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Notations

Ta,

T;=min(T,; ,T,;)
pour I’individu i
Ci

U;=min(7T;, C))
pour I’individu i
Ao,

/lc, i

/la, i

Taille de la population

Temps de déces di au cancer pour I’individu i

Temps de déces di aux autres-causes pour le patient i

Temps de déces attendu pour I’individu i

Temps de suivi observé en 1’absence de censure administrative

Temps de censure administrative pour le patient i

Temps de suivi observé en présence de censure administrative

Taux de mortalité observé pour le patient i
Taux de mortalité en exces pour le patient i

Taux de mortalité autres-causes pour le patient i

Taux de mortalité attendu pour le patient i (approximation du

taux de mortalité autres-causes pour le patient 1)

Ao,i

Ac,i

Taux de mortalité cumulé observé pour le patient i

Taux de mortalité cumulé en exces pour le patient i

Taux de mortalité cumulé attendu pour le patient i
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Survie observe (déces toutes causes)

Survie nette (pas de déces autres-causes)

Survie attendue (déces dus aux autres-causes)

Vecteur des covariables pronostiques pour I’individu i

Vecteur des covariables démographiques pour I’individu i

Processus de comptage pour le patient i

Indicatrice d’étre encore a risque au temps t pour le patient i

Processus de comptage au temps ¢ (nombre de déces au temps ¢)

Nombre de patient encore a risque au temps ¢
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Introduction

L’¢tude des durées de vie désigne 1’étude du délai de la survenue d’un événement au
cours du temps. Différents types d’événement peuvent étre considérés : le déces, I’apparition
d’une maladie ou encore la survenue d’une récidive. Dans le cas ou le déces correspond a
I’éveénement, la survie, qui désigne la probabilit¢ de vivre au-dela d’un certain temps ¢, se
révele €tre un indicateur pertinent. La survie des patients est utilisée dans le cadre de la
surveillance épidémiologique des maladies au niveau d’une population, mais aussi en
recherche clinique pour [1’évaluation des stratégies thérapeutiques ainsi que pour
I’identification de facteurs pronostiques et la quantification de leurs effets. Pour étudier la
survie d’un groupe d’individus, une information nécessaire pour chaque patient constituant
I’échantillon d’étude est la variable aléatoire « Durée de vie », que 1’on nommera 7, qui
représente le délai entre la date d’origine (généralement la date de diagnostic) et la date
d'apparition de I'événement. Cependant, cette variable aléatoire ne correspond pas toujours au
délai jusqu'a I'événement étudié¢ pour tous les patients du fait que certains patients sont encore
en vie au moment de l'analyse. Ces patients sont dits censurés, c’est-a-dire que la seule
information disponible est que 7 > ¢, ¢ étant la date de fin d’observation: nous avons ainsi des
données dites "incomplétes". Les informations nécessaires pour chaque patient sont alors le
délai entre la date d’origine et la date de derniére nouvelle, et I’indicatrice d’éveénement J, qui
représente le statut vital du patient a la date de derni¢re nouvelle. Ces observations censurées
sont la spécificité principale de ces études. Une autre spécificité est que la distribution de cette
variable aléatoire n’est, de maniére générale, pas symétrique. Du fait de ces deux
particularités, elle ne peut donc pas étre analysée de la méme maniére qu'une variable
quantitative ordinaire et nécessite une méthodologie adaptée pour I’analyse.

La survie peut se décliner sous différentes formes théoriques, la plus simple étant la
probabilité de survie « globale » (aussi appelée survie brute ou observée). La probabilité de
survie globale au temps ¢ représente la proportion de patients vivant au temps ¢ depuis le
diagnostic de la maladie d’intérét. Les premiers modeles de survie ont été développés afin de
modéliser ce concept de survie globale, de maniére non-paramétrique tout d’abord (méthode
actuarielle [Bohmer, 1912] et méthode de Kaplan-Meier [Kaplan, 1958]). Par la suite, la prise
en compte de différents facteurs pronostiques susceptibles d’agir sur la survie a nécessité le
développement de modeles paramétriques ou semi-paramétriques (modele de Cox [Cox,
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1972]). Pendant longtemps, ces modeles ont été utilisés en considérant 1’effet des covariables
d’intérét incluses dans le modéle comme constant au cours du temps (taux relatif constant au
cours du temps) et linéaire en fonction des valeurs prises par ces covariables (le logarithme du
taux relatif est une fonction linéaire des covariables). Les développements successifs de ces
modeles ont permis de s’affranchir de ces hypothéses parfois trop contraignantes et non
réalistes, d’autant plus a long terme.

Pour mesurer le réel impact d’une maladie sur la survie d’une population, il faut tenir
compte du fait que cette population est également soumise aux mortalités « autres causes », en
particulier si la population étudiée est une population composée principalement de personnes
agées. C’est ainsi qu’est apparue le concept de survie «nette », indicateur théorique, qui
représente la survie que 1’on observerait dans un monde hypothétique ou la seule cause de
mortalité serait la maladie d’intérét. Bien que non observable, cet indicateur est le seul
permettant la comparaison entre pays ou entre périodes de diagnostic concernant ’efficacité
ou I’amélioration du systéme de soin du fait que la mortalité « autres causes » soit éliminée.
Les premiers modeles ayant pour but d’estimer la survie nette ont ét¢ développés de maniere
non-paramétriques [Ederer, 1959][Ederer, 1961][Hakulinen, 1982] puis de maniére semi-
paramétrique [Sasieni, 1996] ou paramétrique [Estéve, 1990] en adaptant les modéles
développés en survie globale a ce nouveau concept.

Parmi les nombreux champs d’application de 1’étude des durées de vie, la cancérologie
est un domaine majeur. Le cancer touche plus de 350 000 personnes par an en France [Binder-
Foucard, 2013]. 1l fait partie des priorités de santé publique comme ont pu le montrer le
développement de nombreuses structures dédiées a la recherche dans ce domaine ainsi que les
différents « Plans cancer » mis en place par le gouvernement. C’est dans ce contexte que
s’inscrit le travail de cette thése qui portera particulieérement sur I’estimation de la survie nette
en cancérologie.

La premiere partie de ce mémoire rappelle les concepts généraux de I’analyse de la

survie. Les différents mécanismes de censure susceptibles d’étre rencontrés dans des données
de survie seront tout d’abord introduits. Les différents concepts de survie, c’est-a-dire, la
survie globale et la survie nette, seront ensuite exposés. Puis seront présentés les différentes
approches utilisées pour 1’estimation de la survie globale et de la survie nette.

La deuxiéme partie de cette thése, porte sur la comparaison des méthodes d’estimation

de la survie nette. Une méthode d’estimation de la survie nette est la survie « spécifique »:
cette méthode consiste a ne considérer, comme éveénement, que les déces dus a la pathologie
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¢tudi¢e. Les autres déces ne sont pas considérés comme des événements et sont censurés.
Cependant, cette méthode nécessite de connaitre la cause de déces. Elle reste donc d’usage
limité car la cause exacte de déces est souvent difficile a recueillir, en particulier a long terme
[Percy, 1981][Ashworth, 1991]. Pour remédier a ce probléme, plusieurs méthodes ne
nécessitant pas la cause de déces ont été¢ développées. Elles reposent toutes sur le principe
suivant : « la distribution du temps de déces li¢ aux autres causes que le cancer est supposée
connue; elle s’obtient généralement a 1’aide de données de mortalité de la population
générale ». Une premiere approche, appelée survie « relative », repose sur le rapport entre la
survie observée et la survie que 1’on aurait pu attendre, en 1’absence du cancer, dans la
cohorte de patient au vu de leurs caractéristiques démographiques (généralement age, sexe,
année de diagnostic, département de résidence). Une seconde approche repose sur une
modélisation du taux en exces qui suppose que le taux de mortalité observé dans les données
résulte de la somme du taux de mortalité¢ attendu (en I’absence de maladie) et du taux de
mortalité en exceés (associ¢ a la maladie). Enfin, une troisiéme approche repose sur la
pondération par I’inverse de la probabilité de censure. Publiée en 2012 [Pohar-Perme, 2012],
cette méthode est venue révolutionner la méthodologie de I’estimation de la survie nette.
L’article présentant cette méthode a également permis de clarifier différents points d’ombre,
qui avaient déja été soulevés auparavant [Estéve, 1990], concernant I’estimation de la survie
nette. Cette publication est a 1’origine de la deuxieme partie de cette these. En effet, apres la
publication de cette nouvelle méthode dans une revue théorique, il était indispensable de
comparer les propriétés des différents estimateurs disponibles. Aprés avoir comparg, en partie,
les méthodes de fagon théorique, le premier objectif original de cette thése a été de comparer
les méthodes a I'aide d'une étude de simulation dont le plan d’expérience a permis d’étudier
I’influence de certains facteurs tels que 1’existence d’un effet de 1’age sur le taux de mortalité
da au cancer ou I’existence d’un effet de 1’age sur le temps potentiel de suivi. Les résultats de
cette étude ont donné lieu a une publication [Danieli, 2012]. Le second objectif original a été
ensuite d'illustrer les résultats issus de ces différentes méthodes sur des données réelles issues
de la base commune du réseau des registres francais du cancer (base FRANCIM). Ces
résultats ont donné lieu a une publication [Roche, 2013].

La troisiéme partie de cette thése porte sur I’étude des outils diagnostiques permettant

de vérifier que les hypotheses faites lors de 1’utilisation d’un modéle paramétrique du taux de
mortalité en exceés sont correctes. Différents outils diagnostiques ont €té proposés dans le
cadre de la survie globale pour vérifier les différentes hypothéses d’un modéle, les plus
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importantes ¢étant 1’hypothése des taux proportionnels et 1’hypothése de linéarité ; en
revanche, peu d’outils ont été proposés dans le cadre de la survie nette. La plupart de ces
outils reposent sur les résidus, quantité représentant la différence entre ce qui est observé et ce
que l’on attend du modele. La difficulté dans Dinterprétation des résultats (souvent
graphiques) que fournissent certains résidus est que I’on ne sait pas toujours évaluer si le
modele est adéquat aux données ou pas. Une tendance observée peut étre due a une mauvaise
spécification du modéle mais peut n’étre également que le fruit d’une variation aléatoire. Pour
pallier a ce probleme, une possibilit¢ est alors de travailler avec des résidus dont la
distribution sous 1’hypotheése nulle Hy est connue (Hp: le modele est correct) ; ce type de
résidus s’appuie généralement sur les processus stochastiques. Dans cette troisiéme partie
seront présentés tout d'abord les outils diagnostiques existants dans le cadre de la survie
globale puis de la survie nette. A la suite de cet €tat des lieux, le troisieme objectif original
de cette these a été de développer des tests permettant de vérifier les différentes hypothéses
d’un modele paramétrique du taux en exces, dans le méme cadre théorique des processus
stochastiques. Le développement théorique a été fait pour évaluer I’hypothese des taux
proportionnels, la forme fonctionnelle ainsi que la fonction de lien. Cependant, les résultats de
performance présentés ne concerneront que 1’évaluation des taux proportionnels, les résultats
des autres méthodes n’étant pas encore disponibles. A noter que pour ce chapitre, le lecteur
doit étre initié a la théorie des processus de comptage.

Ce travail de these a été conduit au sein de I’équipe Biostatistiques-Santé , équipe du
Laboratoire de Biométrie et Biologie Evolutive - UMR CNRS 5558. Cette équipe a la
particularit¢é d’€tre adossée au Service de Biostatistique des Hospices Civils de Lyon,
structure de soutien en biostatistique, opérant pour les équipes hospitalieres mais €¢galement
pour différentes institutions publiques ou privées. Il s’agit donc d’un environnement associant
une facette «recherche en méthodologie statistique » mais aussi une facette riche en
applications pratiques de 1’outil biostatistique, et ceci dans tous les domaines cliniques. Le
service est notamment impliqué dans un partenariat le liant aux agences sanitaires (Institut
National du Cancer, Institut de Veille Sanitaire), et au réseau des registres francais des
cancers (réseau Francim). Dans le cadre de ce partenariat, le service est en charge de travaux
d’analyse dont le cceur est I’épidémiologie descriptive des cancers. Il produit donc
réguliecrement des indicateurs ¢épidémiologiques qui sont ensuite interprétés par les
épidémiologistes du réseau Francim. Ceci conduit a des échanges permanents avec ces
épidémiologistes, et de ces échanges surgissent réguliérement des questions nécessitant des
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réflexions supplémentaires sur ces indicateurs ou des développements de nouveaux
indicateurs. Une question posée de plus en plus fréquemment par les épidémiologistes et les
cliniciens portent sur I’intérét de la survie dite « conditionnelle ». Associée a la survie brute
ou a la survie nette, la survie conditionnelle apparait comme un indicateur complémentaire et
pertinent, mais cependant peu répandu. Elle correspond a la probabilité¢ de survie a y années
apres le diagnostic sachant que I’on a déja survécu a x années (y > x). L’estimation de la
probabilité conditionnelle de survie (brute ou nette) revient a estimer la courbe d’évolution
(ou dynamique) du taux de mortalité ainsi que I’impact des facteurs pronostiques sur cette
courbe. Le quatriéme objectif de cette these est d’étudier I'impact de certains facteurs
pronostiques sur la survie afin d’évaluer si, connus au moment du diagnostic, ces facteurs ont
encore un effet, par exemple, 5 ans apres. Autrement dit, « Comment I’effet du facteur
considéré évolue-t-il au cours du temps ?». Cela rejoint sur le plan méthodologique la
nécessité de bien estimer 1’impact des facteurs pronostiques sur la dynamique du taux de
mortalité en exces. Dans ce travail, nous nous intéresserons particulieérement a 1’effet du stade
au diagnostic : « Avoir été diagnostiqué en stade précoce ou en stade avancé a-t-il le méme
impact sur la survie selon que I’on se place au moment du diagnostic ou apres avoir déja
survécu un certain nombre d’année, par exemple, 5 ans ?». Cette étude sera appliquée au
cancer du colon dont les données sont issues de données Hautes Résolutions (HR).

Enfin, la cinquiéme partie finit par les conclusions et perspectives de ce travail de these.
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Chapitre I

Analyse des données de survie : Rappel

I.1. Mécanismes de censure

Comme ¢énoncé dans I’introduction, I’une des principales particularités des études de
survie est la présence de données censurées. Le type de censure le plus couramment rencontré
est la censure a droite. Les patients censurés a droite peuvent étre soit des exclus vivants qui
sont encore en vie a la date de point (date fixée signifiant la fin du suivi pour I’analyse), qui
n’ont pas vécu I’événement, soit des perdus de vue qui sont sortis de 1’étude et dont on ne
connait pas le statut vital a la date de point. D’autres types de censures existent, tels que la
censure a gauche lorsque I’événement intervient avant la date d’origine de 1’é¢tude ou la
censure par intervalle lorsque le recueil de données est fait a intervalle de temps fixé ;
I’événement survient dans un intervalle particulier mais nous n’avons pas connaissance de la
date exacte. Ces deux derniers types de censures ne seront pas abordés dans la suite, nous
nous focaliserons sur la censure a droite.

Les principaux mécanismes de censure a droite sont :

- la censure administrative ou date de point : Il s’agit de la date pour laquelle on cherchera a
connaitre 1’état de chaque patient et au-dela de laquelle on ne tiendra pas compte des
informations: en considérant I’individu i, nous pouvons observer le déceés du patient i au
temps 7; seulement si 7; est antérieure ou identique au temps C, temps €coulé depuis le
diagnostic jusqu’a une date de point définie pour I’analyse. Autrement, la seule
information disponible est que 7; est supérieur a C. On associe au patient i le couple (73,
0;) tel que (7}, 6; = 1) si le patient est décédé au temps T; et (7; = C, J; = 0) si le patient est
exclu-vivant et censuré en C.

- les perdus de vue : L’individu i est perdu de vue s’il sort de 1’étude avant la date de point.
La seule information disponible pour ce patient est alors sa date de derniere nouvelle. 1l a
¢été observé entre la date de diagnostic et le temps 7;. Le couple qui lui sera attribué est (77,

5,' = 0)
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- la présence des risques concurrents : Un individu peut étre considéré comme censuré
lorsqu’un autre événement empéche la survenue de 1’événement d’intérét. Par exemple, en
se plagant dans le cadre ou notre événement d’intérét pour la patient i est le déces par
cancer au temps 7;, le déces dii aux autres-causes peut empécher la survenue du déces da
au cancer si T,; < T.;, T,; correspondant au temps de déces dii aux autres causes pour le
patient i. Dans ce cas, le temps de mortalit¢ dii aux autres-causes représente le temps de
censure du patient i par rapport a I’événement d’intérét qu’est le déces par cancer, (7, J;
=0).

L’hypothese d’indépendance entre les deux variables aléatoires, le temps d’éveénement du

patient et le temps de censure du patient, est trés importante et permet une estimation non

biaisée de la survie car elle suppose que les patients censurés n’ont pas une caractéristique
particuliére par rapport aux patients qui ne le sont pas. Cette hypothése parait assez naturelle
pour la censure administrative, dont on a vu qu’elle était déterminée par une date de point
définie pour I’analyse et indépendante des caractéristiques des patients. Elle I’est beaucoup
moins pour les deux autres types de censure, particulierement pour les risques concurrents. En
effet, en reprenant I’exemple, si le temps de survie di au cancer et le temps de survie di aux
autres causes sont dépendants, c’est-a-dire, s’ils sont affectés par une méme covariable,
supposons 1’age, le fait de censurer les déces dus aux autres causes induit une censure que

I’on nommera « informative ». En effet, ceux qui décédent des autres causes et qui sont

censurées sont particulierement des personnes agées. Celles-ci sont également les plus a

risque de décéder du cancer. La censure devient non aléatoire. Elle doit donc étre prise en

compte lors de I’estimation de la survie. C’est une des difficultés qui sera rencontrée par les

méthodes d’estimation de la survie nette.

I.2. Différents concepts de survie

1.2.1 Survie globale

La survie globale (brute ou observée) au temps ¢ représente la proportion de survivants
au temps ¢ apres la date de diagnostic quelle que soit la cause de déces (cancer ou autre). Elle
est donc influencée par la mortalité « autres causes », en particulier si la population est

composée de personnes agées. Cette méthode ne refléte pas la mortalité due uniquement au
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cancer et ne permet donc pas de mesurer I’impact de la maladie sur la survie de la population.
Par exemple, supposons que la survie globale observée a 5 ans chez les patients diagnostiqués
en 1990 est de 25% et de 50 % chez les patients diagnostiqués en 2000. Ces résultats ne nous
permettent pas de savoir d’ou vient ’augmentation de la survie ; aucune indication ne nous est
donnée concernant la part que représentent les déces par cancer et les décés autres causes ni

pour I’année 1990, ni pour I’année 2000. C’est ainsi qu’est apparu le concept de survie nette.

1.2.2 Survie nette

La survie nette représente la survie que 1’on observerait dans la situation hypothétique
ou la seule cause de mortalité possible serait le cancer ¢tudié. Cet indicateur est capable de
restituer ’impact propre de la maladie. En éliminant les autres forces de mortalité, il permet la
comparaison entre pays ou entre périodes de diagnostic. En effet, la survie nette n’est pas
influencée par les différences pouvant exister entre pays ou entre périodes de diagnostic
concernant la mortalité autres causes et permet donc une comparaison directe de 1’efficacité et
de I’amélioration des systémes de soins concernant le cancer. En reprenant I’exemple
précédent, les chiffres disponibles concernent maintenant la survie globale et la survie nette.
A 5 ans de suivi, la survie globale et la survie nette était respectivement de 25% et de 75%
pour les patients diagnostiqués en 1990 et de 50% et 80% pour les patients diagnostiqués en
2000. Contrairement aux résultats de la survie globale, les résultats de la survie nette
permettent d’affirmer que la mortalité due au cancer a diminué entre 1990 et 2000.

Les différentes méthodes introduites pour estimer la survie nette sont présentées dans

le chapitre II.

1.3. Estimation de la survie globale

Selon I’objectif de 1’analyse de survie, différents types d’approches ont ét¢ introduites.
Les sous-sections suivantes se focaliseront sur la survie globale mais ces différents types
d’estimation de la survie existent également en survie nette, indicateur sur lequel nous nous

focaliserons dans la suite.
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1.3.1. Approche par mode¢le de survie non-paramétrique

Lorsque 1’objectif de 1’analyse de survie est uniquement une estimation ponctuelle de
la survie (et qu’aucune information concernant les facteurs pronostiques n’est recherchée),
I’utilisation de méthodes non-paramétriques pour estimer la survie suffit. Aucune hypothese
n’est faite sur la distribution des temps de déces. Les deux méthodes présentées dans la suite

sont particulierement connues.

Méthode actuarielle

La méthode actuarielle [Bohmer, 1912] différe de la méthode de Kaplan-Meier par le fait que
les intervalles de temps ne sont pas déterminés par la survenue d’événements, mais sont fixés
a I’avance. On peut prendre par exemple des intervalles de temps égaux d’un mois, d’un
trimestre, d’une année suivant le phénomene étudié. On estime alors la survie conditionnelle a
la fin de chaque intervalle pour ensuite les cumuler pour 1’estimation de la survie entre
I’origine et le temps d’intérét. Dans la suite, nous prendrons 1’année comme intervalle de

temps.

Soit n; représentant le nombre de sujets en vie au début de I’intervalle de temps considéré i
Soit d; représentant le nombre de décés observés pendant I’intervalle de temps considéré i

Soit w; représentant le nombre de patients censurés pendant 1’intervalle de temps considéré i

En absence de censure, la survie conditionnelle au temps ¢, s;, chez les patients ayant déja

survécu au temps ¢;_; est estimé par :

En présence de censure, on suppose que l’occurrence de la censure est uniforme dans

l'intervalle de suivi. L’effectif corrigé n’ s’exprime alors de la manicre suivante :
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Ce qui implique :

En cumulant les survies conditionnelles depuis la date de diagnostic jusqu’au temps ¢,

I’estimation de la survie au temps ¢; est la suivante :

‘*§(ti) = ﬁ§i
j=1

Méthode de Kaplan-Meier

La méthode de Kaplan-Meier [Kaplan-Meier, 1958] «découpe » le temps de
participation observé en plusieurs intervalles de temps ([7..; ; #[ pour le i“™ intervalle, #; étant
la date du (i-1)"™ décés et ; la date du i décés) afin d’estimer la survie sur ces différents

intervalles.

Soit n; ; le nombre de sujets en vie au début de I’intervalle considéré i, c’est-a-dire en ¢;;
Soit d; le nombre de sujet décédés au temps #;
Soit ¢; le nombre de sujets censurés au temps ¢;

Soit, par convention, ty =0

La survie conditionnelle au temps ¢, s;, chez les patients ayant déja survécu au temps ¢, ; est

estimée par :

En cumulant les survies conditionnelles depuis la date de diagnostic jusqu’au temps ¢,

I’estimation de la survie au temps ¢; est la suivante :
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1.3.2. Approche par modé¢le de survie semi-paramétrique

Les méthodes d’estimations semi-paramétriques ont été introduites dans le but
d’estimer la survie tout en quantifiant I’effet pronostique de certaines covariables sans donner
de forme particuliere a la distribution des temps de déces. Ces méthodes sont représentées

principalement par le modéle de Cox [Cox, 1972] qui s’exprime de la maniére suivante :
Alt.z) = A, (t)exp(fz)

ou A(t) représente le taux de mortalité au temps ¢, 4y(t) représente le taux de mortalité de base
au temps ¢, z = (z,...,2,) représente le vecteur des covariables agissant sur le taux de mortalité
et S le vecteur coefficient obtenu a 1’aide de la maximisation de la vraisemblance partielle
[Cox, 1975] (partielle car le terme Ay est éliminé de I’expression de la vraisemblance car
considéré comme un parametre nuisible).

Cette vraisemblance partielle repose sur le fait qu’aucune information ne peut étre donnée sur
les coefficients aux temps pour lesquels il n’y a pas de décés. En ne raisonnant que sur les
patients décédés, la vraisemblance partielle individuelle du patient j qui correspond a la
probabilité conditionnelle que cela soit le patient j qui décede au temps ¢, sachant les

personnes a risque au temps ¢, est :

ﬂo(tj)exp(ﬂzj)xdt ~ exp(,BZ].)
b (ﬁ):P(Dj‘Rj): zﬂo (t_/)exp(ﬂzl)xdt - zeXp(IBZz)

IeRj IER]-

ou D; représente I’évenement déces pour le patient j et R; représente le nombre de patients a

risque au temps ;.
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La vraisemblance partielle globale s’exprime alors de la maniére suivante :

V(B)= H ]L[Wezzfzz

JER;

Apres estimation des coefficients par le maximum de la vraisemblance partielle, la survie

s’estime en utilisant la relation usuelle entre le taux de mortalité et la survie.

1.3.3. Approche par mode¢le de survie paramétrique

Les modéles de survie paramétrique supposent que les temps de déces suivent une
distribution particuliere ; ils permettent également de quantifier 1’effet pronostique des
covariables qui peuvent y étre incluses. Des distributions classiquement utilisées sont : le
modele exponentiel, le modele de Weibull, le modele log-normal, le modele gamma, le

modele log-logistique (Table 1.1).

Table. I.1. Cinq mod¢les paramétriques usuels pour modéliser le taux de mortalité

Modeéle Parameétres Taux de mortalité Forme
Exponentiel Ao M) =2y Constante
Weibull Xo» ¥ /1(1‘ Ao 7/) =AM 71 Monotone

1 {0 -u
d{o_j ﬂ

Log-Normal U, o At 1,0) = N q)(ln(t) lu)
o
v v-1 -6
Gamma 0,v 1 @ . _, Monotone
7! u e du
r(v)%
-1
Log-logistique Xo Y ﬂ(t, Ao 7) — M ﬂ

1+ (4,t)
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Les estimations des paramétres du modéle sont obtenues en maximisant la log-
vraisemblance des observations (par l'intermédiaire de méthodes itératives, par exemple
l'algorithme de Newton-Raphson).

Dans le cas des modeles de survie paramétrique, nous pouvons décomposer la
vraisemblance V selon la contribution d’un patient vivant (6= 0) ou décédé (5=1) :

- Pour un patient vivant au temps ¢, sa contribution a la vraisemblance correspond a

la probabilité de survie au-dela de ¢ : S(z;)
- Pour un patient décédé¢ au temps ¢, sa contribution a la vraisemblance correspond

au produit de la probabilité de survie S(#) par le taux de mortalité A(z;)

14 :ﬁS(ti).i(t,.)‘sf N
- = log()=Y —A(t;,2)+ 8, In[A(t;,2)]
v =L exp(-A¢).AG,)°

Apres avoir estimé les coefficients, la survie s’estime en utilisant la relation usuelle entre le

taux de mortalité et la survie.
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Chapitre 11

Comparaison des différentes méthodes d’estimation de la
survie nette

I1.1. Description des différentes méthodes existantes

L’une des principales difficultés dans 1’estimation de la survie nette est la présence de
risques concurrents, particulierement les déceés « autres-causes » qui peuvent empécher la
survenue des déces par cancer. Ceci peut ainsi induire une censure informative si le temps de
déces di au cancer et le temps de décés di aux autres causes sont dépendants. Nous verrons
que cette censure informative n’est pas toujours prise en compte par les différentes méthodes

d’estimation de la survie nette.

I1I.1.1. Cause de décés connue : méthode de la survie spécifique

Dans ce contexte, la cause de décés est supposée connue : I’événement d’intérét étant
le déces di au cancer, le déces di aux autres causes est alors considéré comme une censure.
L’inconvénient est que cette méthode nécessite de connaitre la cause de déces, ce qui se
révele €tre difficile du fait que les causes de décés peuvent étre inconnues, inexactes ou
incertaines [Percy, 1981][Ashworth, 1991] surtout a distances du diagnostic. De plus, le
recueil de la cause de déces dépend fortement de I’équipe chargée de collecter et de restituer
cette information. Ainsi, la survie nette estimée par cette méthode peut s’avérer difficilement
comparable entre différentes zones géographiques d’un méme pays, entre différents pays ou
entre différentes périodes de diagnostic. Ce probléme concernant la connaissance de la cause
de déces existe également en recherche clinique et notamment dans les essais thérapeutiques
ou la cause de déces est généralement recherchée de fagon standardisée. Cependant, méme en
considérant que la cause de déces soit fiable et parfaitement connue, un biais, assimilable a un
biais de sélection, peut exister dans I’estimation de la survie nette par des méthodes de survie
spécifique. Si les deux causes de mortalité sont affectées par les mémes covariables (variables
démographiques), c’est-a-dire, si les deux causes de mortalité¢ sont dépendantes, la censure
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due aux autres causes est « informative » et donc non aléatoire. Dans la réalité, le temps de
déces di au cancer dépend presque toujours d’au moins une variable démographique, 1’age;
I’utilisation de cette méthode pour estimer la survie nette fournit donc des résultats biaisés si,
a minima, [’age n’est pas pris en compte. Classiquement, la méthode de Kaplan-Meier est

utilisée en considérant les déces autres-causes comme des censures.

I1.1.2. Cause de déces inconnue

Les différentes approches développées ici pour estimer la survie nette reposent toutes sur
I’hypothese que le taux de mortalité autres-causes d’un groupe de patients atteints d’un cancer
puisse étre approximé par le taux de mortalité de la population générale obtenu a partir des
tables de mortalité selon 1’age, le sexe, ’année de diagnostic et le département de diagnostic

du patient.

11.1.2.a. Méthodes dites « Ratio-Estimate »

Parmi ces méthodes se trouvent les méthodes de « survie relative », méthodes non-
paramétriques, qui comparent la survie observée au temps ¢ d’'un groupe de patient atteints
d’un cancer, S,(¢), avec la survie attendue au temps ¢, S,(¢), qui représente la survie d’un
groupe de patients sains possédant les mémes caractéristiques démographiques que le groupe
de patients malades. La survie relative au temps ¢, S.(¢), se définit comme le rapport entre la

survie observée et la survie attendue [Berkson, 1950] :

Plusieurs méthodes de survie relative, dont les différences portent sur la définition de la survie
attendue, ont été développées afin de tenter d’approcher au mieux la survie nette. Par
exemple, si la population initiale comprend 20% de patients appartenant a la classe d’age la
plus jeune et 20% de patients appartenant a la classe d’age la plus agées, aprés dix ans de

suivi, les proportions ne seront plus les mémes étant donné que les patients agés seront
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d’avantage décédés que les patients les plus jeunes : la proportion de patients appartenant a la
classe d’age la plus jeune sera donc supérieure a 20% alors que celle des patients appartenant
a la classe d’age la plus agée sera inférieure a 20%. Les différentes méthodes tentent de
prendre en compte la distorsion de cette proportion au cours du temps ; s’ils ne sont pas pris
en compte, la survie attendue estimée a 10 ans de suivi sera alors sous-estimée.
Historiquement, les premiers auteurs introduisant la survie relative n’ont pas
explicitement exprimé que les méthodes d’estimation de la survie relative avaient été
développées pour estimer la survie nette. Avec le temps, le terme de survie relative s’est
imposé comme un concept (au méme titre que la survie globale ou la survie nette) alors

qu’elle était une méthode proposée pour estimer la survie nette.

Meéthode d’Ederer 1

La méthode d’Ederer I [Ederer, 1961] est la méthode la plus « naturelle » pour calculer
la survie attendue d’un groupe et est I’application directe de la table de mortalité. Elle repose
simplement sur les probabilités conditionnelles. Il s’agit de la seule méthode étant réellement
une méthode dite « ratio-estimate » car il s’agit bien du rapport de deux survies clairement
définissables.

Pour un groupe de patient de taille 7, la survie attendue du groupe depuis la date de
diagnostic jusqu’au temps ¢, S,(f), est obtenue en faisant la moyenne des survies attendues

individuelles jusqu’au temps ¢ ; elle s’écrit de la fagon suivante :

ou S,(?) est la survie attendue du patient i au temps ¢, survie déterminée a partir des tables de
mortalité¢ de la population générale, en fonction des caractéristiques (age, sexe, année de
diagnostic, département de résidence) du patient 7.

La caractéristique principale de cette méthode est qu’elle estime la survie attendue a
partir de la composition initiale du groupe et qu’elle ne tient pas compte du changement de

structure de la population au cours du temps. Par exemple, un patient décédé a 1 an apres le
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diagnostic participe tout de méme a I’estimation de la survie attendue jusqu’au temps ¢, méme
si ¢ est supérieur a 1 an.

Bien que trés anciennes, cette méthode a été utilisée pendant des décennies jusqu’a tres
récemment dans des études nationales et internationales (estimations nationales aux Etats-

Unis - Seer - jusqu’en 2010 [Altekruse, 2010]).

Meéthode de Hakulinen

La méthode de Hakulinen [Hakulinen, 1982] permet de prendre en compte le temps
potentiel de suivi des patients. Le temps potentiel de suivi d’un patient représente le temps
maximum observable pour le patient considéré, c'est-a-dire, la différence entre la date de
point et la date de diagnostic. La méthode calcule la survie attendue des sujets susceptibles

d’étre observés au temps ¢.

3¢,(05,(0)
S, ()=
> ()

avec C(?) étant une indicatrice égale a 1 si ¢ est inférieur au temps potentiel de suivi du patient
i et 0 sinon.

Cette méthode permet donc de prendre en compte des phénomenes de censure tels que
des situations ou les personnes censurées n’ont pas la méme survie attendue que les personnes
non censurées. Cela peut étre par exemple le cas si les personnes agées sont inclues plus tard
dans I’étude par rapport aux personnes jeunes. Les personnes agées auront donc plus de
chances d’étre censurées que les personnes jeunes. Lorsque ce phénoméne de censure n’existe
pas, la méthode de Hakulinen équivaut a la méthode d’Ederer 1.

Tout comme la méthode d’Ederer I, cette méthode a été utilisée jusqu’a trés récemment dans
des études nationales et internationales (estimations européennes Eurocare IV [De Angelis,

20097).
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Meéthode d’Ederer I1

A la différence de la méthode d’Ederer I, la méthode d’Ederer II [Ederer, 1959] met a
jour le nombre de patients a risque a chaque intervalle de temps. En reprenant 1’exemple
précédant, le patient décédant a un an ne participe plus au calcul de la survie attendue au-dela
de un an.

La survie attendue au temps ¢ est calculée en faisant la moyenne des survies

individuelles, S,(?), des patients encore a risque au temps ¢:

n

Y,(1)s,(¢)

5.0-——
10

N

i=1

avec Yi(¢) étant I’indicatrice représentant le nombre de patient a risque au temps .

Les sujets décédés avant le temps ¢ ne contribuent plus au calcul de la survie attendue au
temps . Il ne s’agit donc pas de la survie attendue du collectif initial, la survie attendue est
alors modifiée.

Cette méthode est toujours utilisée de nos jours dans des études nationales ou internationales -

Eurocare V [De Angelis, 2014] - Seer [Howlader, 2014].

Cependant, méme si le changement de structure de la population est considéré,
particulierement pour la méthode d’Ederer II, le fait qu'un patient qui n’est plus a risque au
temps ¢ peut étre hypothétiquement encore vivant de son cancer au temps ¢ n’est pas pris en
compte, de la méme fagon que pour la survie spécifique ; Si le temps de survie dii au cancer et
le temps de survie dii aux autres causes sont dépendants, un certain nombre de patients est
retiré des patients a risque de manicre non-aléatoire du fait des déces autres-causes ; ces
derniers induisent donc une censure informative. Aucune des méthodes de survie relative ne
prenant en compte ce type de censure, leur utilisation peut fournir des estimations biaisées de

la survie nette.
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I1.1.2.b. Méthodes paramétriques du taux en exces

Les méthodes paramétriques du taux en exces raisonnent sur le taux de mortalité
instantané. Le taux de mortalité observé au temps ¢ s’exprime comme la somme de deux
composantes : le taux de mortalité en exces au temps ¢, A.(¢), et le taux de mortalité autres

causes au temps ¢, A_(¢), tel que :

A (t,x,2)= A, (t,2)+ A (t,x)

avec x représentant les covariables démographiques et z représentant les covariables

pronostiques.
Comme énoncé précédemment, les taux de mortalité autres-causes A_ (¢) sont approchés

par les taux de mortalité attendus, /A.(f), d’une population présentant les meémes
caractéristiques démographiques mais qui n’est pas atteint du cancer en question. Le taux de
mortalité dii au cancer est appelé taux de mortalité en exces car cela correspond a 1’exces de
mortalité que I’on veut observer dans la population malade comparé a une population saine
présentant les mémes caractéristiques démographiques. La population malade est inclue dans
la population générale mais sa proportion étant trés faible, les résultats ne sont pas influencés

par ce fait [Ederer, 1961].

Modeéle univarie

Dans le mode¢le univarié, aucune variable autre que le temps n’est incluse dans le
modele. Il s’agit de donner une forme paramétrique au taux de base. La stratégie proposée par

Remontet [Remontet, 2007] repose sur le mod¢le suivant :

log[2, (1)]= £, (¢)

Afin d’avoir une forme correspondant au mieux aux données, fy est choisie parmi plusieurs
fonctions candidates plus ou moins souples a 1’aide du critére d’Akaike [Akaike, 1973], telles
qu’une fonction constante, une fonction linéaire, une fonction quadratique, une fonction

cubique, un spline cubique de régression avec un nceud, un spline cubique de régression avec
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plusieurs nceuds. Un spline cubique de régression est une fonction cubique par morceaux dont
les deux premicres dérivées sont continues aux nceuds. Cette fonction est reconnue pour sa

flexibilité. Elle s’exprime de la maniere suivante :
3 k N
f(x): Z:Bjxj +Zﬂ1(x_tl)+
j=1 I=1

out,l={1, ..., k} sont les k nceuds.

Cette stratégie a été utilisée, il y a quelques années, dans les études menées par les registres du

réseau Francim [Bossard, 2007].

Modeéle multivarié

Dans le modele multivari¢, différentes covariables peuvent étre incluses dans le
modele. Une forme paramétrique est donnée au taux de base mais également a I’effet des
covariables. La stratégie proposée par Remontet [Remontet, 2007] repose sur le modele dont

I’écriture générale est la suivante :
log[4, (1, 2)]= £, (e) + Blt)xz + g(2)

De la méme maniére que le modele univari€, le modéle le plus adéquat est choisi a 1’aide du

critére d’ Akaike [Akaike, 1973] parmi plusieurs combinaison des fonctions fj , S et g.

Un mode¢le paramétrique prend en compte la censure informative en ajustant le modele sur les
covariables agissant a la fois sur le taux de mortalité en exces et sur le taux de mortalité¢ da
aux autres causes, c’est-a-dire les variables démographiques (le mod¢le univarié ne prend pas
en compte la censure informative ; les deux modéles sont équivalents uniquement si aucune
covariable démographique n’agit sur le taux de mortalité en exceés, ce qui est trés rare).
Cependant, pour modéliser au mieux le taux de mortalité en exces, une stratégie doit étre
¢laborée concernant les différents points suivants: (i) Quelles covariables doivent étre

incluses dans le mode¢le ? (ii) Quelle forme donner au taux de mortalit¢ de base ? (iii)
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Comment modéliser ’effet des covariables sur la variable de sortie ? Constant au cours du
temps ou dépendant du temps ? Si dépendant du temps, doit-on utiliser une fonction linéaire
au cours du temps ou une fonction plus flexible telle qu’un spline ? Si la covariable est
continue, son effet est-il linaire ?, etc.... Les décisions prises sont importantes car un modele
inappropri¢ peut conduire a des conclusions erronées. Donc, si 1’objectif de I’analyse de
survie est uniquement une estimation ponctuelle, ’utilisation d’un modéle non-paramétrique
permettant de prendre en compte la censure informative due a la dépendance entre les deux
temps de survie aurait pour avantage important d'échapper a une stratégie de construction de

modele souvent délicate a mettre en place.

I1.1.2.c. Méthode non paramétrique de Pohar-Perme

Un nouvel estimateur reposant sur la pondération par I’inverse de la probabilité de
censure [Robins, 1993][Satten, 2001], écrit dans le cadre des processus de comptage, a été
proposé récemment [Pohar-Perme, 2012] afin de prendre en compte la censure informative
causée par I’influence d’'une méme covariable sur le temps de mortalité di aux autres-causes
et sur le temps de mortalité¢ di au cancer.

Intuitivement, en se positionnant dans le cadre de la survie spécifique, le nombre de
patients a risque de décéder de leur cancer au temps ¢ et le nombre de décés di au cancer au
temps ¢ sont sous-estimés du fait que 1’on ne suppose pas que les patients décédés des autres-
causes puissent décéder du cancer dans un monde hypothétique.

Pour remédier a ce probléme, Pohar & al propose de réajuster le nombre de décés di
au cancer au temps ¢ ainsi que le nombre d’individus a risque au temps ¢ en pondérant par la
survie attendue afin de prendre en compte la proportion de personnes décédées des autres-
causes dans la population a risque de décéder du cancer.

Dans le cadre de la cause de décés connue, I’estimateur de Nelson-Aalen pour le taux

de mortalité cumulé en exces au temps ¢ s’écrit de la maniére suivante :
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avec N (¢) le nombre de déces di au cancer au temps ¢ et ¥(¢) le nombre de personne a risque
au temps 7.

