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Studi osservazionali vs RCTs/1 oo

\
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Una delle maggiori minacce per la validita di una stima, e.g. dell’ effetRQaﬁ%L‘.@\\a\
trattamento, e il selection bias; @
a\\a

Nei trial clinici tale pericolo non sussiste, grazie all’ asseggi@zmng@\asuale in condizioni

S
sperimentali controllate dei pazienti (randomlzzee‘bb\’n%)&(
La probabilita di ricevere un trattamento&p&\ QggQ\e non dipende da fattori clinici o

socio-demografici del paziente. GP‘?\ e



Studi osservazionali vs RCTs/2 oo
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D’altra parte, a volte non € ragionevole condurre un trial clinico, sia pw?%;\%\‘@al eticita

o\
che di fattibilita; \\@@

Con I'avvento dei grandi database (real-world data, dlse regg,ﬁ}les etc.), gli studi

osservazionali hanno a loro disposizione una nccl;\xgi%é Q@l%‘teroqenelta di informazioni
che per natura un trial clinico non puo mélpaﬁﬁ’e

Con queste basi di dati e pos&bﬂ&@ﬁs @re\Pefflcaua di un trattamento in un ampio
numero di sottogruppi di p@\g&?,o(\g\

E’ possibile anahzzar&aé}%%ks@? o effect size piccoli;

E’ possibile C&lﬂa@ oé{eh%re una maggiore generalizzabilita (rispetto a un trial) ad un

minor. Q\qgtg 3(1@ po
0°
0\6Q



Una possibile soluzione ... 305

Tutti questi vantaggi non hanno senso se non si tiene conto dei potenq@ﬂ%;\%s\&he

\
insidiano qualunque studio osservazionale; \6\ \\@@6\

Aggiustare in fase di disegno dello studio o in fase di an%‘{@&@m@l | multivariata) spesso
non e praticabile, per due motivi: 3(5\) (\\16(6

0 Le variabili potenzialmente confondeet\b&\gﬁqég%erose
o Non tutti i pazienti cadono neéjﬁs?&a\g&\cﬁ valori potenzialmente assumibili da queste
variabili (problema deIJ.\e‘S@aDoJa@(c}ne)

E’ necessario trovare&gﬁ“\n&@s‘)ger «mimare» la randomizzazione in condizioni

assolutament%@f&'n &m\?ollate come quelle degli studi osservazionali.
Nel 19%3’&%%@10 um P. e Rubin D. idearono una misura sintetica in grado di «simulare»

éﬁegnazmne casuale tipica dei trial negli studi osservazionali, il propensity score.



1l propensity score

Il propensity score (PS) di un paziente e definito come la sua proba{wﬂ%@\r&c vere il
trattamento, condizionatamente a un insieme di covariate osseéeé \6@

In un trial clinico con allocation ratio 1:1, il PS di un paz&\@te&g&g\stante e pari a 1/5;

In uno studio osservazionale varia, e dipende dalbﬁgl | covariate;

Il PS va quindi stimato, con una reqresswn_:éﬁ%%@g\

In sostanza quindi la soluzione prep&? ‘é\gue stadi: anziché aggiustare direttamente
N\
g\

per i confounder... ?\GO
1. Siriassume I’ mfga%%\zgﬁ@ dei confounder in un indice sintetico, il PS;

2. Si aggiu ‘i%f ﬁé del trattamento per il PS.
& N
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1l propensity score - un esempio/Z1 o
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 Supponiamo di voler analizzare il rischio di sviluppare una patologia;\g{\aﬁ%éé\\@'\m
gruppo di trattati (T) e non trattati (NT): 06\6{2\ \‘\6@6\
W 8@
Events | Total (20) _ (%
[ Unadj RR=0,38(95%¢'C1 0.34-0.46) p<0.0001 ]
T 60 200 (30.0%0) $' S 6\%C :
NT | 579 800 (72.4%) OP?P? e
Y e N
_ _ cOr
 Supponiamo anche che i d&\@@up@\ gno sbilanciati per eta e sesso:
Aot
(43 \2
n  e20pue 800

Age o\ 0ef59.9:+10.2 | 67.4+10.2 | <0.0001
8e% (Male) |27.5 47.1 <0.0001




Costruiamo un modello logistico per il nostro PS, otterremo:

Es. un uomo di 40 anni avra: logit(PS) = —3.05 — 0.06 X 40 — @3’& 166?18 — PS =

Es. una donna di 70 anni avra: logit(PS) = —3. OF\X@G%;J@\— 0.73x0=-7.25->PS =

Il propensity score - un esempio/2

o

- \hP\ \O(\6

S
6(;P?‘ NG
Aggiustiamo l'effetto del t e

P =\ Q‘e

02
. O\
ad\o A\t
2P\
exp(-6.18)
\]G( 1+exp(—6.18) 0.002
(\ exp(—7.25)
= 0.001

1+exp(—7.25)

\Ber Il PS, ad es. tramite matching:

«a\a — \‘3

49}atch NT

p-value

n

5 ofP

>@3 \16

199

Age " ge%b 2+10.3

60.0+10.2

0.51

EX

26.6

(Male)

27.6

0.79

[RR=O.52 (95% Cl 0.41-0.63) p<0.000l]




Come costruire 1l modello?

