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CHAPITRE

Introduction

Ce chapitre présente de maniére générale la qualité de vie relative a la santé
(health-related quality of life, HRQoL) : l'intérét de son étude en cancérologie, sa
mesure ou encore les différentes méthodes statistiques utilisées actuellement pour
analyser ce critére dans les essais cliniques. Les différents axes de recherche liés
a la HRQoL sont présentés, ainsi que les objectifs de mes travaux motivés par la
proposition de stratégies longitudinales pour l'analyse de ce critére.
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Chapitre 1. Introduction

1.1 Contexte

La recherche en cancérologie a beau étre en perpétuel progrés, le cancer est une
maladie qui préoccupe les esprits de tous, et pas seulement ceux des professionnels de
santé. Par exemple, quasiment tous les Francais citent spontanément le cancer parmi
les trois maladies les plus graves, loin devant le sida et les maladies cardiovasculaires
(Beck et al., 2010). Le cancer est caractérisé par une croissance incontrolée de cellules,
qui peuvent envahir et se propager dans I'organisme. Cette maladie peut engendrer
de graves conséquences sur la santé, dont une des principales est le déces.

La recherche associée a la lutte contre le cancer implique de nombreuses dis-
ciplines (médecine, biologie, physique, mathématique, économie, psychologie,...) et
s'inscrit dans différents thématiques de recherche. La recherche clinique vise & amé-
liorer les traitements et les pratiques médicales pour répondre & des objectifs visant
a améliorer la prise en charge des malades et ainsi espérer prolonger leur durée de
vie.

La notion de qualité de vie relative a la santé (health-related quality of life, HR-
QoL) reléve principalement de 'aspect médical et de la prise en charge du patient.
L’objectif de l'intervention médicale est la suppression des cellules cancéreuses de
lorganisme. Cela peut étre réalisé de maniére chirurgicale ou avec un traitement.
Les traitements (chimiothérapie, radiothérapie, ...) sont toxiques pour les cellules
cancéreuses mais également pour le reste de I'organisme induisant des effets secon-
daires notoires tels que la perte des cheveux, des vomissements, de la fatigue, etc...
Si les progrés constants de la médecine conduisent & de nouveaux traitements amé-
liorant les chances de prolonger la quantité de vie, il est tout autant nécessaire de
s'intéresser a la qualité de ce gain de survie.

1.2 La qualité de vie relative a la santé (HRQoL)

1.2.1 Place du critére de HRQoL dans les essais cliniques

Dans le développement thérapeutique, trois phases cliniques sont nécessaires (voir
Figure 1.1). L’essai clinique de phase I correspond a la premiére évaluation chez
I’homme d’une nouvelle molécule. L’objectif principal concerne 1’étude des toxicités
doses limitantes et plus généralement de la tolérance de la nouvelle molécule afin de
déterminer la dose maximale tolérée et la dose recommandée pour les futurs essais
de phases 2. En cancérologie, cette phase regroupe une petite cohorte de patients
(de 15 a 50) a un stade métastatique et en situation d’échec thérapeutique. L’essai
clinique de phase II a pour objectif d’explorer l'efficacité thérapeutique en termes
d’activité anti-tumorale, mais également d’étudier la tolérance, la survie ainsi que la
HRQoL. Elle concerne une cohorte dont 'effectif est supérieur a celui d’une étude de
phase I, mais qui est limité (<100 patients) afin de minimiser le nombre de patients
traités par des molécules potentiellement inefficaces. Enfin, 'essai clinique de phase
IIT étudie 'efficacité du médicament en situation réelle (cohorte représentative de
la population de patients susceptible de bénéficier du nouveau traitement, de 100 &
1000 patients) en le comparant avec le traitement standard en termes de bénéfice

2
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clinique. Le nouveau traitement anti-cancéreux en comparaison au traitement stan-
dard, doit prolonger la survie globale des patients (overall survival, OS) et ne pas
détériorer leur HRQoL.

T e —— Pas del tlrelli!emen,t sgan_dard Pas de traiterﬂer?t sltandard
Possibilité de rémission Pas de rémission
Tumeur localisée Maladie métastatique Maladie Métast ique
Situation Adjuvante 1 ou 2 lignes de traitement X lignes
Survie sans Rechute . Toxicité
%@Iobale Repenes Tamarals Toxicité sévére
P <
CRITERES
Phase Il Phase Il Phase |
Modele de population Modéle d’efficacité Modele pharmacologique

FIGURE 1.1: Schéma représentant les trois phases cliniques en cancérologie en fonction du
patient (évolution de sa maladie) et du critere étudié.