En approchant le taux de mortalité autres-causes de la population par le taux de mortalité
attendu d’une population saine présentant les mémes caractéristiques démographiques,

I’estimateur de Nelson-Aalen pondéré est alors le suivant :

o

avec N (u ZN ZZ;]—((M)) et Kw(u)zznf(u)zzgc’((u)), Ni(t) et Y. (t) étant
i P\ i i Pa\U

respectivement I’indicatrice individuelle d’événement au temps ¢ et ’indicatrice individuelle
d’étre a risque dans la population au temps z.

Pour estimer la survie nette sans avoir la cause de déces (cadre de la cause de déces
inconnue), le nouvel estimateur propose de pondérer I’expression du taux de mortalité cumulé
en exces obtenu par la méthode d’Ederer II de la méme maniére que précédemment :

Ainsi, a partir de I’expression du taux de mortalité en exces de la méthode d’Ederer II [Pohar-

Perme, 2012] :

L’expression du taux de mortalité cumulé en excés du nouvel estimateur est la suivante :

A 2T han
A0 [ G- [ m)

Cette méthode est non-paramétrique et ne nécessite aucune modélisation.
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I1.2. Evaluation des performances des différents estimateurs de la
survie nette existants

I1.2.1. Comment juger des performances d’un estimateur ?

L’¢évaluation des performances d’un estimateur peut €tre réalisée a I’aide d’études
théoriques, ce qui a déja été fait dans le cadre de la survie nette par Pohar & al [Pohar-Perme,
2012] ou a l’aide d’études de simulations en utilisant des critéres de performances jugés
pertinents tels que le biais, I’erreur quadratique moyenne ou la racine carrée de [’erreur
quadratique moyenne, que 1’on nommera dans la suite RMSE, ou encore le taux de couverture
des intervalles de confiance. C’est sur ce deuxiéme type d’étude que va porter la suite de ce
chapitre.

Il est important de savoir que les études empiriques ne permettent pas d’évaluer les
performances d’un estimateur. Elles peuvent seulement mesurer I’impact de [’utilisation d’une

méthode biaisée sur données réelles.
Le biais

A

Théoriquement, en supposant €, un estimateur de &, le biais entre én et @ est une

n

fonction B, telle que :

B :Ox0O =R

A

(6.6,) E(6,)-0

SiB,=0V(6,6,)e ©x 0O, on dit que én est un estimateur sans biais de 6.

¥ n
Dans une étude de simulation, le biais d’un estimateur peut étre estimé comme la différence

entre la valeur théorique et la moyenne de cet estimateur, qui correspond dans notre cas, a la

moyenne des valeurs estimées :
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~ r b r n‘ ° r ° r * r
avec §, représentant la valeur estimée pour le i*™ jeu de données simulés et s représentant la

valeur théorique que I’on cherche a estimer.

Prenons un exemple afin d’avoir une illustration concrete :

Voici le graphe en figure II.1 de la distribution des valeurs estimées pour 1000 jeux de
données avec D’estimateur 1 (ronds bleus) et I’estimateur 2 (triangles verts), la valeur

théorique, égale a 0.5, étant représentée en point rouge.

Figure IL1. Distribution des valeurs de survie estimées pour 1000 jeux de données simulés

w pa—
¢ Valeur théorique
—6— Estimateur 1 : non biaisé
—4— Estimator 2 : biaisé
@ —
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4
|

<

I I I I
0.0 0.2 0.4 0.6

8 1.0

Valeur estimée

Nous pouvons remarquer que I’estimateur 1 n’est pas biaisé ; la différence entre la valeur
théorique et la moyenne des valeurs empiriques est nulle. En revanche, nous ne pouvons pas
dire la méme chose du second estimateur. L’estimateur 2 est biaisé, I’amplitude de son biais
étant représenté par la fleche. Dans ce cas, du fait qu'ils ont la méme variance, il semble plus

pertinent d’utiliser I’estimateur 1 que I’estimateur 2.
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L’erreur quadratique moyenne

Cependant, étre en possession de plusieurs estimateurs de méme variance est une situation
rare. Il arrive le plus souvent de se trouver dans le cas ou nous devons choisir entre un
estimateur trés peu biaisé mais possédant une assez large variance et un estimateur biaisé mais
n’ayant pas une grande variance (figure I1.2). Comment faire pour savoir lequel des deux est

le plus pertinent ?

A

Une solution est d’utiliser la RMSE. Théoriquement, en supposant 8, un estimateur de &, la

n

RMSE est la fonction RMSE, telle que :

RMSE, :©Xx© — R

6.6,)— E((én - 9)2]

Figure IL.2. Distribution des valeurs de survie estimées pour 1000 jeux de données simulés
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La RMSE représente, sur données simulées, la moyenne du carré de la différence entre les

valeurs estimées et la valeur théorique :
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M 2
RMSE ={$Z§i —s*} +var(s,)

Elle résume 1’information en combinant I’information du biais et de la variabilité.

Dans I’exemple de la figure 11.2, la valeur de la RMSE de I’estimateur 2 est de 0.014 alors que
celle de I’estimateur 1 est de 0.016. Dans ce cas, méme si ’estimateur 2 est biaisé, il est

retenu comme étant 1’estimateur le plus performant selon le critére du RMSE

Le taux de couverture

Le taux de couverture représente le pourcentage d’intervalle de confiance qui contient
la valeur théorique. Un bon estimateur doit avoir un taux de couverture proche de la valeur
nominal des 95%. A noter qu’un intervalle de confiance étroit observé sur données réelles
n’est aucunement un critére de performance : en effet, il pourrait ne pas inclure la valeur
théorique avec une probabilité de 95%, premicre propriété essentielle que I’on requiére d’un

intervalle de confiance.

I1.2.2. Quantités théoriques en jeu

I1.2.2.a. Quantité théorique d’intérét dans un monde hypothétique ou la seule cause de

déces serait le cancer

La survie nette, notre quantité d’intérét, qui représente la survie que 1’on observerait dans la
situation hypothétique ou la seule cause de mortalité possible serait le cancer étudié, est
associée au taux de mortalité individuel di au cancer de la population, 4. ;, qui s’exprime de la

fagon suivante :

41



T, >1)

Ple<T, <t+dt
A.,(t)=lim ’
’ dt—0 dt

avec T.; représentant le temps de déces dii au cancer pour le patient i.

Ae,i(?)dt correspond, pour le patient i, a la probabilité¢ de décéder du cancer entre ¢ et ¢ + dt

conditionnellement au fait d’étre encore vivant de ce cancer en ¢.

A T’aide de la relation usuelle entre la survie et le taux de mortalité, la survie nette

individuelle s’exprime de la maniére suivante :
t
S..(0)= exp( = [ 4, (u)a

Or, le taux de mortalit¢ individuel n'étant pas identique d'un individu a l'autre, le taux de

mortalité de la population s'exprime alors de la fagon suivante :

2S04, ()
ﬂc(f)zw (I1.1)

la survie nette associée étant :

S (t)= exp(— j(: A, (u)du) :
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I1.2.2.b. Quantités théoriques rencontrées dans le « monde réel » dans lequel il existe des

risques compétitifs

Cause de déces connue

En présence de risques compétitifs et lorsque la cause de déces est connue, le taux de

mortalité individuel spécifique au cancer représente la quantité suivante :

ﬂ:,i(’)= lim P(t <I.s t+dl‘|Ti > Z)

1.2
dt—0 dt ( )

avec T.; représentant le temps de déces dii au cancer pour le patient i et 7; représentant le

minimum entre 7,; et T~ ,, temps de déces dii aux autres-causes, pour le patient i.

Jei (1)dt représente, pour le patient i, la probabilité de décéder du cancer dans I’intervalle de

temps ¢ + dt conditionnellement au fait d’étre encore vivant en z.

Le taux de mortalit¢ de la population spécifique au cancer, 4., s’exprime de la maniére

suivante :

35,00,
S50 T.04,0)
RS YOI YN0

avec S, (?) la survie observée du patient i au temps ¢, 4,(¢) le taux de mortalité observé du

patient 7 au temps z et A_ (t) le taux de mortalité autres-causes du patient i au temps .

Se situant dans le cadre des risques concurrents, la survie spécifique, associée au taux de

mortalité spécifique, peut également €tre vue comme la survie nette observable. La survie
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nette observable est associée a la probabilité de survenue de déces dus au cancer en présence
de la survenue de déces autres-causes, appelée probabilité brute de déces dus au cancer.
Nous pouvons ajouter que dépendant de la survie observée et donc des autres-causes, cette

quantité ne permet pas de comparaison entre pays ou période de diagnostic.

Cause de déces inconnue

Une autre quantité que I’on peut exprimer dans le monde réel en présence de risques
compétitifs est la survie relative, c’est-a-dire, le rapport entre la survie observée et la survie

attendue ; 1l s’écrit de la maniére suivante :

3s,.(0)
5, ()=

35,00
S,(t)= ’Zil:exp(_ J.ot A, (“)du)

,Z;: exp(— J-; A (u )du)
S (1)= exp(_ [ i (u)duj

La quantité liée a la survie relative est donc :

DS, 38,00, 0)

é&ﬂ) 35,0

(IL3)

Contrairement a A(7)dt et A. (0)dt, ke (f)dt ne représente pas une probabilité car 2 () peut

étre négatif.

L’interprétation de la survie relative est la suivante : une survie relative a 5 ans de suivi égale
a 0.7 signifie que 5 ans apres le diagnostic, la survie des patients suivis est égale a 0.7 fois
celle de personnes présentant les mémes caractéristiques démographiques dans la population

44



générale. Le fait qu’elle dépende des autres-causes de mortalité ne permet aucune
comparaison entre pays ou période de diagnostic. Nous pouvons ajouter ¢galement que cette

quantité pouvant étre supérieure a 1, il ne s’agit pas d’une probabilité de survie.

I1.2.3. Relation entre les quantités théoriques en jeu selon différents cas de
figure

Dans cette partie, nous allons voir sous quelles conditions les différentes quantités

théoriques correspondent a la survie nette.

Voici, en table II.1, un récapitulatif des différentes quantités en jeu :

Table I1.1. Quantités théoriques en jeu

Quantités théoriques « Taux » associés
2.8 (04, (0)
i Alt)="r=——
Survie Nette c( ) Z S, (t)
N O, TS TS T8, 04,0
(Survie spécifique) ’ Z S,:() Z S,:() Z S,:(t)

2.5,04,,0) XS, (0)4,,0)
>S50 XS0

Survie Relative /7:;* (f ) =

I1.2.3.a. Le taux de mortalité en exces est homogéne dans la population

En reprenant les expressions des taux de mortalité en exces des différentes méthodes de la
table II.1, nous pouvons voir que lorsque le taux de mortalit¢ est homogene dans la
population, c’est-a-dire lorsque A.{?) = A.(f) Vi, les quantités définies par les différentes

méthodes correspondent a la survie nette. En effet :
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Survie Nette

Le taux de mortalité en exces associé a la survie nette est alors le suivant :

o Ss
S YN

AN ()= 2,(t)
Survie Nette Observable

Le taux de mortalité en exces associé a la survie nette observable est alors le suivant :

5,,0.,0)
TS0
35, 04,0) 8,04,0)

A0 (t)=4,(¢)

SR YO R YN0
Ss, 000
R YN
4055,
A (t) = :

A IO
()= 40

Survie Relative

Lorsque le taux de mortalité en exces est homogéne pour la population considérée, le taux de

mortalité en exces associé a la survie relative est alors le suivant :

46



En conclusion, dans ce cas, le taux de mortalité en exces associé a chaque quantité correspond
au taux de mortalité associé a la survie nette. La survie nette observable et la survie relative

correspondent donc a la survie nette.

I1.2.3.b. Le taux de mortalité en excés est hétérogene dans la population

Lorsque le taux de mortalité en exces est hétérogene dans la population, les différentes
quantités du tableau II.1 ne correspondent pas a la méme chose. Comment évolue le taux de
mortalité en exces associ¢ a la survie nette observable et a la survie relative par rapport au
taux de mortalité en exces associ¢ a la survie nette, quantité¢ théorique que 1’on cherche a

estimer ?

Comparaison survie nette et survie nette observable

Dans le cadre de la survie nette observable, les taux de mortalité individuels dus au cancer
sont pondérés par la probabilit¢ que le patient i soit encore a risque au temps ¢ parmi les

patients encore a risque au temps ¢ :

S,.(t)

n

2.5,.(0)

i=1
Dans le cadre de la survie nette, les taux de mortalité individuels dus au cancer sont pondérés

par la probabilit¢ que le patient i survive de son cancer au temps ¢ parmi les patients

survivants de leur cancer au temps ¢ :

47



En supposant que la covariable dge ait un effet sur le taux de mortalité en exces, la répartition
des ages ne sera pas la méme selon que 1’on se situe dans le monde réel ou dans le monde

hypothétique ou le cancer serait la seule cause de mortalité.

De maniere générale, les personnes agées sont les personnes les plus a risque de décéder des

autres-causes mais également du cancer, on a alors 1’inégalité suivante :

Cela signifie que le poids d’une personne agée i est plus faible pour la survie nette observable

que pour la survie nette.

Au final,

()< 2 ()

Cette inégalité s’inverse pour les patients jeunes.

Voici une illustration sur deux patients :

Sc,i Sa,i So,i
Patient Jeune 0.95 0.95 0.9025
Patient Vieux 0.5 0.5 0.25
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Pour le patient age¢,

St
: e 0 903250 25 2
So’i (l) . 54+0.25
i=l
Sc,i (t) — 05 —
o Sc’i (t) 0.95+0.5
i=1
On a bien :
S\t S\t
5.0 _ 5.0
ZSo,i (t) Scz(t)
i=l1 i=1
En revanche, pour le patient jeune,
S\t
. . 0. 9(())29502?) 25 =078
SO i (t +
i=l1
S..(t) 095
< Sm(t 095+0 5

i=1

Dans ce cas :

Comparaison survie nette observable et survie relative

Dans le cadre de la survie nette observable, en supposant que les taux de mortalité autres-

causes 4. sont bien reflétés par le taux de mortalité¢ de la population générale 4, les taux de
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mortalité attendus individuels sont pondérés par la probabilité que le patient i soit encore a

risque au temps ¢ parmi les patients encore a risque au temps ¢ :

Dans le cadre de la survie relative, les taux de mortalité attendus individuels sont pondérés par
la probabilité de survie attendue du patient i au temps ¢ parmi les patients survivants aux

autres causes au temps ¢ :

La covariable dge ayant un effet sur le taux de mortalité attendu, la répartition des ages n’est
pas la méme selon que I’on se situe dans le monde réel ou dans le monde hypothétique ou les

patients ne décéderaient que des autres-causes.

En prenant I’exemple des personnes agées, dans le cas ou celles-ci seraient les personnes les
plus a risque de décéder des autres-causes mais également du cancer, on a I’inégalité

suivante :

S04,0) S, 04,0

n

S50 35,00

i=1
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Alors,

2 (e)> A% (0)
Voici une illustration sur deux patients :
Sc,i Sa,i So,i
Patient Jeune 0.95 0.95 0.9025
Patient Vieux 0.5 0.5 0.25

Pour le patient agé,

) 025
s () 0-9025+025

Sa,i (t) _ 05 _
0.95+0.5

0.34

On a bien :
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En revanche, pour le patient jeune,

S,:() 0.9025
ZSOI(I) 09025+025

=0.78

i=1

wi () 0.95
Zn:Sa,(t T 095+05

Dans ce cas :

Comparaison survie nette et survie relative

A I’aide des deux sous-parties ci-dessus,

Pour une population dgée : A% (t) > 25 (t) > A% (¢) = S™M()<5™(t)< S (¢)

Pour une population jeune : A% (¢) < 27 (¢) < A% (¢) = S(t)> S () > S (¢)

La survie relative et la survie nette observable ne correspondent pas a la survie nette dans ce

cas. La survie relative semble étre plus éloignée que la survie nette observable.

I1.2.4. Vers quelles quantités théoriques convergent les estimateurs ?

11.2.4.a. Méthodes d’Ederer I et de Hakulinen

Pohar-Perme a montré [Pohar-Perme, 2012] que le taux de mortalité estimé par la
méthode d’Ederer I et par la méthode de Hakulinen était un estimateur consistent de la
quantité :
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XS 0A ) 208, 04,0)
2 ()= 5.0 2.0

c

Les méthodes d'Ederer I et de Hakulinen sont donc associée a la survie relative.

D’apres la partie 11.2.3, les méthodes d’Ederer I et de Hakulinen n’estiment pas la survie nette
en cas d’hétérogénéité. Ces méthodes estiment une quantité qui dépend du taux de mortalité
attendu de la population et donc qui ne permet pas de comparaison entre pays ou périodes de

diagnostic.

11.2.4.b. Méthodes d’Ederer I1

Pohar & al a montré [Pohar-Perme, 2012] que le taux de mortalité estimé par la

méthode d’Ederer II était un estimateur consistent de la quantité :

5, (04,0
S50

Lorsque les taux de mortalité autres-causes sont approximés par les taux de mortalité de la
population générale, la méthode d'Ederer II et la survie spécifique sont équivalentes.

D’apres la partie 11.2.3, 1a méthode d'Ederer II est donc associée a la survie nette observable et
elle n’estime donc pas la survie nette en cas d’hétérogénéité. Les méthodes associées a la
survie nette observable estiment une quantité qui dépend de la survie observée et donc des

autres-causes, ce qui ne permet pas de comparaison entre pays ou période de diagnostic.

11.2.4.c. Méthode de Pohar

Pohar & al a montré [Pohar-Perme, 2012] que le taux de mortalité estimé par le

nouvel estimateur était un estimateur consistent de la quantité :
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L'estimateur de Pohar-Perme est un estimateur non biaisé de la survie nette en cas

d’hétérogénéité, ce qui n'est pas le cas pour les autres méthodes.

I1.2.5. Comparaison des méthodes d’estimation de la survie nette a I’aide
d’une étude de simulation

L’article présent¢ dans ce paragraphe porte sur 1’é¢tude de la performance des
méthodes d’estimation de la survie nette sur données simulées. Le but est de pouvoir rendre
compte des erreurs commises sur I’estimation de la survie nette en utilisant des méthodes
biaisées. En effet, comme nous 1’avons vu dans le paragraphe précédent, les méthodes de
survie relative et celles représentant la survie nette observable estiment une quantité différente
de la survie nette dans le cadre de la présence d’une censure informative. Cet article vient
alors en complément de I’article de Pohar & al [Pohar-Perme, 2012] présentant 1’étude
théorique. Depuis le début, un amalgame s’est installé entre survie nette et survie relative.
L’un des messages les plus importants de ces études est qu’il ne faut plus parler de survie
relative en terme de concept car ce n’est pas ce que 1’on recherche a estimer et que les
méthodes de survie relative ne doivent plus étre utilisées pour estimer la survie nette.

Cet article a été publi¢ dans la revue Statistics in Medicine.
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Estimating net survival: the importance
of allowing for informative censoring

Coraline Danieli,*>“%*" Laurent Remontet,**“4 Nadine
Bossard, "4 Laurent Roche**< and Aurélien Belot®"¢-d¢

Net survival, the one that would be observed if eancer were the only cause of death, is the most appropriate indi-
cator to compare cancer mortality between areas or countries. Several parametric and non-parametric methods
have been developed to estimate net survival, particularly when the cause of death is unknown, These methods
are based either on the relative survival ratio or on the additive excess hazard model. the latter using the general
population mortality hazard to estimate the excess mortality hazard (the hazard related to net survival). The
present work used simulations to compare estimator abilities to estimate net survival in different settings such
as the presence/absence of an age effect on the excess mortality hazard or on the potential time of follow-up,
knowing that this covariate has an effect on the general population mortality hazard too, It showed that when
age affected the excess mortality hazard, most estimators, including specific survival, were biased. Only twao esti-
mators were appropriate to estimate net survival. The first is based on a multivariable excess hazard model that
includes age as covariate. The second is non-parametric and is based on the inverse probability weighting, These
estimators take differently into account the informative censoring induced by the expected mortality process.
The former offers great flexibility whereas the latter requires neither the assumption of a specific distribution
nor a model-building strategy. Because of its simplicity and availability in commonly used software, the non-
parametric estimator should be considered by cancer registries for population-hased studies. Copyright © 2012
John Wiley & Sons, Lid.

Keywords:  net survival; relative survival; excess hazard model; informative censoring

1. Introduction

Survival is an important indicator of the efficiency of a health care system in disease management, espe-
cially cancer care. Together with other indicators such as mortality. incidence and prevalence, it provides
important information on the burden of cancer in a given population. Survival is also used in clinical tri-
als to evaluate cancer treatments and in epidemiology to identify the determinants of survival differences
and trends.

In cancer research, the overall survival probability considers death as an event whatever its cause; it
is thus influenced by the mortality hazard because of other causes of death than the cancer under study,
especially when the studied population includes a high proportion of elderly people. In exploring the
impact of a specific type of cancer on a population, it is rather interesting to estimate the net survival
probability defined as survival if cancer were the only cause of death. This net survival probability should
be used for comparisons of cancer impact between countries or time periods because it is not influenced
by death because of other causes.

The estimation of net survival, an unobservable indicator, is rather difficult, even when the cause of
death is known. In this cause-specific setting, the classical approach considers the other causes of death
as censoring events and uses Kaplan—Meier method. The value of this estimator is limited because the

_—————™@

THospices Civils de Lyon, Service de Biostatistique, F-69003, Lyon, France

P Liniversité de Lyen, F-69000, Lyon, France

“Université Lyon 1, F-69100, Villeurbanne, France

4CNRS, UMR 5558, Labaratoire de Biométrie et Bialogie Evolutive, Equipe Biotatistique-Sante, F-69100. Villeurbanne,
France

*Institut de Veille Sanitaire, Département des maladies chronigues et traumatismes, F-94410, Saim-Maurice, France
*Correspondence io: Coraline Danieli, Service de Biostatistique - Hospices Civils de Lyon, 165, chemin du Grand Revoyel,
Rir. 4D, F-694095 Pierre-Bénite Cedex, France.

' E-mail: coraline.danieli@ chu-lvon.fr

I ————————
Copynght © 2012 John Wiley & Sons, Lid. Siatist. Med. 2012

55



Statistics

i AL 1T C. DANIELI ETAL
=

causes of death of some patients may be missing or, when not, may be inaccurate, unreliable (especially
in patients with multiple pathologies) [1. 2] or highly dependent on the local coding practices.

Furthermore, a frequent assumption in survival analyses is that the censoring process is independent
from event occurrence [3,4]. In estimating net survival in the cause-specific setting, this assumption may
not be true. This occurs when one or several covariates influence simultaneously the two mortality haz-
ard components: the cancer-specific mortality hazard and the other-causes mortality hazard (e.g., age).
Because old people are likely to be more censored than young ones by death because of other causes,
the censoring process becomes informative and leads to biased estimates of the net survival [3].

To avoid the need for the cause of death, two main approaches have been proposed. Both assume
that the other-causes mortality hazard of each patient can be obtained from the life table of the general
population; this hazard being that of an individual of same sex, age, Département of residence and other
covariates present in the life table.

In the hazard modelling approach [6-9]. the observed total mortality hazard is split into two compo-
nents: the ‘general population hazard’ (i.e., the ‘expected hazard") and the cancer-specific hazard; that
is. the excess hazard because of cancer. A key assumption in this approach is that these two mortality
processes should be independent (as in the cause-specific setting). When the excess hazard is assumed
identical to all patients. this key assumption holds and one may use a non-parametric estimate of net
survival as proposed by Andersen and Vaeth [8], which is close to the earlier proposal of Ederer and
Heise [10]. However. when the excess hazard depends on one or several life-table variables, informative
censoring may occur and an unbiased estimate of the net survival for the whole group requires taking
into account this (these) covariate(s) in the model. This can be done by including this (these) covariate(s)
in a multivariable excess hazard model in which the above key assumption becomes an assumption of
independence conditionally on this (these) covariate(s). Many variants of the multivariable excess haz-
ard model were developed in the last two decades. The baseline hazard was modelled with continuous
and flexible parametric functions and the non-proportional effect of the covariates taken into account
[11-15]. Semi-parametric excess hazard models were also proposed |16, 17].

The second approach proposed in absence of knowledge of the cause of death is the relative survival
ratio [18, 19]. This ratio compares the observed survival to the survival that the patients would have
experienced in the absence of cancer: it does not require the cause of death. This ‘expected” survival is
calculated in several slightly different ways, the common idea being the best possible match between
an observed and a reference population. This is difficult to achieve because the patients with the lowest
survival are withdrawn early from the sample and their relative survival ratio tends to equal that of the
patients with the highest expected survival. The relative survival ratio is thus a biased estimator of the
net survival.

Another problem arising in many population-based studies is the change over time of the distributions
of the life-table variables among incident cancer patients. With a common closing date of follow-up.
these changes imply that the potential follow-up times are heterogeneous and depend on the life-table
variables. For example, if the number of old patients increases over time and that of young patients
decreases, old patients will be, on average. censored earlier than young patients, inducing informative
censoring (as the censoring times will depend on age).

The present study uses simulations to compare the performance of several estimators of the net sur-
vival probability, especially in case of informative censoring because of life-table variables (here age)
and/or heterogeneous potential follow-up times. These estimators are described in Section 2. Different
scenarios were explored to mimic real data, with or without informative censoring because of the effect
of some covariates on both the excess mortality hazard and the general population mortality hazard.
These scenarios allowed evaluating the statistical performance of each of the above-cited estimators.

Section 3 presents the simulation design of each scenario, the data generation process. the theoretical
parameters and the criteria used to evaluate the performance of the estimators. The results are shown in
Section 4 and discussed in Section 5.

2. Methods
2.1. Nen-parametric estimators

Se(t). the non-parametric estimators of net survival at time ¢ . herein called ratio-estimators, are defined as

5 S.(1)
X7 1
0=35 (1)

R ——
Copyright © 2012 John Wiley & Sons. Ltd. Statist: Med. 2012
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where S,(¢) is an estimator of the crude survival of the group at time r and Sp(t) the expected survival or
population survival of the group at time ¢ (i.e., the survival of the group if they were disease-free). The
estimation of S:(r) differs according to the way Sp(r) is formulated. For lack of computer power, they
were initially computed after splitting the follow-up time into short time intervals. In the present article,
the calculation of the expected survival is done at each event (death or censorship).

2.1.1. Ederer I estimator. Ederer I estimator [ 18] estimates the population survival of a group of patients
at time ¢ as the average

n
Spi (1)
Splt) = e
= Z "
i=1
where Sp;(t) is the expected survival of a subject from the general population who has, at diagnosis, the
same life-table characteristics as patient 7.

2.1.2. Ederer Il estimator. Ederer II estimator [10] estimates the population survival of a group of
patients at time ¢ by

a3

Yilt).8pil1)

I

Splt)=

a

}','{.F)
1

where Y;(r) = 1 if patient i is at risk of death at time f and 0 otherwise. This calculation of the pop-
ulation survival aimed initially at matching the age distribution of the disease-free group to that of the
surviving patients [ 18, 19].

2.1.3. Hakulinen estimator. Hakulinen estimator [19] takes into account the potential follow-up time:
that is, the maximum time during which a patient can be observed. The population survival is estimated

by

3 Cilr) - Spilt)

Splt) = a
Z Cilt)
i=1
where C;(t) = 1 if ¢ is less {or equal to) the potential follow-up time and 0 otherwise. This method
aims to take into account the informative censoring because of factors that influence simultaneously the
survival and the potential follow-up time. In Equation (1), the method tends to bias the denominator in
the same way as the numerator.

The two estimators that follow are nonparametric estimators but are not based on the ratio between
S.(t) and Sp(r).

2.1.4. Pohar-Perme estimator. Pohar-Perme estimator is a weighted version of the Ederer II estima-
tor [5]. The cumulative excess hazard of Ederer Il estimator f;&e(a‘) can be written, in a counting process
approach, as the difference between the Nelson—Aalen estimate [3] and the cumulative population hazard
of the patients still at risk at each death [8]

i © _fr dN (u) fr l';1 Yi(addAp; (10) N
o o Y " Jo Yiu)

where ¥(u) = Y [_, Yi(u) and N(u) = 37_, Ni(u). N(u) being the number of deaths up to and
including the time w.

To eliminate the bias present in the risk set {¥;(¢).i = 1...n}. each ¥j(r) is increased by dividing it
by Sp;(1): the lower is the probability of remaining at risk, the greater is the increase [5]. The counting

e —
Copyright © 2012 John Wiley & Sons, Ltd. Siatist. Med. 2012
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process NV, (¢ ) is modified in the same way. This procedure is based on the inverse probability weighting
[20]. The Pohar-Perme estimator of the net survival is then defined by its cumulative excess hazard

A m—f*dﬂ“’tu': f PRAIIEIE
EVi— o ¥ulu) i A o)

where Nr-w(l’) = N;il1)/Spilt). N¥(t) = Ef=1N‘-w(fL Y'-wli‘} = Yi(t)/Spi(t) and Y¥(1) =
22 Fe),

2.1.5. The specific survival. The classical method of specific survival was also used to estimate net
survival, The specific survival considers as events only deaths because of cancer. Patients still alive
or deceased from other causes are censored. The specific survival was estimated using the Kaplan—
Meier estimator and its standard error using Greenwood formula. As mentioned earlier, unlike the other
estimators studied here, this method requires the knowledge of the causes of death.

2.2, Parametric estimators based on the additive excess hazard model

Instead of writing the overall survival as the product of the population survival by the net survival
(Equation (1)), the overall mortality hazard, A,, can be written as A. + Ap; that is the excess hazard
(mortality hazard directly or indirectly related to cancer) plus the population mortality hazard [9].

Aolt.a, x.7) = Aclt,a. x.z) + Apla +t.7) (3)

Here, ¢ is the time elapsed since diagnosis, a the age at diagnosis, x the vector of covariates, and 7 the
vector of the variables available in the life table.

2.2.1. The univariable modelling estimator. The strategy proposed by Remontet et al. | 14] to estimate
the excess hazard of a group of patients uses the following model:

log [Ac(t)] = fult)

where f, is chosen among six candidate functions (a cubic spline with two knots at | and 5 years. a
cubic spline with one knot at 1 year, a cubic polynomial, a quadratic polynomial, a linear function and a
constant function) using the Akaike information criterion. The net survival of the group is then obtained

by S.(1) = exp {—f\c(r)). where A.(t) is the cumulative excess hazard. The confidence interval of the

estimated net survival is calculated using the Delta method, assuming the normality of }og(ﬁu(t ).

2.2.2. The multivariable modelling estimator. Here. a multivariable proportional hazard regression
model that includes covariate age is fitted. The model may be written as

log (Ac(t,age)) = folt) + B -age

where f; 1s a cubic spline with one knot at one year and § the proportional effect of age on the excess
hazard. In this model. 5.(t.age; ). the individual survival at time ¢ according to age;, can be calculated
and the net survival of the group estimated by

i [y
S:(t) = — Selt, i
(1) = Z (t.age;)

i=1

The 95% confidence interval of the estimated net survival is calculated using Monte Carlo method:
Let #* be the vector of parameters (including the cubic spline coefficients and parameter £). One thou-
sand realizations of £* can be run by sampling from a multinormal random variable with mean equal to
ﬁ* and variance equal to the variance—covariance matrix var{'ﬁ"). Thus. the net survival of the group is
calculated using the log of the cumulative hazard. The lower and upper limits of the confidence interval
are the 2.5th and the 97.5th percentiles of the thousand log-cumulative hazards.

When the above-presented multivariable model fails to converge, other regression models can be fitted:
log (Aclt.age)) = folt)+ B-age with fy(t) now chosen as a cubic polynomial., a quadratic polynomial,
a linear, or a constant function using the Akaike information criterion.

R ———)
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3. Simulation design, theoretical parameters and model performance

3.1. Simulation design

The above estimators of net survival were compared through simulations. Covariate age. the most
influential life-table characteristic, was supposed to cause informative censoring through two differ-
ent mechanisms: (i) it influences both the population mortality hazard and the excess mortality hazard
(which is the case in almost all types of cancer [21]): (ii) it influences the potential follow-up time, with
two situations: on average. the potential follow-up time is lower in young than in old patients and: on
average, the potential follow-up time is lower in old than in young patients. Thus, six scenarios were
simulated (see Table I).

In each scenario, covariate sex followed a uniform law that generated as many men as women and
covariate vear of diagnosis followed a uniform law between 1980 and 1990. As shown in Figure 1, the
distribution of age was considered differently in scenarios 1 and 2 than in scenarios 3 to 6. In the for-
mer scenarios, that distribution corresponded approximately to that observed for colon cancer in French
cancer incidence data [22]. In the latter scenarios, the distribution of age corresponded to two types of

' Table L. Simulated scenarios,
Ape effect Early Early Theoretical  Percentof  Percentof — Censored®
Scenario and on the censoring  censoring net cancer deaths
follow-up excess for young for old survival deaths* from other
hazard patients patients (Ge) causes®
Scenario | No No No
5 years 29.6 63.7 0.6 237
10 years 149 T4.8 13.7 11.5
Scenario 2 Yes No No
3 years 326 62.6 8.5 29.0
10 years 204 T0.5 106 189
Scenario 3 No Yes No
3 years 29.6 64,9 12.1 231
10 years 149 733 159 10.8
Scenario 4 Yes Yes No
5 years 26.8 67.5 9.9 22.6
10 years 145 T4.6 12.2 132
Scenario 5 No No Yes
5 years 29.6 64.9 11.8 233
10 years 149 T3.8 15.2 10.9
Scenario 6 Yes No Yes
5 years 22.1 68.2 9.5 222
10 years 14.0 T6.2 119 119

* Averaged over 1000 simulated samples.

Scenarios | and 2: patients are diagnosed between 1980 and 1990 and 25% of them are aged between 30 and 64, 35%
between 63 and 74 and 40% between 75 and 85.

Scenarios 3 and 4: 50% of patients are aged between 70 and 85, and are diagnosed between 1980 and 1985, and 50%
of patients are aged between 50 and 85, and are diagnosed between 1985 and 1990.

Scenarios 5 and 6: 50% of patients are aged between 50 and 85, and are diagnosed between 1980 and 1985, and 50%
of patients are aged between 70 and 85, and are diagnosed between 1985 and 1990,

S S,,SSSS—=—=—=—=—=5==R———SSSSSSSSSSS=3
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Figure 1. Simulated age distributions at cancer diagnosis in each scenario. In each age class. patients’ ages are
generated according to a uniform distribution.

situations: (i) scenarios 3 and 4 may illustrate a situation where a standard screening policy would have
begun in 1985; (ii) scenarios 3 and 6 correspond to the opposite: it was generated to mimic a long-term
cohort study where old patients would be included only after an initial phase of diagnosis, as mentioned
by Therneau and Grambsch |23, p 274-275].

The time to each of the two events (T, for death from cancer and Tp for death from another cause)
was generated using the inverse transform method [24]. The log-normal distribution with parameters
= 0.875 and ¢ = 1.37 was used for T, [25] (which corresponds, for example, to oropharynx cancer
with nearly 30% net survival at 5 years). We assumed a proportional effect equal to (L05 per one year
increment and the reference age to be 70 years old (i.e., log[A:(t. age)] = f(t) +0.05%(age — 70)) to
simulate the effect of age on T.. Tp was simulated assuming a yearly piecewise exponential law obtained
from the life table of the general population. T, was assumed to follow a log-normal law because it
reflects numerous real-data examples where the cancer mortality hazard increases just after diagnosis for
a short time before decreasing continuously thereafter (Figure 2). The common closing date of follow-up
was 1995: so. the potential follow-up time €' was equal to 1995 minus the year of diagnosis.

The final observation time T was determined as the minimum of {T,, Tp, C}, and the data were con-
structed to: (i) indicate if the subject was censored at T(8 = 0) or not (§ = 1) and, in the latter case;
(ii) account for the type of event j that occurred at T (this information was used only with the spe-
cific survival estimator). In each scenario, we generated M = 1000 independent random samples of
size N = 500.

3.2, The theoretical net survival

The theoretical net survival of the group was obtained by averaging the theoretical individual net sur-
vivals

1
S:(th= = E Sei(t)
i

with 8. (t) = exp(— exp(Bage - agei) - Acolt)) and Ay (1) is the cumulative baseline cancer mortality
hazard of the log-normal distribution.

Copyright © 20012 John Wiley & Sons, Led. Statist. Med. 2012
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Figure 2. The log-normal hazard with parameters jo = 0.875 and o= 1.37.

3.3. Assessment of the performance of the estimators: statistical indicators of performance

The statistical indicators of performance were the bias, the root mean square error (RMSE) and the cover-
age rate. The bias at time ¢ was the difference between the average of net survival estimated for each sam-
ple j. .fe.{- and S... the theoretical value of the net survival of the whole group: Mi ZM=] {ij(r )—S.t)).
The coverage rate was the percentage of confidence intervals that included S. d]. The RMSE was

\/M% Z?’L] (ﬁcj{.t ) — 8.t ))_, These statistical indicators were calculated at t = 1,3, 5 and 10 years.

4. Results

The results presented here were restricted to the net survival estimates at 5 and 10 vears of follow-up
because at | and 3 years, the differences in performance were not sufficiently large to be reported.

With Scenario | (no age effect on the excess mortality hazard or on the potential follow-up), all the
estimators were unbiased with a coverage rate close to the nominal value of 95% (Table II). The values
of the RMSE were close to each other whatever the time at which the net survival was estimated.

With Scenario 2 (presence of an age effect on the excess mortality hazard but not on the potential
follow-up), the estimators could be separated into three groups: Group | included Ederer I, Hakulinen
and the univariable modelling estimators which were all biased (7.04%, 7.12% and 5.40% at 10 years,
respectively) and whose coverage rates were far below 95% (19.8%. 19.1% and 36.1% at 10 years,
respectively). Group 2 included Ederer Il estimator and the specific-survival estimator. These were less
biased than Group 1 methods (2.00% and 2.01%, respectively) and their coverage rates were lower
than 95% but not as much as the previous methods (88.7% and 86.7%. respectively). Group 3 methods
included the multivariable modelling estimator and the Pohar-Perme estimator. These methods showed
a good performance, with unbiased estimates (0.06% and ().19%, respectively) and comparable RMSEs
(1.9% and 2.1%, respectively). The coverage rate was good with the multivariable modelling estimator
(94.6%), but rather high with the Pohar-Perme estimator (97.8%).

With Scenario 3 (presence of an age effect on the potential follow-up but not on the excess mortality
hazard), all estimator biases were close to zero. Only Ederer I estimator departed from the others in
terms of bias (—0.73%). The coverage rates were all close to 95%. The RMSEs were all close to 2.4%.
Similar trends were observed with Scenario 3.

With scenario 4 (presence of an age effect on the excess mortality hazard and on the potential time
of follow-up), the estimators could be classified into two groups. In one group. Ederer I, the specific-
survival, the multivariable modelling and Pohar-Perme estimators gave correct estimations of net survival
with good coverage rates. In the other group, Ederer I, Hakulinen and the univariable modelling estima-
tors showed important biases and the coverage rates were lower than 95%. With scenario 6, the same
classification of the estimators was observed but with more pronounced biases and lower coverage rates
for Ederer I, Hakulinen and the univariable modelling estimators than in Scenario 4.

_ <=
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Table 11. Performances of the estimators of the net survival at 5 and 10 years over 1000 simulated samples.
Univariable Multivariable Specific
Ederer | Ederer LI Hakulinen maodel maodel Pohar survival

Scenario 1

t =5 years
Bias —.18 —17 —.18 (.20 .26 —0.13 —.16
EMSE 241 242 24 221 221 249 217
Coverage rate 93.5 93.5 93.5 952 95.1 94.0 952
t = 10 years
Bias —0.05 —0.13 —0.12 (01 0.04 0.13 —{1.13
EMSE 24 239 139 22 225 282 206
Coverage rate 948 944 04.7 949 054 045 944
Scenario 2

t = 5 years
Bias 331 121 331 418 0.23 —0.05 1.24
EMSE 3597 242 397 4.71 1.96 211 239
Coverage rate 745 3.9 745 373 045 Ly | 29
+ = 10 years
Bias 704 20 7.12 54 0.06 0.19 201
RMSE 744 2.83 751 5.84 1.87 2.12 237
Coverage rate 19.8 88.7 9.1 36.1 946 97.8 86.7
Scenario 3

t = 5years
Bias —.02 —002 —0.02 (.35 043 0.2 0.01
RMSE 233 2.35 233 227 233 241 214
Coverage rate 95.6 95.1 95.6 949 049 954 95.0
t = 10 years
Bias —{1.73 (01 0.02 (136 034 0.35 0.0
RMSE 237 239 2.37 2.29 233 288 203
Coverage rate 6.6 96.3 96.0 95.7 97.0 955 958
Scenario 4

t = 5 years
Bias 251 (.96 2.51 294 0.29 004 0.96
RMSE 337 2.36 337 3.66 2 216 221
Coverage rate 829 943 529 753 059 096.8 w4
+ = 10 years
Bias 321 071 4.1 278 0.21 —0.42 0.72
EMSE 423 247 502 375 211 2.56 2.19
Coverage rate 747 94.0 64.4 784 95.5 96.5 938
Scenario 5

t =5 years
Bias 0.08 .09 0.08 0.52 038 0.13 0.09
EMSE 241 243 24 231 236 25 221
Coverage rate 4.0 93.9 Q4.0 946 05.2 047 95.1

t = 10 years
Bias 0.53 03 0.04 0.22 0.26 023 0.5
EMSE 248 235 235 2.2 229 281 203
Coverage rate 944 95.0 4.9 95.0 04.5 952 048
Scenario 6

t=135
Bias 248 1.06 248 2,096 053 0.21 100
EMSE 326 2.30 3.26 3.60 1.97 2.05 2.22
Coverage rate 84.7 94.3 847 T6.8 96.3 915 936
=10
Bias 558 1.90) 494 367 0.22 0.82 1.87
RMSE 6.02 2.66 540 4.19 1.76 204 2.56
Coverage rate 30.9 846 38.1 58.1 96.4 96.8 83.6

Note: Survival and the indicators of performance are expressed in percentages,

Scenario |1 no age effect on the excess mortality hazard or on the potential follow-up.

