événements
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terminaux sont pris en compte. Cependant, il serait facile d’étendre ce modèle à plusieurs types
d’événements récurrents et rajouter d’autres risques en compétition.

Utilisation du modèle dans les protocoles d’essais cliniques
Lors de l’élaboration des essais cliniques, il est primordial de bien décrire le critère de

jugement principal. En effet, c’est sur ce critère là que l’on pourra conclure à l’efficacité d’un
traitement. Pour cela, il est nécessaire de calculer la taille d’échantillon qui permettra d’observer
la différence que l’on souhaite mettre en évidence. Ce calcul doit se faire à partir de l’analyse
statistique qui sera utilisée pour analyser le critère de jugement principal. Pour pouvoir utiliser
le modèle développé, il est donc primordial de développer une méthode de calcul du nombre de
sujets nécessaires pour mettre en évidence une différence. Un des avantages d’utiliser ce modèle
est qu’il permettra de répondre à plusieurs questions en seulement une seule analyse, puisque
habituellement, le critère de jugement principal est unique.

Stratégie d’analyse combinant les méthodes d’exploration et des méthodes
hypothético-déductives
Les méthodes d’explorations comme décrites dans le chapitre 5 sont des méthodes sans

a priori. Elles permettent d’extraire de l’information pertinente d’une grande base de don-
nées où l’information utile est noyée dans la quantité d’information. Ces méthodes permettent
alors d’émettre des hypothèses de recherche qui peuvent ensuite être validées par des méthodes
hypothético-déductives. Ainsi, il serait intéressant de pouvoir coupler les méthodes d’identi-
fications de trajectoires pour ensuite pouvoir les analyser par les méthodes statistiques. Par,
exemple, les trajectoires d’hospitalisations les plus fréquentes après une greffe de foie pourraient
être identifiées par la méthode de FCA dans un premier temps. Ensuite dans une étude de co-
horte ou dans un essai clinique, l’objectif pourrait être d’évaluer l’effet des covariables sur les
raisons de réhospitalisations trouvées lors de l’étude des trajectoires. Ceci permettrait d’identi-
fier les variables associées aux réhospitalisations les plus fréquentes et de pouvoir à terme mieux
prendre en charge ces patients afin d’éviter de nouvelles réhospitalisations.

On pourrait aussi penser, que l’effet des covariables pourrait être différent selon les trajec-
toires de soins. En effet, l’identification des trajectoires de soins pourrait permettre de déter-
miner des sous-groupes de gravité de patients. L’interaction entre les sous groupes de gravité
et les covariables pourrait être ainsi testée à l’aide du modèle développé.
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Annexe A
Source des données : le programme de
médicalisation des systèmes d’information

Les données sont extraites du programme de médicalisation des systèmes d’information
(PMSI)[21] qui résume tous les séjours hospitaliers en France. Le PMSI a d’abord été introduit
dans les années 1980 et a été présenté comme un outil épidémiologique avant de devenir un
outil d’allocation budgétaire. C’est un dispositif inclus dans la réforme du système de santé
français et qui a pour objectif de réduire les inégalités de ressources entre les établissements
de santé. Afin de répondre à ces objectifs, les informations ont été quantifiées et standardisées.
En effet, le PMSI a été élaboré en s’inspirant du modèle américain développé par le Pr Fetter
dans les années 70 [114, 113] , basé sur la création des groupes homogènes de diagnostic (DRG)
qui a ensuite été adapté par le système français en groupes homogènes de malades (GHM).
L’homogénéisation de ces groupes, à la fois médicale et financière, a permis d’estimer les coûts
des hospitalisations.

Informations contenues dans le PMSI
Différents types d’informations sont contenus dans le PMSI :
— Les informations administratives relatives à l’établissement et au patient (âge, sexe, code

postal, modalité d’entrée et de sortie) et au séjour (durée du séjour, mois et année du
séjour).

— Les information médicales ; les diagnostics codés à partir de la classification internatio-
nale des maladies et recours aux services de santé n◦10 (CIM-10)[104, 103], et actes
diagnostiques ou thérapeutiques classés selon la Classification Communes des Actes Mé-
dicaux (CCAM).