Dans la réalisation d'un essai clinique, le choix du critére de jugement principal
est essentiel, non seulement pour le calcul du nombre de sujets nécessaires, mais
également pour la pertinence clinique des résultats (Fiteni et al., 2015). Dans ce
contexte, deux types de critéres de jugement se distinguent : les critéres centrés sur
le patient qui reflétent ce que le patient percoit d’une fonction ou d’une survie, telle
que la OS ou la HRQoL ; et les critéres centrés sur la tumeur tels que la survie sans
progression.

En cancérologie, I’OS est considérée comme le critére de jugement de référence
dans les essais cliniques de phase III pour évaluer le bénéfice clinique d’une nouvelle
stratégie thérapeutique (Food and Administration, 2007). En effet, ’OS est un cri-
tére clinique objectif, universel et parfaitement défini (intervalle de temps jusqu’au
déces toutes causes confondues). A I'heure actuelle, les traitements anticancéreux se
multiplient et sont de plus en plus efficaces, allongeant de maniére significative la vie
des patients. Dans certaines pathologies (notamment le cancer du sein en situation
adjuvante 1), les nouveaux traitements ne permettent pas d’espérer des différences
significatives sur ’OS pour un nombre de sujets ou une durée d’étude raisonnable.
Des critéres de jugement alternatifs tels que des critéres centrés sur la tumeur, dits
de substitution, sont alors de plus en plus préconisés. Ces critéres ont 'avantage de
pouvoir étre évalués plus précocement, et de réduire le nombre de sujets a recruter
ainsi que la durée de l'essai (Fiteni et al., 2014).

Pour pouvoir étre utilisés en tant que critére de jugement principal, ces critéres
doivent étre soit validés en tant que critére de jugement substitutif de I’OS, soit

1. c’est-a-dire aprés une chirurgie
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s’assurer du bénéfice clinique pour le patient avec 'utilisation conjointe d’un critére
centré sur le patient. Dans ce contexte, la HRQoL a souvent été proposée (Anota,
2014). La HRQoL constitue donc un critére de jugement alternatif pertinent et dis-
ponible pour s’assurer de l'intérét du traitement pour le patient et le systéme de
santé (Fiteni et al., 2015). Ce critére entre dans le champ des « Patient-Reported
Outcomes » (PROs) (Gotay et al., 1992), i.e. des mesures rapportées par les su-
jets eux-mémes, et est considérée comme second critére de jugement principal par I’
« American Society of Clinicial Oncology » (ASCO) et la « Food and Drug Adminis-
tration » (FDA) en I'absence d’effet sur I'OS (Beitz et al., 1996). De maniére plus
spécifique, ce critére de jugement pourrait étre considéré comme principal dans les
situations gériatriques? et palliatives® afin de s’assurer en priorité du confort et du
bien-étre des patients.

Cependant, des freins conceptuels (définition, évaluation subjective par le pa-
tient) et méthodologiques (sens clinique d’un changement, données longitudinales,
nature multidimensionnelle, données manquantes, etc...) limitent non seulement
I’évaluation de la HRQoL, mais également 1'utilisation des résultats pour 'aide a
la décision. De ce fait, les oncologues sont réticents a changer les pratiques & partir
des résultats de HRQoL issus des essais. La complexité des analyses longitudinales
de HRQoL et leurs interprétations ne sont pas étrangeéres a cet « échec » (Bonnetain,
2010).

1.2.2 Définition de la HRQoL

La qualité de vie (QdV) a été définie par 'organisation mondiale de la santé
(OMS) en 1948 comme étant « a state of complete physical, mental and social well-
being, and not merely the absence of disease », soit « un état de bien-étre physique,
mental et social complet, et pas simplement ’absence de maladie ». En d’autres
mots, la QdV est un concept dynamique, multidimensionnel et subjectif incorporant
au moins trois dimensions : les fonctionnements physique, psychologique et social.
En 1993, 'OMS définit la QdV comme « la perception qu’a un individu de sa place
dans l'existence, dans le contexte de la culture et du systéme de valeurs dans lequel
il vit, en relation avec ses objectifs, ses attentes, ses normes et ses inquiétudes. Il
s’agit donc d’un large champ conceptuel, englobant de maniére complexe la santé
physique de la personne, son état psychologique, son niveau d’indépendance, ses re-
lations sociales, ses croyances personnelles et sa relation avec les spécificités de son
environnement » (Who, 1993).