Scenario 2! age effect on the excess mortality harand but not on the potential follow-up.

Scenario 3: age effect on the potential follow-up (young patients have, on average, a lower potential follow-up times) but not on the
excess mortality hazard.

Scenario 4: age effect on the excess mortality hazard and on the potential time of follow-up (young patients have, on average. a lower
potential follow-up times).

Scenario 5: age effect on the potential follow-up (old patients have, on average, a lower potential follow-up times) but not on the excess
mortality hazard.

Scenario 6: age effect on the excess mortalily hazard and on the potential time of follow-up (0ld patients have, on average, a lower
potential follow-up times).

R ——
Copyright © 2012 John Wiley & Sons. Ld. Statist. Med. 2012

62



L

C. DANIELI ET AL. i 1
e — —— ———————— —  ———————3

5. Discussion

In the present work, we compared several estimators of net survival. The theoretical reasons for which
some of these estimators provide biased estimates of net survival have been recently discussed by
Pohar-Perme et al. |5]. Our simulation study aimed at illustrating these reasons, quantifying the bias
associated with each method. and studying other performance indicators: the RMSE and the coverage
rate. Furthermore, the performances of some estimators, especially those based on the multivariable
regression approach, were easily and conveniently obtained through this simulation study.

In our scenarios, covariate age was the shared factor that could induce informative censoring because
it affects the expected mortality and, depending on the scenario, the excess mortality hazard too. In
addition, some scenarios allowed studying the effect of age on the potential time of follow-up, which
induces informative censoring by heterogeneous withdrawal of patients from observation. In real-life
situations, other factors such as sex or year of diagnosis are also known to affect both the excess hazard
and the expected hazard inducing thus an informative censoring and, possibly, biased estimates when
this censoring is not taken into account.

The performances of the studied estimators at 5 and 10 years are summarized in Table III; they are
classified according to three categories ‘good’, “unsatisfactory” and ‘bad’. As expected, only two meth-
ods, the Pohar-Perme estimator and the multivariable modelling estimator, give unbiased estimates of
net survival.

Moreover. four points catch our attention. First, as expected by theory, Ederer II and specific survival
were very close, showing that, when the other-causes mortality hazard (used for specific survival) is cor-
rectly reflected by the population mortality hazard. these two estimators are closely related and estimate
the same quantity [5]. Interestingly. even when the ‘true’ causes of death are known. the estimator of
the net survival based on the specific survival would be also biased in the presence of an informative

Table I1I. Summary of the performances of net survival estimators at 5 and 10 years,
Univariable  Multivariable Specific
Ederer1 Ederer I Hakulinen model model Pohar survival

Scenario 1

=5 years Good Good Good Good Good Good Good
t = 10 years Good Good Good Good Good Guood Good
Scenario 2
t =5 years Bad Unsatisfactory Bad Bad Good Good  Unsatistactory|
1 = 10 years Bad Unsatisfactory Bad Bad Good Good  Unsatisfactory
Scenario 3
t =5 years Good Good Good Good Good Good Good
t = 10 years Good Good Good Good Good Good Good
Scenario 4
t =5 years Unsatisfactory Good Unsatisfactory Unsatisfactory Good Good Good

= 10 years Bad Good Bad Unsatisfactory Good Good Good
Scenario 5
t =5 years Good Good Good Good Good Good Good
t = 10 years Good Good Good Good Good Good Good
Scenario 6
r=5years Unsatisfactory Unsatisfactory Unsatisfactory Unsatistactory Good Good  Unsatisfactory
1 = 10} years Bad Unsatisfactory Bad Bad Good Good  Unsatisfactory|

Note: The catepory Good is defined when the bias is less than (.01, Unsatisfactory when the bias is between (L0 and .03 and Bad
when the bias is greater than 0.03.

Scenario 11 no age effect on the excess mortality hazard or on the potential follow-up.

Scenario 2: age cffect on the excess mortality hazard but not on the potential follow-up.

Scenario 3: age effect on the potential follow-up (young patients have, on average, a lower potential follow-up times) bul not on the
excess mortality hazard.

Scenario 4: ape effect on the excess mortality hazard and on the potential time of follow-up (voung patients have. on average, a lower
potential follow-up times).

Scenario 5: age effect on the potential follow-up (old patients have, on average, a lower potential follow-up times) but not on the excess
monality hazard.

Scenario A: age efiect on the excess mortality hazard and on the potential time of follow-up (old patients have. on average, a lower
potential follow-up times).

-  _—_—«=—
Copyright © 2012 John Wiley & Sons, Ltd. Statist. Med, 2012

63



nn ne €. DANIELI ETAL
==

T

censoring [26]. Second, Hakulinen estimator was initially proposed to deal with heterogeneous potential
times of follow-up. This estimator had good performance only when there was no age effect on can-
cer mortality hazard (scenarios 3 or 5), but does not differ from other methods. This suggests that the
real impact of informative censoring because of heterogeneous time of follow-up is small (even though
the design of the simulation leads to an important change over time of the distribution of age). Third,
a smaller bias is observed with Scenario 4 compared with Scenario 6 for all estimators. As previously
shown [5], the ratio estimates overestimate the net survival because it approaches the net survival of
those who have the best population survival. However, when there were less young people still at risk
at end of follow-up (Scenario 4). the Ederer I and Hakulinen estimators underestimated the net survival.
Thus, the small bias observed with Scenario 4 for these estimators was the result of opposite effects
of two different biases. However, with Scenario 6 where the biases worked in the same direction, the
Ederer I and Hakulinen estimators gave more biased results. Fourth, we noticed that the coverage rate of
the Pohar-Perme estimator was slightly higher than the nominal valve of 95% for scenarios in which an
age-effect was simulated; these results need further investigations.

To better test the performance of the Pohar-Perme and the multivariable modelling estimators, we
studied the same six scenarios but with a low cancer mortality hazard. The results not shown here led
to similar conclusions (see Table IIT). However, we observed that the bias of the multivariable mod-
elling estimator was slightly higher than that of the Pohar-Perme estimator. One explanation could be
that. contrary to the scenarios with high excess mortality hazards, the model with a cubic regression
spline with one knot at one year had more difficulty to converge. For example, with Scenario 2. this
model failed to converge two times over 1000 simulated samples in the case of high cancer mortality
but 189 times in the case of low cancer mortality. Using only the datasets with which the cubic spline
converged, the bias of the multivariable modelling estimator was equal to 0.8% instead of 1.1%, but
was still higher than the bias of the Pohar-Perme estimator (equal to 0.2%). To make sure that this bias
is independent of the sample size. additional analyses with 1000 patients in each dataset were carried
out; they led to similar results. Another explanation for the bias of the multivariable modelling estima-
tor could be the positivity constraint imposed on the excess hazard to obtain a genuine survival curve.
We did not remove this constraint because the aim of our work was to compare previously published
methods [14].

Furthermore, all the methods (except specific survival) are based on the assumption that the expected
mortality hazard of a cancer patient is correctly reflected by that of an individual from the general pop-
ulation having the same life-table variables (age, sex...). To evaluate their robustness regarding this
assumption, we analyzed two situations where the life-table is inappropriate for a subgroup of patients
(1) because of an unmeasured covariate and (ii) because of an unmeasured covariate that influences the
excess mortality hazard. These two situations led to bias in all estimators, but the results showed that even
in those situations, the Pohar-Perme estimator and the multivariable modelling estimator remained the
best estimators of the net survival (results not shown). It must be noted that, although the Pohar-Perme
estimator is based on weighting by the inverse of the survival probabilities of appropriate population
strata, this estimator does not seem to be more sensitive than the others to the expected hazards obtained
using an inappropriate life-table.

The multivariable regression model used in this work reflected clearly the way the data were simu-
lated, that is, with a flexible function for the baseline excess hazard and a proportional and linear effect of
age. However. in real-life applications, the analyst is ignorant of the true hazard and the form of the age
effect. Furthermore, the multivariable model must include all covariates with potential informative cen-
soring effect (i.e., in practice, variables defining the population life-table). The analyst has then to deal
with the complex problem of determining the ‘best model’ from a set of variables taking into account the
time-dependent and nonlinear effects of each one and, possibly, their interactions. Assessing the good-
ness of fit of a multivariable regression model in the excess hazard setting had been already proposed
[27.28], but the model-building strategy is known to be difficult and is still the object of many research
works [ 14, 29-32]. One asset of the non-parametric Pohar-Perme estimator is that no model-building
strategy is needed. However, the multivariable modelling estimator has, of course, some advantages over
the nonparametric estimator: it provides smooth estimates of the excess mortality hazard and of covariate
effects. its efficiency is usually greater (i.e.. the variance of the estimates is smaller), it allows adjusting
simultaneously for several covariates. and allows forecasting survival over time.

In conclusion, among the estimators studied here, two may be retained to estimate net survival: Pohar-
Perme estimator and the multivariable modelling estimator adjusted for life-table covariates. To take into
the account informative censoring, the former uses the inverse probability weighting procedure whereas

1 —
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the latter adjusts the model on the life-table variables. which are responsible for the informative cen-
soring. It should be mentioned here that the use of these two unbiased estimators of net survival does
not exempt from age-standardisation. Indeed. in almost all cancers, net survival depends on age. Thus,
comparing net survival between two countries (with two different age distributions) compels the analysts
to use age-standardised net survival.

In practice, we advise the use of Pohar-Perme estimator because of its simplicity and its easy imple-
mentation (contrary to the multivariable model. which still raises some questions). Moreover, it is
available in the relsurv R package (function rs.surv()). In our opinion. the Pohar-Perme estimator should
be preferred in survival studies by cancer registries when only one summary measure is needed for
all patients and for each age-group. In addition, these summary measures are consistent with further
analyses that may use the multivariable modelling estimator.
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I1.2.6. Evaluation de I’ampleur des erreurs sur I’estimation de la survie
nette sur données réelles

11.2.6.a. Illustration des résultats issus des différentes méthodes sur des données réelles

Pour faire suite a la partie précédente dont I’objectif était de comparer les méthodes
d’estimation de la survie nette sur données simulées, 1’objectif de cette partie est d’illustrer les
résultats provenant de ces différentes méthodes sur des données réelles issues de la base
commune du réseau des registres francais du cancer (base FRANCIM). Plus précisément, il
s’agit de quantifier, sur données réelles, I’ampleur des erreurs fournit par les méthodes dites «
biaisées » par rapport a la méthode de Pohar-Perme prise comme référence, ainsi que
d’étudier I’influence du temps de suivi, du pronostic du cancer, et de la covariable age sur ces
erreurs. En effet, la méthode de Pohar-Perme, récemment développée, a montré qu’elle
présentait des avantages majeurs par rapport aux méthodes utilisées jusqu’a présent car elle
corrige les effets de la censure informative liée a la mortalité « autres causes ». Il est donc
essentiel que la méthodologie proposée pour I’estimation de la survie nette soit reconnue
scientifiquement a 1’aide d’exploration sur données simulées ainsi que d’explorations sur
données réelles. Ces travaux jouent un role déterminant pour 1’acceptation et 1’utilisation de
cette méthode : il est important que les registres de cancer abandonnent les méthodes
classiques et utilisent la nouvelle méthode de Pohar pour des estimations ponctuelles de la
survie nette.

Ce travail a fait I’objet d’un article paru dans International Journal of Cancer.
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Net survival, the survival w hich might occur if cancer was the only cause of death, is a major e ical indicator required
for international or temporal comparisons. Recent findings have shown that all classical methods used for routine estimation of
net survival from cancer-registry data, sometimes called *‘relative-survival methods,” provide biased estimates. Meanwhile, an
unbiased estimator, the Pohar-Perme estimator (PPE), was recently proposed. Using real data, we investigated the magnitude of
the errors made by four “relative-survival” methods (Ederer |, Hakulinen, Ederer Il and a univariable regression model) vs. PPE
as refi e and ined the infl e of time of follow-up, cancer prognosis, and age on the errors made. The data
concemed seven cancer sites (2,51,316 cases) collected by FRANCIM cancer registries. Net survivals were estimated at 5, 10
and 15 years postdiagnosis. At 5 years, the errors were generally small. At 10 years, in good-prognosis cancers, the errors
made in nonstandardized estimates with all classical methods were generally great (+2.7 to +9% points in prostate cancer)
and increased in age-class estimations (vs. 5-year ones). Al 15 years, in bad- or average-prognosis cancers, the erors were
often substantial whatever the nature of the estimation. In good-prognosis cancers, the ermors in nonstandardized estimates of
all classical methods were great and sometimes very important. With all classical methods, great errors occurred in age-class
estimates resulting in errors in age-standardized estimates (+0.4 to +3.2% points in breast cancer). In estimating net survival,

cancer registries should abandon all classical methods and adopt the new Pohar-Perme estimator.

Introduction

Net survival is defined as the survival which might occur if
all risks of dying from other causes than the disease of inter-
est, here cancer, were removed.! The main idea of net sur-
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vival is to study the proportion of patients dying from direct
or indirect consequences of cancer. Met survival is now a
major epidemiological indicator, and already routinely esti-
mated in many countries from data collected by cancer
registries,

Two approaches may be adopted to estimate net survival.
The first one is the cause-specific approach, which requires
knowing the causes of death. The second one uses the all-
cause mortality of the study group and the “expected” mor-
tality of a disease-free group having the same demographic
characteristics as the study group. Here, the expected mortal-
ity is assumed to reflect correctly the mortality due to other
causes than cancer and is usually obtained from the general
population life tables. The mortality due to cancer is then
deduced from the all-cause and other-cause mortalities. The
second approach is preferred in epidemiological studies
because the causes of death are often unavailable or unreli-
able™ Methods for net survival estimation that do not use
the information on the cause of death are often referred to
by cancer epidemiologists as “relative-survival methods.”
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What's new?

Bias in cancer survival estimation

“Net survival” refers to the risk of dying from a particular cancer, after all other risks are removed. Unfortunately, due to
inherent biases, most of the statistical methods used to estimate net survival are quite inaccurate. In this study, the authors
used a new method called the “Pohar-Perme estimator, " (PPE) to analyze data from cancer registries, with various

T

[: s of p
become the preferred standard for estimating net survival.

Within the latter setting, many methods have been adopted
in mational or international cancer-survival studies. Among
these, two similar excess-rate regression models™” were used in
four studies (England and Wales,” France,” Spain® and 1CBP
group”). In these studies, the cancer mortality rate was mod-
eled by a step or a smooth function that depends only on the
time since diagnosis. Ederer 1, Ederer II and Hakulinen meth-
ods'®'" are the three other methods widely used in national or
international studies (US SEER program,'™" EUROCARE,"
CONCORD,'” Norway,'® Finland'” and NORDCAN'®).

All these classical methods may produce substantially dif-
ferent estimates of net survival and some may even lead to
inconsistencies."® Until recently, there was no clear consensus
on which method to choose for point estimations of net sur-
vival from cancer registry data. Pohar-Perme et al™ have
recently investigated this issue and have theoretically shown
that, generally, the previously cited methods do not correctly
estimate net survival. This can be more easily understood in
a competing risk setting, If the risk of dying from cancer and
the risk of dying from other causes are dependent, an
“informative censoring mechanism” (ICM) occurs; the
patients with relatively high risks of dying from other causes
will be removed early from the at-risk group whereas they
may also have unequal risks of dying from cancer. If this
ICM is not taken into account, the estimates relative to the
whole population will be close to the survival of the group
with the lowest risk of dying from other causes; therefore bi-
ased. Any variable that exerts simultaneous effects on cancer
mortality and other-cause mortality induces an ICM. Practi-
cally, all the demographic variables that define life tables
(hereafter “life-table variables”) may induce an ICM. Pohar-
Perme ef al®” further clarified what is actually estimated by
Ederer 1, Ederer I and Hakulinen methods.

Pohar-Perme ¢f al®® proposed a new nonparametric esti-
mator [called hereafter the Pohar-Perme estimator (PPE)|
and showed that it is an unbiased estimator of net survival,
even in the presence of the ICM induced by the life-table
variables. The excess-rate regression models can also provide
unbiased estimates but only if the cancer mortality rate is
modeled as a function that depends on all life-table variables
and if these functional dependencies are correctly specified.
The model building strategy is known to be difficult and, to
our knowledge, there was no satisfactory solution for routine
estimation of net survival from cancer registry data for a
large variety of tumor sites. Thus, up-to-now, PPE appears to
be the only unbiased estimator of net survival available in
this context. Purthermore, a recent simulation study™

is and age distribution. They conclude that PPE lacks the biases of the other methods and should

pointed out the substantial biases associated with Ederer 1
and Hakulinen methods, with an excess-rate regression
model with only the effect of time since diagnosis modeled,
and, to a lesser extent, with Ederer 11 method.

Our article extends the works of Pohar-Perme et al*" and
Danieli et al.™ It computed, on real data, the magnitude of
the errors made with the classical estimators used in cancer
registry studies (ie, Ederer 1, Ederer I, Hakulinen and a
method derived from the strategy of Remontet ef al®) when
compared to PPE. Three factors that influence the magnitude
of these errors are investigated: (i) the time elapsed since
cancer diagnosis (the longer the follow-up, the longer the
ICM will act); (i) the prognosis of cancer (in lethal cancers,
most deaths are due to cancer, which reduces the impact of
the ICM, whereas, in low-lethal cancers, more deaths may be
due to other causes); (iii) the efféct of the life-table variables
{the stronger the effects of these variables on both cancer
and other-cause moralities, the stronger the association
between the two mortalities and the stronger the impact of
the ICM on net survival ion). The infl e of the
third factor will be restricted here to the effect of age. These
comparisons are carried out on data from cancer registries
(FRANCIM network). Seven cancer sites were considered to
explore various combinations of prognosis, age distribution
and effect of age on net survival

Material and Methods

Patients

Our study included all patients aged over 15 years registered
between January 1, 1989 and December 31, 2004 by 16 par-
ticipant French cancer registries of FRANCIM network. Seven
cancer sites were chosen. First, prostate, breast, lung, colon-
rectum and head-neck cancers, because they are the five
most incident cancers and have various prognoses. Then,
Hodgkin disease and thyreid cancer because the former is
very frequent in young people and, in both, the effect of age
at diagnosis on net survival is important. The administrative
censoring date was the January 1, 2008. Data completeness
and quality as well as the search for the vital status are
described elsewhere.™* Table 1 summarizes the main char-
acteristics of the included patients.

Expected mortality

Unsmoothed expected rates of mortality were first calculated
from life tables defined by sex, age, year and Département of
residence. These life tables were provided by the Institut

Int. ). Cancer: 132, 2359-2369 (2013) @ 2012 UICC
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Table 1. Main characteristics of the patients registered by the 16 participant French cancer registries of the network FRANCIM, according to
each of the following cancer sites: lung, head and neck, colon—rectum, prostate, breast, thyroid gland and Hodgkin disease

Lung Head and neck  Colon-rectum  Prostate Breast Thyroid gland ;Iins:g:i!n
IE0-03 code’ £33, 034 €01 to CO6, CO9 (18 to (21 Ce1 50 c739 Al
to C14
Number of cases: N 39,063 18,595 64,171 54,087 66,941 6,159 2,260
Sex: N (B0)
Male 32,895 (84.2) 16,200 (87.1) 35,082 (54.7) 54,087 (100) NA 1,332 (21.5) 1,265 (56.0)
Female 6,168 (15.8) 2,395 (12.9) 29,089 (45.3) NA 66,941 (100) 4,867 (78.5) 995 (44.0)
Median age at 66.0 59.0 71.7 71.6 60.6 50.4 38.4
diagnosis
Age at diagnosis 56.9, 73.5 50.9, 67.5 63.2,79.4 65.8, 77.5 49.9,71.2 39.3, 616 26.3, 56.6
quartiles
Age class: N (%)
15-44 1,701 (04.4) 1,576 ([08.5) 1,907 (03.0) - 8624 (12.9) 2,238 (36.1) 1,372 (60.7)
45-54 6,000 (15.4) 5,126 (27.6) 5,045 (07.9) — 15,441 (23.1) 1,521 (24.5) 275 (12.2)
15-54 = - - 1,326 (02.5) - - -
55—64 9,986 (25.6) 5,723 (30.8) 11,161 (17.4) 9,783 (18.1) 15607 (23.3) 1,173 (18.9) 183 (08.1)
65-7h 12,795 (32.8) 4,126 (22.2) 20,025 (31.2) 22,938 (42.4) 14,909 (22.3) 798 (12.9) 201 (08.9)
75 and older 8,581 (22.0) 2,044 {11.0) 26,033 (40.6) — 12,360 (18.5) 469 (07.6) 229 (10.1)
75-84 - - - 16,181 (29.9) - - -
85 and older - - = 3,859 (07.1) - - -
Period of
diagnosis: N (%)
1989-1991 4747 (122) 4,272 (14.4) 8,374 (13.0) 4,982 (07.9) 7,511 (11.2) 501 (08.1) 290 (12.8)
1992-1994 5165 (13.2) 2,831 (15.2) 10,286 (16.0) 5,297 (05.8) 9,643 (14.4) 591 (09.5) 293 (12.0)
1995-1997 7,111 (18.2) 3,505 (18.8) 12,758 (19.9) 7,704 (14.2) 12,633 (18.9) 975 (15.7) 436 (19.3)
1998-2000 8744 (22.4) 4,166 (22.4) 13,643 (21.3) 11,970 (22.1) 14,398 (21.5) 1,541 (24.9) 477 (21.1)
2001-2004 13,296 (34.0) 5421 (29.2) 19,110 (29.8) 24,834 (45.9) 22,756 (34.0) 2,591 (41.8) 764 (33.8)
Median 0.8 20 34 &7 6.5 6.8 6.9

follow-up (years)

'Hematological codes are always excluded from solid tumor sites. “Morphology code for Hodgkin disease: (>9,650/3 and <9,665/3) or (>9,661/3

and <9667 /3.

National de la Statistique et des Etudes Economiques. The
expected mortality rates of patients over 30 were smoothed
by sex and Département using a Poisson regression model
that included a bidimensional spline of year and age (mgcv
package in R software).*

Net survival estimations at 5, 10 and 15 years
postdiagnosis
Net survival was estimated at 5, 10 and 15 years postdiagno-
sis using five methods: Ederer I, Ederer 1I, Hakulinen, Pohar-
Perme and a univariable model (UVM). Age-standardized
net survival estimates were obtained with the International
standard for cancer-survival weights.” Estimations carried
out with Ederer 1' Ederer II'" and Hakulinen methods"
were performed as usual and used individual data.

The fourth method, PPE,* may be viewed as a weighted
version of Ederer 11 method. It relies on the inverse probabil-

Int. |. Cancer: 132, 2359-2369 (2013) © 2012 UICC

ity weighting procedure™ that allows correcting the bias due
to the ICM induced by the life-table variables.

The fifth method, the strategy proposed by Remontet ef
al.’ is an excess-rate regression model and was adapted here
to estimate net survival at 5, 10 and 15 years postdiagnosis.
In this strategy, the observed mortality rate A, may be writ-
ten as the sum of the expected mortality rate plus cancer
mortality rate; ho = kg + Ao The logarithm of Ae was
modeled as a smoothed parametric function of time chosen
according to the Akaike Information Criterion among two
cubic regression splines (with two knots at 1 and 5 year, or a
single knot at 1 year) and four polynomials (constant, linear,
quadratic and cubic). In addition to these six candidate func-
tions, a three-knot cubic regression spline (with knots at 1, 5
and 10 years) was also considered for the analyses at 15
years. The net survival at a given time | was then estimated
by exp(— ft: e (s)ds). This will be referred to as the UVM.

Epidemiology
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Figure 1. Errors in nonstandardized net survival estimates (top panel), age-standardized net survival estimates (middle panel), and the

elderly group net survival estimates (bottom panel) with Ederer |, Hakulinen, Ederer Il and the Univariable at 5, 10 and 15 years after

diagnosis. A unit on the x-axis is @ 1% point difference of an estimate obtained with a classical method minus the Pohar-Perme estimate,
The elderly group is defined as the group of patients aged over 85 for prostate cancer and over 75 for the six other sites. [Color figure can

be viewed in the online issue, which is available at wileyonlinelibrary.com.]

Int. ). Cancer: 132, 2359-2369 (2013) @ 2012 UICC

71



Roche etal

2363

Table 2, Estimates of 5-year net survival (age-standardized or not) obtained with Ederer |, Hakulinen, Ederer |I, the UVM and the PPE

Cancer site

5-Year net survival

Pohar-Perme

Ederer |

Hakulinen

Ederer Il

Univariable model

Lung

15-44

45-54

55-64&

657k

75 and older
MNonstandardized
Age-standardized
Head and neck
15-44

45-54

55-64

6574

75 and older
Nonstandardized
Age-standardized
Colon-rectum
15-44

45-54

55-64

6574

75 and older
Nonstandardized
Age-standardized
Prostate

15-54

55—64

65-74

75-Ba

85 and older
Nonstandardized
Age-standardized
Breast

15-44

45-54

55-64

65Tk

75 and older
Nonstandardized
Age-standardized
Thyroid gland
15-44

45-54

21.0 [19.1;23.1]
17.2 [16.2;18.7]
16.3 [15.6;17.1]
14.0 [13.3;14.7]
8.0 [7.2:8.7]
14.1 [13.7;14.5]
13.7 [13.3;14.0]

422 [39.7;44.7]
37.4 [36.1;38.9]
33.9 [32.6;35.2]
31.4 [29.9;33.1]
26.4 [23.9;29.2]
34.2 [33.5;35.0]
32.0 [31.0;33.0]

66.0 [63.8;68.2]
63.7 [62.3;65.1]
62.1 [61.1;63.1]
58.6 [57.8;59.4]
49,5 [68.6;50.5]
56.2 [55.7:56.7]
57.9 [57.4;58.4]

83.7 [B1.4;86.1]
90.3 [B9.4;91.1]
8B.9 [88.2;89.6]
78.7 [77.5:79.9]
58.4 [54.7;62.4]
83.7 [83.2;84.3]
84.1 [83.4;84.7]

86.1 [85.3;86.9]
89.8 [89.3;90.3]
88.1 [87.5;88.7]
5.9 [85.2;86.6]
75.9 [74.5;77.3]
85.5 [85.1;85.9]
84.0 [83.5;84.5]

99.4 [99.0;99.9]
98.3 [97.4;99.2]

20.9 [19.0;22.9]
17.0 [16.0;18.0]
16.1 [15.4;16.9]
13.7 [13.1;14.4]
8.3 [7.6;9.1]
14.4 [14.0:14.8]
13.6 [13.2;14.0]

42.0 [39.5;44.5]
37.3 [36.0:38.7]
33.7 [32.4;35.1]
31.3 [29.8;32.9]
27.0 [24.5;29.7]
34,5 [33.8;35.3]
32.1 [31.1;33.1]

65.9 [63.7;68.1]
63.4 [62.0;64.8]
61.7 [60.8:62.7]
58.2 [57.4;59.0]
49,7 [48.8;50.6]
57.0 [56.5;57.5]
57.7 [57.2;58.2]

83.7 [81.2;85.9]
90.2[89.4;91.0)
B8.8 [88.1;89.5]
79.3 [78.1;80.4]
59.6 [56.0;63.4]
85.3 [84.7;85.8]
84.2 [83.6:84.8]

B6.1 [85.3;86.8]
89.8 [89.2;90.3]
88.1 [87.5;88.6]
5.8 [85.1;86.5]
76.5 [75.2;77.8]
86.1 [85.8;86.5]
84.1 [83.7;84.6]

99.4 [98.8;99.7]
98.3 [97.2;99.1]

20.9 [19.0;22.9]
17.0 [16.0;18.0]
16.1 [15.4;16.9]
13.7 [13.1;14.4]
8.3 [7.6;9.1]
14.4 [14.0;14.8]
13.6 [13.2;14.0]

42.0 [39.5;44.5]
37.3 [36.0;38.7]
33.8 [32.535.1]
31.3 [29.5;33.0]
27.1 [24.6;29.8]
34.5 [33.8;35.3]
321 [31.2:33.1]

65.9 [63.7;68.1]
63.4 [62.0;64.8]
61.8 [60.8:62.7]
58.2 [57.4;59.0]
49.8 [48.9;50.7]
57.0 [56.6;57.5]
57.7 [57.3;58.2]

83.7 [81.2,85.9]
90.3 [89.4;91.1]
88.9 [88.2;89.6]
79.4 [78.3;80.6]
59.6 [56.0;63.4]
85.6 [B5.0;86.1]
84.3 [83.7;84.9]

86.1 [85.3;86.8]
89.8 [89.2;90.3]
88.1 [67.5;88.6]
85.8 [85.1;86.5]
76.6 [75.3;,77.9]
86.1 [85.8;86.5]
84.2 [83.7:84.6]

99.4 [98.8;99.7]
98.3 [97.2;99.1]

20.9 [19.0;22.9]
17.0 [16.0;18.0]
16.1 [15.3;16.9]
13.7 [13.0;14.3]
7.8 [7.2;8.6]
139 [13.5:14.3]
13.4 [13.1;13.8]

42.0 [39.5;44.5]
37.3 [35.9;38.7]
33.7 [32.4;35.0]
31.2 [29.7;32.9]
26.3 [23.8;28.9]
34.1 [33.4;34.8]
31.8 [30.9;32.8]

65.9 [63.6:68.1]
63.4 [62.0;64.8]
61.7 [60.7:62.7]
58.1 [57.3;58.9]
48.4 [47.6;49.3]
55.5 [55.1;56.0]
57.3 [56.8;57.8]

83.7 [81.2:86.0]
90.3 [89.4;91.1]
88.9 [88.2;89.5]
78.9 [77.7;80.0]
58.3 [54.8:62.0]
4.4 [B3.8:84.9]
B4.1 [B3.4;84.7]

86.1 [85.3;86.8]
89.8 [69.2;90.3]
88.1 [87.5:88.6]
85.8 [85.1;86.5]
75.9 [74.6;77.2]
85.6 [85.3;86.0]
83.9 [83.5;84.4]

99.4 [98.8;99.7]
98.3 [97.2;99.1]

20.3 [18.5;22.3]
16.8 [15.8:17.8]
15.8 [15.1;16.5]
13.7 [13.1;14.3]
7.7 [7.1:8.4]
14.0 [13.6:14.3]
13.3 [12.9:13.6]

41.6 [39.2;44.0]
37.4 [36.0;38.8]
33.6 [32.3;34.9]
31.6 [30.2;33.1]
27.2 [24.9;29.5]
34.4 33.7;35.2]
322 [31.3;33.1]

65.5 [63.3;67.6]
63.3 [61.9;64.6]
61.8 [60.8;62.7]
58.5 [57.7;59.2]
50.0 [49.1;50.8]
56.6 [56.2;57.1]
57.8 [57.4;58.3]

4.2 [31.9;86.2]
90.9 [90.1;91.6]
20.0 [89.5;90.6]
1.6 [80.5;82.7]
617 [58.2:65.1]
8.0 [87.6;88.4]
85.5 [84.9;86.1]

85.9 [85.2;86.6]
89.7 [89.2;90.2]
8.0 [87.5;88.6]
B6.2 [85.5:86.8]
78.1 [77.0;79.2]
7.0 [B6.7:87.3]
84.7 [84.3;85.1]

99.4 [98.8;99.7]
98.6 [97.4;99.2]
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Bias in cancer survival estimation

Table 2. Estimates of 5-year net survival (age-standardized or not) obtained with Ederer |, Hakulinen, Ederer II, the UVM and the PPE

(Continued)
5-Year net survival

Cancer site Pohar-Perme Ederer | Hakulinen Ederer Il Univariable model
55-64 94.8 [93.2;96.5] 94.9 [93.1;96.4] 94.9 [93.1;96.4] 94.8 [93.0;96.3] 95.1 [93.3;96.4]
6574 84.7 [B1.5;87.9] 84.5 [81.1;87.5] 84.5 [81.1;87.6] 84.2 [80.9:87.3] 85.3 [82.1;87.5]
75 and older 57.3 [51.1;64.2] 59.7 [53.4;66.2] 59.9 [53.6,66.5] 56.9 [50.9:63.1] 61.3 [55.5;66.6]
Nonstandardized 93.2 [92.4;94.1] 94.1 [93.3;94.9] 94.1 [93.3;94.9] 93.2 [92.4:53.9] 95.9 [95.3;96.4]
Age-standardized B89.4 [88.2;90.6] 89.7 [88.5;90.9] 89.8 [B8.6;90.9] 89.3 [88.1:50.4] 90.2 [89.2;91.2]
Hodgkin disease

15-44 93.9 [92.6;95.3] 93.8 [92.4;95.1] 93.8 [92.4;95.1] 93.8 [92.4;95.1] 4.1 [92.7;95.2]
45-54 82.9 [78.2;87.9] B2.6 [77.3;87.1] 82.6 [77.3;87.1] 82.6 [77.3;87.0] 82.1 [77.1;86.1]
55-64 78.4 [71.8:85.6] 77.7 [70.3;84.0] 77.7 [70.3:84.0] 77.6 [70.2:83.9] 79.1 [71.8:84.7]
65-74 55.4 [47.9;64.0] 55.1 [47.3;63.1] 55.2 [47.3;63.1] 55.1 [47.2:63.0] 56.4 [48.6;63.4]
75 and older 32.4 [25.1;41.8] 341 [26.5:43.0] 34.1 [26.5:43.1] 31.9 [24.8:40.3] 32.5 [25.2;39.9]
Monstandardized 81.8 [80.0;83.7] 83.7 [81.8;85.4] 83.7 [81.8;85.4] 81.9 [80.0;83.6] 86.1 [B4.5;87.5]
Age-standardized 81.3 [79.6;82.9] 81.3 [79.6;82.9] 81.3 [79.6,82.9] 81.0 [79.4:82.7] 81.5 [80.0;83.0]

The seven cancer sites under study were split into three
prognostic groups: (i) bad-prognosis cancers (BPCs) include
lung and head-neck cancers; (i) average-prognosis cancers
(APCs) include colon-rectum cancers; and (iif) good-progno-
sis cancers (GPCs) include Hodgkin disease and thyroid
gland, prostate and breast cancers.

Results

PPE being the reference, Figure 1 shows the differences
between the estimates provided by PPE and those provided
by the other methods. Nonstandardized, age-standardized,
and the elderly group estimate differences are shown accord-
ing to the follow-up time and the cancer site. These sites are
grossly presented in increasing order of severity. The elderly
group is defined as the group of patients aged over 85 for
prostate cancer and over 75 for the six other sites.

Results at 5 years postdiagnosis

Table 2 shows the age-classes, nonstandardized and age-
standardized estimates of the net survival at 5 years postdiag-
nosis. For BPCs and APCs, the estimates provided by each of
the classical methods are dose to PPE estimates. The absolute
values of the differences are all less than 0.8% point for non-
standardized estimates and less than 0.6% point for age-
standardized estimates (Fig. 1).

For GPCs, higher nonstandardized estimations were
obtained with Ederer 1, Hakulinen and the UVM than with
PPE, especially for prostate cancer (83.7 for PPE ws. 85.3,
85.6 and 88 for Ederer I, Hakulinen and the UVM, respec-
tively) and Hodgkin disease (81.8 ws. 83.7, 83.7 and 86.1,
respectively). The age-standardized estimates differed only
slightly, except with the UVM in prostate cancer (+1.4%

points), Age-class estimates also differed from PPE estimates
in GPCs, but only in the eldery groups: up to +2.4% points
for Ederer I (thyroid gland), +2.6 for Hakulinen (thyroid
gland) and +4.3 for the UVM (prostate). There were no im-
portant differences in any estimation with Ederer 11

Results at 10 years postdiagnosis

Table 3 shows the age-dasses, nonstandardized and age-stand-
ardized estimates of the net survival at 10 years postdiagnosis.
For BPCs, the differences between the estimates according to
various methods were small. For APCs, nonstandardized esti-
mates (vs. PPE estimates) were 1.6, 1.8 and 0.6% points higher
with, respectivdy, Ederer I, Hakulinen and the UVM but 0.9%
point lower with Ederer 11 (Fig. 1). The differences in age-
standardized estimates ranged from —0.7 (Ederer 1I) to +0.6
(UVM). The age-class estimates did not vary significantly.