— Les informations de groupage indiquant le GHM et la catégorie majeure de diagnostic
dans lesquels le séjour est classé ainsi que le tarif associé.
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Annexe B
Calcul de la vraisemblance

B.1 Notions nécessaires pour la construction de la fonc-
tion de densité pour l’écriture de la vraisemblance

B.1.1 Le "product integral"

Le "product integral" d’une fonction continue et intégrable g(u) sur un intervalle [a, b], où
a = u0 < u1 < ... < uR = b est une partition de [a, b], ∆ur = ur+1 − ur, r = 0, 1, ..., R et
uR+1 = u+

R, est définie par :

∏
[a,b]

(1 + g(u)du) = lim
R→∞

R∏
r=0

(1 + g(ur)∆ur) (B.1)

où quandR→∞,max(∆ur) tend vers 0. Le développement limité d’ordre 1 de log (1 + g(u)∆u) =

g(u)∆u+o(∆u). On peut donc voir que le log de B.1 tend vers l’intégrale de Riemann
b∫
a
g(u)du

et donc : ∏
[a,b]

(1 + g(u)du) = exp


b∫
a

g(u)du


Ce développement est aussi applicable si g a un nombre fini de discontinuités sur l’intervalle
[a, b]. Il est facile de voir que :

∏
[a,b]

(1 + g(u)du+ o(du)) = exp


b∫
a

g(u)du

 (B.2)

B.1.2 L’intégrale de Riemann-Stieltjes

Soit G(t) une fonction non-décroissante, continue à droite avec une limite à gauche et un
nombre fini de discontinuités sur n’importe quel intervalle fini. Supposons que g(t) = G′(t)
existe sauf aux points de discontinuité de G(.), et qu’en ces points de discontinuité tj, nous
ayons G(tj) − G(t−j ) = gj. L’intégrale de Riemann-Stieltjes de dG(.) (différentielle de G) sur
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l’intervalle [a, b] est alors définie par :

b∫
a

dG(u) =
b∫
a

g(u)du+
∑

j:a≤tj≤b
gj

où
b∫
a
g(u)du est une intégrale de Riemann. L’intégrale de Riemann-Stieltjes est alors une inté-

grale de Riemann lorsque G(t) est continue, et est réduite à une somme si G(t) est une fonction
en escaliers avec des sauts gj en un nombre de points fini tj.

B.2 La vraisemblance

B.2.1 La fonction de densité de probabilité

Nous pouvons maintenant adapter les notions ci-dessus au processus d’événements observé
sur l’intervalle de temps [τ0, τ ], conditionnellement à H(τ0), où H(t) = {N(s) : 0 ≤ s ≤ t} est
l’histoire du patient. La densité de probabilité du critère "survenue de n événements aux temps
t1 < .... < tn ≤ τ " d’événements peut être obtenue en considérant la partition τ0 = u0 < u1 <

... < uR = τ et en prenant la limite. La distribution de probabilité de N(u1), ..N(uR) sachant
H(u0) est :

R∏
r=0
P (N(ur)|H(ur)) =

R∏
r=0
P (∆N(ur)|H(ur))

où ∆N(ur) est le nombre d’événements sur l’intervalle [ur, ur+1). En supposant que deux évé-
nements ne peuvent pas survenir en même temps on obtient :

R∏
r=0
P (∆N(ur) = 0|H(ur)) = 1− λ(ur|H(ur))∆ur + o(∆ur)

R∏
r=0
P (∆N(ur) = 1|H(ur)) = λ(ur|H(ur))∆ur + o(∆ur)

où o(∆ur) = P (∆N(ur) ≥ 2|H(ur)) et λ(t|H(t) est la fonction d’intensité du processus d’évé-
nements et s’écrit :

λ(t|H(t)) = lim
∆t↓0

P (∆N(t) = 1|H(t))
∆t (B.3)

On a alors :

R∏
r=0
P (N(ur)|H(ur)) =

R∏
r=0
{λ(ur|H(ur))∆ur + o(∆ur)}∆N(ur)

{1− λ(ur|H(ur))∆ur + o(∆ur)}1−∆N(ur)
(B.4)

En augmentant R, la taille des termes ∆ur tend vers 0, ainsi les n intervalles contenant les
temps d’événements t1, ..., tn ont ∆N(ur) = 1 et pour tous les autres intervalles ∆N(ur) = 0.
En divisant B.4 par

R∏
r=0

(∆ur)∆N(ur) et quand R → ∞, on obtient que conditionnellement à
H(τ0), la densité de probabilité de "la survenue de n événements aux temps t1 < ... < tn"
quand n ≥ 0, pour un processus avec une intensité B.3 sur l’intervalle [τ0, τ ] est :
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n∏
j=1

λ(tj|H(tj))× exp


τ∫

τ0

−λ(u|H(u))du


Le terme exponentiel est obtenu par le résultat du "product integral" de l’équation B.2 en posant
g(u) = −λ(u|H(u)).