Relativement & la santé et dans un contexte médical, la définition de la HRQoL
est plus spécifique et intégre des dimensions relatives a I'impact de la maladie et
du traitement (aspect multidimensionnel du critére). Ces dimensions particuliéres
sont caractérisées par les conséquences directes du traitement ou de la maladie telles
que les symptomes, mais également les conséquences indirectes telles que les diffi-
cultés financiéres. Une seconde caractéristique de la HRQoL est ’aspect subjectif.

2. concernant les personnes agées;
3. concernant les malades en phase trés avancée, terminale ;
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En effet, il existe une forte variabilité inter-individuelle quant a la définition de la
HRQoL. Celle-ci dépend entre autre du vécu, de la culture et des attentes de I'indi-
vidu, mais également des éléments environnementaux. Afin de montrer la complexité
de cette notion, les dimensions qui définissent la HRQoL sont eux-mémes plus ou
moins subjectifs. La derniére caractéristique de la HRQoL est 'aspect dynamique,
principalement dii & la subjectivité de ce critére. Entre deux instants relativement
espacés (en termes de semaine), la variabilité intra-individuelle pour la définition de
la HRQoL peut étre grande et est conditionnée par 1’évolution personnelle de celui
qui la juge.

1.3 Mesure de la HRQoL

La HRQoL n’est pas directement mesurable et, malgré sa complexité, il a donc été
nécessaire de construire des outils efficaces pour I'évaluer 4. La mesure de la HRQoL
est actuellement réalisée par le biais d’auto-questionnaires, dont leur standardisation
est un pré-requis indispensable au développement et & 'optimisation de méthodes
statistiques qu’elles soient descriptives ou explicatives.

La mesure de la HRQoL s’effectue par l'intermédiaire d’auto-questionnaire(s)
administré(s) aux patients. Pour répondre aux caractéristiques du concept mesuré,
ces questionnaires sont multi-dimensionnels et chaque dimension est indirectement
mesurée par un ensemble d’items (voir Figure 1.2). En plus de prendre en compte
la nature multidimensionnelle de ce concept, ces outils considérent son aspect sub-
jectif. En effet, la définition du concept de HRQoL comme celles de ses dimensions
(fonctionnement psychologique par exemple) est sujet a une forte hétérogénéité inter-
individuelle. Ainsi, les items sont construits de telle maniére & ce qu’ils soient com-
préhensibles de tous, utilisant une sémantique simple et claire limitant au maximum
la variabilité d’interprétation (Vanier et al., 2015).

Pour la HRQoL, les items sont des questions ot les réponses peuvent étre dicho-
tomiques (binaires) ou polytomiques (au moins trois modalités de réponse). Dans le
cas polytomique, 'item est construit sur le modéle d’une échelle de Likert. Cette der-
niére évalue les attitudes et comportements en proposant des choix de réponses allant
d’un extréme a l'autre (par exemple, « Pas du tout probable » & « Extrémement pro-
bable »). A Iinverse d’une simple question ayant deux modalités de réponse (« Oui »
ou « Non »), I’échelle de Likert permet de dégager différents degrés d’opinion. Cette
échelle propose un certain nombre de catégories de réponse ordonnées (généralement
compris entre 3 et 7). Dans le cas d’'un nombre impair de choix de réponse, celle
située au milieu est dite neutre. En revanche, dans le cas d’'un nombre pair, le sujet
est contraint & se positionner soit dans le « négatif », soit dans le « positif ». Dans les
questionnaires, ces différentes catégories de réponse sont associées a des valeurs (ou
scores) permettant de quantifier un score lié a la dimension de HRQoL considérée.

Chacune des dimensions peuvent étre évaluées par un ou plusieurs items. Plus
la dimension étudiée va étre associée & un concept complexe, plus le nombre d’items
va étre élevé. En revanche, pour des dimensions précises telles que celles associées a

4. tout comme l'intelligence, conceptuellement similaire & la HRQoL;
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FIGURE 1.2: Schéma représentant la construction d’un questionnaire psychométrique. Les
concepts non directement mesurables sont dans des cercles. Les observations découlent des
items caractérisés par des rectangles.

un symptome spécifique (exemple, la diarrhée), un seul item s’avére suffisant pour
le mesurer. Pour évaluer la HRQoL, certains questionnaires sont construits sur un
mélange de dimensions uni et multi-items (Aaronson et al., 1993).