For GPCs, whatever the cancer site, the differences (Fig 1) in
nonstandardized estimates became marked at 10 years with
Ederer I, Hakulinen and the UVM (prostate: +3.5, +6.3 and
+%% points, respectively; Hodgkin disease: +4, +4 and +5.5%
points, respectively). There were significant differences between
PPE and Ederer 11 estimations regarding prostate cancer (+2.7%
points). The age-standardized estimates provided by Ederer 1,
Hakulinen and Ederer 11 methods ranged within 1% point
difference with regard to PPE, except for Hakulinen method in
thyroid gland cancers (+1.2% points). The age-standardized
estimates provided by the UVM were more than 2.5% points
higher than PPE estimates for prostate and thyroid gland can-
cers. The differences in survival estimates by age-class between
PPE and the other methods were much higher than those found
at 5 years, especially in the elderly groups (for example, see
thyroid gland cancer and Hodgkin disease).
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Table 3. Estimates of 10-year net survival (age-standardized or not) obtained with Ederer |, Hakulinen, Ederer |I, the UVM and the PPE

10-Year net survival

Cancer site Pohar-Perme Ederer | Hakulinen Ederer Il Univariable model
Lung

15-44 16.5 [14.7;18.6] 16.5 [14.6;18.5] 16.5 [14.6;18.5] 16.4 [14.5;18.4] 16.6 [14.7:18.5]
45-54 12.7 [11.8;13.8] 126 [11.6;13.6] 12.6 [11.7:13.6] 12.6 [11.6;13.6] 12,5 [11.6;13.5]
5564 10.3 [09.6;11.1] 10.2 [9.5;11.0] 10.3 [9.5;11.0] 10.2 [09.5;11.0] 10.2 [9.5:10.9]
65-T4 8.2 [7.6:9.00 8.1 [7.4;8.8] 8.2 [7.5;8.9] 8.1 [7.4;8.8] 8.3 [7.6:9.00
75 and older 4.8 [3.8:6.0] 5.5 [4.6:6.7] 5.7 [4.7:7.01 4.814,0;5.9] 5.2 [4.5:6.1]
Monstandardized 9.1 [B.7;9.5] 9.9 [9.5;10.3] 9.9 [9.5;10.3] 9.1 [8.7;9.5] 9.4 [9.1:5.8]
Age-standardized 8.8 [8.4;9.3] 9.0 [B.5;9.4] 9.1 [B.6;9.5] 8.7 [83;9.2] 8.9 [8.5:9.3]
Head and neck

15-44 2B.6 [26.1;31.3] 2B.5 [26.0:31.1] 28.5 [26.0:31.2] 28.5 [26.0:31.1] 29.1 [26.7;31.6]
45-54 246 [23.2;26.0] 24.5 [23.1;25.9] 24.5 [23.1;26.0] 24.5 [23.1;25.9] 24.5 [23.1;25.9]
55-64 20.2 [18.9;21.5] 20.1 [18.8;21.5] 20.3 [19.0;21.6] 20.1 [18.8;21.5] 20.2 [18.9;21.5]
6574 18.8 [17.1;20.6] 18.9 [17.2;20.7] 19.0 [17.4;20.8] 18.8 [17.1;20.5] 19.4 [17.8;21.0]
75 and older 17.1 [12.7;23.0] 17.5 [14.2;21.6] 18.0 [14.5;22.1] 17.2 [13.9;21.2] 16.4 [13.4;19.7]
Monstandardized 21.4 [20,6;22.3] 22,0 [21.3;22.9] 221 [71.3:22.9] 21.4 [20,7;22.2] 21.9 [21.1;22.6]
Age-standardized 20.0 [18.5;21.7] 20.1 [18.9;21.4] 20.3 [19.1;21.6] 20.0 [18.8;21.2] 20.0 [18.9:21.1]
Colon-rectum

15-44 59,5 [57.1;62.0] 59.4 [56.9;61.8] 59.4 [57.0;61.9] 59,4 [56.9;61.8] 59.6 [57.1:62.0]
45-54 56.5 [54.9;58.1] 56.2 [54.6;57.9] 56.3 [54.7;57.9] 56.2 [54.6;57.9] 56.6 [54.9;58.1]
55-64 54.4 [53.3;55.6] 54.1 [52.9;55.3] 543 [53.2;55.5] 54.2 [53.0;55.3] 54,8 [53.6:55.9]
65-T4 51.2 [50.2;52.3] 51.0 [49.9;52.0] 51.2 [50.2;52.3] 51.0 [49.9;52.0] 51.8 [50.8;52.8]
75 and older 44.8 [62.6:47.1] 44,1 [42.6:45.7] 45.3 [43.8;46.9] 43.0 [41.5;44.5] 46.1 [44.7:47.4]
Monstandardized 49.9 [48.9;50.8] 51.5 [50.9;52.2] 51.7 [51.0:52.4] 49.0 [48.4:49.6] 50.5 [49.9;51.1]
Agestandardized 51.3 [50.5;52.1] 50.9 [50.3;51.6] 51.4 [50.8:52.1] 50.6 [50.0;51.3] 51.9 [51.3;52,6]
Prostate

15-54 71.7 [67.4:76.2] 71.5 [67.0;75.8] 71.5 [67.0;75.8] 71.7 [67.1:75.9] 71.2 [66.7;75.2]
55-64 82.6 [81.0;84.2] 81.9 [80.3;83.4] 82.7 [B1.1;84.2] 82.6 [81.0;84.2] 23.8 [82.4;85.2]
65-74 78.6 [77.2;79.9] 77.9 [76.5;79.2] 79.0 [77.6;80.3] 78.7 [77.4;80.0] 81.1 [80.1;82.0]
75-B4 61.3 [58.6;64.2] £2.2 [59.7;64.7] 64.5 [62.0;67.2] 62.4 [59.9:64.9] 67.6 [65.1;70.0]
85 and older 32.1 [24.0:42.9] 30.8 [23.5;40.3] 30.2 [23.0;39.5] 29.4 [22.4;38.5] 36.2 [25.8:46.7]

Nonstandardized
Age-standardized
Breast

15-44

45-54

55-64

6574

75 and older
Nonstandardized
Age-standardized
Thyroid gland
15-44

45-54

70.1 [68.6;71.6]
71.4 [F0.1:72.7]

74.8 [73.7;75.9]
82.7 [31.9;83.5]
79.7 [78.9;80.6]
76.3 [75.2;77.4]
64.5 [61.6:68.1]
76.3 [75.6;77.0]
74.4 [73.4;75.5]

99.2 [98.4;99.9]
96.2 [94.5;98.0]

73.6 [72.6;74.6]
71.2 [69.9;72.4]

74.7 [73.6:75.8]
B2.6 [81.9;83.4]
79.6 [78.7;80.4]
76.1 [75.0;77.2]
64.3 [62.0;66.6]
77.6 [77.1;78.1]
74.2 [73.4:74.9]

99.1 [98.2;99:7]
96.2 [94.3;97.8]

76.4 [75.3;77.4]
72.2 [70.9;73.4]

74.7 [73.6,75.8]
82.7 [B1.9:83.4]
79.7 [78.8;80.6]
76.4 [75.3;77.6]
65.9 [63.6;68.3]
77.8 [77.3;78.3]
74.8 [74.0,75.6]

99.1 [98.2;99.7]
96.2 [94.3;97.8]

72.8 [71.8;73.8]
71.6 [70.3;72.8]

74.7 [73.6;75.8]
B2.6 [81.9;83.4]
79.7 [78.8;80.8]
76.3 [75.1;77.4]
63.9 [61.6:66.2]
76.5 [76.0;77.0]
74.1 [73.6;74.9]

99.1 [98.2;99.7]
96.2 [94.3;97.8]

79.1 [78.2;79.9]
740 [72.8:75.3]

74.6 [73.5;75.6]
82.7 [81.9;83.4]
80.1 [79.2;30.9]
77.7 [76.6;78.7]
68.0 [65.9:70.0]
78.5 [78.1;78.9]
75.8 [75.1:76.5]

99.3 [98.2;99.7]
96,8 [94.8:98.1]
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Table 3. Estimates of 10-year net survival (age-standardized or not) obtained with Ederer |, Hakulinen, Ederer Il, the UVM and the PPE

(Continued)
10-Year net survival

Cancer site Pohar-Perme Ederer | Hakulinen Ederer Il Univariable model
55-64 91.8 [89.1;94.6] 92.0 [89.1;94.5] 92.2 [89.3;94.8] 91.9 [89.0;94.4] 95.1 [93.3;96.4]
65-74 78.0 [72.9;83.6] 78.7 [73.5;83.8] 79.2 [73.9;84.2] 78.2 [73.0;83.2] 81.7 [76.2;85.9]
75 and older 38.7 [25.0;59.7] 43.0 [32.1;56.5] 45.1 [33.6;59.3] 39.6 [29.6;52.1] 48.5 [35.1;60.5]
Nonstandardized 89.9 [88.3;91.6] 02.8 [91.5;93.9] 93.0 [91.8;94.2] 90.6 [89.4;91.8] 95.2 [94.3;95.9]
Age-standardized B4.4 [B1.8:87.1] 85.2 [83.1;87.3] 85.6 [83.5;87.8] B4.6 [B2.6;86.6] 87.3 [85.3;89.5]
Hodgkin disease

15-44 90.3 [88.4;92.2] 90.2 [88.1;92.0] 90.2 [88.2,92.0] 90.2 [88.2;92.0] 90.7 [88.8;92.7]
45-54 76.1 [70.1;82.6] 76.0 [69.3;81.8] 76.0 [69.3;81.8] 75.8 [69.2;81.7] 74.6 [67.8;80.2]
55-64 67.2 [58.3:77.5] 66.6 [57.0:75.71 67.0 [57.3;76.1] 66.4 [56.8;75.5] 66.9 [56.8;75.1]
6574 43.8 [34.6;55.5] 44.3 [34.7;55.0] 44.6 [34.9;55.4] 43.8 [34.3;54.5] 46.4 [36.1;56.1]
75 and older 30.3 [18.4;49.6] 25.8 [14.3;44.9] 26.6 [14.7;46.3] 24.3 [13.4;42.4] 24.3 [15.6;34.1]
Nonstandardized 76.7 [74.3;79.1] 80.7 [78.4;83.0] 80.7 [78.4;83.0] 76.7 [74.5;78.9] 82.2 [80.2;84.0]

Age-standardized 759 [73.5;78.4] 75.4 [73.0;77.9]

755 [73.1,78.1] 75.2 [72.8;77.6] 75.6[73.6;77.71

Results at 15 years postdiagnosis

Table 4 shows the age-dasses, nonstandardized and age-stand-
ardized estimates of the net survival at 15 years postdiagnosis.
For BPCs, the nonstandardized estimates were generally slightly
higher than PPE estimates. The age-standardized estimates did
not markedly differ from PPE for lung cancer and were lower
than PPE estimates for head-neck cancer. The age-classes esti-
mates differed from PPE estimates mainly in the elderly group:
the former were slightly higher for lung cancer, and lower for
head-—nedk cancer (from —6.1 to —3.6% points),

For APCs, the nonstandardized estimates differences were
+2.8, +2.6 and +1.3% points with Ederer I, Hakulinen and
the UVM, respectively. The age-standardized estimates dif-
fered by —1.3, —0.2 and +1.7% points, respectively, and the
estimates in the elderly group by —4.6, —1.4 and 2.4% points,
respectively, The estimates obtained with Ederer 11 were gen-
erally lower than those obtained with PPE,

For GPCs, the nonstandardized estimates obtained with
Ederer I, Hakulinen and the UVM were systematically much
higher than those obtained with PPE: these differences ranged
from +4 to +11.2% points. The corresponding Ederer 11 esti-
mates were systematically higher than PPE estimates (from
+04 to +-4.4% points). For Hodgkin disease, prostate cancer
and thyroid gland cancer (not breast cancer), the estimations
in the elderly groups were unstable (very wide 95% confidence
intervals) because very few persons remain at risk at 15 years;
thus, no relevant conclusion can be drawn from these estima-
tions. The estimations in other age-classes were sometimes
unstable in thyroid gland and Hodgkin disease for the same
reason. The instability of these estimates impacts directly the
age-standardized estimation, and reduces its reliability. For
breast cancer, the age-standardized estimates obtained with
Ederer 1, Hakulinen, Ederer I and the UVM were slightly

higher than those obtained with PPE (+0.4, +19, +0.9 and
+3.2% points, respectively). The estimates relative to the
elderly group were substantially higher than those obtained
with PPE (+2.5, +6.7, +3.4 and +9.2% points, respectively).
In the three other sites, differences between estimates were
also observed in age-classes that did not include the elderlies
(e.g., prostate or thyroid gland cancer).

Discussion
In our article, we point out the magnitude of the errors made
when net survival is estimated using the classical Ederer 1,
Ederer 11, Hakulinen, and the UVM instead of PPE. These
errors may be very important in nonstandardized estimations
of net survival. Great errors may occur in estimations by age-
class, essentially in the elderly groups, which generates errors
in age-standardized estimations. The classical methods over-
estimate generally the net survival because patients with low
(vs. high) other-cause mortalities die usually less frequently
from cancer. Our results are in agreement with the findings
of Pohar-Perme et al.™ and Danieli et al.™

The errors were generally small in BPCs and important in
GPCs, especially with the UVM. In BPCs, most deaths occur
very early after diagnosis; the all-cause mortality is then essen-
tially influenced by cancer mortality whereas, in GPCs, the all-
cause mortality is more influenced by mortality from other
causes, This increases the censoring due to death from other
causes than cancer (i.e, the ICM). The errors are amplified
with the time elapsed since diagnosis because the at-risk per-
son set i more and more distorted in a nonrandom way. At 5
years postdiagnosis, the errors of the estimation with Ederer 1,
Hakulinen, and the UVM in GPCs were of a few % points. At
15 years postdiagnosis, the bias with Ederer I, Hakulinen, the
UVM and Ederer 1T was often large and sometimes extremely
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Table 4. Estimates of 15-year net surnvival (age-standardized or not) obtained with Ederer |, Hakulinen, Ederer II, the UVM and the PPE

15-Year net survival

Cancer site Pohar-Perme Ederer | {akuli Ederer Il Univariable model
Lung

15-44 13.3 [11.3:15.6] 13.3 [11.3:15.6] 13.3 [11.3:15.7] 13.2 [11.2;15.5] 13.6 [11.3;15.7]
45-54 8.4 [7.2;9.9] 8.3 [7.1;9.8] 8.4 [7.1;9.8] 8.3 [7.1;9.7] 8.7 [7.6;9.9]
55-64 7.3 [6.4;8.2] 7.1 [6.3:8.0] 7.3 [6.4:8.2] 7.2 [6.3:8.1] 7.2 [6.4:8.1]
65-T4 5.0 [6.0;6.21 4.7 [3.8:5.8] 4.8 [3.9;5.9] 4.7 [3.8:5.8 5.4 [4,5:6.3]
75 and older 3.0 [1.6;5.8] 3.7 [2.0;6.6] 6.0 [2.2;7.4] 2.9 [1.6:5.3] 3.7 [0.8;10.2]
Nonstandardized 6.1 [5.5:6.7] 7.1 [6.6:7.7] 7.2 [6.6;7.7] 6.2 [5.7:6.7] 6.7 [6.3;7.2]
Age-standardized 5.9 [5.3;6.7] 6.0 [5.3;6.8] 6.2 [5.4;7.1] 5.8 [5.2:6.5] 6.3 [5.0:7.8]
Head and neck

15-44 19.9 [17.0:23.7] 19.9 [17.0;23.7] 19.9 [17.0;23.7] 19.8 [16.9;23.1] 19.9 [17.3;22.8]
45-54 16.6 [15.0;18.5] 16.6 [14.9;18.4] 16.6 [15.0;18.5] 16.6 [14.9;18.4] 16.5 [14,9;18.1]
55-64 12.4 [10.9;14.1] 12.2 [10.7;13.8] 12.4 [10.9;14.1] 12.2 [10.8;13.9] 12.3 [10.9;13.7]
65-T4 9.8 [07.8;12.3] 9.9 [07.9;12.3] 10.0 [8.0;12.4] 9.7 [7.7:12.0] 10.5 [8.7;12.5}
75 and older 21.3 [10.6;42.5] 16.5 [10.4;26.2] 17.7 [11.1;28.1] 17.2 [10.8;27.3] 15.2 [10.4;20.8]
Nonstandardized 14.0 [12.7;15.3] 143 [13.3;15.3] 14.3 [13.4;15.4] 13.6 [12.7;14.6] 14.1 [13.3;15.0]

Age-standardized
Colon—rectum
15-44

4554

55-64

6574

75 and older
Nonstandardized
Age-standardized
Prostate

15-54

556k

65T

75-8B4

85 and older
Nonstandardized
Age-standardized
Breast

15-44

45-54

55-64

65-7h

75 and older
Monstandardized
Age-standardized
Thyroid gland
15-44

45-54

15.2 [11.5;20.3]

55.2 [52.3;58.3]
54.6 [52.7:56.6]
52.2 [50.7;53.8]
47.0 [45.3;48.9]
43.7 [37.5;51.0]
47.4 [44.9;49.9]
4B.7 [46.7:50.9]

60.5 [52.8;69.3]
73.7 [70.5,77.0]
68.6 [65.4;71.9]
48.3 [40.3;57.9]
33.1 [11.6:94.7]
59.2 [53.1;66.1]
61.4 [58.0;65.1]

68.5 [67.1:70.0]
77.6 [76.5:78.8]
73.3 [71.9:74.6]
7.6 [65.6:69.8]
47.1 [37.1;60.0]
67.6 [65.3;70.0]
64.3 [61.0;67.7)

98.7 [97.2;100]
93.3 [90.0;96.7]

13.8 [11.7;16.4]

55.1 [52.1;58.1]
54.4 [52.5;56.4]
51.9 [50.4;53.4]
47.3 [45.6;49.0]
39.1 [35.6;42.9]
50.2 [49.2;51.3]
47.4 [46.1;48.7]

60.3 [52.2;68.3]
71.9 [68.8;75.0]
67.8 [64.8;70.9]
49.8 [43.5;56.9]
21.0 [6.1;71.9]
63.8 [61.7;65.9]
60.4 [57.5;63.4]

68.5 [67.0:69.9]
77.6 [76.5;78.7]
72.9 [71.5;74.2]
67.2 [65.1:69.2]
69.6 [44.8;54.9]
71.6 [70.8;72.4]
4.7 [63.1;66.4]

98.6 [96.9;99.8]
93.4 [89.7:96.4]

143 [11.9;17.1]

55.2 [52.2;58.2]
54.5 [52.6;56.5]
52.5 [51.0;54.0]
47.5 [45.8;49.2]
42.3 [38.5;46.4]
50.0 [48.9;51.0]
48.5 [47.2;49.9]

0.2 [52.1;68.7]
73.9 [70.6;77.1]
69.8 [66.7:72.9]
55.4 [48.5;63.3]
18.8 [5.5;64.3]
69.5 [67.2;71.8]
62.5 [59.6;65.6]

68.5 [67.1;69.9]
77.6 [76.5;78.7]
73.3 [71.9:74.6]
67.8 [65.8;69.8]
53.8 [48.5;59.5]
71.7 [70.9;72.5]
66.2 [64.5;68.0]

98.6 [96.9;99.8]
93.4 [89.7;96.4]

14,0 [11.7;16.7]

55.1 [52.1;58.1]
S4.4 [52.5;56.4]
52.1 [50.6;53.6]
46.9 [45.3;48.6]
38.7 [35.2;42.5]
45.9 [45.0;46.9]
47.2 [46.0;48.5]

0.5 [52.4;68.6]
73.8 [70.6:77.0]
69.1 [66.1;72.7]
51.7 [45.2;59.0]
19.1 [5.6;65.6]
63.6 [61.5:65.7]
61.5 [58.7:64.5]

68.5 [67.1;69.9]
77.6 [76.5;78.7]
73.3 [71.9;74.6]
67.4 [65.4:69.5]
50.5 [45.6;55.9]
£9.6 [68.8;70.4]
65.2 [63.5;66.8]

98.6 [96.9;99.8]
93.3 [89.7:96.3]

13.6 [12.1;15.4]

55.9 [53.0;58.8]
55.0 [53.1;56.5]
53.1 [51.7;54.5]
49.5 [48.0;51.0]
46.1 [44.7;47.5)
48.7 [48.0;49.4]
50.4 [49.7;51.2]

61.4 [53.3;68.6]
75.8 [72.9;78.5]
73.0 [71.7:74.3]
60.7 [52.2;68.2]
35.8 [0.0;98.6]
70.4 [68.6;72.2]
66.4 [57.3;77.0]

68.5 [67.1;69.8]
77.4 [76.4;78.5]
73.7 [72.5:74.9]
69.3 [67.4;71.1]
56.3 [51.7:60.7]
725 [71.8;73.1]
67.5 [66.0;68.9]

99.3 [97.5;99.8]
93.9 [88.5;96.8]
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Bias in cancer survival estimation

Table 4. Estimates of 15-year net sunvival (age-standardized or not) obtained with Ederer |, Hakulinen, Ederer Il, the UVM and the PPE

(Continued)

15-Year net survival
Cancer site Pohar-Perme Ederer | Hakulinen Ederer Il Univariable model
55-64 93.2 [B9.0;97.5] 93.5 [89.1;87.3] 94.2 [89.8;98.1] 93.2 [88.8:97.0] 95.1 [93.3;96.4]
65-T4 75.0 [64.7;86.8] 75.6 [65.1;86.2] 76.7 [66.1;87 4] Th.6 [64.2;85.0] 77.6 [56.9;89.2]
75 and older 30.7 [11.5:82.1] 33.0 [13.4;76.0] 38.8 [15.8:89.5] 27.8 [11.3:64.2] 19.4 [14.2:25.2]
Nonstandardized 8.2 [85.1;91.4] 93.2 [91.1;95.2] 94,0 [61.9;96.0] 89.4 [87.4:91.3] 94,7 [91.2;96.8]
Age-standardized 82.3 [77.6;87.4] 82.9 [78.2;87.8] 84,0 [78.7:89.7] B1.9 [77.7:86.2] 82.0 [78.7:85.4]
Hodgkin disease
15-44 88.1 [85.6;90.6] 88.0 [85.3:90.3] B88.1 [85.4;90.4] 88.0 [85.4;90.4] B8.1 [85.6;90.3]
45-54 70.9 [62.8:80.1] 71.1 [62.3;79.2] 71.2 [62.3:79.3] 70.8 [62.0;78.9] 69.9 [60.1;77.8]
55-64 62.3 [50.7;76.6] 62.6 [49.9;75.1] 63.7 [50.8;76.5] 62.1 [49.5;74.6] 64.1 [9.0;92.1]
65-74 35.9 [22.8;56.6] 35.5 [22.6:54.2] 36.9 [23.5:56.3] 27.1 [17.3;41.4] 38.9 [25.9;51.7]
75 and older’ - - - - -
Nonstandardized 73.5 [70.3;76.9] 80.6 [77.5;83.5] 79.9 [76.9;:82.8] 73.9 [71.1:76.5] 79.3 [76.9;8L.6]
Age-standardized® - - - — -

"Not feasible.

large. Usually, age has an important impact on the ICM (thus,
on the bias) because it has a great effect on the expected mor-
tality and often a great effect on cancer mortality. This is
reflected by the much more important magnitude of errors in
the nonstandardized estimation versus age-class estimation or
age-standardized estimation. However, the influences of the
other life-table variables should not be ignored The errors
observed in age-class estimates may indeed be partially
explained by the influences of these variables. Studying jointly
the influence of all life-table variables is however complicated
because this influence depends on the effects of all these varia-
bles together on cancer mortality and other-cause mortality as
well as on the distribution of these variables.

A recent simulation™ compared the following net-survival
estimators: excess-rate regression models, Ederer 1, Hakulinen
and Ederer 11 methods. In this simulation, the ICM depended
only on age. The authors concluded that the effect of age
should be correctly taken into account to obtain unbiased esti-
mations and that Ederer 11 was the less biased method among
Ederer 1, Hakulinen and Ederer I, which is in agreement with
our present results. Hakulinen ef al”*® performed recently em-
pirical comparisons between the Hakulinen and Ederer TI
methods, They concluded that Ederer 11 method should be
favored for estimating net survival by cancer registries. Since
then, findings by Pohar-Perme et al™ and Danieli et al™
clarified what these estimators actually estimate,”® determined
formally the sources of bias,” proposed a correct estimator,™
and quantified the bias of the four classical methods on simu-
lated data®' These points were not all fully considered in the
publications of Rutherford et al.”” or Hakulinen et al.**

One limitation of our study is that the difference between
the estimates provided by any method M and PPE ones is

only an approximation of the bias of M because of the uncer-
tainty of the estimates with both methods. Another limitation
is the length of the follow-up period; patients diagnosed after
1998 were followed-up for <10 years. Nonhomogeneous
potential follow-ups (e.g., dependent on age) may lead to bias
in all estimators, including PPE™ However, Danieli et al.”
have shown in a simulation study that even if the potential
follow-ups were highly dependent on age, PPE performed
much better than all the classical methods at 5 and 10 years
postdiagnosis. The results at 15 years obtained in our study
showed patterns that agreed with the simulation study of
Danieli et al. These considerations are in favor of a much
higher performance of PPE over the classical methods on
long periods of follow-up (say, =10 years) with important
administrative censorship. A third limitation is that some
analyses at 15 years would have required larger datasets. It
would also be interesting to study the bias over more than
15-year follow-up periods.

In the absence of the causes of death, net-survival estima-
tors make the assumption that the available expected mortality
rate reflects correctly the other-cause (than cancer) mortality
rates. If not, this could induce bias in any estimator, including
PPE?? It scems however that PPE is not more sensitive to the
use of inappropriate expected mortality rates than other
methods.*!

Comparisons of cancer survivals between different popula-
tions (e.g, from different regions or diagnosed at different
periods) is a major epidemiological objective. It requires
removing the effect of other-cause mortality' which may be
different between populations. This was at the origin of the
concept of net survival Ederer I, Hakulinen, Ederer I and
the UVM fail 1o estimate correctly net survival because they
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fail to remove completely the other-cause mortality.®® Thus;
when the net survivals in two countries are the same, the
estimates obtained with any classical method (Ederer II, for
example) will be different if the other-cause mortalities are
different. International comparisons will be therefore mis-
leading even if they use the same method, say Ederer I1.
Using PPE, our team was able to obtain estimations of the
net survival by sex, age, and period of diagnosis as well as
age-standardized net survivals by sex and period of diagnosis
on 55 cancer sites using data of Francim network. ™™ Tech-
nical feasibility 5 an important feature of such studies. PPE
is implemented in the relsurv package on R software and we
have adapted this code to deal with large datasets. Neverthe-
less, PPE has some drawbacks, mainly those of a nonpara-
metric estimator. The survival curves obtained with PPE may
be erratic, which might be difficult to understand by nonspe-
cialists and the variance of PPE may be larger than the one
obtained through a multivariable excess-hazard modeling
approach. However, Danieli et al.*' have shown that the PPE
had a high performance in terms of bias-variance tradeoff:
PPE showed a much higher performance than those of the

2369

classical methods, and a slightly lower performance than that
of a multivariable model. We have also explored the building
of a multivariable model able to take into account the ICM
by including all life-table variables®™*' As mentioned previ-
ously, we found no single strategy suitable to all cancer sites.
Lately, net survival was estimated on English cancer registry
data by a flexible multivariable model;’® however, full details
on that model are not yet available.

In conclusion, it is technically feasible to use the PPE in
survival studies that use registry data, and we strongly recom-
mend the PPE for routine point estimations of net survivals
by cancer registries. We see no reason to favor any classically
used method such as Ederer 1, Hakuolinen, Ederer I1 or the
univariable excess-rate regression models because, unlike the
PPE, they are all biased.
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11.2.6.b. Réactions suscitées

Le sujet survie nette/survie relative étant d’actualité, cet article a fait réagir la
communauté scientifique et a suscité de nombreux débats [Dickman, 2013][Roche, 2013].

Jusqu’a récemment, les méthodes de survie relative étaient privilégiées dans certaines
¢tudes de survie : la SEER a pendant longtemps utilisé¢ la méthode d’Ederer I avant de passer
a la méthode d’Ederer II en 2011, Eurocare a toujours utilis¢ la méthode de Hakulinen.
Cependant, comme nous I’avons évoqué précédemment, ces méthodes n’estiment pas la
survie nette. Le but de cet article est donc de communiquer avec les cliniciens et les
épidémiologistes sur les avancées qu’il y a eu ces dernieres années sur le plan
méthodologique de I’estimation de la survie nette a travers un article épidémiologique, qui
sera peut-&tre plus pertinent pour attirer leur attention. Ils pourront donc se rendre compte de
I’erreur causée par I'utilisation de méthodes biaisées pour 1’estimation de la survie nette.

Cependant, cet article a recu quelques critiques dans le fait de promouvoir la méthode
de Pohar-Perme au détriment des autres méthodes existantes [Dickman, 2013]. Il a été
notamment soulevé le fait que 1’ampleur des erreurs pour certaines méthodes,
particulierement la méthode d’Ederer II, est assez faible et que la méthode ne mérite donc pas
d’étre exclue des méthodes a utiliser ; ou encore que la méthode de Pohar-Perme, méthode
non-paramétrique, possede une variabilité importante, surtout a long terme chez les personnes
agées. Ces différentes remarques montrent la difficulté du message a faire passer. En effet,
que D’erreur soit importante ou pas, si I’estimateur estime théoriquement une autre quantité
que la survie nette, il ne doit pas étre utilisé pour estimer cette survie nette. De méme, le fait
d’observer de la variabilit¢ dans les courbes de survie a long terme obtenue avec la méthode
de Pohar-Perme ne veut pas dire que cet estimateur est « instable » : cela traduit simplement
qu’il y a peu d’informations dans les données pour estimer la survie nette. Ce manque
d’information est particuliérement présent a long terme chez les personnes agées pour
lesquelles les risques de décés dus aux autres causes sont tres élevés. Par ailleurs, I’étude de
simulation a pu montrer que cette méthode était la plus performante des méthodes non-
paramétriques en terme de compromis biais-variance (critetre RMSE), méme a long terme (a
10 ans) [Danieli, 2012].

Cette étude a permis d’illustrer sur données réelles les erreurs que I’on pourrait obtenir
en utilisant une autre méthode que celle de Pohar-Perme. Il s’agit en aucun cas d’une étude

visant a comparer les différentes méthodes du fait que sur données réelles, la survie nette
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théorique n’est pas connue et des criteres de performances tels que le biais, I’erreur
quadratique moyenne et le taux de couverture ne peuvent pas tre estimés. Les trois articles,
théorique [Pohar-Perme, 2012], méthodologique [Danieli, 2012] et épidémiologique [Roche,
2013] sont tous complémentaires les uns des autres, ils doivent étre tous considérés afin

d’éviter des incompréhensions telles qu’on a pu le voir dans la critique [Dickman, 2013].
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Roche et al.! conclude that “great errors” occur in “all classi-
cal methods™ of estimating net survival and suggest that
“cancer registries should abandon all classical methods and
adopt the new Pohar Perme [PP| method.” The PP method
may well be technically superior, but we believe Roche et al.
misrepresent the bias in the preferred classical methods in a
manner that may unduly cause alarm. It might be some time
before the PP method is implemented in the software used
by many registries and it would be a great pity if the scien-
tific community dismissed methodologically sound and
important research because of Roche and coworker’s claims
of “great errors.”

It is no surprise that the unstandardized “classical meth-
ods”™ reported by Roche ef al. are biased”™ However, most
cancer registries report age-specific or age-standardized esti-
mates of survival. The differences between the age-standar-
dized PP and the corresponding Ederer 11 estimates (the
preferred  classical estimator®) were small (< 05 and<1
percent units at 5 and 10 years respectively). Roche et al.
compare the PP method to four “classical methods™ includ-
ing one (Ederer 1) that has not been widely used for 50
years, another (Hakulinen) that the original author no lon-
ger recommends,” and one (UVM) that shows greater dis-
crepancy than usually observed (see our later comments).
They apply the five methods to several cancer sites and
selectively cite, eg, in the abstract, the largest observed dif-
ferences (ignoring random error and multiple testing) to
support their claims that “great errors™ occur in “all classical
methods.” We do not dispute that the PP method is the
only unbiased estimator of net survival Our criticism is that
the comparisons by Roche et al. are not objective; they
grossly overstate the magnitude of the bias in the Ederer 11
method in a manner that could mislead and alarm the
research community.

An important issue with the PP estimator is the increased
variability and lack of stability for long-term survival, partic-
ularly for older age groups. This is illustrated in Figure 1
where the PP estimates are shown together with estimates
from a univariable model. Our univariable model is a flexible
parametric model® and is conceptually similar but technically
different to that used by Roche et al; we fitted the model
separately to each age group and used restricted cubic splines
to model the effect of time with no additional covariates. The
model-based approach provides greater stability and less vari-
ability, ie, narrower confidence intervals, for long-term
estimates.

Int. ). Cancer: 133, 519-522 (2013) © 2013 UICC

, Und ity of Leicester, United Kingdom

With respect to Figure 1 there are two statements that are
undeniably true—the PP method provides unbiased estimates
of the true net survival and the true net survival is unknown.
The bias in the “classical methods” results from a dependence
between cancer mortality and non-cancer mortality. All
approaches are unbiased when applied to patients with the
same expected survival, e.g., of the same sex, age and year of
diagnosis. The bias in the classical methods is smaller when
they are applied within narrow age groups, as is done when
age standardizing The bias is largest in the oldest age group,
where expected survival is most heterogeneous, but this bias
can be reduced by adjusting for age.

Unbiasedness is undoubtedly a desirable property in an
estimator, but does not mean that all estimates will equal the
true value. Estimates are subject to random variation and it
s0 happens that the PP estimator has larger variability than
other methods.” The approach used by Roche et al. to calcu-
late the “bias with the classical methods™ is fundamentally
flawed. They calculate the difference between the PP estimate
and the classical estimate (both estimated with error) and call
this difference the “bias™ or “error.” Bias is defined as the dif-
ference between the expected value of an estimator and the
true value, not the difference between two estimates. Roche
et al. mention this in the discussion, but appear to ignore the
implications when reporting results and making very strong
recommendations. Although we cannot guarantee the model-
based estimates in Figure 1 are unbiased, we would argue
that any bias is small The two estimates presented in Figure
1 differ in some instances by more than 15 percent units.
These differences do not represent the bias in the model-
based estimates as Roche et al. would have us believe; they
instead represent the large variability.

The large variability in long-term survival, particularly for
older age groups, is inherent in the data. The PP estimator
weights each observation by the inverse of the expected sur-
vival, providing a very elegant approach to estimating the true
net survival for a cohort of individuals with heterogencous
expected survival times. Relatively few patients aged 75 years
or more at diagnosis survive 10 years or more, and those who
do will contribute large weight, potentially causing large
fluctuations when these individuals die. The modd-based
approach has lower variance because it relies on assumptions
not required by the PP method. We believe these assumptions
are appropriate and the resulting stability and lower variance
in estimates of long-term survival are desirable properties. We
recognize that we focus heavily on methods for estimating
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Age Group: 55-64

Age Group: 65-74

Relative Survival
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Age Group: 75+
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Figure 1, Estimates of net suvival for men diagnosed with colon cancer in Anland 1992-2007. The solid black lines show the Pohar Perme estimates
and the gray area the comesponding 95% pointwise confidence limits. The model-based estimates are shown using dashed red lines along with the
comesponding 95% pointwise confidence limits. [Color figure can be viewed in the online issue, which is available at wileyonlinelibrary.com.]

long-term survival for the oldest age group, which is of lesser
practical interest given the paudity of available data. Our focus
on this area is a response to Roche ef al’s choice to cite, in
their abstract, results from long-term estimates in a way which
we believe misrepresents the truth,

The traditional method of age standardization involves
first estimating net survival for each of several age groups
and then averaging these estimates using weights from the
standard population. If age-specific estimates are obtained
using the PP method there may be large variability for lon-
ger-term survival for older age groups (Fig. 1). These older
age groups have relatively large weight in many standard
populations (e.g. 58% over the age of 657), which leads to
age standardized estimates with large variance (Fig. 1).

We are surprised by the large "bias” in the univariable
model reported by Roche et al. We have never observed dif-
ferences in age-specific estimates estimators of the magnitude
they report. The model we use has restrictions to ensure that
it is not overly influenced by sparse data in the tails.

Roche et al claim to “see no reason to favor any classi-
cally used method such as Ederer 1, Hakulinen, Ederer I1.”
One additional reason is that the PP estimator is not avail-
able in software commonly used by cancer registries, such as
SEER*Stat. We do not believe that immediately abandoning
existing software is motivated given the magnitude of the
bias for the recommended “classical method” (Ederer 11) is

not large for many of the analyses most commeonly per-
formed by cancer registries. We are pleased to have incorpo-
rated the PP estimator into our own software® and hope the
developers of SEER*Stat incorporate it into their software so
it may be widely used. We feel, however, that the best of the
classical methods are not as inferior as Roche ef al. would
have us believe. Researchers should also be aware that the
lack of bias in the PP estimator comes at a price of higher
variance and this becomes an important issue when age-
standardization is employed or with small data and/or long
follow-up.

Paul W. Dickman®
Paul C. Lambert’?

Enzo Coviello®
Mark ). Rutherford?
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Dear Editor,

We were surprised by the hostile tone of the criticism of our
work’ made by Dickman et al. (Dickman PW, Lambert PC,
Coviello E, et al. Estimating net survival in population-based
cancer registries, Submitted to Int | Cancer 2012). Neverthe-
less, we develop herein our response to this stern criticism.

Over decades, a great confusion existed between “relative
survival” and “net survival” (N.‘;).1 Recently, Pohar-Perme et
al” clarified completely this issue and showed theoretically
that: (i) the “classical” methods do not estimate NS; (ii) the
nonparametric Pohar-Perme estimator” (PPE) is an unbiased
estimator of NS. In 2012, the higher performance of PPE
over the classical methods was assessed by Danieli ef al®

Thus, our work had not to prove once more the superior-
ity of PPE: our recommendation of PPE for routine estima-
tion of NS was based on previous works** Convinced that
the work of Pohar-Perme ef al is a major advance in NS esti-
mation, our exact aim was to share this advance with all epi-
demiologists and cancer registry personnel and show the
differences that may be expected between classical methods
and PPE on real data.

We computed the differences between the estimates pro-
vided by each classical method vs. PPE as reference. These
differences were called “errors” and these errors are measures
of bias that have, obviously, certain variabilities. In fact, Dick-
man et al. thought that our aim was to prove the superiority
of PPE but this was not our aim; thus, the claims that our
“comparisons are not objective” and that our approach is
“fundamentally flawed” are off-topic.

Nevertheless, Dickman’s comments call for several clarifi-
cations, especially regarding variance and variability,

Firstly, our work discussed about the variability of PPE by
citing the work of Danieli et al* which is, thus far, the single
work about the variability of PPE. Besides, this work under-
lined the superiority of PPE over all classical methods in
terms of bias-variance tradeoff, which was ignored by Dick-
man et al. What does then the “price of higher variance”
mean here?

Secondly, the variance of PPE may be large for long-
term NS estimations in elderly groups; however, this is a

Int. J. Cancer: 133, 522-523 (2013) @ 2013 UICC

feature of the data and not an undesirable property of PPE.
Indeed, PPE is the only non-parametric unbiased estimator
of NS, and, as such, the only one that reflects correctly the
variability due to lack of data. Thus, interestingly, the PPE
survival curve relative to the elderly group in Figure 1 by
Dickman et al. suggests strongly very scarce information af-
ter 10 years. In such a case, model-based approaches (eg.,
the univariable model) rely on unassessable assumptions
because of lack of data. Besides, a narrow calculated confi-
dence interval is no proof of high performance of an esti-
mator; the coverage rate of this confidence interval should
be examined too. Beyond this, the concept of NS may be
questioned in long-term survival of elderly groups; crude
survival would be more relevant despite its dependence on
other-cause mortality.

Thirdly, claiming that cancer registries do not report non-
standardized estimates would be untrue (most cancer regis-
tries do) and the criticisms about the choice of the methods
we compared are based on wrong arguments, Untdl recently,
the main publications on cancer survival used Ederer 1 and
Hakulinen (e.g., SEER switched from Ederer I to Ederer II in
2011° following a presentation by Estéve and Hakulinen was
used in Burocare 4°). Besides, our results with the univariable
model agree with previous ones' and we did not succeed in
identifying the “doubts” by Dickman et al. Furthermore, this
univariable model was used previously (France in 20077).

Finally, supporting Ederer 11 on the basis of empirical
errors is not scientifically relevant; the correct solution (PPE)
is now available. Furthermore, we do not agree that deciding
to use a method or not depends on its availability in a spe-
cific software. PPE is already available in R software (package
relsurv) and a new stns command will soon be released in
Stata (Clere-Urmes I, Grzebyk M, Hédelin G. Net survival
estimation with stns. Submitted to Stata Jouwrnal 2012) (avail-
able from michel.grzebyk@inrsfr).

Dickman et al. recognize that PPE is unbiased and hope it
will “be widely used” despite a “price.” They then propose a
univariable approach but admit a multivariable approach
would reduce the bias. They also still support the use of
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Ederer IL It is in fine unclear which method they would
finally recommend to cancer registries.

Yours sincerely,

On behalf of the authors

Laurent Roche
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Chapitre 111

Tests des hypothéses des modéles paramétriques du taux

en exces

II1.1 Introduction

Le modele paramétrique du taux de mortalité en exces est utilisé dans le but de donner
des estimations ponctuelles de la survie nette des patients atteints de cancer mais également
dans le but d’identifier les principaux facteurs pronostiques influengant le taux de mortalité en
exces, ceci n’étant pas possible avec la méthode non-paramétrique de Pohar-Perme. Nous
avons vu précédemment que cette modélisation devait pouvoir prendre en compte I’ensemble
des variables introduisant une censure informative (celle définissant la table de mortalité).
Cependant, la spécification du modéle multivarié nécessite de faire des hypothéses afin de
modéliser au mieux 1’effet des covariables d’intérét et, en finalité, la survie lorsque cela est
I'objectif. Les principaux points nécessitant des hypothéses sont les suivants : (i) A quelle
question voulons-nous répondre et par conséquent quelles covariables doivent étre incluses
dans le modele ? (iii) Quelle forme donner au taux de mortalit¢ de base ? (iv) Comment
modéliser les effets des covariable ? constants au cours du temps ou dépendants du temps ? Si
des effets sont dépendants du temps, doit-on utiliser une fonction linéaire au cours du temps
ou une fonction plus flexible telle qu’un spline pour modéliser cette dépendance temporelle ?
Si la covariable est continue, son effet est-il linéaire ou non ? (v) Quelle fonction de lien
utiliser ? (vi) Comment prendre en compte les interactions entre covariables ? Les décisions
prises sont importantes car un modele inapproprié¢ peut conduire a des conclusions erronées.
Cette stratégie devra également permettre de fournir un modéle prédictif, robuste et
parcimonieux. Le modele retenu est généralement celui possédant le meilleur compromis
entre complexité (parcimonie), biais et variance.

Lorsqu’une hypothése est émise au sujet d’une covariable, 1’étape suivante consiste a

évaluer si les données ne contredisent pas cette hypothese. La vérification des hypothéses, qui
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peut étre effectuée a 1’aide d’un test formel ou graphiquement, repose principalement sur les
résidus. Les résidus représentent, d’une facon générale, la différence entre ce qui est observé
et ce qui est prédit par le modele. La difficulté dans I’interprétation des résultats graphiques
que fournissent certains résidus est que 1’on ne sait pas toujours évaluer 1’adéquation du
modele aux données du fait que 1’on ne sait pas si la tendance obtenue est due a une mauvaise
spécification du modéle ou a une variation aléatoire. Une solution judicieuse est alors de
travailler avec des résidus dont la distribution sous I’hypothése nulle Hy est connue (Hj :
« ’hypothese est correcte »), ce qui permet d’¢laborer un test formel ; ce type de résidus
s’appuie généralement sur les processus stochastiques.

En effet, les résidus existants ayant eu le plus de succes [Barlow, 1988][Therneau,
1990] sont ceux qui ont été développés dans le cadre de la théorie des processus de comptage.
Pour un individu #, au lieu de considérer la variable aléatoire 7;, comme cela a été fait
précédemment, la survenue de I’événement sera décrit par le processus ponctuel associé¢ N..
L’évenement considéré dans notre cas étant le déces, N; est une fonction en escalier qui vaut 0
tant que 1’événement n’a pas eu lieu et 1 des que le patient déceéde. Si le patient est censuré, N;

est nul tout au long du suivi.

N,(t)=NT, 1,6, =1
De la méme maniére, la présence du patient i dans la population au temps ¢ est décrite par le
processus Y; qui vaut 1 tant que le patient est toujours a risque dans la population et 0 s’il
n’est plus a risque (censuré, perdu de vue, ou décédé).

Y, (e) =17, 21}

En supposant que I’on ait une population de n patients, le processus de comptage N et le

processus d’indicateur de présence Y sont les suivants :
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La théorie des processus de comptage repose principalement sur la décomposition de Doob-
Meyer [Meyer, 1962][Meyer, 1963] qui dit qu’en survie, en raisonnant a I’échelle
individuelle, le processus de comptage N(f) pour le patient 7 faisant partie d’une population de
taille n, peut s’écrire comme la somme d’une martingale M,(¢) et d’un processus prévisible
croissant A(¢) tel que E(A4,(¢)) <+ oo pour tout ¢ et 4,(0) = 0. Cette décomposition est unique :
N.(t)=A,(t)+M,(t)

N(6)= (Y., (u)du+ M. ()

0
Cette décomposition peut étre vue comme la décomposition classique « données = partie
attendue + aléa », ou encore de manicre analogique comme «Y = X + ¢ » avec Y, X et ¢
représentant respectivement la variable expliquée, les variables explicatives et le bruit.
La martingale M(¢) est alors assimilé a un résidu. Elle a la propriété suivante :
E(M.(¢)=0 Vi

En nous placant dans la situation ou le taux de mortalité du patient i prend la forme usuelle :

A (e)= 2, (t)exp(Bz,) (IIL1)
avec Ay(¢) représentant le taux de base au temps ¢, z; représentant le vecteur des covariables
incluses dans le modele pour le patient i et f représentant le vecteur de leurs effets, le

processus des résidus de martingale individuel [Therneau, 1990] s’écrit de la maniére

suivante :

M, ()= N, (6) = [ ¥, @), (e)expl e, b (111.2)

I1 représente pour 1’individu i, la différence entre le processus de comptage observé au temps ¢

(binaire 0/1), et le compensateur de ce processus estimé par le modele au temps ¢. D’une
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facon plus générale, cela représente, pour le patient i, la différence entre le nombre
d’évenements observés au temps ¢ et celui qui serait attendu par le modéle au temps .