Un autre résultat important est que, pour un processus d’événement avec une intensité B.3
intégrable :

P(N(s, t) = 0|H(s+)) = exp

−
t∫
s

λ(u|H(u))du


Le modèle s’écrit :

ri(t | ui1, ui2) = ui1ui2r0(t) exp
(
βRZ

R
i + βR′Z

R
i

)
(recurrences)

α
(1)
i (t | ui1) = ui1α

(1)
0 (t) exp

(
βD1Z

D1
i + βD′1Z

D1
i

)
(terminal event 1)

α
(2)
i (t | ui2) = ui2α

(2)
0 (t) exp

(
βD2Z

D2
i + βD′2Z

D2
i

)
(terminal event 2)

(B.5)

La vraisemblance totale est le produit des vraisemblances pour les événements récurrents et
pour chaque événement terminal.

B.2.2 La vraisemblance pour les événements récurrents

En posant ω l’ensemble des paramètres à estimer φ = {r0(.), α(1)
0 (.), α(2)

0 (.), β, θ1, θ2}, la
vraisemblance conditionnelle pour les événements récurrents pour le patient i est :

V R
i (ω|ui1, ui2) =

ni∏
j=1
P
(
∆NR

i (Tij) = 1|Hi(Tij)
)∆NR

i (Tij) × P
(
∆NR

i (Tij) = 0|Hi(Tij)
)

×P
(
∆NR

i (Tni+1) = 0|Hi(Tni+1)
)

Le dernier terme correspond au fait qu’après le dernier évènement récurrent il peut y avoir du
suivi et donc être censuré.

V R
i (ω|ui1, ui2) =

ni∏
j=1
P
(
∆NR

i (Tij) = 1|Hi(Tij)
)∆NR

i (Tij) ×
(
1− P

(
∆NR

i (Tij) = 0|Hi(Tij)
))

×
(
1− P

(
∆NR

i (Tni+1) = 1|Hi(Tni+1)
))

=
ni∏
j=1

ri(Tij|ui1, ui2)∆NR
i (Tij)

×exp

− Tij∫
Ti(j−1)

ri(u|ui1, ui2)du

× exp
−

Ti(ni+1)∫
Tni

ri(u|ui1, ui2)du


=

ni∏
j=1

ri(Tij|ui1, ui2)∆NR
i (Tij)

×exp

− ni∑
k=1

Tik∫
Ti(k−1)

ri(u|ui1, ui2)du

× exp
−

Ti(ni+1)∫
Tni

ri(u|ui1, ui2)du


=

ni∏
j=1

ri(Tij|ui1, ui2)∆NR
i (Tij) × exp

− ni+1∑
k=1

Tik∫
Ti(k−1)

ri(u|ui1, ui2)du



142



Annexes

B.2.3 La vraisemblance pour les événements terminaux

La vraisemblance conditionnelle pour les événements terminaux pour le sujet i :

V
(1)
i (ω|ui1) =

(
α

(1)
i (T ∗i |ui1)

)∆ND1
i (T ∗i )

× exp
{
−

T ∗i∫
0
α

(1)
i (u|ui1)du

}

V
(2)
i (ω|ui2) =

(
α

(2)
i (T ∗i |ui1)

)∆ND2
i (T ∗i )

× exp
{
−

T ∗i∫
0
α

(2)
i (u|ui1)du

}

B.2.4 La vraisemblance

La vraisemblance totale pour le patient i est le produit des vraisemblances pour les événe-
ments récurrents et pour chaque type d’événement terminal.

Vi(ω|ui1, ui2) = V R
i (φ|ui1, ui2)× V (1)

i (φ|ui1)× V (2)
i (φ|ui2)

La vraisemblance marginale pour le patient i, s’obtient en intégrant la vraisemblance condi-
tionnelle par rapport à ui1 et ui2 :

+∞∫
−∞

+∞∫
−∞

Vi(φ|ui1, ui2)f(ui1f(ui2)dui2dui1

Les effets aléatoires suivent une loi Gamma de paramètre θc, uic ∼ Γ
(

1
θc
, 1
θc

)
, de densité

f(.), f(uic) = u
1
θc
−1

ic exp{−uicθc }
θ

1
θc
c Γ( 1

θc
)