Un certain nombre de questionnaires de HRQoL a été développé. Parmi les ques-
tionnaires génériques, le MOS SF-36 ou le WHOQOL (« World Health Organiza-
tion Quality Of Life ») ont été congus afin d’auto-évaluer la HRQoL d’une personne
lambda, et ce quel que soit son état de santé. Comme son nom l'indique, le MOS SF-
36 est composé de 36 items permettant ’évaluation de huit dimensions de HRQoL
(Ware and Sherbourne, 1992). Deux versions du questionnaire WHOQOL, développé
par 'OMS, existent. La version longue (non censurée) contient 100 items alors que
la version « BREF » n’en contient "que" 26. Ils permettent entre autres d’évaluer
les dimensions physique, psychique, les relations sociales ainsi que I'indépendance, la
spiritualité et les croyances du patient. Tous les questionnaires développés doivent
respecter plusieurs propriétés psychométriques pour étre validés et utilisés avec fia-
bilité (McDowell, 2006; Walters, 2009). Les principales caractéristiques a respecter
sont les suivantes :

e Validité culturelle : adaptation a la langue d’utilisation (adaptation sociocul-

turelle et pas une simple traduction) ;

e Validité pratique : taux de participation, taux de complétion®, temps de rem-

plissage ;

e Validité structurelle : items d’une sous-échelle liés a une seule variable latente

et items fortement liés & cette sous-échelle ;

e Fiabilité et reproductibilité.

5. pourcentage de questionnaires rendus
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Dans ce manuscrit, nous concentrons notre attention sur des questionnaires spé-
cifiques au cancer. Parmi eux, deux familles de questionnaires se distinguent : les
questionnaires de 'EORTC (« European Organization of Research and Treatment
of Cancer ») et du groupe FACT (« Functional Assessment of Cancer Therapy »)
respectivement utilisés en Europe et aux Etats Unis.

1.3.1 Groupe EORTC

En Europe, la référence en cancérologie est le questionnaire EORTC QLQ-C30
développé par le groupe EORTC (Aaronson et al., 1993). L'EORTC QLQ-C30 est un
questionnaire (auto-rapporté) congu pour évaluer la HRQoL des patients atteints de
cancer (questionnaire visible en Annexe B). Historiquement, le développement des
questionnaires EORTC a commencé en 1980, puis s’est concrétisé en 1993 suite a la
collaboration de plusieurs experts dans le domaine de la HRQoL (Aaronson et al.,
1993). La premiére version finalisée (1993) a été modifiée afin d’augmenter la fiabilité
et la validité de l'outil. Aujourd’hui, 'EORTC Quality of Life Group recommande
la version 3.0 du questionnaire. Celui-ci a été vérifié et validé psychométriquement
dans 81 langues différentes afin de pouvoir étre utilisé dans de nombreuses études et
ainsi permettre la comparaison des résultats. Il a été concu pour étre spécifique a des
données de cancérologie, abordable et simple & compléter pour des patients issus de
différentes cultures. Le temps moyen de remplissage du questionnaire est légérement
supérieur a 10 minutes.

Ce questionnaire est fréquemment utilisé en oncologie dans le cadre de recherches
cliniques. Il est en général proposé dans des essais de phase II ou III pour tout type
de cancer. L’EORTC QLQ-C30 est composé de trente items regroupés en quinze
dimensions incluant les dimensions fonctionnelles, les dimensions symptomatiques et
le statut global de santé (voir Figure 1.3). Les dimensions fonctionnelles englobent
les fonctions suivantes : physique, personnelle (concernant les activités quotidiennes,
professionnelles ou de loisirs), émotionnelle, cognitive (concentration et mémoire) et
sociale. Elles sont composées de deux items (dimensions émotionnelle, sociale et cog-
nitive), quatre items (dimension émotionnelle) et cinq items (dimension physique).
Les symptomes classiques incluent des questions sur la fatigue (trois items), les nau-
sées et vomissements ou encore la douleur (deux items). Les symptomes additionnels
uni-item sont plus précis et couramment répertoriés chez des patients traités pour un
cancer. Il s’agit des symptémes dus a la maladie et aux effets secondaires fréquents
des thérapies anticancéreuses, comme par exemple la dyspnée (difficulté respiratoire,
essoufflement), la perte d’appétit, I'insomnie, la constipation, les diarrhées. Enfin, le
QLQC-C30 comprend également une dimension (& un item) liée aux difficultés finan-
ciéres. Chacun des 28 premiers items est construit sur la base de quatre modalités de
réponse (1 « pas du tout » ; 2 « un peu » ; 3 « assez » ; 4 « Beaucoup »), tandis que
les deux derniers items relevant du statut global de santé s’évaluent sur une échelle
a sept niveaux (1 « trés mauvaise » ; 7 « excellente » ).

Pour chacune des dimensions, un score de HRQoL (correspondant a la moyenne
des réponses exprimée sur une échelle allant de 0 a 100) est calculé par sujet a partir
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de ses réponses aux items.