Que l'on se place dans un modele semi-paramétrique (modele de Cox) ou un modele
paramétrique, les processus des résidus de martingale s’expriment de cette méme fagon (avec

A, (u)du estimé a I’aide de 1’estimateur de Breslow dans le cas du modéle de Cox).

I11.2 Objectif

Tres peu d’outils diagnostics existent en survie nette. L’objectif principal de ce travail
est donc de développer une « boite a outils » composée de différents tests formels permettant
de vérifier certaines hypotheéses d’un modele paramétrique du taux en exces et d'en évaluer les
performances. Les hypotheéses d’intérét qui seront étudiées concernent [’hypothése de
proportionnalité des taux, la forme fonctionnelle et la fonction de lien. Nous nous efforcerons
de développer ces tests dans un méme cadre théorique. Pour cela, une étude des principaux
résidus existant dans le cadre de la survie globale a été effectuée au préalable, afin de

s’approprier les outils, de comprendre leur principe et de pouvoir les adapter en survie nette.

II1.3 Résidus existants développés dans le cadre de la survie
globale

Dans cette partie sont présentés tout d’abord les résidus les plus pertinents développés
dans le cadre de la survie globale tels que les résidus de martingale [Therneau, 1990] et les
résidus de Schoenfeld [Schoenfeld, 1982] permettant de vérifier respectivement la forme
fonctionnelle et 1’hypotheése des taux proportionnels. Sont ensuite présentés les résidus
développés dans le cadre des processus de comptage qui permettent de vérifier les mémes
hypotheses ainsi que la forme de la fonction de lien. Le travail effectué¢ dans cette partie a été
de comprendre intuitivement, théoriquement et méthodologiquement chacun de ces résidus,
en se focalisant principalement sur ceux développés dans le cadre des processus de comptage,

afin de pouvoir les adapter dans le cadre de la survie nette.
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II1.3.1 Résidus de martingale

Définition

Les résidus de martingale [Therneau, 1990] représentent pour I’individu 7, la différence entre
I’éveénement observé (binaire 0/1), et le taux de mortalité¢ prédit par le modele au temps 77,
temps de suivi observé pour le patient i. D’une fagon plus générale, cela représente, pour le
patient i, la différence entre 1’évenement observé et ce qui serait attendu par le modele au
temps 7; (correspond au processus des résidus de martingale individuel (II1.2) estimé au temps

T):
()= N,(T)- "2, (u)explBz, Jdu (I11.3)

Ces résidus sont asymétriques et négatifs pour les patients censurés.

En utilisant la décomposition de Doob-Meyer pour le processus V; :

T;

Ml.( i):Ni(ﬂ)—Liﬁi(u)du,avec notamment Vi , E(Ml.(T.))=0

T, A ~ . T; . \
Pour que L /’in(u)expwzi )a’u estime correctement .[o ll.(u)du, i.e. le modele est correct, cela

implique que :

Principe

Afin d’illustrer en quoi ces quantités sont des résidus, nous allons les utiliser sur données
simulées afin d’en comprendre le principe. Dans cet exemple, la covariable d’intérét est 1’age.
Cette covariable suit une loi uniforme qui génére 26.7% de patients compris dans la classe
d’age [30,65], 33.3% de patients compris dans la classe d’age [65,75] et 40% de patients
compris dans la classe d’age [75,85]. Cette covariable aura un effet linéaire-proportionnel sur
le taux de mortalité qui s’exprimera alors de la maniére suivante :
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Alt) = 2, (t)x exp(ﬂ . xAgec) avec f3,, =0.05. La covariable année de diagnostic suit une

loi uniforme entre 1980 et 1985. Le temps de survie des patients 7 a été généré a 1’aide de la

méthode de la transformation inverse a partir d’une distribution exponentielle avec le

parameétre Ay(f) = 19 = 0.5. La censure administrative a été fixée a 1995. Le temps potentiel de

suivi T,y est donc égale a 1995 moins 1’année de diagnostic. Le temps final d’observation est

donc égale au minimum de {7, T, }. Les données sont alors composées d’une variable Etat

indiquant si le patient est décédé pendant le temps d’observation ou s’il a été censuré. Un

¢échantillon constitué de 15 patients a été généreé.

Les données générées sont les suivantes :

Table IIL.1. Description des données simulées suivant le modéle ﬂ(t) =0.5% exp(0.0S X Agec)

Patient

1
2
3
4
5
6
7
8

9
10
11
12
13
14
15

42.
30.
44 .
48.
65.
72.
73.
66.
73.
84 .
77 .
75.
83.
82.
84 .

Age Agec
99925 -17
05667 -30
84871 -15
39114 -12
05094 5
18368 12
59252 14
28243 6
63474 14
59939 25
10157 17
82544 16
07405 23
83788 23
24902 24

DureeDeVie

10.0000000

6.

o o B Bp O O O W o O +H W N

32777884

.26928905
.09862141
.02886544
.22477223
.85100787
.48076680
.41754209
.31853628
.63857190
.85734830
.91636881
.02513456
.10587522

Etat

I S = T = T = T = T = T = S SO S Sy

-4.

-1

o o O O o o o o o

0

Rm.1

Rm.Agec

29969107 -1.5383735

.72074942
.02427581
.33231148
.55761964
.90335488
.63409291
.49662219
.82046980
.86303924
.72543381
.20139761
.17602061
.98919292
.95447693

o o M B O O O B O O O O O o

.5519951
.6066289
.3575233
.4114555
.8047274
.1669272
.1135916
.5912576
.3987047
.2522861
.0487717
.2103853
.9578935
.8117228
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Figure III.1. Résidus de martingale en fonction de 1’age centré au diagnostic apres ajustement d’un modele
exponentiel prenant en compte I’effet de 1’age centré sur le taux de mortalité (M.Agec) et apres ajustement d’un

modele exponentiel sans prise en compte de cet effet (M. 1)
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La figure III.1 représente les résidus de martingale en fonction de 1’age centré. En triangles
gris foncé sont représentés les résidus de Martingale (Rm.1) en fonction de I’age lorsque 1’age
n’est pas inclus dans le modele (M.1) et en ronds sont représentés les résidus de Martingale
(Rm.Agec) en fonction de 1’age lorsque 1’age est inclus dans le modéle (M.Agec). Les résidus
d’un méme individu sont reliés d’un trait vertical en pointillés. Les résidus de martingale ne
peuvent pas dépasser 1, d’ou la ligne horizontale a ce niveau. Nous pouvons observer que
pour les personnes les plus jeunes, Rm.1 < Rm.Agec, alors que pour les personnes les plus
vieilles, la tendance est inversée, c’est-a-dire, Rm.1 > Rm.Agec. En effet, cela est di au fait
que pour les jeunes, le taux de mortalité estimé par (M.1) est trop €levé par rapport au taux de
mortalité estimé par (M.Agec).
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Nous pouvons voir que l'espérance des résidus de Martingale (Rm.1) n'est pas nulle pour
I'ensemble des ages (le lissage des résidus a une tendance lin€aire), le modele M.1 n'est donc
pas correcte (notons que notre échantillon étant petit, la variabilité est grande, mais ce jeu de

données illustre déja le principe).

Etude de la forme fonctionnelle d’une covariable

Utilisation

Ces résidus permettent particulierement d’étudier la forme fonctionnelle d’une covariable. En
effet, Therneau a démontré [Therneau, 1990] que I’espérance des résidus de martingale était

proportionnelle a la forme fonctionnelle des covariables.

Afin d’étudier la forme fonctionnelle d’une covariable, les résidus de martingale peuvent étre

utilisés graphiquement de la maniére suivante :

Les résidus de martingale doivent étre représentés en fonction de la covariable d’intérét

[Therneau, 1990] :

- Pour chaque patient i, calculer le résidu de martingale obtenu a partir du modele
ajusté au temps 7;. Nous obtenons ainsi un vecteur de longueur égale au nombre de

patients présents dans notre échantillon tel que :

- Faire le graphique de I’espérance des résidus de martingale (en utilisant un lowess

par exemple) en fonction de la covariable d’intérét zy.
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en fonction de

o Si le lissage de ces résidus est une droite horizontale proche de zéro, la
covariable d’intérét a bien été prise en compte dans le modele

o Si le lissage de ces résidus n’est pas une droite horizontale proche de zéro,
cela signifie que la covariable d’intérét n’a pas bien été prise en compte
dans le mod¢le. Le graphe représente alors une approximation de la forme

fonctionnelle de cette covariable.

Exemple

Afin de comprendre leur comportement, nous allons observer la sensibilité¢ des résidus a la
forme fonctionnelle modélisée ainsi qu’a la distribution utilisée. Pour cela, nous allons
confronter les résidus obtenus aprés ajustement de différents modeles (modéle exponentiel
sans prise en compte de I’effet de 1’age, modéle exponentiel avec prise en compte de I’effet de
I’age, modele log-normal sans prise en compte de I’effet de I’age, modele log-normal avec
prise en compte de I’effet de 1’age) sur données simulées. En ce qui concerne ces données, la
covariable dge suit une loi uniforme qui génére 25% de patients compris dans la classe d’age
[30,65], 35% de patients compris dans la classe d’age [65,75] et 40% de patients compris dans
la classe d’age [75,85] et la covariable année de diagnostic suit une loi uniforme entre 1980 et
1985. La covariable age aura un effet linéaire-proportionnel sur le taux de mortalité qui

s’exprimera alors de la maniére suivante : A(f)= A, (£)x exp X Agec) avec f,, =0.05.

Age
La covariable année de diagnostic suit une loi uniforme entre 1980 et 1985. Le temps de
survie des patients 7 a été généré a 1’aide de la méthode de la transformation inverse a partir
d’une distribution log-normale avec les parameétres u et o respectivement fixés a 0.875 et
1.37. La censure administrative, le temps potentiel de suivi 7,4, le temps final d’observation
et la variable état ont été¢ générés de la méme maniére qu’exposé dans la partie « Principe ».

1000 échantillons constitués de 500 patients chacun ont été¢ générés.
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Résidus de martingale

-4

Lissage des résidus de martingale - Modéle Exponentiel

Les résultats sont les suivants :

Figure I11.2. Evaluation de la sensibilité des résidus de martingale a la forme fonctionnelle de I’age modélisée

ainsi qu’a la distribution utilisée

Lissage des résidus de martingale - Modéle LN
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En ce qui concerne le graphe de gauche, le modéle simulé est le modéle log-normal avec prise en
compte de la covariable age de facon linéaire-proportionnelle et les modeles ajustés sont le modele
exponentiel sans prise en compte de la covariable age dans le modéle (courbes grises) et le modele
exponentiel avec prise en compte de la covariable age de fagcon linéaire-proportionnelle (courbes
noires).

En ce qui concerne le graphe de droite, le modele simulé est le modele log-normal avec prise en
compte de la covariable age de facon linéaire-proportionnelle et les modeles ajustés sont le modele
log-normal sans prise en compte de la covariable 4ge dans le modéle (courbes grises) et le modele log-

normal avec prise en compte de la covariable age de fagon linéaire-proportionnelle (courbes noires).

Nous pouvons observer que pour les deux distributions étudiées, lorsqu’il n’y a pas d’ajustement sur
I’age, le graphe de la moyenne du lowess des résidus de martingale sur les 1000 jeux de données est
linéaire. Cela signifie que la covariable n’a pas bien été prise en compte dans le modele et qu’elle
devrait étre prise en compte de maniere linéaire. En revanche, lorsqu’il y a eu ajustement sur 1’age, le

graphe de la moyenne du lowess des résidus de martingale sur les 1000 jeux de données tend vers une
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droite constante proche de zéro. Cela signifie que la covariable a bien été prise en compte dans le
modele.

Les résidus de martingale prennent donc bien en compte la facon dont a été intégrée la covariable
d’intérét dans le modele mais ne sont pas sensibles a la distribution utilisée car les conclusions que
I’on peut faire sont similaires. En effet, lorque que ’on ajuste un mod¢le exponentiel avec I’effet de
I’age correctement spécifié, les résidus ne détectent pas que la distribution utilisée n’est pas correcte

(les données sont simulées avec une loi log-normale et non pas une distribution exponentielle).

I11.3.2 Résidus de Schoenfeld

Définition

Les résidus de Schoenfeld [Schoenfeld, 1982] ont été définis uniquement dans le cadre du
modele de Cox, pour chaque covariable incluse dans le modele, a partir de la vraisemblance

partielle.

En ne raisonnant que sur les r patients décédés, la probabilité conditionnelle que cela soit le

patient j qui décéde au temps #, sachant les personnes a risque en f, est (vraisemblance

partielle individuelle) :

Ao (tj )exp(ﬂzj )xdt B exp(ﬂzj )
=Pl oot b~ Senpl)

leRj leRj

ou D; représente I’événement déces pour le patient j et R; représente le nombre de patients a

risque au temps .
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La vraisemblance partielle globale s’exprime alors de la manieére suivante (avec son

¢quivalent dans le cadre des processus de comptage) :

TNy OISR

JER; J

En passant a la log-vraisemblance (7 temps maximal de suivi),

dNi(“)

- | )

n

logV*(ﬁ)=;K log(Y; (u)exp(z,)) log(ZY (w)explf, )Hd ()

logV*(ﬁ)=§ﬂ z, —logKZY ()explz, )ﬂd (1)

Afin d’estimer les paramétres du modéle, le maximum de vraisemblance est utilisé. La &'“™°
composante du vecteur score, qui représente la dérivée de la log-vraisemblance au temps

maximal de suivi 7 par rapport a la variable S, est la suivante (avec k€ {1,..., p}, p étant le

nombre de covariables incluses dans le mod¢le) :

0,(5.0)= o8 ()

r Z ,(M)ij exp(ﬂzj)
Uk(ﬁ,r)zzi:‘[o e sz-(u)exp(ﬂz-) dN,(u)
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L’utilisation du score partiel nous améne a exprimer la moyenne pondérée de la k'™

covariable au cours du temps par :

C Sn0kels)
z,(B.1)= Zyj(t)exp(ﬂz.f)

et la variance pondérée de la k'™ covariable au cours du temps par :

ZYj(t)sz exp(ﬂZj) ZYj(t)zjk exp(ﬂzj) ’
sy Oelf,) | ST, (el

Les résidus de Schoenfeld du patient décédant au temps ¢, Sch;, sont définis comme un

vecteur de p composantes Sch; = (Schiy,..., Schi) tel que :

Schy = JZ [Zik —z (ﬂ,”)]dNi (”) = Schy, = [Zik —Z (IB: 4 )] (IIL.4)

Ces résidus représentent la différence entre la valeur observée de la k™ covariable de

I’individu décédant au /™ temps et la valeur attendue de cette covariable pour le patient
décédé sous le modele proportionnel ajusté. Cette valeur attendue est une moyenne pondérée
de la covariable z; par le risque de déceés des patients encore a risque. Si I'effet de la
covariable d’intérét est proportionnel, la différence ne doit pas dépendre du temps et doit
fluctuer autour de zéro. Si la différence est importante, cela signifie que 1’individu s’¢loigne

du profil moyen ; dans certains cas, cela est dii au fait que le patient déceéde trop tard ou trop

tot par rapport a son risque de déces.
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Test de I’hypothése des taux proportionnels
Lien entre les résidus de Schoenfeld et le coefficient de la covariable d’intérét

Ces résidus ont été développés afin de pouvoir tester I’hypotheése des taux proportionnels du
modele de Cox ; c’est-a-dire, étudier si I’effet est constant ou s’il varie au cours du temps

[Schoenfeld, 1982][Grambsh, 1994].

Les résidus de Schoenfeld sont définis a chaque temps d’évenement de la manicre suivante :

Schy, ={z, —2(B.1,)}
Schy =1z, —Z(Ble, )i+ 2(8(,).1,)- Z(B.1,)1

En utilisant le développement de Taylor, le second terme s’exprime de la maniére suivante :

J
ﬁ(z 1))

E(ﬂ(ti)ﬂti)_f(ﬁ')ti)z (ﬁ(tz)_ﬁ)
Le premier terme représentant les résidus de Schoenfeld sous le vrai modele, son espérance
est nulle. L’espérance de ces résidus conditionnellement a ce qui a été observé jusqu’en ¢;

(dénoté par F;) s’exprime alors de la maniére suivante :

E(seh,|F, )= Bz, 286, ,0)JF, )+ (B(,)- B)-= (2(B.1,)

Elsch, |F, )= 0+(B(,)- B)=

La forme de I’effet de la covariable d’intérét au cours du temps peut étre approximée par :

ﬁ(ti ) = ﬁ+E(SChik

gl

99



Or,

J ,_ ZYj(ti)sz exp(ﬂzj) Zyj(ti)zjk exp(ﬂzj) ?
) et T | S )

J

%(Z(ﬁ, )=V (B.1))

Donc, comme cela a ét¢ démontré [Grambsch, 1994],

Elsen;|F, )+ 5= Blt,)

Sch, représentant le résidu de Schoenfeld standardisé de la k™ covariable pour le patient

décédant au temps ¢,.

L’approximation faite par Schoenfeld [Schoenfeld, 1982] est équivalente :

E(SChik ) e (ti )X (E(Zii|Ri)_E(Zik|Ri )2)

avec zj représentant la k™ covariable de I’individu décédant au temps # et gi(f) étant

fonction de £y et fi(¢)

Ces deux approximations montrent que toutes les variations de I’effet de la covariable
d’intérét en fonction du temps peuvent étre identifiées en faisant le graphe des résidus de
Schoenfeld en fonction du temps. Leur somme sur tous les patients étant équivalente au

vecteur score, elle doit étre égale a zéro :
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Evolution de la moyenne pondérée

L’objectif dans cette partie est d’étudier I’évolution de la moyenne pondérée dans le cas
simple d’une variable binaire, ce qui correspond a étudier 1’évolution du second terme dans

I’expression des résidus de Schoenfeld :

E Zy exp(ﬂz ;
_ JER;
Schy =42, 7

> explf; )

JER;

En effet, la mani¢re dont va évoluer la moyenne pondérée va permettre la détection du

caractere proportionnel ou non de I’effet de la covariable z;.
Cette étude va s’effectuer a I’aide de deux scénarios :

° Scénario 1

L’effet de la covariable (ici, le sexe) est proportionnel (PH).

50% Femmes : A, (¢)= A, (¢)exp(f,,,. X Sexe) = 0.5x exp(—0.25x1) = 0.3894
50% Hommes : A,, (t) = 4, (¢)exp(f,,,. X Sexe) = 0.5x exp(—0.25x0) = 0.5

° Scénario 2

L’effet du sexe est non-proportionnel (NPH) : le taux relatif homme vs femme est 0.5/0.3894
entre 0 et 5 ans, puis 0.25/0.3894 entre 5 et 15 ans.

50% Femmes : A,.(t)= A, (t)exp(B,,. x Sexe) = 0.5x exp(-0.25x1) = 0.3894
50% Hommes: £ <5 : A, (¢)= 4, (¢)exp(B,,,. x Sexe)=0.5xexp(—0.25x0)= 0.5

t>5 1 4,(t)=0.5xA,(t)exp(B,,, x Sexe) = 0.25x exp(— 0.25x0) = 0.25
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° Proportions théoriques et survies théoriques

Soient Sg(t) (femmes) et Sy(t) (hommes) les survies de chaque groupe au temps z.
Soient op(t) (femmes) et oy(t) (hommes) les proportions de patients dans chaque groupe au

temps 7.

Les taux de mortalités étant générés a 1’aide d’une distribution exponentielle (constants au

cours du temps), la survie de chaque groupe s’exprime de la maniere suivante :

S,(t)= exp(— J;: ﬂ,quj = exp(— A1)

exp(— J.Ot ZH[O;S]du) = CXp(— ﬂH[O;S] X t)

5 "
exp(— J; /1H[0;5]d” - L ﬁﬁ[s;ls]d”J = exp(— ﬂH[O;S] X5— )“H[s;ls] X (t - 5)) Sit>5

SH(l‘)Z Sit<5

En ce qui concerne les proportions de femme ou d’homme encore a risque au temps ¢ :

Ent=0,
ar(0)=0.5
ay(0)=0.5
Vte R,
" o (O)SF (t)
0= 6,05, (0, (05,0
oy (t) s (O)S (t)
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° Moyennes pondérées théoriques

A partir des proportions théoriques, on peut donc calculer les moyennes pondérées théoriques

a chaque temps :

En partant de la formule générale, on a :

z sexej exp(ﬂsexesexe‘j )
— j€R;
Z(Bert) =
e z exp(ﬂsexesexe J )

- t>:nﬁjéfx(wexp(ﬂmxo)>+np<r)x<1xexp<ﬂmxl))
e X (explBn, X 0) 1 (O (exp(B X1)

Puis en passant par les proportions, la formule devient :

_ 2, (0)x(0xexp(B,.., x0))+ @ (1) (1xexp(B,.. X1))
2 (1) (exp(B,... X 0))+ @, (1) (exp(,.., x1))

N

(Buece-t)

° Graphes des quantités théoriques (figure I11.3-111.4)

En observant les taux de mortalité théoriques du premier scénario, les hommes ayant un taux
de mortalit¢ plus importants que les femmes (figure IIl.3.a), leur survie diminue plus
rapidement (figure II1.3.b). La proportion d’homme au cours du temps doit alors diminuer
alors que celle des femmes doit augmenter (figure I11.3.c). Nous nous attendons alors a ce que
la moyenne pondérée tende vers la valeur 1 (vers les femmes) (figure 111.4.a). En ce qui
concerne le deuxieme scénario (figure 1I1.3.d), dans un premier temps, de 0 a 5 ans, le
scénario est identique au précédent. Dans un second temps, a partir de 5 ans de suivi, le taux
de mortalit¢ des hommes diminue et devient inférieur a celui des femmes (la cassure est due
au fait que I’effet théorique du sexe est une fonction par morceaux). Leur survie re-augmente
(figure IIL.3.e), tout comme leur proportion au sein du groupe (figure I11.3.f). La moyenne

pondérée tend donc vers celle des hommes, ¢’est-a-dire zéro (figure 111.4.b).
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Figure I11.3 : Grandeurs théoriques sous les différents scénarios analysés

pour I’étude du caractére proportionnel de la covariable sexe
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Figure II1.4 : Moyennes pondérées théoriques sous les différents scénarios analysés

pour I’étude du caractére proportionnel de la covariable sexe

(a) Scénario 1 : LIN-PH (b) Scénario 2 : LIN-NPH
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Figure IIL5 : Moyennes pondérées empiriques sous les différents scénarios analysés

pour 1’étude du caractére proportionnel de la covariable sexe
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En ajustant un mod¢le proportionnel sur les données obtenues a 1’aide des deux scénarios
¢tudiés, nous allons observer 1’allure de la moyenne des moyennes pondérées empiriques
(Figure IIL.5). Lorsque nous nous placons dans le scénario 1, nous pouvons observer que la
moyenne des moyennes pondérées empiriques sur les 1000 échantillons suit bien 1’allure de la
moyenne pondérée théorique. La mauvaise adéquation sur la fin du suivi (a partir de 11 ans
environ) est due au fait que pour beaucoup de jeu de données, le dernier déces a eu lieu avant,
la moyenne pondérée n’est donc plus estimée au-dela (en moyenne, il reste 3.047 personnes a
risque a onze ans de suivi). La figure I11.6.a, qui est une illustration des résidus de Schoenfeld
sur un jeu de données simulé¢ dans le cadre du scénario 1, montre bien que le lissage des
résidus est proche de zéro et ne refléte aucune forme particuliere de 1’effet de I’age en
fonction du temps. En revanche, pour le second scénario, la moyenne des moyennes
pondérées empiriques ne suit pas la moyenne pondérée théorique du modele LIN-PH mais
bien la moyenne pondérée théorique du modele LIN-NPH. Sur la premiere période, de 0 a 5
ans, nous nous attendons a ce que la moyenne pondérée empirique soit confondue avec la
moyenne pondérée théorique. L’écart que nous pouvons observer est dii au fait que lorsque
I’on ajuste le modele proportionnel sur les données, 1’effet de du sexe estimé est biaisé, ce qui
conduit a une moyenne pondérée biaisée. En ce qui concerne la seconde période, a partir de 5
ans de suivi, la moyenne pondérée empirique tend vers zéro comme attendue (la mauvaise
adéquation a la fin du suivi ainsi que 1’écart a la moyenne pondérée théorique sont dus aux
mémes raisons que celles expliquées précédemment, a onze ans de suivi, il reste en moyenne
5.457 personnes a risque). La figure II1.6.b illustre 1’utilisation des résidus de Schoenfeld sur
un jeu de données simulé dans le cadre du scénario 2. Contrairement a la figure I11.6.a, nous
pouvons observer que le lissage des résidus n’est pas proche de zéro : ’effet du sexe varie au

cours du temps.
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Figure IIL.6 : Illustration des résidus de Schoenfeld et de la moyenne pondérée associée sous les différents

scénarios analysés pour 1’étude du caractére proportionnel de la covariable sexe
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Dans le cas d’une variable binaire, nous avons pu voir que lorsque la moyenne pondérée ne
change pas d’allure au cours du temps, cela signifie que I’effet de la covariable est
proportionnel, sinon I’effet est non-proportionnel, la répartition de la covariable d’intérét au

cours du temps n’évolue pas comme attendu dans le cadre d’un modéle proportionnel.
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II1.3.3 Transformées de Martingale

La théorie des processus stochastiques a rendu disponibles de nombreux résultats utiles a
I’¢laboration d’outils permettant de tester les hypotheses des modéles de survie. Les résultats
les plus utiles dans notre cas sont liés aux transformées de martingale M7 (Martingale

Transformed), qui s’expriment de fagon générale comme suit :
MT()= Y [ by )i, () (IIL5)
i=1

avec i ¢tant I’indice du patient, 4; étant un processus dit « prévisible » associé¢ au patient i et

M; la martingale associée au patient i.

Les transformées de martingale sont elles-mémes des martingales et conservent donc les
propriétés des martingales. On sait donc qu’une transformée de martingale a une espérance

nulle et une variance égale a E( <M >,).

Le fait d’exprimer certaines quantités en tant que transformées de martingale permet de
connaitre leur distribution sous 1’hypotheése nulle et donc de voir quand est-ce que celle-ci

peut étre acceptée ou rejetée.

Dans le cadre des modéles de survie, en posant /,(¢) un processus prévisible, on peut définir

I’intégrale de Stieljes aléatoire du processus /; par rapport au processus M; telle que :

J.Ot h; (MHMI (u) = J.(z h; (”yNz (t)_ '[(: h; (u)d[\z (t)
Dans cette expression, nous pouvons retrouver le terme observé '[Ot h.(u)N.(¢), le terme prédit

par le modele thi (u)df\l(t) ainsi que le terme résiduelj;hi (u)dM (u). Ce dernier terme

mesure une différence entre ce qui est observé et ce qui est prédit par le modele, nous

pouvons alors bien parler de résidus.
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La plupart des résidus sont utilisés a travers des tests graphiques, sans test formel. Les
résultats obtenus doivent donc étre interprétés avec précaution. En effet, il est souvent difficile
de déterminer si les tendances qui en ressortent sont dues a la spécification de mauvaises
hypothéses de départ lors de la construction de modele ou si cela est di a de simples
variations aléatoires. Il est donc plus prudent d’utiliser des résidus dont les caractéristiques
sous I’hypothese nulle (Hy : ’hypothése testée est correcte), sachant les autres hypothéses

correctes, sont connues.

Les résidus, présentés dans la suite, ont été proposés par Lin [Lin, 1993][Lin, 1996] sous la

forme générale des processus suivants :

Soit z; la covariable d'intérét.

W.(t,2,) = /zf 2 ) (2, <M, (0)

W,(t,2,) = /zf ) 1(Bz, < )M, (¢)

Le processus du score qui permet de tester I'hypothése de proportionnalité de l'effet de la
covariable d'intérét est un cas particulier du processus . en prenant f(y) =y et x = +oo.

Les résidus de martingale cumulés qui permettent de vérifier si la forme fonctionnelle est
correcte sont un cas particulier du processus W, en prenant f(y) =1 et =r1.

Les résidus de martingale cumulés qui permettent de vérifier si la fonction de lien est correcte

sont un cas particulier du processus W, en prenant f(y)=1et¢=1.
Nous avons pu voir que ces processus pouvaient s'écrire sous la forme d'une transformée de

martingale: en utilisant différentes fonctions #4;, différentes hypothéses peuvent étre testées

comme présenté ci-dessous (figure I11.7) :
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Figure IIL.7. Trois choix de fonction /; pour définir trois transformées de martingale différentes pour tester les

trois principales hypohéses en analyse de survie

MT(u,x)= Z;:.Lth, (e, x)AM (1)

VAN

{2=(utx) =z, {;z(:x) =z, <x} {Zz(urx) = p, < x}
| | |

Cumul de MT au cours Cumul de MT en Cumul de MT en
du temps fonction des valeurs fonction des valeurs

- prises par la covariable z prises par fz
Processus du score

' | '

Hypothése des taux Forme Fonction
proportionnels fonctionnelle de lien

110



II1.3.3.a. Processus du score

Dans cette sous-partie, nous allons voir que le processus du score peut s’écrire comme
une transformée de martingale. En utilisant cette écriture, un test formel reposant sur le
processus du score et utilisant les propriétés des martingales pourra donc étre élaboré pour

tester 'hypothése des taux proportionnels.
Définition

En se placant sous le modéle (III.1) que nous rappelons ici :
4,(t)= 2, (t)exp(pz, )

le processus du score au temps ¢ représente le vecteur de la dérivée de la log-vraisemblance au
temps ¢ par rapport a Sy, t € [0,7] (7 représentant le temps de suivi maximal dans la population
étudiée), f; coefficient des covariables du modele, k € {1,...,p}, p nombre de covariables dans

le modéle.

dlog V(ﬁ,t)
b,

dlog V(ﬁ,t)
b,

U(B.1)=

Le processus du score ne s’exprime pas de la méme manicre dans le modele de Cox et dans

un modele paramétrique.

Modeéle de Cox

Dans le cadre du modele de Cox [Cox, 1972], le processus du score pour la K™ covariable

peut s’exprimer de la fagcon suivante (Appendix 1) :
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Le processus du score est donc un cas particulier des résidus de transformée de martingale ou

la fonction prévisible 4; est égale a [Zik - E(ﬁ,u)]

Modele paramétrique

Dans le cadre d’un modéle paramétrique, la log-vraisemblance s’écrit de la maniére suivante

(Appendix 2.1) :

L(B1)= X[ A0+, 0g(4, ()]

La dérivée de la log-vraisemblance par rapport a f; au temps ¢, qui représente le processus du score

pour la K™ covariable au temps 7, s’écrit de la maniére suivante (Appendix 2.1) :
t
U B)= |zt ()|

Le processus du score est donc un cas particulier des résidus de transformée de martingale ou

la fonction prévisible 4; est égale a zj.
Le fait d’écrire le processus du score comme une transformée de martingale permet de
déduire sa distribution sous I’hypothése nulle : le processus doit fluctuer autour de zéro avec

une certaine variance.

Test de I’hypothése des taux proportionnels
Intuition

Le score est évalué a chaque temps de suivi ¢ = (¢;,...,t,,), comme si les données étaient

artificiellement censurées en ¢t = (¢;,...,t,;) . Or si le modele proportionnel est correct,
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I’estimation des coefficients est identique que I’on censure les données a #; ou ¢, ou a
n’importe quel z. Donc sous un modele proportionnel, si on évalue le processus du score a
n’importe quel temps ¢, il doit étre proche de zéro car cela correspond au score qu’on aurait si

on censurait les données en z. Ce processus doit donc fluctuer autour de zéro avec une

variance égale a E <Uk >[ .
Approximation de la distribution du processus du score sous [’hypothese nulle

En utilisant le développement de Taylor pour le vecteur S (B = {f,,..., pp}, p étant le nombre
de covariables introduites dans le modele) (Appendix 2.2), il a été établi [Lin, 1996] que la
distribution de n_%U (ﬁ,t) etait asymptotiquement équivalente a la distribution du processus

W, tel que :

w.(0)= 5 (U(B30) - 1Bt (Bie) U B57)

U(fy,t) représentant le processus du score sous I’hypothése nulle au temps ¢, U(fy,7)
représentant le processus du score sous 1I’hypothése nulle au temps 7 (score usuel), /(5,¢)
représentant I’opposé de la dérivée seconde du logarithme de la vraisemblance au temps ¢ et
1(p,7) représentant 1’opposé de la dérivée seconde du logarithme de la vraisemblance au temps

7 (matrice information).

Cependant, nous connaissons la distribution du processus du score observé U (ﬁ,t) mais pas
celle du processus du score U(/3,,¢) sous I'hypothése nulle.
En approximant M; par le processus gaussien Ni(u).G; (Appendix 2.2), G; suivant une loi

normale standardisée, Uy(fy;f) pourra alors étre approximé par M " (t) tel que pour le modéle

de Cox, Mm () est égale a :
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5w, explfe

B R e

et pour le modele paramétrique de type (I11.1), M " (t) est égale a :
Mlk(t) = Zjozidei (“)Gi

La distribution de W, (t,z) ¢tant équivalentes asymptotiquement au processus WZ (t,z)

(Appendix 2.3), le processus du score peut donc étre approximé par :

W (t,2)=n (Ml (0)-1(Bs ) (pie) ' a1, (r)) (IIL6)

Test statistique pour tester [’hypothese Hy: « L’hypothése des taux proportionnels est

correcte »

Pour tester I’hypothése Hp: « L’hypothése des taux proportionnels est correcte » (en
supposant les autres hypothéses du modele correctes), la statistique de test utilisée est la

valeur maximale (en valeur absolue) du processus du score observé :

n%Uk (ﬁ,t}

sup
t

Comme classiquement en statistique, si cette statistique de test est « trop élevée » par rapport

a ce qui est attendu sous Hy, alors nous aurons tendance a rejeter Ho.

D’un point de vue pratique, des processus gaussiens (II1.6) dont la distribution sous

)} A
I’hypothése nulle est équivalente a celle du processus né U, (ﬂ, t) seront simulés.

114



Afin d’accepter ou de rejeter 1’hypothese nulle, la p-value, représentant le nombre de fois
pour lesquelles la statistique de test est inférieure a la valeur maximale (en valeur absolue) des

processus gaussiens simulées sera estimée :

z(sup

i X

n%Uk (ﬁ,q < sup|sim,.|)

n.sim

pval =

Avec n.sim représentant le nombre de processus gaussiens simulés et |simi|représentant le

processus gaussien i en valeur absolue.

Autrement dit, en fixant a a 5%, I'hypothése de proportionnalité sera rejetée si la statistique de

test est supérieure au maximum des processus simulés dans plus de 95% des cas.

I1 peut étre utile de produire le graphe associé a ce test formel afin d’observer & quel moment
du suivi nous nous ¢éloignons de 1I’hypothéese proportionnel.

Il faut noter que ce graphe ne permet pas de tester formellement 1’hypothése Hy (a part dans
des cas particulier tel que le maximum du processus observé est supérieur au maximum des

maximum des processus gaussien simulés).
Le processus du score pour la covariable & doit étre représenté en fonction du temps :
- Pour chaque patient i, calculer la contribution au score individuel pour la
covariable k£ a chaque temps de suivi distinct obtenu a partir du modele ajusté.

Nous obtenons ainsi une matrice de dimension (n.m) avec n étant le nombre de

patients et m étant le nombre de temps de suivi distincts.

Uy .AJI) U1k(ﬁ9t2) e Uy .A’tm)

Unk(ﬁ’tl) Unk(ﬁ’tZ) Unk(ﬁ’tm)
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- Sommer les scores individuels pour la covariable £ a chaque temps pour avoir la
valeur du processus du score pour la covariable £ a chaque temps et obtenir un

vecteur de taille m tel que :

(Uk(/&tl)’Uk(ﬁJz)'“’Uk(ﬁatm ))

- Faire le graphique du processus du score pour la covariable £ en fonction des m
temps.
- Faire le graphique de plusieurs processus gaussiens correspondants en fonction du

temps.

Graphiquement, cela se représente comme ci-dessous (Figure II1.8) : le processus du score
observé est représenté en rouge et les processus gaussiens simulés sont représentés en gris).
Dans le graphe (Figure I11.8.a), le processus du score est inclus dans le « nuage » formé par
les processus gaussiens simulés, nous pouvons voir directement que I’hypothese nulle n’est
pas rejetée. En revanche, dans le graphe (Figure II1.8.b), le processus du score n’est pas
toujours inclus dans le « nuage » formé par les processus gaussiens simulés, nous pouvons
voir directement que 1I’hypothése nulle est rejetée. Mais que dire lorsque 1’on obtient le graphe
(Figure II1.8.c) ? Comment peut-on juger graphiquement que 1’hypothése nulle est rejetée ou
pas ?

Ce type de graphe ne constitue pas un test formel ; il doit étre accompagné de la p-value

associée.
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Processus

Figure II1.8. Représentation graphique de I’utilisation des processus du score

pour tester I’hypothése des taux proportionnels
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I11.3.3.b. Résidus de martingale cumulés sur la covariable d’intérét

Définition

Les résidus de martingales cumulées pour la covariable z; sont définis de la maniére suivante :

n

Mo (5 B)= 3 [ 1z, < 00, (1) qm.7)

i=1

Ces résidus sont un cas particulier des résidus de transformées de martingale ou la fonction
prévisible %, est égale a I(z, <x). Nous en déduisons donc que sous I’hypothése Hy (Hy :

« La forme fonctionnelle est correcte »), ce processus doit étre d’espérance nulle avec une

certaine variance.

111.3.3.b.2. Etude de la forme fonctionnelle d’une covariable
Intuition

Il a été démontré [Therneau, 1990] que de lisser les résidus de martingales en fonction de la
covariable d’intérét donnait une approximation correcte de la forme fonctionnelle de cette
covariable :

- Si la forme fonctionnelle est correcte, le lissage des résidus en fonction de la
covariable d’intérét z; est une droite horizontale proche de zéro. Cela signifie que les
résidus de martingale ont une valeur proche de zero; leur somme cumulées en fonction
de la covariable d’interet doit étre un processus d’espérance nulle et possédant une
certaine variance.

- Si la forme fonctionnelle est incorrecte, le lissage des résidus en fonction de la
covariable d’intérét z; n’est pas une droite horizontale proche de zéro. La forme
obtenue représente une approximation de la forme fonctionnelle, cela implique qu’il
existe une tendance dans la structure des résidus de martingale. Lorsque les résidus de

martingale sont cumulés en fonction de la covariable d’intérét, nous n’obtenons pas un
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processus d’espérance nulle : le processus s’écarte de la valeur zéro d’une fagon

particuliere en lien avec la tendance que représente le lissage des résidus.

En reprenant I’exemple illustré dans le paragraphe I11.3.1 (figure III.1) concernant les résidus
de martingale, lorsque la covariable dge n’est pas prise en compte dans le modele (M.1), nous
pouvons observer une tendance linéaire dans le lissage des résidus. En revanche, lorsque la
covariable dge est incluse dans le modele (M.Age), le lissage des résidus de martingale est
proche de zéro.

Lorsque nous cumulons ces résidus de martingale en fonction de la covariable (figure 111.9),
nous pouvons observer que le processus obtenu aprés avoir ajusté le modele M.Agec (trait
plein gris foncé) est plus proche de zéro avec une variance plus faible que le processus obtenu
apres avoir ajusté le modele M.1 (pointillés gris foncé) qui s’éloigne de zéro. Notons que
notre échantillon étant petit, la variabilité est grande, mais ce jeu de données illustre déja notre

propos.

Figure IIL9. Résidus de martingale cumulés en fonction de ’age centré

Processus de Martingale cumulées en fonction de I'age
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Approximation de la distribution du processus sous [’hypothese nulle

En utilisant le développement de Taylor sur la formule (IIl.7), ainsi que certaines

approximations présentées dans la partie I11.3.3.a concernant le processus du score, il a été

démontré [Lin, 1996] que la distribution de n/ M Cum( ﬁ) était asymptotiquement

équivalente a la distribution du processus W, (Appendix 3), tel que:

Wz(x)zn%Mwm(x,ﬂo) /U ﬁo, Xn[(ﬂ )_ XJTZ ,BO)

avec J(z,z,/3,) z '[ k. exp(B,z.)dA,(u), M, (x,B,) représentant le processus

des résidus de martingale cumulées sous le vrai modele, U(fy,7) représentant le score usuel

sous le vrai modele, /(f,7) représentant la matrice information.