, c = 1, 2. Loi Gamma étant définie sur [0,+∞[, les effets aléatoires

étant mutuellement indépendants et identiquement distribués, on obtient :

Vi(ω) =
(
α

(1)
0 (T ∗i )exp

{
βD1Z

D1
i (T ∗i )

})δD1
i
(
α

(2)
0 (T ∗i )exp

{
βD2Z

D2
i (T ∗i )

})δD2
i

×
ni∏
j=1

(
r0(Tij))exp

{
βRZ

R
i (Tij)

})δij 1

θ

1
θ1
1 τ( 1

θ1
)

1

θ

1
θ2
2 τ( 1

θ2
)

×
∞∫
0
u
ni+δ

D1
i + 1

θ1
−1

i1 exp

{
−ui1

(
T ∗i∫
0
Yi(t)α(1)

0 (t)exp
{
βD1Z

D1
i (t)

}
dt+ 1

θ1

)}

×
∞∫
0
u
ni+δ

D2
i + 1

θ2
−1

i2 exp

−ui2
ui1 ni+1∑

k=1

Tik∫
Ti(k−1)

Yi(t)r0(t)exp
{
βRZ

R
i (t)

}
dt+ 1

θ2

+
T ∗i∫
0
Yi(t)α(2)

0 (t)exp
{
βD2Z

D2
i (t)

}
dt

)}
dui2dui1

En utilisant les moments d’ordre n de la loi Gamma :
∞∫
0

xn+a−1 λa

Γ(a)exp {−λx} dx = Γ(n+ a)
λnΓ(a)

et en posant :
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n = ni,

a = 1
θ2 + ∆iN

D2(T ∗i ),

λ =
ui1 ni+1∑

k=1

Tik∫
Ti(k−1)

Yi(t)r0(t)exp
{
βRZ

R
i (t)

}
dt+ 1

θ2
+

T ∗i∫
0
Yi(t)α(2)

0 (t)exp
{
βD2Z

D2
i (t)

}
dt


On obtient :

Vi(ω) =
(
α

(1)
0 (T ∗i )exp

{
βD1Z

D1
i (T ∗i )

})δD1
i
(
α

(2)
0 (T ∗i )exp

{
βD2Z

D2
i (T ∗i )

})δD2
i

×
ni∏
j=1

(
r0(Tij))exp

{
βRZ

R
i (Tij)

})δij 1

θ

1
θ1
1 τ( 1

θ1
)

1

θ

1
θ2
2 τ( 1

θ2
)
Γ(ni + 1

θ2
+ δD2

i )

×
∞∫
0

u
ni+δ

D1
i

+ 1
θ1
−1

i1 exp

{
−ui1

(
T∗
i∫

0
Yi(t)α(1)

0 (t)exp{βD1Z
D1
i (t)}dt+ 1

θ1

)}
(
ui1

ni+1∑
k=1

Tik∫
Ti(k−1)

Yi(t)r0(t)exp{βRZRi (t)}dt+ 1
θ2

+
T∗
i∫

0
Yi(t)α(2)

0 (t)exp{βD2Z
D2
i (t)}dt

) 1
θ2

+δD2
i

+ni
dui1

En prenant ensuite le logarithme de la vraisemblance, on a :

log(Vi(ω)) = δD1
i log

(
α

(1)
0 (T ∗i )exp

{
βD1Z

D1
i (T ∗i )

})
+ δD2

i log
(
α

(2)
0 (T ∗i )exp

{
βD2Z

D2
i (T ∗i )

})
+

ni∑
j=1

δijlog
(
r0(Tij))exp

{
βRZ

R
i (Tij)

})
− 1

θ1
log(θ1)− log

(
τ( 1

θ1
)
)
− 1

θ2
log(θ2)− log

(
τ( 1

θ2
)
)

+log
(

+∞∫
0
g(ui1dui1

)

où g(ui1) =
∞∫
0

u
ni+δ

D1
i

+ 1
θ1
−1

i1 exp

{
−ui1

(
T∗
i∫

0
Yi(t)α(1)

0 (t)exp{βD1Z
D1
i (t)}dt+ 1

θ1

)}
(
ui1

ni+1∑
k=1

Tik∫
Ti(k−1)