Nelle situazioni reali i database hanno decine se non centinaia di varla\iqal‘i‘%\\a\'b\
\

Quante e quali inserire nel modello dunque? Oo\e\ \\6@6

In generale bisogna inserire tutte le covariate necessarl%\@su;f@‘i}éntl per far si che i gruppi
60\ eX®

siano bilanciati, anche le loro interazioni. e (\\1

66
Tradotto: non risparmiarsi ma né esagera&A 6g@
In assenza di linee guida cliniche ePﬁ&s\@EIEQJsare metodi di selezione automatica (e.g.

stepwise), in versione rlad%\ a. O(\Q\



Come aggiustare per il PS?

: ‘08\0
6\0\‘,\
Una volta scelto il modello definitivo per il PS, € necessario sceglie‘r%\rg\«(@%\ W@e usare il
PS stimato ai fini di aggiustamento; (j\é‘@ \‘\6@6\
Nell’es. precedente ne abbiamo visto uno (matching), mg\\ﬁg %sjﬁ%?]o altri!
Qualche esempio: . Oec}\;0<\\le(

o Analisi stratificata sul P qugﬂ@l\;

L AP\ Z _
o Inverse probabllgg\WS\l g regression.
. L . . . L
Oagnuno di 7 \?l ha lo stesso scopo, ma da risultati diversi in termini di
g ilg@@ L‘Tg@ P

bilanci@[ﬁe%g@ ‘t‘)?%nuto (i.e. bias) e di eventuale perdita di pazienti (i.e. precision).
@
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Bias vs precisione: I'eterna lotta 0O
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In ogni ambito della statistica, e qui non c’e eccezione, c’e sempre un dﬁg@t}adeoff fra
: x@ o\
validita (o bias) e precisione; 00\6‘ \\6@
S 6\\,3
Se si minimizza I'uno lo si fa a scapito dell’altro; 6\\0 e\

X0
Un esempio e I'uso del matching: piu rendiamo sggﬁaeq €l"(crlterl di matching, piu le nostre

coppie saranno simili (= meno bias), me&p&ﬁ%m&a@\nuscwemo a matchare e quindi
dovremo scartare 2> d|m|nu2|one8§8§%s\g&\c%mplone - meno precisione;
L’aspetto chiave collegato a@@emaq\%\g sopra € I’'overlapping.
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L’overlapping

Se si usa il matching come metodo di aggiustamento, I'overlapping d \@%l@@va sempre

. D O
verificato; o€ \\6@

Quando non tutti i pazienti trattati si matchano ai I’ISthWCOﬂQ@“I per PS, si parla di
S
el

X0
partial overlapping; 0660 0(\\1

Es. ?pﬁee 6\6

Control

_ Partial
overlapping

Treatment
Treatment

003 015 027 039 051 063 075 0.04 02 036 052 068 084

PS PS



I limiti del PS

)
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Ricordate, la randomizzazione garantisce il bilanciamento nei due gr }Jrl
g 9 R \d\g&@t
osservati e ignoti; 00\ \\6@6
Il PS tiene conto solo dei fattori noti (quelli inclusi nel F[’ lg@\stlco)

Che fare dunque? Uno strumento utile in queste %gégmgn@% Ia sensitivity analysis.
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La sensitivity analysis

* In sostanza la sensitivity analysis consta di 3 passi;
1. Si simula I'introduzione di un generico confounder m;oé\é‘@\\a@
2. Si simulano diversi scenari in termini di forza dell’gf&&o gq}Qs\})anfounder e di
sbilanciamento della prevalenza del confoun%@éﬁ%i(\dﬁéegruppi;
3. Si calcola come varia la nostra stima?ctél\%f@;té\gel trattamento nei diversi scenari.

N4
. Es. il risultato di una PS-quintiles BX &: HR=0.19 (95% Cl 0.07-0.51: p=0.001
q Gq&ﬁf%géﬂ%@ (95% p )

R\«
sotonte@hder | diff | HR

A% 0.6 |0.38|0.14-1.02
4 0.5 |0.41|0.15-1.10
5 0.4 |0.41|0.15-1.10
6 0.3 |0.38|0.14-1.02

P\
QW"V o"“Phrev [ Cox |95% ClI
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