De la méme manicre que pour le processus du score, du fait que nous ne connaissons pas la
distribution des temps de décés et la valeur des coefficients des covariables incluses dans le

modele sous I’hypothése nulle, la distribution de la martingale n’est pas connue sous

I’hypothese nulle et, Ui(fy f) sera approximeé par M " (t) :
t) = Zjozidei(u)G

et n%Mcum,k (x’ ﬁo) Scra apprOXimé par f)lk (x) :
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Egalement, de la méme manic¢re que pour le processus du score, il a ét¢é montré que le
processus W (t) avait la méme distribution asymptotique que le processus I/IN/Z(t) (Appendix

2.3). La distribution des résidus de martingale cumulées peut donc étre approximée par :
~ — 1 A ~ —1 ~
7.(0) =% B)- S, 81 Bie) 1, ()

Test statistique pour tester [’hypothese Hy : « La forme fonctionnelle est correcte »

Pour tester ’hypothése Hy : « La forme fonctionnelle est correcte » en supposant les autres
hypothéses du modele correctes, la statistique de test utilisée est la valeur maximale (en valeur

absolue) du processus observé :

n_%Mcum,k (x, BI

sup
X

Le principe du test est le méme que pour le processus du score : afin d’accepter ou de rejeter
I’hypothese nulle, la p-value, représentant le nombre de fois pour lesquelles la statistique de
test est inférieure a la valeur maximale (en valeur absolue) des processus gaussiens simulées

sera estimée.

Graphiquement, les résidus de martingale cumulés peuvent étre représentés en fonction de la

covariable d’intérét z; [Lin, 1993][Lin, 1996] :

- Pour chaque patient i, calculer le résidu de martingale obtenu a partir du mode¢le
ajusté au temps 7;. Nous obtenons ainsi un vecteur de longueur égale au nombre de

patients présents dans notre échantillon
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- Cumuler les martingales sur la covariable d’intérét z;. Nous obtenons ainsi un

vecteur de longueur égale a /, nombre de valeur prises par la covariable dans

I’échantillon

A i=1
Mcum,k (Zk (1 )) n
M, . (z

() > [ 1z <2, ()

~

Mo G| | 3] 1oy <2, 0,0

- Faire le graphique de la somme cumulée des résidus de martingale en fonction de

la covariable d’intérét z;.

- Faire le graphique de plusieurs processus gaussiens correspondants en fonction de

la covariable d’intérét z;.

Tout comme pour le processus du score, le graphe du processus des résidus de martingale

cumulés en fonction de la covariable d’intérét ne constitue pas un test formel.

I11.3.3.c. Résidus de martingale cumulés sur le logarithme du taux relatif
Définition

Les résidus de martingales cumulées en fonction des valeurs du logarithme du taux relatif Sz

sont définis de la mani€re suivante :

M., (. f)= 3 [ 105, <)M, (u) (11L8)

i=1

De méme que précédemment, ces résidus sont un cas particulier des résidus de transformées
de martingale ou la fonction prévisible /; est égale a (3, < x). Nous en déduisons donc que
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sous I’hypotheése Hy (Hop: «La fonction de lien est correcte »), ce processus doit étre

d’espérance nulle avec une certaine variance.

Etude de la fonction de lien

Intuition

Lorsque le modele de survie considéré n’est ajusté que sur une seule covariable, la forme

fonctionnelle et la fonction de lien sont alors confondues :

obs.i (t) =4 (t)exp(g(zi ))
ﬂ’obs,i (t) A (t)ﬂ(zi )

avee

Ji(x) = exp(g(x))

En considérant le logarithme du taux relatif fz comme étant une covariable a part entiére, y =
pz, I’étude de la fonction de lien revient a vérifier la forme fonctionnelle utilisée pour la
covariable y. Les résidus de martingale sont donc cumulés sur la covariable y avec la méme
intuition et le méme raisonnement que ceux expliqués dans les parties concernant la forme

fonctionnelle.

Approximation de la distribution du processus sous [’hypothese nulle

En utilisant le développement de Taylor sur la formule (IIL.8), ainsi que certaines

approximations présentées dans la partie 111.3.3.a concernant le processus du score, il a été

)} N
montré [Lin, 1996] que la distribution de nAM o (x, B ) ¢tait asymptotiquement équivalente a

la distribution du processus W, (Appendix 4), tel que:

W.(x)=n""M,, (x.8,)-n2U(B,:0)xni(B:z) xJ(z.7.,)
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avec J(7,7,8,)= Y. exp(B,7,)dA, (), M,, (x,B,) représentant le processus
0 0 cum 0

des résidus de martingale cumulées sous le vrai modele, U(fy,7) représentant le score usuel

sous le vrai mode¢le, I(B,t) représentant la matrice d'information.

De la méme manicre que pour les tests précédents, du fait que nous ne connaissons pas la
distribution des temps de déces et la valeur des coefficients des covariables incluses dans le

modele sous I’hypothése nulle, la distribution de la martingale n’est pas connue sous

I’hypothese nulle et, Ui(fyt) sera approximé par M MOE
=3 [, zudN, ()G

et n%M . (x, B,) sera approximée par I3l(x) :

n

B(x)= 31, < 0N, (G,

i=1

De la méme maniére que précédemment (Appendix 2.3), il a été montré que les processus
VIN/Z (t) et W_(¢) avaient la méme distribution asymptotiquement. La distribution des résidus de

martingale cumulé peut donc étre approximée par :

~ _1 A

7.(0) = Bx)- a5 8B e) 0, (0))
Test statistique pour tester [’hypotheése Hy : « La fonction de lien est correcte »

Pour tester I’hypothése Hy: « La fonction de lien est correcte » en supposant les autres
hypothéses du modéle correctes, un test formel peut étre effectué avec visualisation graphique

de la méme maniere qu’est présenté le test pour la forme fonctionnelle pour une covariable.
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I11.4 Développement d’une « boite a outils » permettant de tester

les hypotheses d’un modele paramétrique du taux en exces

Les modeles de taux en exces considérés dans cette partie reposent sur la décomposition

suivante :
A(t,z)=A(t,z)+ A, (a+1,x)

Ao représentant le taux de mortalité observé au temps ¢, 4. représentant le taux de mortalité en
exces au temps ¢, A, représentant le taux de mortalit¢ attendu au temps ¢, x représentant le
vecteur des covariables démographiques et z représentant le vecteur des variables

pronostiques incluses dans le modele.

Les résidus développés pour des modeles de taux en exces reposent également sur la
théorie des martingales comme exposé dans le cadre de la survie globale.
Les processus de martingale dans la cadre de la survie nette sont semblables aux processus de

martingale dans le cadre de la survie globale. Ils s’expriment de la maniére suivante :

Mj(f) représentant la martingale pour le patient i au temps ¢, le premier terme de droite N (t)

représentant le processus de comptage compensé pour le patient i au temps ¢ et le second

terme de droite représentant le compensateur du processus de comptage compensé au temps .

Contrairement au cadre de la survie globale (notamment pour le modele de Cox), trés

peu d’outils diagnostiques de I’adéquation d’un modele aux données ont été développés dans
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le cadre des modeles paramétriques du taux en exces. Une seule méthode [Stare, 2005]
disponible et utilisable sous le logiciel R, a été développée de maniere analogue aux résidus
de Schoenfeld [Schoenfeld, 1982] pour les modeles paramétriques du taux en exceés. Cette
méthode permet de tester I’hypothése des taux proportionnels a 1’aide d’un test formel. Un
autre test, reposant sur le processus du score pour les modeles du taux en exceés semi-
paramétrique [Cortese, 2008] a été développé de manicre analogue a celui de Lin pour le
modele de Cox. Cette méthode ne sera pas abordée dans la suite du fait que nous ne nous
intéressons qu’aux modeles paramétriques du taux en exces (il faut noter de plus que, d’un
point de vue pratique, le package R qui implémente cette méthode, présente de nombreux
problémes de fonctionnement ; nous n’avons ainsi pas réussi a obtenir des résultats cohérents
avec ce package).

L’objectif de cette partie de these est de développer une boite a outils composée de
différents tests formels, issus du méme cadre théorique, celui des transformées de martingale.
IIs devront permettre, dans le cadre du taux de mortalité en exces, de tester ’hypothése de
proportionnalité des taux, la forme fonctionnelle associée a une covariable ainsi que la
fonction de lien. Pour cela, il s’est agit d’adapter les méthodes décrites dans le cadre de la
survie globale (partie I11.3), développées par Lin [Lin, 1996], au contexte de la survie nette.
La démarche intellectuelle a été identique a celle de Lin, ce qui a mené pour certains cas, a
considérer une autre fonction prévisible h; (Figure II1.10). Comme il le sera indiqué,
I’adaptation en survie nette repose sur des développements décrits dans le cadre de la survie
globale (partie II.3) qui ont pu étre transposés au cadre de la survie nette. Ces

développements ne seront pas toujours re-détaillés.
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Figure II1.10. Trois choix de fonction /; pour définir trois transformées de martingale différentes pour tester les

trois principales hypohéses dans le cadre de la survie nette
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Hypothése des taux Forme Fonction
proportionnels fonctionnelle de lien
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111.4.1 Résidus de Stare
Définition

Les résidus introduits par Stare et al [Stare, 2005] sont des résidus semblables aux résidus de
Schoenfeld dans le cadre des modeles de taux en exces, construits pour tester I’hypothese de

proportionnalité. IIs s’expriment de la manicre suivante (pour la covariable k) :

szk{/ia(aj +ti,xj)+/10(t,.)exp(ﬂzj)}

Vi (IB) T jei{ﬂa (Clj +ti7xj)+/10 (ti)eXp(’BZj )}

JeR;

avec z; représentant la valeur de la k™™ covariable pronostique du patient décédant au i
temps de déces, z; représentant le vecteur de covariables du patient j encore a risque au temps
ti, Aq €tant le taux de mortalité attendus, Ao le taux de mortalité de base en exces, x; étant le
vecteur de covariables démographiques du patient j, et f étant le vecteur des coefficients des

covariables incluses dans le modé¢le.

Tout comme pour les résidus de Schoenfeld construits a partir du modele de Cox (partie

[1.3.2),on a:

Uik(ﬂ)zzik _E(ﬂ’ti)

Ces résidus représentent la différence entre la valeur observée de la K™ covariable de

I’individu décédant au /™ temps et la valeur attendue de cette covariable pour le patient
décédé sous le modele proportionnel ajusté. Cette valeur attendue est une moyenne pondérée
par le risque de déces des patients encore a risque ; il s’agit du profil moyen des individus

encore a risque au temps .
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Test de I’hypothése des taux proportionnels

Intuition

D’un point de vue graphique, ces résidus étant analogues aux résidus de Schoenfeld dans le

cadre de la survie nette, le lissage des résidus standardisé en fonction du temps fournit une

approximation de I’effet de la covariable d’intérét en fonction du temps [Stare, 2005] :

Si I’effet est proportionnel, le lissage des résidus standardisés en fonction du temps est
une droite horizontale proche de zéro.

Si I’effet est non-proportionnel, le lissage des résidus standardisés en fonction du
temps représente une approximation de l’effet de la covariable d’intérét; cela

implique qu’il existe une tendance dans la structure des résidus de Stare.

Si Deffet est proportionnel, le cumul de ces résidus standardisé oscille autour de zéro tout au

long du suivi avec une certaine variance. En revanche, si I’effet est non-proportionnel, le

processus s’¢loigne de zéro.

Approximation de la distribution du processus sous I’hypothése nulle

Stare introduit tout d’abord les résidus standardisés R; tels que :

U,(5,)

R(B,)=—=22% avec V; représentant la variance du résidu U;

v.(B,)

En les cumulant et en changeant I’échelle des temps, nous obtenons le processus suivant :

avece

3 | =

Bn(ﬂo, j:%zwa

88,00

k=1,...,n représentant le nombre de déces

i=1,...,kreprésentant I’indice des résidus participant a la somme cumulée
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k/n représentant le temps du K™ déces dans une nouvelle échelle de temps permettant

d’avoir des temps de déces équidistant dans ’intervalle [0 ;1]

Cette quantité ayant les propriétés d’un mouvement brownien [Stare, 2005], elle amene le

processus

w (A )= LS RB)-ES Ry k=

a converger vers un pont brownien.

En pratique, ) n’est pas connu, sa valeur est donc remplacée par la valeur estimée #. En

utilisant cette approximation les résidus ne sont pas iid, les propriétés du processus B,

changent; il n’a alors plus les caractéristiques d’un mouvement brownien. Il a cependant été

. . e 5k A .,
démontré que la distribution du processus BP, [ B, —] pouvait étre approximée
n

asymptotiquement par un pont brownien [Pohar-Perme, 2007].

Test statistique pour tester I’hypothése Hy: « L’hypothése des taux proportionnels est

correcte »

La statistique de test utilisée pour tester 1’hypothése Hy est la valeur maximale (en valeur

absolue) du processus observé :

B,

max

(5]

D’apres le théoreme de Smirnov et Kolmogorov, la distribution du maximum de la valeur

k
n

absolue d’un pont brownien BB est la suivante :

k

P(maxQBB(u)D < x) =1+ 2i (-1) e avec x>0
k=1

ue[O;l]
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Si le maximum de la valeur absolue du pont brownien est inférieur a la valeur critique
correspondant a un & a 5%, soit une valeur critique de 1.361, le mode¢le est considéré comme
correct. Autrement, le modéle est considéré comme incorrect.

Contrairement aux tests de Lin [Lin, 1996] présentés dans le cadre de la survie globale, ce test
ne nécessite pas de simulation de processus suivant la distribution du processus observé sous

I’hypothese H,.

Graphiquement, le pont brownien obtenu a partir des résidus doit étre représenté en fonction
du temps: si le pont brownien ne dépasse pas la valeur critique des 95%, 1’hypothese nulle est

acceptée, autrement, elle est rejetée.

Voici un exemple de représentation graphique de pont brownien pour une covariable a effet
proportionnel (Figure II1.11.a) et a effet non-proportionnel (Figure I11.11.b).
Le pont brownien est représenté¢ en noir et les valeurs critiques a 95% et 99% sont

représentées en rouge.

Figure I11.11. Représentation des résidus de Stare en fonction du temps

. WMMMW .

Proceszus
Proceszus

Contrairement aux différents tests de Lin présentés précédemment, le graphe de Stare nous
permet de voir directement le résultat du test, c¢’est-a-dire, nous pouvons directement voir si

I’hypothése nulle est rejetée ou pas.
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I11.4.2 Proposition d’un test reposant sur le processus du score pour tester
I’hypothése de proportionnalité

La démarche intellectuelle de cette sous-partie a été d'écrire le score, défini a partir de la
vraisemblance, comme une transformée de martingale en définissant son propre processus
prévisible. Cette sous-partie nécessite de se rapporter aux développements effectués pour
I’étude du processus du score dans le cadre de la survie globale ainsi qu’aux Appendix 2 et 5.

Pour alléger 1’écriture, nous supposerons qu’il n’y a qu’une seule covariable incluse dans le

modeéle.
Définition

Par définition, la log-vraisemblance d’un modele paramétrique de taux en exces est la

suivante :
L, (IB): _J.Ot‘ A. (uozi )d” - J.Ot A, (ai +u,x; )d” +0; X log[/ic (tia Z; )+ 4, (ai +1,,Xx, )]

Le score s’¢écrit alors de la maniére suivante (Appendix 5) :

2, (¢, Jexp(fz,) }

U(p)= Z{‘ [} 240 (W)exp(Bz, ) + 5, Aot )exp(fz, )+ 2,(a, +1,.x,)

En utilisant les processus de comptage et en posant 7 la fin du suivi, le score devient

(Appendix 5) :

i

U(p)= Z{_ IOTY,-(u)Z,-/%(u)eXp(,BZ,- )du+jor/1 : Y, ()2, 4, (u)exp(f, ) dN, (u)}

t,)Jexp(fz,)+ 4, (a, +u.x,)

Le processus du score au temps ¢ peut alors s’écrire de la manicre suivante (Appendix 5) :
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A (ti )eXp(ﬂzi )+ A (ai tu,x, )

i

)= - [ el o+ [ o) g )

Ce qui équivaut a I’écrire comme une transformée de martingale (Appendix 5) :

_ ! 2,2y (u)exp(fz,)
U(p.1)= ZUO A, (¢, Jexp( 2z, )+I/)1a (a, +”’xi)dMi (”)}

De méme que dans le cadre de la survie globale, écrire le processus du score comme une
transformée de martingale permet de déduire sa distribution sous I’hypothése nulle : le

processus doit fluctuer autour de zéro avec une variance égale a E(< U >).

Test de I’hypothése des taux proportionnels
Intuition

L’idée intuitive est similaire a celle exposée dans le cadre de la survie globale.

Approximation de la distribution du processus du score sous I’hypothése nulle

Les approximations utilisées dans le cadre de la survie globale peuvent étre utilisée dans le
cadre de la survie nette (Appendix 2.2/Appendix 2.3). En effet, en passant au cadre de la

survie nette, seule le processus prévisible 4; change :

3 Zl./?,0 (Z)GX (ﬁzi)
)= a4, %)

En utilisant le développement de Taylor pour la variable S (Appendix 2.2),
Wz(t) ( ﬂO’ [(ﬂ t)[(ﬂ ) ﬁOa )
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U(fo,t) représentant le processus du score sous I’hypotheése nulle au temps ¢, U(fy,7)
représentant le processus du score sous 1I’hypothése nulle au temps 7 (score usuel), 1(5,¢)
représentant 1’opposé de la dérivée seconde du logarithme de la vraisemblance au temps ¢ et
1(p,7) représentant I’opposé de la dérivée seconde du logarithme de la vraisemblance au temps

7 (matrice information).

De la méme maniere que pour la survie globale, du fait que nous ne connaissons pas la

distribution des temps de déces et la valeur des coefficients des covariables incluses dans le
modele sous I’hypotheése nulle, le vecteur fy sera remplacé par son estimateur ,B et la

martingale M; sera approximée par N(u).G; (G; suivant la distribution d’une loi normale
standard). La distribution de n 72U w,t) est asymptotiquement équivalente a la distribution

du processus Wz (t,z) (Appendix 2.3), tel que :
7.(0.2) =™ (1, 0)= 1(Bse o) 1 ()

avee

Test statistique pour tester I’hypothése Hy: « L’hypothése des taux proportionnels est

correcte »

Pour tester I’hypothése Hy : « L hypothése des taux proportionnels est correcte » en supposant
les autres hypothéses du modele correctes, la statistique de test utilisée est la valeur maximale

(en valeur absolue) du processus du score observé :

n%Uw,tI

sup
t
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Sous I’hypothése nulle, la distribution du processus n%U (ﬁ,t) est asymptotiquement

équivalente a la distribution d’un processus gaussien particulier comme vu précédemment.
Afin d’accepter ou de rejeter 1’hypotheése nulle, la p-value, représentant le nombre de fois
pour lesquelles la statistique de test est inférieure a la valeur maximale (en valeur absolue) des

processus gaussiens simulées sera estimée :

n%Uk (ﬁ,q < sup|sim,.|)

n.sim

z(sup

i X

pval =

Avec n.sim représentant le nombre de processus gaussiens simulés et |siml.|représentant le

processus gaussien i en valeur absolue.

Autrement dit, en fixant a a 5%, 'hypothese de proportionnalité sera rejetée si la statistique de

test est supérieure au maximum des processus simulés dans plus de 95% des cas.
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I11.4.3 Proposition d’un test basé sur les résidus de martingale cumulés sur

la covariable d’intérét pour tester la forme fonctionnelle d’une covariable

Therneau [Therneau, 1990] a montré que dans le cadre de la survie globale, I’espérance des
résidus de martingale était proportionnelle a la forme fonctionnelle des covariables. En
supposant que ceci peut étre appliqué au cadre de la survie nette, la méme fonction prévisible
h; utilisée pour tester la forme fonctionnelle en survie globale peut étre utilisée.

Cette sous-partie nécessite de se rapporter aux développements effectués pour I’étude des
résidus de martingale cumulés pour tester la forme fonctionnelle dans le cadre de la survie
globale ainsi qu’aux Appendix 2, 3 et 6.

De méme que précédemment, pour alléger 1’écriture, nous supposerons qu’il n’y a qu’une

seule covariable incluse dans le modéle.

Définition

Les résidus de martingales cumulées pour la covariable z s’expriment de la maniére suivante :

n

M, (x.8)= 2. [ 1z, < x)aM (u)

i=1
avec M,(t)= N, (t)—J. Y (u) A, (u)exp( Bz, )du —J.OtYi(u)/ia (a, +u,x, )du
Etude de la forme fonctionnelle d’une covariable

L’idée intuitive est similaire a celle exposée dans le cadre de la survie globale.

De méme que pour les processus du score, les approximations utilisées dans le cadre de la
survie globale peuvent étre utilisée dans le cadre de la survie nette (Appendix 6). Le processus
est similaire que I’on se place dans le cadre de la survie globale ou dans le cadre de la survie
nette. Le changement réside dans 1’expression des processus gaussiens simulés approximant

la distribution du processus sous I’hypothese nulle.
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En utilisant donc les mémes approximations que dans le cadre de la survie globale, nous

1 A
pouvons affirmer que la distribution de nAM o (x, B ) est asymptotiquement équivalente a la
distribution du processus W., tel que:

W.(x)=n""M,,, (x.8,)-n2U(B,:7)xni(B:z) x.J(z.2. B,)

z

n

avec J(z‘,z,ﬁo)zzj

0

‘I (z, < x), exp(B,z,)dA, (t), M, (x,3,) représentant le processus des
i=1

résidus de martingale cumulées sous le vrai modéele, U(f,7) représentant le score usuel sous le

vrai modele, /(f,7) représentant la matrice information.

Du fait que la distribution de la martingale ne soit pas connue sous 1’hypothese nulle, comme

nous I’avons vu précédemment, U(fy;t) sera approximeé par M | (t) :

p _ ! z, 4 (u)exp(ﬁzi)
M(0)= Z‘[O Ao (u)exp(ﬁzi )+ A (a, +u,x, )dNi w)o,

et n%M (x, ﬁo) sera approximée par }A’l(x) :

cum

A= [ 1z, < 0N, ()6,

La distribution des résidus de martingale cumulés peut donc étre approximée par le processus

VIN/Z (t) qui a la méme distribution asymptotique que le processus W, (t) (Appendix 2.3) :

7.0)= % R0)= S, 81 Bie) 1, ()

Afin d’étudier la forme fonctionnelle de la covariable d’intérét, un test formel peut étre
effectué avec visualisation graphique de la méme manicére que décrite dans le cadre de la

survie globale.
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I11.4.4 Proposition d’un test basé sur les résidus de martingale cumulés sur

le logarithme du taux relatif pour tester la fonction de lien

Pour les mémes raisons qu'exposées pour le test concernant la forme fonctionnelle, la méme
fonction prévisible /4; utilisée pour tester la fonction de lien en survie globale peut étre utilisée.
Cette sous-partie nécessite de se rapporter aux développements effectués pour I’étude des
résidus de martingale cumulés pour tester la forme fonctionnelle dans le cadre de la survie

globale ainsi qu’aux Appendix 2, 4 et 6.

Définition

Les résidus de martingales cumulées en fonction des valeurs du log du taux relatif fz

s’expriment de la maniére suivante :

Mo (e )= 3 [ 105, < )M, (u)

i=1

Etude de la fonction de lien

L’idée intuitive est similaire a celle exposée dans le cadre de la survie globale.

En utilisant les mémes approximations que dans le cadre de la survie globale, nous pouvons

1 N
affirmer que la distribution de nAM o (x,ﬁ) est asymptotiquement équivalente a la

distribution du processus W, (Appendix 4/Appendix 6), tel que:

W.(x)=n""M, (x,8,)-n U (B,;7)xni(Biz) xJ(z.7.5,)

138



Avec J(7,7,3,) ZI Y. exp(B,7,)dA,(t), M, (x,B,) représentant le processus

des résidus de martingale cumulées sous le vrai modele, U(fy,7) représentant le score usuel

sous le vrai mode¢le, /(f,7) représentant la matrice information.

Du fait que la distribution de la martingale ne soit pas connue sous 1’hypothese nulle, comme

précédemment, U(fy; ¢) sera approximé par M . (t) :

Zjo Ay (u exp(ﬁ ) dN, ()G,

exp(ﬂz )+/1 (a, +u,x,) l

et n%M o (, B, ) sera approximée par B(x) :

n

B(x)= [ 1(7 < xJN, ()G,

i=1

Les processus VIN/Z(t) et W, (t) ayant la méme distribution asymptotique (Appendix 2.3), la

distribution des résidus de martingale cumulées peut donc étre approximée par :
~ _1l A
7.(0)=n % B0)- S, 81 Bie) 1, ()

Afin d’étudier la fonction de lien du modéle, un test formel peut étre effectué¢ avec
visualisation graphique de la méme maniére qu’est fait le test pour la forme fonctionnelle
pour une covariable décrite dans le cadre de la survie globale et dans le cadre de la survie

nette.
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I11.4.5. Récapitulatif des différents résidus et leur relation

Résidus reposant sur les processus du score

Le tableau II.2 va nous permettre de voir les relations qui existent entre les différentes

quantités reposant directement sur le processus du score.

Notons que nous utilisons ici le terme « processus » de facon un peu abusive puisque
rigoureusement un processus est une famille de variable aléatoire indexée par ¢, alors que nous

I’utilisons aussi pour désigner ces variables aléatoires.

Les lignes représentent chaque patient et les colonnes représentent les différents temps de
suivi (¢4, ..., ty), avec t, = 7, temps maximal de suivi.

Chaque case, U(f.t)), représente alors le processus du score individuel du patient 7 au temps ¢,
j = {1,...,m}. Nous supposerons que les patients sont ordonnés par ordre croissant de temps

de suivi et que les patients 2 et 4 sont censurés (note : si ¢t > ¢, U(f,t) = U(p,t))).

Le processus du score au temps #, U(f,t), (gris intermédiaire entouré de bleu), représente la
somme des processus du score individuels Ui(f,f) au temps ¢, c’est-a-dire, la somme de la
dérivée de la log-vraisemblance individuelle par rapport au coefficient de la covariable
d’intérét.

Le score, comme on I’entend de maniére usuelle, représente la valeur du processus du score
en 7 = t,,, U(B,7) = U(P,t,), temps maximal de suivi.

Le résidu de Schoenfeld (gris foncé entouré vert) au temps ¢ représente le score partiel
individuel du patient décédé en 7. (ils ne sont considérés que pour des modéles semi-
paramétriques).

Note : Le processus du score n’est pas a confondre avec les résidus du score. Le résidu du
score d’un individu 7 (gris clair entouré de rouge) représente le score individuel du patient i

(c’est-a-dire, le processus du score individuel du patient i au temps 7).
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Table II1.2. Quantités reposant sur les processus du score

Processus du score individuel a chaque temps

Patient i Li(B) dLi(B)/dp Ui(B,t1) Ui(B.t2) Ui(B,t3) Ui(B,ts) Ui(B,ts) . Ui(B,tm)
1 L(B) [ dLi(B)/dp - Ut UL Ut) Uit
2 L) | dL@)dp [ UBt)  UsBt) Ut  UsBt)  Us(Bts) .
3 LyB) | dLsBydp | UsBt)  UsBt) - UsBts)  Us(Bits)

4 LiB) | dLBYdB | UsBt)  UsBt)  UuBts)  UsBt)  Us(Bits) :

5 LsB) | dLsBVdB | UsBt)  UsBt)  Us(Bt)  Us(Bts) -

n Ln(B) dLn(B)/dB Un(Batl) Un(BstZ) Un(B,t3) Un(B>t4) Un(B,tS)
Somme L(B) dL(Bydp [ U(B.t) U(B.t2) U(B.t3) U(B.t) U(B.ts) : U(B,tm)
Légende : Notation : Li(B) : Contribution a la log-vraisemblance du patient i au temps 1, temps de

Suivi maximum.

[Processus du score|

L(B) : Log-vraisemblance au temps 1

Ui(B,t;) : Processus du score du patient 7 au temps t;

U(B.t;) : Processus du score aux temps t;

dL;(B)/dp = Ui(B,t) : Contribution au score du patient i au temps t

dL(B)/dp = U(B,7) : Score sur [0 ; T] = nul théoriquement
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Résidus reposant sur les martingales

Le tableau III.3 va nous permettre de voir les relations qui existent entre les différentes

quantités reposant directement sur les martingales (sans transformation).

Les lignes représentent chaque patient et les colonnes représentent les différents temps de
suivi (¢, ..., ty), avec t, = 7, temps maximal de suivi.

Chaque case représente alors le processus de martingale individuel du patient i au temps ¢, j =
{1,...,m}. Nous supposerons que les patients sont ordonnés par ordre croissant de la
covariable z, covariable d’intérét, ¢; étant le temps de décés du patient .

Les différentes cellules associées au patient i ayant comme temps de suivi ¢ et comme valeur
de covariable z; = z; ou z,..., représentent les martingales individuelles du patient i & chaque

temps d’intérét (note : si ¢ > t;, Mi(t,z;) = M(t,,z)).

Table III.3. Quantités reposant sur les martingales

. o . Résidu de martingale
Processus de martingale individuel pour chaque temps de suivi U ne

cumulés

Patient i Mi(t; z;) Mi(t,z;) Mi(t; ;) M;(tn i)

1 M, (t,z1) M;(tyz1) M, (t321) M (tmz1)

2 M, (t),2,) M, (t,,2,) M;(t32,) M (tn,22)

3 M;(t) 23) M;(ty,23) M;(t323) Mt 23)

4 My(t,z4) My(trz4) My(t324) M,(tn24)

5 Ms(ty zs) M;(t, zs) M;(t3.zs) M;(tn,Zs)

n Mn(tl ,Zn) Mn(tz,zn) Mn(tS,Zn) Mn(tm,zn)
Somme M(t) M(t) M(t;) M(ty)

Légende : [Processus de martingale]
[Résidus de Martingale|
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Les résidus de martingale (gris clair entourés de vert) représentent pour 1’individu i, la
différence entre I’événement observé et le taux de mortalité prédit par le modele au temps ¢,
temps de suivi du patient i.

Les résidus de martingale cumulés en fonction de la variable d’intérét (gris foncé entourés
rouge) correspondent au cumul des résidus de martingale ordonnés par valeurs de la variable
d’intérét (covariable d’intérét pour le cas de I’étude de la forme fonctionnelle ou logarithme
du taux relatif pour le cas de 1’étude de la fonction de lien).

I1 faut noter que le processus de martingale au temps ¢ (gris intermédiaire entourés de bleu),
qui n’est pas utilis¢, correspond a la somme des martingales de chaque individu au temps ¢,
c’est-a-dire, a la somme de la différence entre I’événement observé au temps ¢ pour le patient i

et le taux de mortalité prédit par le modele au temps ¢ pour le patient 7.

Schéma récapitulatif des résidus en survie globale et en survie nette

Les figures II1.12 & II1.15 nous montrent de quelle maniere chacun des résidus étudié

dans ce chapitre peut s’écrire a partir de la formule générale de la transformée de martingale,

jhdM.

En ce qui concerne la survie globale, il s’agira des résidus de martingale, des résidus de
Schoenfeld, du processus du score, des résidus de martingale cumulés en fonction de la
covariable d’intérét et des résidus de martingale cumulés en fonction du logarithme du taux
relatif.

En ce qui concerne la survie nette, il s’agira des résidus de Stare, du processus du score, des
résidus de martingale cumulés en fonction de la covariable d’intérét et des résidus de

martingale cumulés en fonction du logarithme du taux relatif.
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Figure III.12. Résidus calculés individuellement dans le cadre de la survie globale

[ )

/ \

k™ résidu de Schoenfeld Résidu de Martingale
pour le patient 1 décédant au temps ; pour le patient i

h(u)=1
Hypothése des taux Forme
Proportionnels Fonctionnelle
Mod¢le semi-paramétrique Modgéle paramétrique
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Figure III.13. Résidus reposant sur des processus dans le cadre de la survie globale

n

MT(u,x) = ;I;h,(u,x)dj\;ll(”)

VR N

{tzt t=1 t=1
hi(uax): Zik {hz(”9x): I{Zik < x} {hi (M, X)= 1{,321» < X}
| ! |

Cumul de MT au cours Cumul de MT en Cumul de MT en
du temps fonction des valeurs fonction des valeurs
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Figure III.14. Résidus calculés individuellement puis cumulés au cours du temps dans le cadre de la survie nette
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Figure III.15. Résidus reposant sur des processus dans le cadre de la survie nette
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II1.5. Performances des différents tests proposés

La performance des tests dans leur capacité a détecter la mauvaise spécification
d’intérét (effet non-proportionnel d’une covariable, forme fonctionnelle incorrecte ou fonction
de lien incorrecte) seront évaluées dans le cadre de la survie nette, a 1’aide de simulations.
Faute de temps, nous présenterons ici uniquement les résultats concernant le test reposant sur
le processus du score permettant de tester I’hypotheése de proportionnalité. Les résultats du
test de Stare seront également présentés, ce qui permettra de situer le test que nous proposons
par rapport au seul test actuellement disponible pour tester I’hypothése de proportionnalité
dans le cadre de la survie nette. L’effet de la covariable dge, I’'une des covariables ayant le
plus d’impact sur la survie, sera analysé (i) lorsque les autres hypotheses du modele seront

correctes et (i1) lorsque certaines d’entre elles seront incorrectes.

II1.5.1. Design des simulations

Pour évaluer les performances des différentes méthodes, les quatre configurations que nous
pouvons rencontrer en ce qui concerne l’effet d’une covariable continue sur le taux de
mortalité en exces ont été simulées : Effet Linéaire et Proportionnel (LIN-PH), effet Linéaire
et Non-Proportionnel (LIN-NPH), effet Non-Linéaire et Proportionnel (NLIN-PH), effet Non-
Linéaire et Non-Proportionnel (NLIN-NPH). Dans chacun des cas, la covariable sexe suivait
une loi uniforme qui générait autant d’hommes que de femmes, la covariable année de
diagnostic suivant une loi uniforme entre 1980 et 1990 et concernant la covariable dge, 25%
avaient un age compris dans l’intervalle [30; 64], 35% avaient un age compris dans
I’intervalle [65; 74] et 40% avaient un age compris dans Dl’intervalle [75; 85]. Cette
distribution correspond approximativement a celle observée pour I’incidence du cancer du
Colon en France. Pour simuler I’effet LIN-PH et 1’effet NLIN-PH de la covariable age, le
temps de survie dii au cancer, 7,, a ¢té généré en utilisant la méthode de la transformée
inverse [Ross, 2006]. En revanche, pour simuler un effet LIN-NPH et NLIN-NPH, 7, a été
générer en utilisant le package PermAlgo [Sylvestre, 2008]. La simulation de chaque
configuration est décrite en Table II1.4 et Figures de I’Appendix 7. Le temps de survie dii aux
autres causes, 71,, a ¢t¢ simulé a I’aide d’une loi exponentielle par morceaux obtenue a partir

des tables de mortalité de la population générale. La date de point a été fixée en 1995 ; le
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temps potentiel de suivi du patient i est donc égale a 1995 moins ’année de diagnostic de ce
patient.
Le temps d’observation final 7 est égal au minimum entre {7;, 7,, C}. Pour chaque scénario,

1000 jeux de données contenant 500 patients chacun ont été générés.

Table II1.4. Paramétres de simulations

Tc ﬂagec ﬂagecz
Temps de survie dii au cancer Effet de I’age centré Effet du carré de

I’4ge centré

LIN-PH Distribution Log-normal (1 = 0.875, 6 = 1.37) 0.05 -
NLIN-PH Distribution Log-normal (p = 0.875, 6 = 1.37) 0.05 0.0015
LIN-NPH Distribution non spécifié¢ [(1/14).exp(-0.35.t)+0.01] -

NLIN-NPH Distribution non spécifié [(1/14).exp(-0.35.t)+0.01] 0.0015

I11.5.2. Evaluation de la performance des méthodes

Pour évaluer la performance des méthodes dans leur aptitude a détecter la mauvaise
spécification de la covariable d’intérét dans le modele, nous estimerons le risque de premiere
espece a qui représente la probabilité de rejeter a tort I’hypothése nulle alors qu’elle est vraie,
et le risque de seconde espece £ qui représente la probabilité de ne pas rejeter 1’hypothése
nulle alors qu’elle est fausse, et qui permet d’estimer la puissance du test (1 - 5).

L’estimation de tous les critéres de performances sera faite en ajustant le modele de
Remontet LIN-PH et le modele de Remontet NLIN-PH [Remontet, 2007] sur les données
simulées décrite dans la table I11.4. Les scénarios simulant une proportionnalité de I’effet de
I’age nous permettront d’évaluer le risque de premicre espece a et les scénarios simulant une
non-proportionnalité de I’effet de 1’age nous permettront d’évaluer la puissance (1 - f). Ces

deux critéres seront évalués sur les 1000 jeux de données a I’aide de différents scénarios.
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III.5.3. Résultats du test permettant de vérifier 1I'hypothése des taux
proportionnels

Les résultats sont présentés dans la table III.5. Les différents scénarios ainsi que le
critere de performance associé qui va étre évalué sont présentés en ligne et les résultats des
deux méthodes considérées dans ce cas sont présentés en colonne. Les résultats obtenus avec
le test de Stare permettront de situer le test que nous proposons par rapport au seul test

actuellement disponible.

Table. I11.5 : Analyse de performance du test reposant sur le processus du score pour étudier I’hypothése

des taux proportionnels

Données Mode¢le Critéres de Test Test de

simulées ajusté performance proposé Stare
Scenario 1 LIN-PH LIN-PH o 4.4 5.0
Scenario 2 LIN-NPH LIN-PH 1-B 84.2 84.4
Scenario 3 NLIN-PH NLIN-PH o 5.1 4.7
Scenario 4 NLIN-NPH NLIN-PH 1-B 81.8 96.5
Scenario 5 NLIN-PH LIN-PH o 13.2 11.3
Scenario 6 NLIN-NPH LIN-PH 1-B 94.3 98.5

Nous pouvons observer que lorsque le modele ajusté correspond a celui qui a généré les
données (scenario 1 et scenario 3), le risque de premiere espéce est proche de 5% pour les
deux méthodes.

Lorsque le modé¢le ajusté est différent du « vrai » modele (caractére non-lin€aire non
spécifié dans le scénario 5), ’erreur de premiere espéce est supérieure a 5% pour les deux
méthodes : 13.2% pour le test que nous proposons et 11.3% pour le test de Stare. Les tests
semblent détecter la mauvaise spécification de 1’effet non-linéaire de la covariable.

Dans le scénario 2, lorsque 1’effet non-proportionnel n’est pas pris en compte, la
puissance des deux tests est similaire ; elles sont proches de 84%. Cependant, nous pouvons
voir que pour le scenario 4, les deux tests ne fournissent pas la méme puissance alors que
nous aurions pensé que ce scénario aurait confirmé les résultats obtenu pour le scénario 2.

Dans le scenario 6, les puissances sont supérieures a celles présentées précédemment ;

elles sont également perturbées par la non prise en compte de la non-linéarité. Tout comme
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pour le scénario 5, le fait d’ignorer la partie non-linéaire de 1’effet nous amene a croire a un

effet non-proportionnel ; ¢’est pourquoi la puissance augmente de facon artificielle.

I11.5.4. Discussion

L’ensemble des résultats obtenus avec le test proposé nous semblent cohérents. Lorsque
I’hypothése Hy est correcte (scénario 1 et 3), elle est rejetée a 5% et lorsque I’hypothese Hy
n’est pas correcte, les autres hypothéses étant correctes (scénario 2 et 4), la puissance obtenue
est supérieure a 80% ce qui est satisfaisant.

Les scénarios 5 et 6 montrent que lorsque d’autres hypotheéses que la proportionnalité
(non-linéarité ici) sont mal spécifiées, les tests peuvent étre perturbés. Les valeurs importantes
obtenues pour le risque de premicre espece et pour la puissance sont dues au fait qu’ignorer la
partie non-linéaire de I’effet nous améne a croire a un effet non-proportionnel; ce résultat de
portée assez générale avait déja été émis par Abrahamovicz pour d’autres tests
[Abrahamovicz, 2007].

Un résultat concernant le test de Stare nous interpelle cependant : I’augmentation de la
puissance que nous pouvons observer pour la méthode de Stare entre le scénario 2 et le
scénario 4 est surprenante. Les raisons de cette augmentation sont en cours d’exploration et
semblerait étre lies a I’allure que prend la moyenne pondérée de la covariable age au cours
du temps. Il reste a confirmer que ce résultat, c’est-a-dire, (1 — B)sware >> (1 - B)Test propos¢; UN

peu surprenant, est retrouvé avec d’autres parameétres de simulation.
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I11.6. Application sur données réelles

Dans cette partie, nous illustrons la méthode proposée pour tester 1’hypothese des taux
proportionnels sur quatre sites de cancer qui nous permettent de retrouver les scénarios
¢étudiés dans I’étude de simulation. Les sites choisis sont les glandes salivaires, I’oropharynx,
la maladie de hodgkin et le sein. Ils ont été choisis car des études précédentes ont montré que
I’effet de I’age était respectivement Linéaire et Proportionnel (LIN-PH), Linéaire et Non-
Proportionnel (LIN-NPH), Non-Linéaire et Proportionnel (NLIN-PH) et Non-Linéaire et
Non-Proportionnel (NLIN-NPH). Pour chacun de ces sites, tous les patients de plus de 15 ans
diagnostiqués entre le 1 Janvier 1989 et le 31 Décembre 1997 par 16 registres frangais du
réseau FRANCIM ont été inclus. La censure administrative était fixée au 1% Janvier 2002.