Yi(t)r0(t)exp{βRZRi (t)}dt+ 1
θ2

+
T∗
i∫

0
Yi(t)α(2)

0 (t)exp{βD2Z
D2
i (t)}dt

) 1
θ2

+δD2
i

+ni
dui1

B.3 Dérivée première et seconde des M-splines

Pour c ∈ {2, .., l} et m ∈ {1, ..., p+ 2d− c}, la dérivée première de Mm(t|c, x) en fonction
de t est :

M (′)
m (t|c, x) =


c

{
(t−xm)M ′m(t|c−1,x)+Mm(t|c−1,x)+(xm+c−t)M

′
m+1(t|c−1,x)−Mm+1(t|c−1,x)

}
(c−1)(xm+c−xm) si xm ≤ t ≤ xm+c

0 sinon

et la dérivée seconde est :
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M
′′

m(t|c, x) =


c

{
(t−xm)M ′′m(t|c−1,x)+2M ′m(t|c−1,x)+(xm+c−t)M

′′
m+1(t|c−1,x)−2M ′m+1(t|c−1,x)

}
(c−1)(xm+c−xm) si xm ≤ t ≤ xm+c

0 sinon
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Les méthodologies de référence

C.1 MR005
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DECLARATION

20/02/2020

MR 05
Études nécessitant l’accès aux données du PMSI et/ou des

RPU par les établissements de santé et les fédérations
hospitalières



ÉTUDES NÉCESSITANT L’ACCÈS AUX DONNÉES DU
PMSI ET/OU DES RPU PAR LES ÉTABLISSEMENTS DE

SANTÉ ET LES FÉDÉRATIONS HOSPITALIÈRES

 (Déclaration N° 05 ) 

La méthodologie de référence MR-005 encadre l’accès par des établissements de santé et des
fédérations hospitalières aux données du Programme de médicalisation des systèmes d'information
(PMSI) et aux RPU (Résumé de passage aux urgences) mises à disposition sur la plateforme
sécurisée de l’Agence technique de l’information sur l’hospitalisation (ATIH). Les responsables de
traitement ont l’obligation de documenter les projets menés dans le registre des activités de traitement.
Les études menées doivent présenter un caractère d’intérêt public et aucun appariement avec d’autres
données à caractère personnel n’est autorisé. Les responsables de traitement doivent enregistrer leurs
traitements auprès d’un répertoire public tenu par l’INDS.  

TEXTE OFFICIEL

 Délibération n° 2018-256 du 7 juin 2018  

RESPONSABLES DE TRAITEMENT CONCERNES

● Les établissements de santé (publics ou privés, à but lucratif ou à but non lucratif);
● La Fédération hospitalière de France (FHF) ;
● La Fédération de l'hospitalisation privée (FHP) ;
● La Fédération des établissements hospitaliers et d'aide à la personne privés non lucratifs (FEHAP) ;
● La Fédération Unicancer ;
● La Fédération nationale des établissements d'hospitalisation à domicile (FNEHAD).

Le responsable de traitement désigne un délégué à la protection des données et tient à jour, au sein du registre des
activités de traitement, la liste des études mises en œuvre dans le cadre de la méthodologie de référence.

OBJECTIF(S) POURSUIVI(S) PAR LE TRAITEMENT
(FINALITES)



Le traitement des données doit présenter un caractère d’intérêt public.

Les finalités couvertes par la méthodologie de référence sont la planification et la valorisation de l'offre de
soins ainsi que les études épidémiologiques et les études médico-économiques.

Une obligation de transparence incombe aux responsables de traitement. Elle se traduit par l’enregistrement de
chaque étude conforme à la MR 005 dans un répertoire public tenu par l’INDS et accessible sur son site internet (
www.indsante.fr). En pratique, un protocole (incluant la justification d’intérêt public), un résumé de l’étude selon un
format arrêté par l’INDS et une déclaration des intérêts devront être soumis à l’Institut. Une fois l’étude terminée,
les résultats obtenus devront aussi être communiqués dans un délai raisonnable conformément aux dispositions du
code de la santé publique relatives au SNDS.

UTILISATION(S) EXCLUE(S) DU CHAMP DE LA NORME

La méthodologie de référence n’est pas applicable aux traitements :

● nécessitant un export des données à caractère personnel en dehors de la plateforme sécurisée ;
● nécessitant un appariement à des données à caractère personnel autres que celles mises à disposition par

l’ATIH.

Au-delà de l’interdiction de réidentification des patients, deux finalités sont expressément interdites :

1. La promotion des produits de santé en direction des professionnels de santé ou d'établissements de santé ;
2. L'exclusion de garanties des contrats d'assurance et la modification de cotisations ou de primes d'assurance

d'un individu ou d'un groupe d'individus présentant un même risque.

DONNEES PERSONNELLES CONCERNEES

Le responsable de traitement s’engage à ne traiter que les données pertinentes, adéquates et limitées à ce
qui est nécessaire au regard des finalités pour lesquelles elles sont traitées.

La nécessité de leur traitement doit être justifiée dans le protocole de recherche.

Les catégories de données à caractère personnel pouvant faire l’objet du traitement proviennent exclusivement des
bases de données constituées par ATIH au titre du PMSI et des RPU. Ces données sont centralisées et mises à
disposition sur la plateforme sécurisée de l’ATIH, en particulier :

● Les fichiers dans les champs de la médecine, la chirurgie, l’obstétrique et l’odontologie (MCO) ;
● Les fichiers concernant les soins de suite et de réadaptation (SSR) ;
● Le recueil d’Information Médicalisée en Psychiatrie (RIM-P) ;
● Les fichiers relatifs aux hospitalisations à domicile (HAD) ;
● Le fichier ANO qui permet de relier toutes les données du PMSI d’un même patient.

Par ailleurs, les données des résumés de passage aux urgences (RPU), mises à disposition par l’ATIH dans les
mêmes conditions, sont également incluses dans le champ de la méthodologie de référence.

Les traitements inclus dans le cadre de la présente méthodologie de référence portent sur les données nationales
du PMSI et des RPU dont la profondeur historique maximale est de neuf ans plus l’année en cours. La zone
géographique concernée ainsi que la profondeur historique des données consultées sont justifiées dans le
protocole.



DUREE DE CONSERVATION DES DONNEES

La durée d’accès aux données dans la plateforme sécurisée doit être limitée à la durée nécessaire à la mise en
œuvre du traitement.

Lorsque le responsable de traitement en justifie, l’accès aux données peut être maintenu à l’issue de l’étude, dans
la limite de deux ans à compter de la dernière publication relative aux résultats.

DESTINATAIRES DES DONNEES

Les données de l'ATIH sont mises à disposition du responsable de traitement sur une plateforme sécurisée.
Aucune exportation de données à caractère personnel ne peut être réalisée.

Seul le personnel habilité par le responsable de traitement peut accéder aux données.

Ces personnes sont soumises au secret professionnel dans les conditions définies par les articles 226-13 et 
226-14 du code pénal.

La qualification des personnes habilitées et leurs droits d'accès doivent être régulièrement réévalués,
conformément aux modalités décrites dans la procédure d'habilitation établie par le responsable de traitement.

INFORMATION DES PERSONNES ET RESPECT DES DROITS
"INFORMATIQUE ET LIBERTES"

La MR-005 n’impose pas d’information individuelle des personnes concernées. Cependant, elle prévoit que les
responsables de traitement indiquent sur leur site internet qu’ils réalisent des projets à partir des données du PMSI
et qu’ils rappellent que les personnes ont des droits d’accès, de rectification et d’opposition qui s’exercent auprès
du directeur de l’organisme gestionnaire du régime d’assurance maladie obligatoire auquel elles sont rattachées.

SECURITE ET CONFIDENTIALITE

La mise en œuvre des traitements de données à caractère personnel intervenant dans le cadre de l’étude
s'effectue sous la responsabilité du responsable du traitement, y compris chez des tiers agissant pour son compte,
dans le respect du règlement général sur la protection des données et de l’arrêté du 22 mars 2017 relatif au
référentiel de sécurité applicable au SNDS.

La sécurité des traitements est assurée par la mise à disposition des données par l’ATIH sur une plateforme
sécurisée et homologuée au référentiel de sécurité applicable au SNDS.

Un espace de travail sur la plateforme est fourni par l’ATIH afin que les utilisateurs puissent consulter les données.
Seules des statistiques agrégées de telle sorte que l’identification des personnes est impossible peuvent être
extraites de la plateforme.
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DECLARATION

20/02/2020

MR 06
Études nécessitant l’accès aux données du PMSI par les

industriels de santé



ÉTUDES NÉCESSITANT L’ACCÈS AUX DONNÉES DU
PMSI PAR LES INDUSTRIELS DE SANTÉ

 (Déclaration N° 06 ) 