Le premier cas concerne les glandes salivaires (connu donc pour étre LIN-PH), un
modele paramétrique du taux en exces linéaire et proportionnel a été ajusté sur les données,
(référence au scénario 1). Le test de I’hypotheése des taux proportionnel, en considérant les
autres hypotheéses comme correctes, a fourni une p-value égale a 0.67 (la p-value reportée ici
repose sur 500 processus gaussiens simulés). Ce résultat, illustré en figure 2a, suggere que la
modélisation proportionnelle de I’effet de 1’age est adéquate aux données dans ce cas. Cela
conforte les résultats obtenus dans les études précédentes.

Concernant I’oropharynx (LIN-NPH), un modéle paramétrique du taux en exces
linéaire et proportionnel a été ajusté sur les données (référence au scénario 2). Le test de
I’hypothése des taux proportionnel, en considérant les autres hypothéses comme correctes, a
fourni une p-value trés inférieure a 0.05 (sur les 500 processus gaussiens simulés, aucun
maximum n’est supérieur au maximum du processus observé, la p-value est donc nulle). Ce
résultat, illustré en figure 2b, suggere que la modélisation proportionnelle de 1’effet de 1’age
est inadéquate aux données dans ce cas. Graphiquement, nous pouvons voir que le processus
du score est en dehors du «nuage » de processus gaussiens simulés au cours des deux
premiéres années qui suivent le diagnostic. Notons que dans ce cas particulier, le maximum
du processus du score observé étant trés grand, nous pouvons en déduire directement les
résultats du test (H) rejetée). Cela conforte les résultats obtenus dans les études précédentes.

Concernant la maladie de Hodgkin (NLIN-PH), un modé¢le paramétrique du taux en
exces linéaire et proportionnel a été ajusté sur les données (référence au scénario 5). Le test de
I’hypothese des taux proportionnel, en considérant les autres hypothéses comme correctes, a

fourni une p-value trés inférieure a 0.05 (sur les 500 processus gaussiens simulés, aucun
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maximum n’est supérieur au maximum du processus observé, la p-value est donc nulle). Ce
résultat, illustré en figure 2c, suggere que la modélisation proportionnelle de I’effet de 1’age
est inadéquate aux données dans ce cas. Graphiquement, nous pouvons voir que le processus
du score est en dehors du «nuage » de processus gaussiens simulés au cours des deux
premieres années qui suivent le diagnostic. Ce résultat va a I’encontre des résultats obtenus
dans les études précédentes. Le fait que le caractére non-linéaire ne soit pas pris en compte
ameéne a rejeter I’hypothése de proportionnalité. Cet exemple fait référence au scénario 5 de
I’étude de simulation.

Enfin, le dernier cas concerne le sein (NLIN-NPH). Un mod¢le paramétrique du taux
en exces linéaire et proportionnel a été ajusté sur les données. Le test de I’hypothese des taux
proportionnel, en considérant les autres hypothéses comme correctes, a fourni une p-value
¢gale a 0.002 (figure 2d). Ce test fournit un résultat que 1’on attendait mais chacun doit étre

attentif au fait qu’ignorer le caractere non-linéaire « parasite » les performances du test.

Figure I11.16. Graphe des processus du score au cours du temps pour les quatre sites de cancers étudiés (le score observé est

en rouge, les processus gaussiens simulés en gris, la p-value a été calculée sur 500 processus gaussiens )
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I11.7. Discussion et Conclusion

Dans cette partie, nous proposons une boite a outils permettant de vérifier les
différentes hypothéses d’un modele paramétrique du taux en exces. Les tests appartenant a
cette boite a outils sont des tests formels qui ont été¢ développés dans le méme cadre théorique.

Les premiers résultats obtenus pour le test permettant de vérifier I’hypothése de
proportionnalité sont encourageants. L erreur de premicre espece est correcte et la puissance
est proche de celle observée pour le test de Stare.

D’un point de vue pratique, lors de ['utilisation de ce test sur données réelles, les
résultats doivent étre interprétés avec précaution du fait que la mauvaise spécification d’un
aspect du modele peut avoir un impact sur le résidu permettant de décrire un autre aspect. Par
exemple, la mauvaise spécification du caractere non linéaire de I’effet de la covariable
d’intérét peut impacter le comportement du processus du score servant a vérifier I’hypothése
de proportionnalité. Dans ce cas, comme il 1’a été recommandé [Abrahamovicz, 2007], le test
de I’hypothese des taux proportionnel doit étre effectué¢ en spécifiant de maniere systématique
un effet non-linéaire pour la covariable d’intérét.

Une solution permettant de remédier a ce probléme serait de développer un outil
permettant de tester de facon simultanée les différentes hypotheéses du modéle, notamment les
plus importantes, a savoir la proportionnalité et la forme fonctionnelle. Différents outils
[Sasieni, 2003][Pohar, 2008] ont été développés dans le cadre de la survie globale. Une
perspective intéressante mais complexe pourrait étre d’adapter ces outils au cadre de la survie
nette.

Ces premiers résultats obtenus ont permis également de vérifier que le rationnel et les
programmes étaient correctes. Cependant, méme si I'é¢tude de simulation ne semble pas
montrer d'incohérence, une étape importante pourrait étre de valider, de fagon plus théorique,
les développements qui ont été fait.

Les résultats des tests portant sur la forme fonctionnelle et sur la fonction de lien ne
sont pas encore disponibles, I’'implémentation étant en cours. L’analyse de performance de
ces deux tests sera faite selon les mémes modalités d’évaluation que le test de vérification de
I’hypothése des taux proportionnels, une fois la phase d’implémentation terminée.

Pour chacun des tests, si I’hypothése nulle est rejetée, les graphes des processus
respectifs ne nous permettent pas d’obtenir d’information précise sur la forme a modéliser
concernant le caractére non-proportionnel, non-linéaire ou la fonction de lien. Ils permettent
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toutefois de voir respectivement pour quelle période, pour quelle valeur de la covariable ou
pour quelle valeur du logarithme des taux relatifs, le modele est mal spécifié.

Enfin, lorsque ces outils auront été implémentés et testés (tous ou partiellement), il sera
nécessaire de les rendre disponibles en routine (en les intégrant a un package R), afin que
I’étape de vérification des hypothéses du modele, qui sera alors rapide, soit rendue accessible
a tous. Dans ce but, des contacts ont déja été pris avec M Pohar-Perme (responsable du
package relsurv) et G Hédelin (responsable du package Flexrsurv développé dans la cadre du

projet de recherche CENSUR) afin d’intégrer a terme nos outils dans leur package.
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Appendix 1 : Expression du score partiel issu du modéle de Cox a

I’aide de transformées de Martingale

Soit le modéle de Cox suivant :

At.z) = A, (t)exp(fz)

avec A le taux de mortalité observé, 1y le taux de mortalité de base, z le vecteur des covariables

incluses dans le modele et 5 le vecteur coefficient des covariables.

En utilisant les processus de comptage, la vraisemblance partielle du modéle de Cox

s’exprime de la maniére suivante :

dn;(¢)

i=l 120 exp( Z )

Y, (t)exp(4,)
U

La £“™ composante du vecteur score issu du modeéle de Cox est alors :

ZY zjk exp( Z . )
z'f ZY exp(ﬂz ) )

d log(

U,(B.7)=

Le processus du score associé a la £'“™ covariable est alors :

t ZYf (u)z_/.k exp(ﬂzj)
Uk(ﬂ’t):ZJo Zy — I/ZY.(u)eXp(ﬂZA) de(”)
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Or,

. Z Y, (u)z,, eXp(ﬁZf )
U,(B,1)= ZIO Zu T ]Z Y, (u)explf, )

_ Z Y, (“)ij eXp(fBZf >:
- ZYj (u)explsz, )

dN, (u)

Z Y, (u)z 0 exp(/fz j)
S, Wenlfe)

U, (B.0=2[ | 2 [N, ()= Y, ()2, )]+ 3 [ {z,k - ]Y, (1), ()l

. Z Y; (“)ij exp(ﬂzj >_ t Z Y, (M)ij eXp(ﬂZj )
UilBr)= ZI‘) e ZY,- essle,) [ (u)+zi:j° e AZY,- (u)explfz,) )
Et,
ZY/ )z, exp(ﬂz j )_ DY )z, exp(ﬂz/.)

2l

Zik

ST el

S

OIS ) BRI { ]Y, (W o

7, el

, ZY/ ()z exp(ﬂz/. )_ t ;ZY_/ (u)z exp(ﬂz/.)
ZI Zp — ZYj(u)exp(ﬁZj) Yi(”)/ﬂti(”)d” :ZIO ZikY,'(u);ti (u)d” __[0 ZY]-(U)eXp(ﬁZj) ZY,(u)/I,(u)du

S

S, 0)2, ()

i

S =

37, )z explfe) | 37, )z e,
2 s el )[R ] /ZY,(u)ﬂo(u)exp(ﬂZ,)]

S, )z, explf, ) '
R el ]

Y, ()2, (u)du =0

S

2l

Cela démontre que le processus du score pour la covariable k& peut s’écrire comme une

transformée de martingale de la fagon suivante :

t ZYJ (u)zjk exp(ﬁzj)
Uk(ﬁat)zzl_:jo Zik — ]ZY.(u)eXp(ﬁZ.) dMi(u)

ZYf (u)zjk exp(ﬁzj)
avec I, (u,x)=|z,

ST Wiz
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Appendix 2 : Distribution du processus du score pour un modele

paramétrique

Soit le mod¢le paramétrique suivant :

At.z) = A, (t)exp(fz)

avec 4 le taux de mortalité observé, 4y le taux de mortalité¢ de base, z le vecteur des covariables
incluses dans le modele et 5 le vecteur coefficient des covariables.
2.1. Processus du score sous un modéle paramétrique

Pour un mod¢le paramétrique de la forme précédente, la log-vraisemblance s’écrit de la maniére

suivante :

L(.0)= Y logls, ()2,(1)")
L(B.1) = 3 g5, (0)+ 8 logl4 (1)
LB = 3 -0+ 1og(A 1)
LB =3 ()
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La dérivée de la log-vraisemblance au temps ¢, qui représente le processus du score au temps ¢, s’écrit

de la maniére suivante :

B
(g3
Up.)=3 E 2, A, (6)+6, Zijl-l(it()t)}

U(B)=X | -2, Alukdu 2, ) an, (w)]

i L

U(g.)=Y ,kUdN ~[al )duﬂ

i

U(B)= 3| [z, )

i L

Nous reconnaissons alors ici une transformée de martingale avec la fonction prévisible associée

hi(t):Zik'

2.2. Approximation de la distribution du processus du score sous
I’hypothése nulle

En utilisant le développement de Taylor pour la variable £,

(ﬂ) U(B,.)+ (B, (.1
n 20 Bit)= n 20 (Byit) - 1 (Bt 2 (B - ) (11L.9)

Or, si le modele est correct, le processus du score au temps T = fin de suivi est nul :
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el Suigio)- ik A5
0=n""2U(B,:7) -‘l(ﬂ r)n/(,ﬁ 5,)
néw—ﬁo)zn 2U(B,;7) an(ﬂ;r)

Donc, en remplagant n% (ﬁ — ﬂ) dans I’équation (II1.9) par n_%U (ﬂo;r)x nl w; T)_] ,ona

/U(ﬂ ) /U :Bm n_ll(ﬁ't)n_%U ﬁo; X”I(/B;T)_l

i) (00 1) Vi)

-1 A
La distribution de n AU (ﬂ,t) est donc asymptotiquement équivalente a la distribution du

processus W, tel que :
w.(0)= 5 (U(B30)- 1Bt (Bie) U B57)

Cependant, nous connaissons la distribution du processus du score observé U (,H,t) mais pas

celle du processus du score sous I'hypothése nulle U (,BO ,t).

En effet, sous 1'hypothése nulle

U, (B0)= 3| [ M )

1

U, (Bt = 2| 20V, )=, () () exp(,2, )|

i

Or, M; étant fonction de 4y et de Sy et ces derniers n’étant pas connu, M; n'est donc pas non
plus connu sous I'hypotheése nulle. Cependant, sa distribution peut étre approximée par le
processus gaussien Nfu).G; avec G; suivant une loi normale standardisée. Ce processus

posséde les mémes caractéristiques que M; concernant son espérance et sa variance [Fleming
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& Harrington, 1991][Lin, 1993]. Ui(By;t) pourra alors étre approximé par M " (¢) tel que pour

le modéle de Cox, M . (t) estégalea:

ZY zjk exp(ﬂz )
ZI Y, u exp(ﬂz) Ni(u)Gi

et pour le modéle paramétrique de type (I111.1), M " (¢) est égale a :

1 (t) = Zj;zidei(u)G
Le processus du score peut donc étre approximé par :

70,2) = (00, 0) - (B i) 1, 0))

2.3. Equivalence des processus W, (t,z)et W, (t,z)

L’expression du processus W, est la suivante :

W)= U(B0) - 1Bl Bee) U(B0))

Il peut alors s’exprimer tel que :

/[ZJ- dlog A, ( dM( )(
ORVEDY j;h,.wo,f,u,z)dM,. ()

gl T[] |

B=p

avece
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t) alog;;bb( )

_ ](ﬁ; t)l(ﬁ; Z')_l dlogd,, (u)

h, (ﬁo,t,u,z) = l(u <
ﬁ:ﬁo a'B

B=p,

Or M(t) étant une martingale telle que E(M(t)?) < +oo pour tout t > 0, il existe un unique
processus prévisible croissant, cadlag, appelé <M(t)>, tel que M(t)* - <M(t)> soit une
martingale.

<M(t)> est un processus a variations prévisibles tel que E(<M(t)>) < +oo et <M(0)>=0; il est

le compensateur de M2,

Alors,

Le processus W, étant une transformée de martingale, il a les propriétés d’une martingale et

est une martingale ; conditionnellement aux covariables, nous pouvons donc écrire :

2

[ b ] | {5 b )

2

E _n_%zj‘ofhi (ﬁo,l,u,Z)dMi (u) =F nilz'[ ,Bo,f u, Z M (U)>j

2

B[ 1% [t 2D () - [ R Bt ()/lobs(u)duj

Or,
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Vm{[n_ ” Z [, (B2, (M)D _ Eﬂn% Z [ 1By t,u,2)dM, (u)T]

En développant,

ol [ 8 )] | 2 2 Bt
Varqn_%z [ (By.t.u.2)aM, (u)D

{17 Bt 2 0 A G
En ce qui concerne le processus VIN/(t),

.(0) = 3 [ (B0, 2)aN, )G,

Var Bt 20N (0, | = Var] [ B2 0 |
Var(n /ZI (B, t,u,2)dN, (u .j—n ZVarU (B, t,u,z)dN, (u )G)

? Covariables iid

Or,

Var(jofh,.(ﬁo,t,u,Z)dN,»( )G) VarU (B, t,u,z)dN . (u )) [ (J‘O’hi(,Bo,t,u,z)dN,-(u))}z
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Alors,

n_%Zforhi(ﬁo,t,u,z)dNi(u)Gi =t X\ Var( [ (Bt )N, () )+ [(thxﬁo,t,u,z)dNi(u)ﬂz}

Va

~N

Var —/ZI (Byt,u,2)dN ()G, | =n"" E(Uofh,.(ﬁo,t,u,z)dzvi(u)jzﬂ

Va

~N

n/z [ (8,1, 2)dN, w)G, |=n” E( jo’hf(ﬂo,r,u,z)dN,(u)ﬂ

i L

Conditionnellement aux covariables, en utilisant la loi des grands nombres et puisque E(N;) =

E(Al) .

Var(n /ZI (By,t,u,z)dN, (u )GJ (J.Orhl.2 (B,.t,u,2)Y; (u)A, (u)du)

n—>+oo

La variance du processus W(t) converge donc asymptotiquement vers la variance de W(¢).
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Appendix 3 : Résidus de martingale cumulés pour la vérification

de la forme fonctionnelle de la covariable d’intérét

Pour alléger 1’écriture, nous supposerons qu’il n’y a qu’'une seule covariable incluse dans le

modéle.

Soit M, le processus des résidus de martingale cumulés pour la covariable incluse dans le

modéle :

En utilisant le développement de Taylor sur cette formule, on obtient le développement

suivant :

n%Mcum (x,ﬂ’\)z n%Mcum (x9ﬂ0)+ n% (ﬁ _ﬂO)Zn:J‘OT[(Zi S x)adé‘;l (t)
i=1 0
En utilisant I’approximation faite sur le processus du score,
nt (ﬁ - B, ) = n_%U(,BO;T)x n](ﬂﬂ;r)il

et en développant le terme possédant une intégrale,
adMi(t) _ 9dN, (t) _ adAi(taZiaﬂo) _ ddA, (taziaﬂo) _ aexp(ﬁozi )dAo(t)

o/ W 9B o, o,
9dM () _ odA,(t,z,, /3,) _0dA, (t,2:,8,) =~z exp(B,z,)A, (1)

B, B, 9By
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Nous obtenons,

oM, (5, B)=n' M, (x, B,)-n %Uwo;r)xnz(ﬁ;r)“irz(ziSxkiexp<ﬁoz[)dAo<r>
Vs

n%Mcum(x’B)z cum( ﬁo) /Uﬁo’ an(ﬂ )_ XJTZﬂO)

1 A
La distribution de nAM o (x, p ) est donc asymptotiquement équivalente a la distribution du

processus W, tel que:

Wz(x)zn%Mcum(x7ﬂ0) /U ﬂoa an(/B )_ XJTZ :Bo)
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Appendix 4 : Résidus de martingale cumulés pour la vérification

de la fonction de lien

Les résidus de martingales cumulées en fonction des valeurs du log du taux relatif Pz

s’expriment de la maniere suivante :

M., (e 8)=3 [ 1(8, <)M, (u)

0
i=1

En utilisant le développement de Taylor sur la formule ci-dessus, on obtient le développement

suivant :

~—

n%MC”m(x’B)z n%Mc”’" (x"BO)-i_n%(/B_IBo)Zn:J.oTI(IBZi Sx)adaj\zi (t

En utilisant toujours 1’approximation suivante :

n%@—ﬁo)z nf%U(,BO;T)x n](ﬁ;f)_l

et en développant le terme possédant une intégrale et en posant y = fz;,
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9dM,(t) _ 9dN,(t) 9dA,(1.,.5,)

op,  Ip, ap,
9dM, (1) __9dA, (¢, 5,)
B, B,

Nous obtenons,

n%M (x,ﬁ)z n%Mwm (x,

QA (7, ) _ 9explByy A1)
a3, ap3,

_%{WB‘)) =—y, exp(B,7,)dA, (t)

avee

B 0B e pent (Bie) S 1y, < 5l exolBz, ()

oM, (v B)= n 20, (v, ) - 2O (B2 xnd (Be) < (2.7, 8,)

l A
La distribution de nAM cum ik (x, B ) est donc asymptotiquement équivalente a la distribution du

processus W, tel que:

W,(x)=n'*M,,,, (x5

) - _/U(,BO, an(ﬂ ) xJ(z,7,8,)
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Appendix 5 : Processus du score pour un modele paramétrique du

taux en exces

Pour alléger 1’écriture, nous supposerons qu’il n’y a qu’une seule covariable incluse dans le

modele.
Soit le modele paramétrique du taux en exces suivant :

A

obs

(t,z)=A(t,z)+ A (a+1,x)

Aobs TEprésentant le taux de mortalité observé au temps t, 4. représentant le taux de mortalité en
exces au temps t, 4, représentant le taux de mortalité attendu au temps t, x représentant le
vecteur des covariables démographiques et z représentant le vecteur des variables

pronostiques incluses dans le modéle.

Par définition, la log-vraisemblance d’un modéle paramétrique de taux en exces est la

suivante :
L, (ﬂ) = __[: ﬂ’c (”in )d” - JZ /?’a (ai tu,z, )d” + 51 Xlog[/"tc (tiazi )+ ﬂ’a (ai +1;,X; )]

Le score s’écrit alors de la mani€re suivante :

()= 1(6)

u(p) %Z (8)

U(B)= Z— :%(ﬂc(u,zi )du +3, x%[log[/i (t:2,)+ A, (a; +2,.x, )]]}
mm:;:_ [ 2 uladenpl e 3 e iixp(fjlzi,x,ﬂ
v(p)=3 :— Jy 220 )exp(e -+ 5, x5 )exp(ﬁ(j ))ixp(ﬁi )+ (o )}
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En utilisant les processus de comptage et en posant T la fin du suivi, le processus du score

peut s’écrire alors de la manicre suivante :

u(p)- z[— [, ) 2y s, e+ 8, )

i

z, 4 (ti)exp(ﬂzi) }
A (ti )exp(ﬂzi )+ A (ai +1,X; )

zA (s)exp(ﬂzi)
o (s)exp(fz, )+ 4, (a, +5,x,)

En posant la fonction ¢, : s - ¢, (s) = ,ona:

U(B)= 3|~ [, (w)z 2 u)exp(Be -+ N, (1 Jx )|

i

Or, les fonctions N;j et o; étant a variations bornées, on peut utiliser la formule d’intégration

par parties :
N6 ()= N, 0, e = [V, 5 e (5)+ [ (5 )i, )

Les termes N, (¢, )ex, (¢, ) et J.Ot N, (s_ }lai (s) étant nuls, on a :

Ni(ti)ai(ti):J-:ai(s)dNi(S)
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Le processus du score peut alors s’écrire de la maniere suivante :

_ _ ! Yi(”)Zi/ic(”aZi)
U(,B,t)—zi: J. u)z, A, (u, z, )du + Olc(u,zl.)+/1“(ai+u,xl.)dNi(u)}

‘ Yiu)z, A (u,z,
(A, (u,z,)+ 4, (a, +u,x,-)]d”+.[o,1 (u ;(,))-pl/ic((a. +3l x.)

(B =3 |- [ e ez

i 4 u’Zi)+2’a(ai+u’xi)

N (u )}

= K Y’() ‘( ) u)—A\u,z, )du—A (a, +u,x, )du
00)= 3| [ EAE) o o), = A, s )

a 1

)= 3 [ s e v )0, M= 5 )

- _Oﬁc(u,zi)+ﬂ,a(ai+u,xi) ! ' '

U(B.1)= ZI 7 (u)iﬁ(a )ﬂl,x )[dN ()= Y, ()2 (w2 )du = ¥, ()2, (a; +u,x, )du]}

V05| s et s )|

T L op

Uwﬁ=zfﬁﬁiﬂﬁbmwﬂ

Dans le cadre des taux de mortalité en exces, le processus du score peut donc également

s'écrire comme une transformée de martingale avec :

Y, (“)Ziﬂ'c (u’Zi)

h. =
() A (u,z,)+ A, (a, +u,x,)
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Appendix 6 : Résidus de martingale cumulés pour la vérification
de la forme fonctionnelle de la covariable d’intérét pour un

mode¢le paramétrique du taux en exces

Pour alléger 1’écriture, nous supposerons qu’il n’y a qu’une seule covariable incluse dans le

modeéle.

Les résidus de martingales cumulées pour la covariable z s’expriment de la maniere suivante :

M, (e 8)=3 [ 1(z < x)JM, ()

0

De méme que pour les processus du score, les approximations utilisées dans le cadre de la
survie globale peuvent étre utilisée dans le cadre de la survie nette. Le processus est similaire
que ’on se place dans le cadre de la survie globale ou dans le cadre de la survie nette. Le
changement réside dans 1’expression des processus gaussiens simulés approximant la

distribution du processus sous 1’hypothése nulle.

En utilisant le développement de Taylor sur la formule ci-dessus, on obtient le développement

suivant :

TS TRV ST 28 o] WEEN L

En utilisant ’approximation faite dans la sous-partie précédente sur le processus du score,
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n%(ﬁ—ﬁo)z n_%U(ﬂO;T)X nl(ﬁ;r)_l

et en développant le terme possédant une intégrale,

0dM, (1) _ 9dN (1) _9dA,(t.z,.,) _9dA,(t.x,. )

aﬁo h aﬂo 8,50 aﬁo
9dM, () _ 9dA,(1,z,,,)
p, B,

avece

_ 9dA (1,2, B,) __ dexp(B,z, JdA (¢)
B 9,

_0dA (1,2 l’ﬁO)_ —z, exp(,z,)dA (¢)

af3,
Nous obtenons,
no, e B)=nM,, (v B,)-n P By )Xl (Bie) 'S 3 [y 1 <ok explBz i, 1)
Vs

n%Mwm(x,ﬂA)z cum( ﬂo) /Uﬂo’ an(ﬂ )7 X‘]Tzﬁ())
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1 A
La distribution de n/zM cum (x, B ) est donc asymptotiquement équivalente a la distribution du

processus W, tel que:

W.(x)=" M., (x.8,)-n"2U(B,:e)xni(p:z) x.J(z.2. B,)

Les différences existantes entre le cadre de la survie globale et le cadre de la survie nette pour
le test de la fonction de lien sont identiques aux différences existantes pour le test de la forme

fonctionnelle.
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Appendix 7 : Illustration des données simulées

Figure II1.17. Illustration du caractére (non)-linéaire-(non)-proportionnel des données simulées
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Chapitre IV

Survie nette conditionnelle - Application épidémiologique
au cancer du colon

IV.1. Introduction

Dans les études de survie, la probabilité de survie nette est traditionnellement reportée
depuis le diagnostic. Hors on observe quasiment toujours un taux de mortalit¢ instantané en
exces variable au cours du temps : ce taux n’étant pas constant, il s’ensuit que la probabilité
de survivre a 5 ans (par exemple) n’est pas la méme selon que I’on se situe tout de suite apres
le diagnostic ou au-dela ; les estimations de survie classique ne sont donc plus appropriée.

C’est pourquoi la survie nette conditionnelle a été récemment introduite dans la
littérature. Elle consiste a estimer la survie d’un groupe de patients apres le temps ¢,
conditionnellement au fait d’avoir survécu jusqu’au temps . L’analyse de la survie nette
conditionnelle rejoint complétement celle de la dynamique du taux de mortalité instantané en
exces. Apres avoir survécu 1, 3 ou 5 ans, quel est le taux de mortalité en exces 1ié au cancer
encore subi par les patients survivants ? Elle permet ¢galement de restituer 1’effet de certains
facteurs sur le taux de mortalité en exces et d’évaluer par exemple si I'un de ces facteurs,
connu au moment du diagnostic, a toujours un effet x années au-dela, c’est-a-dire d’évaluer si
leur effet est constant ou non au cours du temps.

Cet indicateur n’est donc finalement qu’une autre fagon de restituer la dynamique du
taux de mortalit¢ en exces. Toutefois, son interprétation semble plus aisée pour les
épidémiologistes et les cliniciens, comme en témoigne [’augmentation récente des
publications le rapportant. Disposer de probabilités de survie mises a jour au fur et a mesure
que le temps s’écoule est en effet une information appréciée par les cliniciens : cela permet
d’adapter leurs stratégies de suivi au fur et a mesure que le temps s’écoule. De méme, cet
indicateur (tout comme la dynamique du taux de mortalit¢ en exceés) pourrait E&tre
particuliérement utilisé dans le contexte de 1’assurabilité des patients. En effet, dés lors qu’ils
souhaitent faire un emprunt, les patients atteints de cancer sont le plus souvent considérés
comme ayant un risque de santé aggravé et a ce titre, soit I’emprunt leur est refusé, soit il est

accepté avec des surprimes conséquentes. Fournir des probabilités de survie conditionnelle et
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montrer que dans un grand nombre de cas celle-ci augmente avec le temps devraient
permettre aux patients d’emprunter sans surprime dés lors qu’un certain temps s’est écoulé
depuis le diagnostic.

D’une maniére générale, le nombre de patients survivant a un cancer augmentant, il
serait judicieux de fournir d’avantage de résultats en termes de survie nette conditionnelle. On
note tout de méme une forte augmentation de son utilisation dans les analyses de survie de ces
derniéres années (pendant la période 2010-2013, quarante-et-un articles avaient les termes
« conditional survival » dans leur titre dans la base PubMed alors qu’ils n’étaient que trois
dans la période 1998-2001).

Le stade au diagnostic étant un facteur pronostique indiscutable pour 1’estimation de la
survie, 1’objectif sera d’étudier si I’impact du stade au diagnostic sur la dynamique du taux de
mortalité en exces associé au cancer du colon entre 0 et 15 ans de suivi est le méme tout au
long du suivi. Cette étude porte sur le cancer du célon qui, avec 42152 nouveaux cas observeés
en 2012 en France (dont 55% d’hommes), représente le troisieme cancer le plus fréquent chez
les hommes et le deuxieme chez les femmes. Malgré le fait que I’incidence et la mortalité
décroissent depuis quelques années, la mortalité liée a ce cancer reste encore 1’une des plus

¢levées parmi les différentes localisations de cancer.
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I1V.2. Matériels et Méthodes

1V.2.1. Matériels

Cette étude repose sur des données issues d’études Haute-Résolution menées par le
réseau Francim. Les données Hautes-Résolutions (HR) contiennent des informations
collectées en phase initiale telles que des données concernant le patient (sexe, date de
naissance, lieu de résidence), et des données concernant le cancer (localisation, stade au
diagnostic, traitement initial). Ces données HR contiennent également des informations sur
I’évolution clinique des cas pendant cinq années apres le diagnostic (type de la (les) reprises
évolutives, traitements secondaires, lieu des traitements secondaires...). Au-dela de cette

période, seul le statut vital est enregistré.

Table VI.1. Effectifs par age et par stade des patients atteints du cancer du Colon diagnostiqués en 1990

dans 7 registres frangais

[15 ; 45] [45 5 55] 55 ; 65] [65 5 75] [75 5 ++] Total

Stade 1 18 (6.0 %) 25 (8.3 %) 69(22.9%)  84(27.9%) 105(349%) 301 (17.8 %)
Stade 2 16 (3.2 %) 24(48%)  94(18.6%)  169(33.5%) 202 (40.0%) 505 (29.9 %)

Stade 2a*' 8 (4.8 %) 10(6.0%)  42(251%)  56(33.5%)  S51(30.5%) 167 (9.9%)
Stade 2% 4 (1.8 %) 9(4.1%) 31(143%)  61(28.1%)  112(51.6%) 217 (12.8 %)

Stade 2c¥ 4 (3.3%) 5(4.1%) 21(174%)  52(43.0%)  39(32.2%)  121(7.2%)
Stade 3 9(2.5 %) 34(9.6%)  72(203%)  95(26.8%)  145(40.8%)  355(21.0 %)
Stade 4 8 (1.9 %) 378.6%)  77(17.9%)  125(29.1%) 183 (42.6%) 430 (25.4 %)

Non stadés 1(1.0 %) 2(2.0 %) 16(162%)  19(192%)  61(61.6%) 99 (5.9 %)
Tous stades confondus 52 (3.1%)  122(72%) 328(194%) 492(29.1%) 696 (412%) 1690 (100 %)

*! Stade 2a: Stade 2 avec plus de 8 ganglions examinés. ** Stade 2b : Stade 2 avec moins de 8 ganglions

examinés. ** Stade 2¢ : Stade 2 avec un nombre de ganglions examinés manquants.

Les données utilisées sont les données HR du cancer du cdlon recueillies aupres de

sept registres du réseau Francim (Calvados, Cote-d’Or, Doubs, Hérault, Sadne-et-Loire,
Somme et Tarn) dont les patients ont été diagnostiqués en 1990 et suivis jusqu’au 31/12/2007
(il s’agit d’un échantillon des cas diagnostiqués en 1990) : cela représente 1690 cas dont
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55.33% d’hommes et 44.67% de femmes. Les effectifs par dge et par stade sont présentés
dans le tableau IV.1. La majorité des patients atteints de cancer du c6lon ont plus de 65 ans
(plus de 70%). Les patients présentant un cancer de stade 2 sont les plus nombreux et
représentent presque 30% de la population, puis viennent les stades 4 (25.4%), les stades 3
(21%) et les stades 1 (18%). Le stade n’est pas connu pour 6% des patients. Les stades 2
peuvent étre divisés en trois sous-groupes selon leur nombre de ganglions examinés, que I’on
appellera stade 2a (plus de 8 ganglions examinés), stade 2b (mois de 8 ganglions examinés) et
stade 2¢ (nombre de ganglions manquants). Lorsque le nombre de ganglions examinés est
inférieur a 8, la stadification n’est pas supposée tres fiable, il est donc attendu que les stades
2b soit un mélange de patients diagnostiqués en stade 2 et en stade 3 avec un moins bon
pronostic que les patients diagnostiqués en stade 2a qui sont de « vrais » stade 2.

Dans cette étude, nous nous focaliserons particuliecrement sur les patients
diagnostiqués en stade 2, en stade 2a et en stade 3. Les variables pronostiques que nous
étudierons sont I’dge du patient au diagnostic ainsi que le stade au diagnostic. La covariable
sexe ne sera pas prise en compte du fait que les résultats obtenus pour les hommes et les

femmes sont trés proches pour ce site. L’analyse sera donc faite tous sexes confondus.
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Table IV.2. Description du nombre de déces et de perdus de vue par stade et par classe d’age

Nombre de décés/Perdus de vue a différents temps aprés le diagnostic

Stade Classe d’age Temps depuis le diagnostic (années)
1 3 5 10 15
Tous stades (1690) 450/9 793/13 965/18 1167/23 1325/31
[26 ;44] (52) 5/2 10/2 13/2 16/5 18/5
[45 ;54] (122) 21/0 47/1 55/1 69/1 74/5
[55 ;64] (328) 65/1 130/1 157/2 186/2 208/3
[64 ;75] (492) 114/0 207/0 259/2 312/3 371/5
[75 ;++] (696) 245/6 402/9 481/11 584/12 654/13
Stade 1 (301) 17/2 47/3 68/6 117/9 168/12
(26 ;44] (18) 0/1 0/1 0/1 1/4 3/4
[45 ;54] (25) 0/0 0/0 0/0 2/0 4/1
[55 ;64] (69) 1/0 7/0 10/1 16/1 23/2
(64 ;75] (84) 2/0 12/0 15/1 26/1 43/2
[75 ;++] (105) 14/1 28/2 43/3 72/3 95/3
Stade 2 (505) 56/2 123/3 204/4 295/5 364/7
[26 ;44] (16) 0/0 2/0 3/0 5/0 5/0
(45 ;54] (24) 2/0 5/1 7/1 10/1 12/2
[55 ;64] (94) 2/0 10/0 25/0 36/0 47/0
[64 ;75] (169) 17/0 34/0 59/1 84/2 114/3
[75 ;++] (202) 35/2 72/2 110/2 160/2 186/2
Stade 2a (167) 15/0 30/1 49/1 75/1 102/1
[26 ;44] (8) 0/0 0/0 1/0 1/0 1/0
[45 ;54] (10) 2/0 3/1 3/1 3/1 3/1
[55 ;64] (42) 0/0 2/0 7/0 14/0 20/0
[64 ;75] (56) 4/0 6/0 15/0 21/0 33/0
[75 ;++] (51) 9/0 16/0 23/0 36/0 45/0
Stade 3 (355) 67/2 179/4 219/5 264/5 290/7
[26 ;44] (9) 0/1 0/1 2/1 2/1 2/1
[45 ;54] (34) 3/0 9/0 13/0 21/0 21/2
[55 ;64] (72) 10/1 35/1 40/1 49/1 51/1
[64 ;75] (95) 13/0 43/0 59/0 70/0 79/0
[75 ;++] (145) 41/0 92/2 105/3 122/3 137/3
Stade 4 (430) 280/1 395/1 414/1 419/1 422/1
[26 ;44] (8) 5/0 8/0 8/0 8/0 8/0
[45 ;54] (37) 16/0 33/0 35/0 36/0 36/0
[55 ;64] (77) 49/0 72/0 75/0 75/0 76/0
[64 ;75] (125) 78/0 111/0 119/0 121/0 122/0
[75 ;++] (183) 132/1 171/1 177/1 179/1 180/1

La table IV.2 décrit le nombre de déces et de perdus de vue a 1, 3, 5, 10 et 15 ans de
suivi apres le diagnostic. Apres 15 ans de suivi, 78.4% des patients sont décédés et 1.8% ont
¢été perdus de vue. Le pourcentage de décés augmente avec 1’age ; en effet, 34.6% des patients
diagnostiqués dans la classe la plus jeune décedent contre 94.0% dans la classe d’age la plus
agée. Nous pouvons remarquer que cette tendance s’observe également au sein de chaque
stade excepté pour le stade 4 pour lequel le taux de mortalité est tellement fort que le
pourcentage de déces est équivalent pour toutes les classes d’age et proche de 100%. Les
quantiles des temps de décés diminuent avec la gravité du stade. En ce qui concerne le 50°™

et le 95°™ percentile des temps de déceés, ils sont respectivement de 8.03 ans et 16.88 ans pour
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les stades 1, 4.66 ans et 15.25 ans pour les stades 2, 2.32 ans et 12.98 ans pour les stades 3 et
0.61 an et 3.25 ans pour les stades 4. Le fait que la plupart des déces se situent en début de
suivi, particuliérement pour les stades 4, induit un manque d’information a long terme qui va

probablement rendre difficile certaines estimations.

1V.2.2. Méthodes

1V.2.2.a. Estimation de la survie nette

La survie nette sera estimée a I’aide de modeles paramétriques de régression du taux de
mortalité en exces. Pour chaque stade analysé séparément, le modele suivant [Remontet,

2007] a été utilisé :

log[ﬂ,c (z, agec)] = f(t)+ h(t)x agec + g(agec)

ou la fonction f, représentant le taux de base, est un spline cubique a 2 nceuds fixés a 1 et 5
ans, la fonction 4, représentant la partie dépendante du temps de I’effet de 1’age, est choisie
parmi quatre fonctions candidates (un spline cubique a un nceud fixé a 1 an, une fonction
cubique, une fonction quadratique et une fonction linéaire) et la fonction g, représentant la
partie linéaire ou non-linéaire de 1’effet de I’age, est choisie parmi quatre fonctions candidates
(un spline cubique avec un nceud a 1’age centré (age - 70) égal 0, une fonction cubique, une
fonction quadratique et une fonction linéaire). La meilleure combinaison de ces trois fonctions
est choisie a 1’aide du critére d’Akaike [Akaike, 1973]. Cette stratégie a été établie pour
I’analyse des données des stades 2, des stades 2a et des stades 3 (table IV.3). Les patients
diagnostiqués en stade 1 n’apparaissent pas dans [’analyse pour cause de probleme de
convergence liée au fait qu’il y a peu de déces di au cancer, surtout apreés 7 ans de suivi. De
méme, les patients diagnostiqués en stades 4 n’apparaissent pas dans I’analyse du fait de leur
mortalité précoce ; 95% des déces ont lieu pendant les quatre premicres années. Les patients
diagnostiqués en stade 2a apparaissent dans 1’analyse car du fait qu’ils aient plus de 8
ganglions examinés, le niveau du stade au diagnostic qui leur a été affecté est supposé fiable ;
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ils représentent donc potentiellement les « vrais » stades 2. Le mod¢le retenu pour chacun des

stades sont décrits dans la table 1V 4.

Table IV.3. Fonctions candidates pour modéliser le taux en exces des patients en stade 2, stade 2a et stade 3

Fonctions candidates

Stade
f h g
Spline cubique a 1 nceud Spline cubique a 1 nceud
(fixé a 1 an) (a I’age centré égal 0)

Spline cubique a 2 nceuds ) . . .
Stade 2, 2a, 3 Une fonction cubique Une fonction cubique

(fixés a 1 et 5 ans) ) ) ) .
Une fonction quadratique Une fonction quadratique

Une fonction linéaire Une fonction linéaire

Table IV .4. Fonctions candidates retenues pour modéliser le taux en exces les stades 2, 2a et 3

Fonctions candidates

Stade
f h g
Spline cubique a 2 nceuds  Spline cubique a 1 nceud
Stade 2 Une fonction linéaire
(fixés a 1 et 5 ans) (fixé a 1 an)

Spline cubique a 2 nceuds ) ) o
Stade 2a Une fonction quadratique Une fonction linéaire

(fixésa 1 et 5 ans)

Spline cubique a 2 nceuds  Spline cubique a 1 neeud Spline cubique a 1 nceud

Stade 3
(fixés a 1 et 5 ans) (fixé a 1 an) (a I’age centré égal 0)

La survie nette, S, a ensuite été estimée a 1’aide de la relation usuelle qui lie la survie et taux

de mortalité :
S _(t,agec)= exp(— j(: At agec))

Son intervalle de confiance a 95% a été calculé a 1’aide de la méthode de Monte-Carlo. Soit
S* le vecteur des parametres du modele estimés a ’aide du maximum de vraisemblance. A
I’aide de la loi normale multivariée, 1000 vecteurs de moyenne S * et de variance la matrice de

variance-covariance de f* ont été générés. A partir de ces 1000 générations, I’intervalle de
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confiance a été calculé en prenant le 2.5 et 97.5°™ percentile des 1000 survies nette

estimées.