La MR 006 encadre l’accès par des industriels de santé aux données du Programme de médicalisation
des systèmes d'information (PMSI) de l’Agence technique de l’information sur l’hospitalisation (ATIH)
mises à disposition via une solution sécurisée. Les responsables de traitement ont l’obligation de
documenter les projets menés dans le registre des activités de traitement. Les études menées doivent
présenter un caractère d’intérêt public et aucun appariement avec d’autres données à caractère
personnel n’est possible. Les responsables de traitement doivent enregistrer leurs traitements auprès
d’un répertoire public tenu par l’INDS. Les industriels devront recourir à un bureau
d’études/laboratoires de recherches ayant réalisé un engagement de conformité au référentiel fixé par
l’arrêté du 17 juillet 2017 auprès de la CNIL. Ils devront également faire réaliser un audit indépendant
tous les 3 ans sur l’utilisation des données et le respect de l’interdiction des finalités interdites.

TEXTE OFFICIEL

 Délibération n° 2018-257 du 7 juin 2018 portant homologation d'une méthodologie de référence
relative aux traitements de données nécessitant l'accès pour le compte des personnes
produisant ou commercialisant des produits mentionnés au II de l'article L. 5311-1 du code de
la santé publique aux donnée 

RESPONSABLES DE TRAITEMENT CONCERNES

Les personnes produisant ou commercialisant des produits mentionnés au II de l'article L. 5311-1 du Code de la
santé publique (par exemple : laboratoires pharmaceutiques, fabricants de dispositifs médicaux etc.).

Le responsable de traitement désigne un délégué à la protection des données et tient à jour, au sein du registre
des activités de traitement, la liste des études mises en œuvre dans le cadre de la méthodologie de référence.

OBJECTIF(S) POURSUIVI(S) PAR LE TRAITEMENT
(FINALITES)



Le traitement des données doit présenter un caractère d’intérêt public.

La MR 006 pose une présomption d’intérêt public des finalités suivantes :

● La préparation de dossiers de discussions et réunions avec les autorités et comités compétents ;
● La réalisation d’études en conditions réelles d’utilisation à destination ou à la demande des autorités ;
● Le ciblage des centres et/ou la réalisation d’études de faisabilité dans le cadre d’une recherche impliquant ou

n’impliquant pas la personne humaine ;
● La réalisation d’études dans le cadre de la vigilance et de la surveillance après commercialisation.

La MR 006 n’exclut pas la possibilité de réaliser des études poursuivant d’autres finalités : il appartient alors au
responsable de traitement de justifier que ces études répondent à l’ensemble des obligations de la méthodologie de
référence, notamment qu’elles présentent un caractère d’intérêt public.

Une obligation de transparence incombe aux responsables de traitement qui se traduit par l’enregistrement de
chaque étude conforme à la MR 006 dans un répertoire public tenu par l’INDS et accessible sur son site internet
(www.indsante.fr). En pratique, un protocole (incluant la justification d’intérêt public), un résumé de l’étude selon un
format arrêté par l’INDS et une déclaration des intérêts devront être soumis à l’Institut. Une fois l’étude terminée, les
résultats obtenus devront aussi être communiqués dans un délai raisonnable conformément aux dispositions du
code de la santé publique relatives au SNDS.

UTILISATION(S) EXCLUE(S) DU CHAMP DE LA NORME

La méthodologie de référence n’est pas applicable aux traitements :

● nécessitant un export des données à caractère personnel en dehors de la solution sécurisée ;
● nécessitant un appariement à des données à caractère personnel autres que celles mises à disposition par

l’ATIH.

Au-delà de l’interdiction de réidentification des patients, deux finalités sont expressément interdites :

1. La promotion des produits de santé en direction des professionnels de santé ou d'établissements de santé ;
2. L'exclusion de garanties des contrats d'assurance et la modification de cotisations ou de primes d'assurance

d'un individu ou d'un groupe d'individus présentant un même risque.

Tous les trois ans, le responsable de traitement doit faire réaliser un audit externe indépendant en vue de s’assurer
des finalités poursuivies et de l’utilisation des résultats des études réalisées. Le rapport d’audit devra être transmis
au président du comité d’audit du SNDS, prévu à l’article 65 de la loi « informatique et libertés ».

DONNEES PERSONNELLES CONCERNEES



Le responsable de traitement s’engage à ne collecter que les données pertinentes, adéquates et limitées à
ce qui est nécessaire au regard des finalités pour lesquelles elles sont traitées.

La nécessité de leur traitement doit être justifiée dans le protocole de recherche.