1V.2.2.b. Estimation de la survie nette conditionnelle

La survie nette conditionnelle, notée SC.(y|x), est la probabilité qu’un patient soit vivant y
années apres le diagnostic sachant avoir déja survécu x années (x < y). Cette quantité se

mesure de la maniére suivante :

Ce qui est équivalent a :
SC. ()= exp( - [ 2.l

Dans notre étude, nous nous intéresserons a la survie nette conditionnelle a (y = x+5) ans

apres avoir survécu x années apres le diagnostic, x € {1,...,10}.
L’intervalle de confiance de la survie nette conditionnelle est calculé a I’aide de la méthode de
Monte-Carlo de la méme maniére que pour la survie nette. A partir de ces 1000 générations,

I’intervalle de confiance a été calculé en prenant le 2.5 et 97.5™ percentile des 1000

survies nettes conditionnelles estimées.
1V.2.2.c. Estimation des taux relatifs

Les taux relatifs, notes TR, ont été estimés en faisant le rapport du taux estimé pour le stade 3

et du taux estimé pour le stade 2 ou stade 2a pris comme référence :
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TR(t)=
ﬂ“c,StadeZ (t )

Les intervalles de confiance de ces taux relatifs ont été estimés a 1’aide de la méthode de
Monte-Carlo comme la survie nette et la survie nette conditionnelle. A partir des 1000
vecteurs de moyenne f* et de variance la matrice de variance-covariance de f* générés pour
I’analyse des stades 2/2a et 3, 1000 taux relatifs ont été générés comparant les stades 3 aux
éme

stades 2/2a. L’intervalle de confiance des taux relatifs a été calculé en prenant le 2.57 et

97.5"™ percentile des 1000 taux relatifs estimés.

IV.3. Résultats

Les patients de cette étude étant tous diagnostiqués en 1990 et suivis jusqu’au 31
Décembre 2007, la survie nette a pu étre estimée jusqu’a 15 ans de suivi. La table IV.5
présente les résultats de la survie nette jusqu’a 15 ans de suivi pour chaque stade. La figure
IV.1 présente les courbes de survie obtenues pour chaque stade ainsi que I’évolution des taux
de mortalité instantanés obtenus également pour chaque stade avec la méthode de Remontet,
et le modele d’Esteve [Estéve, 1990]. La figure IV.2 fournit le graphe de 1’évolution des taux
de mortalité au cours du temps par classe d’age en fonction du stade. Puis sont ensuite
présentés les résultats en terme de survie nette conditionnelle avec la table IV.5 et la figure
IV.3 qui présentent les résultats de la survie nette conditionnelle pour chaque stade, a (x+5)
ans sachant que le patient a déja survécu x années depuis le diagnostic. La figure IV.4 et la
figure IV.5 représentent les taux relatifs, rapport du taux de mortalité en exces des patients
diagnostiqués en stade 2 ou stade 2a avec le taux de mortalit¢ en exces des patients

diagnostiqués en stade 3, pour tous ages confondus et par classe d’age.
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IV.3.1. Survie nette

Pour les patients diagnostiqués en stade 2, la survie nette tous ages confondus diminue
de 93.5% (a un an de suivi) a 56.2% (a 15 ans de suivi) (table IV.5). Nous pouvons voir a
I’aide de la figure IV.1 que la survie nette de ces patients ne semble pas atteindre de palier.
Ceci est en cohérence avec les taux de mortalité instantanés qui ne s’annulent pas, méme a
long terme (figure IV.1). Cependant, lorsque nous regardons les résultats par classe d’age,
nous pouvons voir que les taux de mortalité s'annule pour les ages inférieur a 55 ans. Cette
tranche d'age de la population représentant un faible pourcentage, elle a peu d'impact sur le
taux de mortalité marginal. La survie nette décroit avec 1’age. Elle est comprise entre 62.7%
(classe d’age [75 ;++]) et 69.5% (classe d’age [15;45]) a 10 ans de suivi et entre 47.5%
(classe d’age [75 ;++]) et 67.2% (classe d’age [15;45]) a 15 ans de suivi. En observant
I’allure des taux de mortalité au cours du temps par classe d’age (figure IV.2), nous pouvons
voir que la différence de mortalité entre les classes d’ages se joue principalement au cours de
la premiere année de suivi apres le diagnostic.

Pour les patients diagnostiqués en stade 2a, la survie nette tous ages confondus
diminue de 95.1% (a un an de suivi) a 68.9% (a 15 ans de suivi) (table IV.5). Tout comme
pour les stades 2, nous pouvons voir a 1’aide de la figure IV.1 que la survie nette des patients
diagnostiqués en stade 2a ne semble pas atteindre de palier. Ceci est en cohérence avec les
taux de mortalité instantanés qui ne s’annulent pas, méme a long terme (figure IV.1). Lorsque
nous regardons les résultats par classe d’age, nous pouvons voir que les taux de mortalité ne
s'annule pas pour les ages compris dans l'intervalle suivant [55; ++], qui représentent plus de
80% de la population. Jusqu’a environ 10 ans de suivi, la survie croit avec 1’age. A 10 ans de
suivi, la survie nette est comprise entre 79.4% (classe d’age [15 ;45]) et 80.6% (classe d’age
[75 ;++]) et a 15 ans de suivi, elle est comprise entre 58.4% (classe d’age [75 ;++]) et 78.0%
(classe d’age [15 ;45]).

En ce qui concerne les patients diagnostiqués en stade 3, nous pouvons observer que la
survie nette diminue de 82.5 % (a un an de suivi) a 30.8% (a 15 ans de suivi) (table IV.5). De
méme que pour I’analyse des stades 2 et les stades 2a, la survie nette ne semble pas atteindre
de palier. Ceci est en cohérence avec le graphe des taux de mortalité instantanés qui ne
s’annulent pas, méme a long terme (figure IV.1). Cependant, le manque d'information en fin

de suivi rend difficile l'interprétation. En ce qui concerne les résultats par classe d’age, la
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survie nette est comprise entre 33.0% (classe d’age [75 ;++]) et 78.0% (classe d’age [15 ;45])
a 10 ans de suivi et entre 19.5% (classe d’age [75 ;++]) et 78.0% (classe d’age [15 ;45]) a 15

ans de suivi. En observant 1I’évolution des taux de mortalité¢ au cours du temps par classe

d’age (figure 1V.2), nous pouvons voir que le taux de mortalité atteint une valeur maximale

entre 0 et 5 ans. Globalement, plus la classe d’age est élevée, plus la taux de mortalité est

¢leve, excepté pour les classes d’age [55 ;65] et [65 ;75] qui ont un profil assez proches.

Table IV.5. Survie nette a 1, 3, 5, 10 et 15 ans

Survie nette (années aprés le diagnostic)

1

3

5

10

15

Stade 2

93.5 [89.8 ;95.4]
97.3[89.3;99.2]
97.2[92.8 ; 98.8]
96.6[93.3 ; 98.1]
95.2[91.7 ; 97.0]
89.9[83.7; 93.3]

84.2[78.3 ; 87.4]
86.4[69.6 ; 93.4]
86.9[77.8 ;91.6]
86.7[81.4;90.2]
85.7[80.4 ; 89.1]
81.2[72.3 ;86.7]

74.9 [67.7 3 79.4]
78.6[59.9 ; 87.5]
78.5[67.3 ; 84.8]
77.7[71.2 ; 82.0]
76.3[69.7 ; 81.1]
71.6 [60.6 ; 79.2]

65.7 [55.4 3 71.5]
69.5 [46.1 ; 80.7]
69.2[55.1 ; 77.4]
68.4[59.3 ; 74.2]
67.0[57.9 ; 73.2]
62.7[47.1;71.7]

56.2 [41.0 ; 64.0]
67.2[41.4;79.8]
66.0 [48.5 ; 74.7]
63.8[53.2;70.3]
59.8 [47.4 ; 67.4]
47.5[21.3;62.1]

95.1[87.2; 97.5]
94.9[86.1 ; 97.5]
95.0 [86.4 ; 97.5]
95.1[87.1;97.6]
95.1[87.2;97.5]
95.2[87.0; 97.5]

89.1 [76.6 ; 93.5]
87.8[70.1 ; 93.9]
88.2[72.9 ; 93.6]
88.7[76.1 ; 93.3]
89.1[76.8 ; 93.7]
89.6[75.2; 94.5]

84.9 [69.8 ; 90.3]
82.9[54.8;91.9]
83.6 [65.8 ; 90.7]
84.4[70.7 ; 89.9]
85.0[70.9 ; 90.9]
85.8 [62.1;92.7]

80.4 [55.2 ; 87.6]
79.4[40.0 ; 90.5]
79.9[53.7 ; 88.2]
80.3[63.1 ; 87.1]
80.5[56.3 ; 88.7]
80.6 [35.8;91.2]

68.9 [41.4 5 79.4]
78.0 [30.3 ; 89.4]
77.442.0 ; 86.3]
75.1[52.5 ; 82.6]
70.9 [42.1 ; 82.3]
58.4[13.0 ; 82.5]

82.5[77.4 ; 85.8]
98.992.6 ; 99.7]
94.1[86.7 ; 97.0]
89.1[82.8 ;92.4]
85.0[79.6 ; 89.1]
73.8 [65.4 ; 80.0]

55.1 [48.7 5 60.1]
93.0[67.1;97.4]
71.7[57.6 ; 79.9]
60.4[50.5 ; 67.7]
56.6 [47.1 ; 63.5]
45.1[35.5; 54.2]

44.0 [37.1; 49.1]
86.0 [45.1 ; 94.6]
55.2[40.0 ; 65.4]
45.6[35.9 ; 53.6]
45.1[36.0 ; 53.5]
37.3[26.0 ; 47.2]

36.8 [25.7 ; 42.8]
78.0 [24.8 ;91.2]
41.5[23.1;52.8]
35.3[24.6 ; 43.9]
38.0 [26.6 ; 47.3]
33.0[16.4 ; 44.0]

30.8 [05.2 ; 37.0]
78.0[0.00 ; 91.2]
41.30.00 ; 52.3]
34.8[0.00 ; 42.9]
36.70.00 ; 45.7]
19.5[03.4 ; 32.8]
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Figure IV.1. Survie et Taux de mortalité au cours du temps pour les stades 2, 2a et 3
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Figure IV.2. Taux de mortalité au cours du temps par classe d’age en fonction du stade
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1V.3.2. Survie nette conditionnelle

Les courbes de survie nette conditionnelle pour chaque stade (figure 1V.3) se lisent
ainsi : chaque point représente la probabilité de survie nette a (x+5) ans conditionnellement au
fait d’avoir survécu x années depuis le diagnostic. Quand x = 0, cela équivaut a la survie a 5
ans habituelle, c’est-a-dire la survie mesurée depuis le diagnostic. Quand x = 6 ans par
exemple, I’ordonnée correspond a la probabilit¢ d’étre en vie a 11 ans apres le diagnostic
sachant qu’on est vivant a 6 ans. Nous pouvons observer que cette survie nette conditionnelle
augmente avec le temps et ceci jusqu’a 8 ans pour les stades 2, jusqu’a 5 ans pour les stades
2a et jusqu’a 7 ans pour les stades 3. Cette observation se fait 1’écho de celle faite a propos de
I’évolution du taux en exces : celui-ci diminuant avec le temps (figures IV.1 et IV.2 - tous
ages), la survie nette conditionnelle augmente. Il existe cependant une légere décroissance de
cette survie conditionnelle a partir de 5, 7 ou 8 ans apres le diagnostic selon le stade (1a encore
cohérente avec les graphes d’évolution du taux en exces des figures IV.1 et IV.2 - tous ages).
Cette décroissance n’était pas attendue et reste d’interprétation délicate comme cela sera
discuté plus loin. Nous pouvons observer que plus le temps s’écoule, plus I’écart entre les
courbes associées aux différents stades diminue jusqu’a devenir faible au-dela de 6 ans.

Quand cette évolution est examinée par classe d’age (table IV.6), on ne voit plus de
décroissance de la survie nette conditionnelle sauf chez les personnes agées de plus de 75 ans
pour les stades 2 et 3 et sauf pour les patients agées de 55 ans ou plus pour les stades 2a. Cela
est tout a fait cohérent avec les graphes illustrant les taux en exces par classe d’age (figure
IV.2). Les classes d’age les plus agées, et particulierement la classe d’age [75 ; ++], ont donc
un impact fort sur I’estimation tous ages mais on note la trés faible précision des estimations
dans cette classe d’age, surtout a long terme. Pour les stades 2 et 2a, la survie nette
conditionnelle a (x+5) ans atteint le seuil de 95%, seuil au-dessus duquel il est suggéré que
I’exces de mortalité devient négligeable [ VanSteenBergen, 2013], entre 5 et 10 ans suivant le
diagnostic, chez les patients de moins 55 ans. Dans cette tranche d’age, I’excés de mortalité
est alors considéré comme négligeable.

On note également en ce qui concerne les stades 2, que la survie nette conditionnelle
est relativement proche entre les différentes classes d’age apreés avoir survécu 1, 3 ou 5 ans
apres le diagnostic. Au-dela, la survie nette conditionnelle diminue avec I’age.

En ce qui concerne les stades 3, on observe globalement les mémes phénoménes que
précédemment mais les estimations de la survie a (x+5) ans apres avoir survécu x = 10 ans
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sont inexploitables tant I’imprécision est grande. Il faut réaliser que ces estimations utilisent
des données de suivi jusqu’a 15 ans qui deviennent dans ce cas rares. On note tout de méme
que la survie conditionnelle semble diminuer ici avec 1’age dés le début du suivi.

De maniere générale, les résultats sont en faveur d’une augmentation de la survie a
(x+5) ans conditionnellement au fait d’avoir déja survécu un certain nombre x d’années, en
tout cas pour les patients agés de moins de 75 ans, ce qui est cohérent avec le profil de
diminution avec le temps du taux de mortalité en exces.

La question posée initialement était, rappelons-le, d’examiner si I’effet du stade était
constant ou non au cours du temps. Sous ’hypothése d’un effet constant, la différence de taux
en exces et donc de survie nette conditionnelle devrait se maintenir dans le temps entre les
deux stades. La figure IV.2 ne va pas a I’évidence dans ce sens, pas plus que les résultats de la
table IV.6 qui montrent des différences s’amenuisant avec le temps. Cependant, ces résultats
sont assez indirects et pour illustrer directement 1’effet du stade en fonction du temps, il nous

faut examiner I’évolution du taux relatif associé au stade avec le temps, objet des figures IV.4

et IV.5.

Table IV.6. Survie nette conditionnelle a (x+5) ans sachant que le patient

adéjavécux=1,x=3,x=50ux=10ans

Survie nette conditionnelle (années aprés le diagnostic)

1 3 5 10
Stade 2 77.2[70.0 ;82.1]  81.4[72.9;86.7] 87.7[77.4;92.8] 85.5[67.1;93.5]
[15 :45] 78.4[59.5;87.7] 83.9[66.0;92.3] 88.4[67.7;95.6] 96.7[77.5;99.5]
[45:55] 78.2[66.7;85.0]  83.1[72.2;89.5] 882[77.2;93.7] 95.4[83.6;98.7]
[55:65] 77.7[71.1;82.4] 82.2 [75.1; 87.0] 88.0 [80.7 ; 92.4] 93.3[83.3;97.1]
[65;75] 773[71.0;82.3] 81.4[73.9;86.8] 87.8[78.6;93.0] 89.3[76.0;95.4]
[75 :++] 76.6 [64.0;84.6]  80.5[65.7;88.7] 87.6[71.5;94.2] 75.8[40.3;92.4]
Stade 2a 88.1[72.0;93.5] 92.3[72.0;96.9] 94.7[74.6 ; 98.8] 85.7[62.1;95.4]
[15:45] 86.1[54.6 ; 95.5] 91.5[59.9;98.1] 95.8[66.3;99.4] 98.2[67.7 ;99.9]
[45;55] 86.8[68.6;94.11  91.8[72.4;97.2] 95.6[75.6;99.1]  96.9[72.4;99.6]
[55:65] 87.6[753;93.1]  92.1[77.8;96.7]  95.1[80.6;98.8]  93.5[75.9;98.4]
[65:75] 88.2[72.5;94.5] 92.41[73.2;97.4] 94.7[75.5 ; 98.9] 88.1[65.2;96.4]
[75 :++] 89.0[61.2;96.5]  92.5[56.9;98.6] 93.9[57.6;99.3] 72.5[23.0;94.6]
Stade 3 50.3 [42.2 ; 56.4] 69.9 [56.9 ; 77.5] 83.6 [64.5 ; 90.0] 83.7 [14.2 ; 93.2]
[15:45] 84.1[40.0 ; 94.1] 85.2[41.4;94.7] 90.7[52.6 ;97.4] 100.0 [0.00 ; 100]
[45:55] 53.2[38.3; 64.6] 60.9[42.5 ;72.5] 75.2[50.3 ; 86.5] 99.5[0.00 ; 100]
[55:65] 47.0[37.0; 55.5] 61.9[49.8;71.3] 77.4[60.9 ; 85.9] 98.6[0.00; 99.9]
[65:75] 50.2[40.1 ; 59.5] 70.3[55.9 ; 79.8] 84.3[65.0;91.8] 96.6[0.00 ; 99.5]
[75 5++] 48.6 [34.1 ; 60.6] 76.3[53.9 ; 87.7] 88.5[51.3;96.7] 59.1[14.5 ; 89.4]




Figure IV.3. Survie nette conditionnelle au cours du temps par stade
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1V.3.3. Taux relatifs

La figure IV.4 et la figure IV.5 présentent I’évolution du taux relatif respectivement
entre le stade 2 et le stade 3 et entre le stade 2a et stade 3 au cours du temps tout d’abord tous
ages confondus puis par classe d’age. Nous pouvons observer qu’en prenant comme référence
le stade 2 ou stade 2a, les différents taux relatifs ont tendance a diminuer au cours du temps.

Pour tous ages confondus, le taux relatif entre le stade 3 et le stade 2 diminue au cours
du temps pour osciller autour de la valeur 1 a partir de 10 ans. Cependant, I’intervalle de
confiance du taux relatif inclut la valeur 1 dés environ 5 ans aprés le diagnostic. Nous
pouvons donc dire que nous ne pouvons plus montrer de différence significative entre les
patients diagnostiqués en stade 2 et les patients diagnostiqués en stade 3 des
(approximativement) 5 ans de suivi aprés le diagnostic. Ces observations sont également
valables pour le taux relatif entre stade 3 et stade 2a. En effet, les valeurs du taux relatif dans

ce cas sont supérieures au taux relatif entre le stade 3 et le stade 2 mais 'intervalle de
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confiance du taux relatifs inclut également la valeur 1 entre 4 et 5 ans apres le diagnostic. De
la méme fagon, nous pouvons dire que nous ne pouvons plus montrer de différence
significative entre les patients diagnostiqués en stade 2a et les patients diagnostiqués en stade
3 approximativement entre 4 et 5 ans de suivi apres le diagnostic.

En ce qui concerne la classe d’age la plus jeune, nous pouvons observer que le taux
relatif stade 3/stade 2 est proche de 1 jusqu’a 8 ans avec une petite tendance a un taux relatif
inférieur a 1, c’est-a-dire défavorable pour les stades 2 (ce qui confirme bien les résultats table
IV.5 et figure IV.2). Ce taux relatif diminue ensuite vers des valeurs extrémes en fin de suivi.
Ceci est di au fait que le taux de mortalité des patients les plus jeunes diagnostiqués en stade
3 atteint des valeurs extrémement faible en fin de suivi (figure IV.2). L’intervalle de
confiance inclut la valeur 1 deés le début du suivi, la différence de survie entre les patients
diagnostiqués en stade 2 et les patients diagnostiqués en stade 3 pour la classe d’age [15 ;45]
n’est donc pas significative tout au long du suivi. En ce qui concerne le taux relatif stade
3/stade 2a pour cette classe d’age, il est inférieur a 1 jusqu’a 3 ans de suivi puis devient positif
pour ensuite diminuer vers des valeurs extrémes a partir de 9 ans. Tout comme le taux relatif
stade 3/stade 2, ’intervalle de confiance inclut la valeur 1 dés le début du suivi, la différence
de survie entre les patients diagnostiqués en stade 2a et les patients diagnostiqués en stade 3
pour la classe d’age [15 ;45] n’est donc pas significative tout au long du suivi. La tendance du
taux relatif a étre inférieur est inattendu mais cette classe d’age étant de taille tres faible, il est
difficile d’exploiter d’avantage les données.

Jusqu’a 9 ans de suivi les patients diagnostiqués en stade 2 de la classe d’age [45 ;55]
ont une meilleure survie que les patients diagnostiqués en stade 3 (respectivement 10 ans de
suivi pour les patients diagnostiqués en stade 2a). Cette tendance s’inverse apres. Le taux
relatif atteint des valeurs extrémes en fin de suivi pour la méme raison qu’expliquée dans le
paragraphe précédent. Nous pouvons voir que jusqu’a 7 ans, I'intervalle de confiance est
proche de la valeur 1 mais ne I’englobe pas. La différence entre les stades n’est plus
significative a partir de 7 ans.

Pour la classe d’age [55 ;65], le taux relatif a la méme tendance que pour la classe
d’age [45 ;55], la différence entre les stade étant légerement plus marquée. L’intervalle de
confiance inclut la valeur 1 entre 6 et 7 ans pour le taux relatif stade 3/stade 2 et entre 7 et 8
ans pour le taux relatif stade 3/stade 2a. Cela signifie qu’a partir de ce moment-1a, il n’y a plus
de différence significative entre les patients diagnostiqués en stade 2 (respectivement stade
2a) et les patients diagnostiqués en stade 3.
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Pour la classe d’age [65 ; 75], le taux relatif stade 3/stade 2 est supérieur a 1 jusqu’a
environ 9 ans puis devient inférieur a 1 ensuite. Cependant, en observant I’intervalle de
confiance, celui-ci inclut la valeur 1 entre 4 et 5 ans de suivi. Il n’y a donc plus de différence
significative entre les patients diagnostiqués en stade 2 et les patients diagnostiqués en stade 3
lorsque 4 a 5 ans de suivi se sont écoulés. En ce qui concerne le taux relatif stade 3/stade 2a,
la valeur 1 est atteinte entre 10 et 11 ans. Cependant, en observant I’intervalle de confiance,
celui-ci inclut la valeur 1 entre 4 et 5 ans de suivi. Il n’y a donc également plus de différence
significative entre les patients diagnostiqués en stade 2a et les patients diagnostiqués en stade
3 a partir de la période de 4 a 5 ans de suivi.

Enfin, en ce qui concerne la classe d’age la plus agée, la différence entre les stades 2 et
les stades 3 est marquée en début de suivi puis s’atténue. L’intervalle de confiance inclut la
valeur 1 entre 3 et 4 ans de suivi : il n’y a donc plus de différence significative a partir de ce
moment-la entre les stades. En ce qui concerne le taux relatif stade 3/stade 2a, il reste
supérieur a 1 tout au long du suivi, les stades 3 sont donc plus a risque que les stades 2a.
Cependant, I’intervalle de confiance inclut la valeur 1 entre 3 et 4 ans de suivi. Il n’y a donc
plus de différence significative entre les patients diagnostiqués en stade 2a et les patients

diagnostiqués en stade 3 a partir de cette période.
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IV .4. Discussions

Cette ¢tude a permis I’estimation a long terme, encore peu répandue, de la survie nette
conditionnelle par stade pour le cancer du Colon.

Globalement, d’apres les résultats, 1’effet du stade sur le taux de mortalité en exces
diminue au cours du temps. Les taux relatifs stade 3/stade 2 et stade 3/stade 2a (figure IV .4 -
figure IV.5) montre que ces derniers se différencient jusqu’a environ 10 ans de suivi apres le
diagnostic, la différence étant non significative a partir de 5 ans de suivi environ, puis
atteignent un méme ordre de grandeur. Le graphe de la survie nette conditionnelle (figure
IV.3) confirme cette observation : en fin de suivi, les courbes obtenues pour les différents
stades analysés sont treés proches. Cependant, certains résultats nous interpellent. D une part,
nous pouvons remarquer que ni pour le stade 2, ni pour le stade 3, un palier est atteint en ce
qui concerne la survie nette. Ceci est surprenant, notamment pour les stades 2 pour lesquels
nous nous attendions a ce qu’il n’y ait plus de déces en exces a long terme. Différentes études
ont montré qu’il pouvait y avoir des problemes de classification si le nombre de ganglions
examinés est inférieur a 8 ; certains ganglions peuvent étre envahis mais non examinés, le
stade est alors sous-évalué (les stades 2 sont alors un mélange de stade 2 et de stades plus
avancés). C’est pourquoi nous nous sommes intéressés aux patients diagnostiqués en stade 2
avec plus de 8 ganglions, appelé stade 2a, qui sont en réalité les « vrais » stades 2. Cependant,
nous pouvons voir également que la courbe des stades 2a n’atteint pas de palier non plus, ce
qui est un résultat surprenant. Afin de voir si ces tendances n’étaient pas dues a la
modélisation utilisée, les données ont été analysées également avec des natural splines afin de
contraindre les taux de mortalité a étre linéaire en dehors des nceuds et d'éviter de potentiels
effets de bord. Les résultats ont montré les mémes tendances, ils ne semblent donc pas
sensibles a la modélisation.

D’apres [VanSteenBergen, 2013], le seuil de mortalité en excés négligeable est atteint
lorsque la survie nette conditionnelle atteint 95%. Ce seuil signifie qu’une fois que la survie
nette conditionnelle a atteint les 95%, la survie du groupe de patients est quasiment
comparable a celle d’un groupe de patients de la population générale ayant les mémes
caractéristiques démographiques. Pour les patients diagnostiqués en stade 2, ce seuil est
atteint pour les classes d’ages les plus jeunes ([15 ; 45[ et [45 ; 55[) entre 10 et 15 ans de suivi
apres avoir déja survécu respectivement 5 et 10 ans depuis le diagnostic. Pour les patients

diagnostiqués en stade 2a, ce seuil est atteint entre 8 et 10 ans de suivi apres avoir déja
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survécu respectivement 3 et 5 ans depuis le diagnostic pour les classes d’ages suivantes : [15 ;
45[, [45; 55[, [55 ; 65]. Pour les patients diagnostiqués en stade 3, ce seuil est atteint entre 10
et 15 ans de suivi apres avoir déja survécu 5 et 10 ans depuis le diagnostic pour toutes les
classes d’ages sauf la plus agées [75; ++[. Ces derniers résultats sont a prendre avec
précautions comme peut nous I’indiquer 1’étendue des intervalles de confiance.

Lorsque nous regardons les quantiles de déces, 90% des déces pour les stades 2 ont eu
lieu pendant les 14 premieres années de suivi alors qu’en ce qui concerne le stade 3, 90% des
déces ont eu lieu pendant les 10 premieres années de suivi. Cela signifie qu’il ne reste plus
beaucoup d’information a long terme, particulierement pour les stades avancés. Il est donc
trés difficile de comparer les taux en exces a long terme entre deux populations telles que les
stades 2 et les stades 3. Les estimations des taux relatifs présentent également une grande
variabilité a long terme. Ceci amene a penser que la méthodologie utilisée n’est pas adéquate
et qu’une réflexion méthodologique supplémentaire est nécessaire pour résoudre ce probléme.
Comme évoqué au début de la discussion, ’utilisation des natural splines n’a pas changé les
résultats, nous nous demandons alors su nous devons garder notre outil pour modéliser le taux
en exces. Si oui, peut-étre devons-nous nous interroger sur la variabilité du critére d’Akaike
pour le choix du modele [Commenges, 2008] ainsi que sur I’inclusion de la covariable stade
dans le modele. Une autre proposition serait de modéliser les données a partir de 5 ans de
suivi afin d’avoir une dynamique plus simple a modéliser. Des recherches a ce sujet sont donc
nécessaires dans le futur.

L’estimation de la survie nette a long terme est délicate d’autant plus lorsque I’on se
situe dans la classe la plus agée. En effet, les personnes agées ont un risque plus élevé de
décéder du cancer ainsi que de décéder des autres causes, ce qui peut perturber le traitement,
les soins et le rétablissement. La question est la suivante : 1’estimation a long terme de la
survie nette chez les personnes agées a-t-elle un sens ? Cette estimation de la survie nette a
long terme pour les patients agés est donc tres discutable.

Pour conclure, la différence de survie entre les patients diagnostiqués en stade 2 et
ceux diagnostiqués en stade 3 n’est plus significative aprés avoir survécu 4 ans depuis le
diagnostic. L’effet du stade s’atténue donc au cours du temps. Par ailleurs, les résultats tous
ages confondus montrent un excés de mortalité persistant a distance du diagnostic. Cependant,
les résultats par age suggerent une atténuation notable de cet exces de mortalité chez les
patients les plus jeunes. Cette observation a pu étre traduite en terme de survie conditionnelle,
cette dernicre atteignant en effet a 15 ans (conditionnellement au fait d'avoir survécu 10 ans)
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des valeurs proches de 95%. L'imprécision de ces estimations constitue une limite majeure de
notre étude, notamment pour les stades 3 pour lesquels elle rend toute interprétation
impossible. La survie conditionnelle, sous réserve de données a long terme suffisantes,
représente un indicateur intéressant. Il permet , tout comme 1'évolution du taux de mortalité en
exces, d'envisager les stratégies de suivi les plus appropriées. Les épidémiologistes et les
cliniciens semblent trouver la survie conditionnelle plus "parlante" que I'évolution du taux en

exces , peut-Etre parce que la notion de survie leur est plus habituelle.
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Chapitre V

Conclusion et perspectives

V.1. Conclusion

Dans le cadre de ce travail, nous nous sommes intéressés a 1’estimation de la survie
nette suite au diagnostic d’un cancer, c’est-a-dire, la survie que I’on observerait dans le cadre
hypothétique ou la seule cause de mortalité possible était le cancer. L’intérét principal de cet
indicateur épidémiologique est qu’il permet la comparaison entre pays ou entre périodes de
diagnostic en termes de survie et permet donc une comparaison directe de 1’efficacité et de
I’amélioration des systemes de soins concernant le cancer.

Parmi les différentes méthodes développées dans le but d’estimer la survie nette, deux
méthodes ont été retenues suite a une étude de simulation qui a fait I’objet du chapitre II de
cette thése. Le modele paramétrique multivarié et la méthode non-paramétrique de Pohar-
Perme sont les seules méthodes capables de fournir des estimations non biaisées de la survie
nette. Ces deux méthodes prennent en compte la censure informative de différentes maniéres :
la méthode paramétrique ajuste le modele sur les covariables induisant une censure
informative et la méthode non-paramétrique utilise la pondération par I’inverse de la
probabilité de censure. L’utilisation de I’une ou de ’autre de ces deux méthodes dépend de
I’objectif de I’analyse. Si I’objectif est d’obtenir une estimation ponctuelle de la survie avec
son intervalle de confiance, la méthode non-paramétrique de Pohar-Perme est recommandée.
En revanche, si I’objectif est de quantifier les effets des variables pronostiques agissant sur le
taux de mortalité en exces, le modéle paramétrique multivarié est recommandé.

Ces résultats ont été publiés dans une revue statistique, mais il était important de les
faire connaitre a la communauté épidémiologique. Le choix a donc été fait de publier un
article, dans une revue ¢épidémiologique, destiné a illustrer 1’impact de I’utilisation des
méthodes anciennes plutot que la méthode de Pohar-Perme quand 1’objectif est de fournir des
estimations ponctuelles de la survie nette a 5, 10 et 15 ans (non standardisées puis
standardisées) a partir de données réelles. En considérant la méthode de Pohar-Perme comme

gold-standard, les résultats ont montré que I’erreur était plus importante particulierement pour
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les cancers de bon pronostic (mortalit¢ globale d’avantage influencée par la mortalité autres-
causes impliquant une augmentation de la censure informative liée a ces déces), pour des
temps de suivi plus long (population de plus en plus déformée). Ces résultats ont fait
polémique et cet article a recu quelques critiques dans le fait de promouvoir la méthode de
Pohar-Perme au détriment des autres méthodes existantes.

L’inconvénient majeur du modele paramétrique du taux en exces est qu’il nécessite
une stratégie de construction de modele qui s’avere complexe et difficile a mettre en place.
Cette stratégie nécessite, dans un premier temps, de faire des hypothéses pour 1’¢laboration du
modele. Dans un second temps, elle nécessite d’évaluer si les données sont bien reflétées par
le modele. Pour vérifier chacune des hypotheses faites antérieurement dans le modele, nous
avons propos¢ différents tests issus d’un méme cadre théorique, les transformées de
martingale, permettant de vérifier I’hypothése des taux proportionnels, ainsi que la forme
fonctionnelle et la fonction de lien utilisées dans le modele. Ces différents outils constituent
un test formel pour chacune des hypothéses ainsi qu’une représentation graphique permettant
de voir ou se situe approximativement le caractére non-proportionnel en fonction du temps, le
caractere non-linéaire en fonction de la covariable d’intérét ou la mauvaise spécification de la
fonction de lien en fonction de logarithme du taux relatif. Les résultats de ce travail seront
soumis a la revue Statistics in Medicine en fin d’année.

Enfin, une application épidémiologique visant a étudier I’impact des facteurs
pronostiques, tel que le stade au diagnostic, sur la dynamique du taux de mortalité en exces
apres la survenue d’un cancer du cdlon a été effectuée. Cette étude a permis de montrer qu’a
partir de 5 ans environ, nous ne pouvons plus montrer de différence significative entre les
patients diagnostiqués en stade 2 et les patients diagnostiqués en stade 3 apres le diagnostic en
terme de taux de mortalité en exces. Elle a permis d’objectiver également que le taux de
mortalité en exceés pour certains stades et certains ages atteignaient une valeur trés faible,
pouvant étre considérée comme négligeable au-dela d’un certain délai. La survie nette
conditionnelle, qui rejoint ’analyse de la dynamique du taux de mortalité en exces, a pu étre
fournie. Cet indicateur, qui consiste a restituer la survie a 5 ans (par exemple)
conditionnellement au fait d’avoir survécu 1, 2, 3,.., 5 ans, est de plus en plus restitué¢ dans les
revues épidémiologiques, alors qu’il contient la méme information que 1’évolution du taux de
mortalité en exces, a savoir qu’une survie conditionnelle qui augmente avec le temps n’est

que le reflet d’un taux de mortalité en exces allant en diminuant. Il semble cependant que son
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utilisation soit per¢ue comme plus facilement et directement utilisable par les cliniciens pour

décider des stratégies de suivi des patients.

V.2. Perspectives

Nous présentons dans ce paragraphe des perspectives de recherche et de

développements selon les différents axes de travail explorés dans le cadre de cette these.

Tests des hypothéses d’un modéle paramétrique du taux en exces

Le but principal du chapitre III de cette thése est de proposer une boite a outils
permettant de tester les principales hypothéses d’un modele de taux en exces dans un méme
cadre théorique. Les résultats présentés dans ce chapitre ne portent que sur le test de
I’hypotheése des taux proportionnels. L’implémentation des tests portant sur la forme
fonctionnelle et sur la fonction de lien est en cours. L’analyse de performance de ces deux
tests sera faite une fois la phase d’implémentation terminée selon les mémes modalités
d’évaluation que le test de I’hypothése des taux proportionnels.

Une question que nous nous posons est I’intérét d’un test « omnibus » pour tester
I’adéquation globale du modéle. En effet, ce test permettrait de tester I’adéquation globale du
modele, c’est-a-dire, de rejeter ou non I’hypothése nulle Hy avec Hy: «le modele est
correcte », sans se focaliser sur une particularit¢ de ce modele telle que le caractére
proportionnel de I’effet des covariables, la forme fonctionnelle des covariables ou la fonction
de lien. Si I’hypothése nulle n’est pas rejetée, le modele est considéré comme correct, sinon, il
est considéré comme incorrect et dans ce cas, des analyses supplémentaires portant sur les
différentes spécificités du modele sont alors nécessaires pour évaluer celle(s) qui ne
correspondent pas aux données.

Cependant, la performance des tests d’une spécificité particuliére peut étre impactée
par une mauvaise spécification des autres aspects de la modélisation de la covariable d’intérét
(comme nous avons pu le voir par exemple, la non prise en compte du caractére non-linéaire
de l’effet d’une covariable peut impacter les performances du test testant 1’hypothése du
caractere proportionnel de son effet). Les résultats obtenus sur données réelles doivent donc

étre interprétés avec précaution. Notamment, comme il a été recommandé [Abrahamovicz,
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2007], le test de I’hypothése des taux proportionnel doit étre effectué en spécifiant de manicre
systématique un effet non-linéaire pour la covariable d’intérét.

Pour remédier a ce probleme, une solution serait de développer un outil permettant de
tester de fagon simultanée les différentes hypothéses du modele, notamment les plus
importantes, a savoir la proportionnalité et la forme fonctionnelle. Il permettrait de se rendre
compte si seulement 'une d’entre elle est mal spécifiée ou les deux (cet outil ne reposerait pas
sur ’hypothése «toutes les autres hypothéses sont correctes »). Différents outils [Sasieni,
2003][Pohar, 2008] ont ét¢ développés dans le cadre de la survie globale. Une perspective
intéressante mais complexe pourrait €tre d’adapter ces outils au cadre de la survie nette.

Lorsque ces outils auront ét¢ implémentés et testés (tous ou partiellement), une autre
perspective pourrait étre de les rendre disponibles en routine, via un package R afin que

I’étape de vérification des hypotheses du modele, qui sera alors rapide, soit accessible a tous.

Outils de modélisation de la survie a long terme

L’¢tude de ’impact a long terme des facteurs pronostiques a présenté des difficulté
importantes qui n’avaient pas été anticipées au début de cette thése. En effet, nous avons pu
remarquer tout d’abord le probléme du manque d’information a long terme, notamment pour
les stades les plus avancés et pour la classe d’age la plus agée (qui est la plus représentée pour
le cancer du célon). Ceci conduit a des estimations de survie présentant des intervalles de
confiance trés grands. Ce manque d’information a aussi été rencontré pour le stade le moins
avancé pour lequel les modeles avaient du mal a converger du fait d’un trés faible taux de
mortalité en exces.

Afin de pallier au manque d’information liée a une analyse stratifiée par stade, il
pourrait étre envisagé de garder la méthodologie utilisée et d’inclure la covariable stade
comme une variable catégorielle dans le modele. La principale difficulté de cette « solution »
réside dans la complexité du modéle a construire, sachant qu’en plus de la covariable age, il
faudra modéliser un effet pour chaque stade et tester toutes les combinaisons possibles des
fonctions candidates pour chaque effet. Afin de limiter cette complexité, une solution serait de
modéliser les données a partir de 5 ans de suivi afin d’avoir une dynamique plus simple a

modéliser.
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En conclusion, cette thése a contribu¢ a mieux connaitre les propriétés des différents
estimateurs de la survie nette. De plus, un cadre théorique a été proposé afin, qu’a terme, il
soit mis a la disposition des épidémiologistes des outils permettant de vérifier les hypotheses

des modeles qu’ils utilisent.
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Résumé

La survie nette est un indicateur trés utilisé en épidémiologie des cancers. Il s’agit de la survie que
I’on observerait si la seule cause de mortalité était le cancer; il est le seul indicateur
épidémiologique utilisable a des fins de comparaisons de survie (entre périodes/pays) car il
s’affranchit des éventuelles différences de mortalité dues aux autres causes que le cancer.

Le premier objectif de notre travail était d’analyser les performances des différentes méthodes
d’estimation de la survie nette sur données simulées ainsi que sur données réelles afin que les
méthodes non biaisées soient reconnues scientifiquement et soient les seules a étre utilisées par la
suite. Nous avons ainsi démontré que deux approches étaient capables d’estimer sans biais la
survie nette : ’approche non paramétrique de Pohar-Perme et 1’approche reposant sur une
modélisation multivariée du taux de mortalité en excés di au cancer. Cette derniere approche
impose une stratégie de construction difficile a mettre en place.

Le deuxiéme objectif était de développer une boite a outils composée de différents tests
permettant de vérifier les différentes hypotheses faites lors de la construction d’un modele de
régression du taux de mortalit¢ en exces. Ces hypothéses concernent habituellement Ia
proportionnalité ou non de I’effet des covariables, leur forme fonctionnelle, ainsi que la fonction
de lien utilisée.

Le troisiéme objectif était une application épidémiologique qui visait a étudier I’impact des
facteurs pronostiques, tel que le stade au diagnostic, sur la survie nette conditionnelle, en d’autres
termes sur la dynamique du taux de mortalité en exces, apres la survenue d’un cancer du c6lon.

Mots-clé : Survie nette; Censure informative; Modéle multivarié; Tests ; Proportionnalité ; Forme
fonctionnelle, Fonction de lien; Survie nette conditionnelle; Stade au diagnostic ; Cancer

Title : Methodological contribution to net survival estimation: estimator comparison and test of
the parametric hazard model assumption

Summary

Net survival is one of the most important indicators in cancer epidemiology. It is defined as the
survival that would be observed if cancer were the only cause of death. This is the only one
indicator allowing comparisons of cancer impact between countries or time periods because it is
not influenced by death because of other causes.

The first objective of this work was to compare the performance of several estimators of the net
survival in a simulation study and then on real data in order to promote unbiased methods. Those
methods are the non-parametric Pohar-Perme method and the parametric multivariable excess rate
model. The latest one needs a model building strategy.

The use of diagnostic procedures for model checking is an essential part of the modeling process.
The second objective was to develop a tool box composed of diagnostic tools allowing to check
hypothesis usually considered when constructing an excess mortality rate model, that is, the
proportionality or not of the effect of covariates, their functional form and the link function.

The third objective deals with the study of the impact of prognostic variables, such as stage at
diagnosis, on conditional net survival, that is, on the dynamic of the excess hazard mortality after
the diagnosis of colon cancer.

Keywords : Net survival; Informative censoring; Multivariable model; Tests; Proportionality;
Functional form; Link function; Conditional net survival; Stage at diagnosis; Cancer
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