Les données doivent provenir exclusivement des bases de données constituées par l’ATIH au titre du PMSI. 

Les catégories de données à caractère personnel pouvant faire l’objet du traitement sont les données centralisées
et mises à disposition sur la plateforme sécurisée de l’Agence technique de l’information sur l’hospitalisation (ATIH),
en particulier :

● Les fichiers dans les champs de la médecine, la chirurgie, l’obstétrique et l’odontologie (MCO) ;
● Les fichiers concernant les soins de suite et de réadaptation (SSR) ;
● Le recueil d’Information Médicalisée en Psychiatrie (RIM-P) ;
● Les fichiers relatifs aux hospitalisations à domicile (HAD) ;
● Le fichier ANO qui permet de relier toutes les données du PMSI d’un même patient.

Les traitements inclus dans le cadre de la présente méthodologie de référence portent sur les données nationales
du PMSI dont la profondeur historique maximale est de neuf ans plus l’année en cours. La zone géographique
concernée ainsi que la profondeur historique des données consultées sont justifiées dans le protocole.

Les données de l’ATIH sont mises à disposition du responsable de traitement par l’intermédiaire d’une solution
sécurisée (voir § « sécurité »).

DUREE DE CONSERVATION DES DONNEES

La durée d’accès aux données dans la plateforme sécurisée doit être limitée à la durée nécessaire à la mise en
œuvre du traitement.

Lorsque la solution sécurisée est détenue par le laboratoire de recherche ou le bureau d’études, la durée d’accès
aux données et la durée de conservation dans la solution sécurisée doivent être limitées à la durée nécessaire à la
mise en œuvre du traitement.

Lorsque le responsable de traitement en justifie, l’accès aux données, et le cas échéant, leur conservation peuvent
être maintenus à l’issue de l’étude, dans la limite de deux ans à compter de la dernière publication relative aux
résultats.

DESTINATAIRES DES DONNEES

Les données de l’ATIH sont mises à disposition du laboratoire de recherche ou bureau d’études par l’intermédiaire
d’une solution sécurisée. Aucune exportation de données à caractère personnel ne peut être réalisée en dehors de
la solution sécurisée utilisée.

Seul le personnel du laboratoire de recherche et du bureau d’études peut accéder aux données.

Ces personnes sont soumises au secret professionnel dans les conditions définies par les articles 226-13 et 
226-14 du code pénal.

La qualification des personnes habilitées et leurs droits d'accès doivent être régulièrement réévalués, par le
laboratoire de recherche ou bureau d’études conformément aux modalités décrites dans la procédure d’habilitation
qu’il a établie.





INFORMATION DES PERSONNES ET RESPECT DES DROITS
"INFORMATIQUE ET LIBERTES"

La MR 006 n’impose pas d’information individuelle des personnes concernées. Cependant, elle prévoit que les
responsables de traitement indiquent sur leur site internet qu’ils réalisent des projets à partir des données du PMSI
et qu’ils rappellent que les personnes ont des droits d’accès, de rectification et d’opposition qui s’exercent auprès
du directeur de l’organisme gestionnaire du régime d’assurance maladie obligatoire auquel elles sont rattachées.

SECURITE ET CONFIDENTIALITE

 

La mise en œuvre des traitements de données à caractère personnel intervenant dans le cadre de l’étude s'effectue
sous la responsabilité du responsable du traitement, et du laboratoire de recherche ou bureau d’études agissant
pour son compte, dans le respect des dispositions des articles 24, 25, 28, 32 à 35 du RGPD, ainsi que de l’arrêté
du 22 mars 2017 relatif au référentiel de sécurité applicable au SNDS et de l’arrêté du 17 juillet 2017 relatif au
référentiel déterminant les critères de confidentialité, d'expertise et d'indépendance pour les laboratoires de
recherche et bureaux d'études.

Les systèmes mettant à disposition les données du PMSI doivent ainsi être conformes au référentiel de sécurité
applicable au SNDS précité ; deux modalités de mise à disposition sont incluses dans le cadre de la méthodologie
de référence :

● Les données sont mises à disposition du laboratoire de recherche ou bureau d’études par l’intermédiaire du
prestataire d’accès sécurisé désigné par l’ATIH ; (actuellement : le CASD – Centre d’accès sécurisé aux
données) ;

● Les données sont exportées vers un laboratoire de recherche ou un bureau d’études disposant d’une solution
sécurisée et ayant conclu une convention avec l’ATIH (« bulles sécurisées »).
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