Item 10

Item 12
ltern 29 ltem 30

Item 18

s obal Item 14
tatut globa
9 % Item 15
Item 1 de santé
Item 2 ltem 9
Item 3 Item 19
Item 4
Iltem 5 Item 8
Iltem 6
Personnelle
Iltem 7
Item 21 Item 11
Item 22 e L, e (/S
Emotionnelle b
Iltem 23
L7 Item 13
Item 24 s
Item 20 ¢ P
Item 25 ,/’/ ltem 16
;
1/’
Item 26
e Item 17
Item 28

FIGURE 1.3: Schéma représentant le questionnaire EORTC QLQ-C30 avec les dimensions
associées. Les dimensions de gauche sont les dimensions fonctionnelles et les dimensions de
droite sont les dimensions symptomatiques.

En complément du QLQ-C30, plusieurs modules spécifiques (voir Table 1.1) ont
été développés par 'EORTC. Ils permettent une évaluation plus compléte de la
HRQoL en prenant en considération les spécificités de la localisation cancéreuse du
patient. A titre d’exemple, le module additionnel QLQ-BR23 associé¢ au cancer du
sein permet 1’évaluation de huit dimensions complémentaires de HRQoL : quatre
dimensions fonctionnelles (image corporelle, fonctionnement sexuel, plaisir sexuel
et perspectives futures) et quatre dimensions symptomatiques (symptomes liés au
traitement, symptémes au niveau du bras, symptoéme au niveau du sein, inquiétude
lice a la perte des cheveux).

1.3.2 Groupe FACT

Le questionnaire général de HRQoL spécifique au cancer, développé et validé par
le groupe américain FACT, est le FACT-G (Cella et al., 1993). Ce questionnaire
contient 27 items construits sur une échelle de Likert & 5 modalités de réponse co-
dées : 0 « Pas du tout »; 1 « Un peu »; 2 « Moyennement » ; 3 « Beaucoup » ; 4
« Enormément ». Quatre dimensions de bien-étre sont évaluées par le biais de ces
items : le bien-étre physique (voir Figure 1.4), le bien-étre social et familial, le bien-
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TABLE 1.1: Modules additionnels associés aux différentes maladies. "Additionnel" précise
que le questionnaire vient compléter le questionnaire QLQ-C30, et "complémentaire" précise

que le questionnaire est indépendant.

Nombre
Localisation cancéreuse Code questionnaire | Propriété d’items
Métastases Osseuses QLQ — BM?22 complémentaire 22
Cerveau QLQ — BN20 additionnel 20
Carcinome Hépatocellulaire | QLQ — HCC18 additionnel 18
Information QLQ — INFO25 additionnel 25
Sein QLQ — BR23 additionnel 23
Poumon QLQ — LC13 additionnel 13
Cancer de 'utérus QLY —CX24 additionnel 24
Cancer colorectal QLQ — CR29 additionnel 29
Cancer colorectal QLQ — LMC21 additionnel 21
- Métastase hépatique
Endomeétre QLQ — EN24 additionnel 24
Gactrique QLQ — STO22 additionnel 22
Téte et Cou QLQ — H&N35 additionnel 35
Myélome multiple QLQ — MY20 additionnel 20
Tumeurs neuroendocrines QLQ — GINFET21 | additionnel 21
et carcinoides
(Esophage QLQ — OFES18 additionnel 18
(Esophago - gastrique QLQ — 0OG25 complémentaire 25
Ovaire QLQ — OV28 additionnel 28
Prostate QLQ — PR25 additionnel 25

étre émotionnel et le bien-étre fonctionnel.

Comme pour les questionnaires de 'EORTC, un score est calculé par dimension.
Ces scores varient de 0 a 28 ot 0 représente un bas niveau de bien-étre et 28 un haut
niveau de bien-étre. Pour qu’'un score puisse étre estimé, au moins 50% des items de
la dimension doivent étre renseignés. Contrairement au questionnaire EORTC QLQ-
C30, les items du questionnaire FACT-G sont présentés par dimension 6 et le nom de
chaque dimension évaluée précéde les items correspondant. De plus, un score FACT-
G global est calculé a partir des scores obtenus pour chaque dimension. Ce score
correspond & la somme des scores bruts obtenus pour chaque dimension et il varie
de 0 (faible niveau) a 108 (bon niveau de bien-étre général). Ce score global peut
étre calculé & condition que ’ensemble des sous-scores a pu étre calculé. Les quatre
scores de bien-étre ainsi que le score FACT-G global sont généralement standardisés
de 0 & 100 dans le but de faciliter la comparaison avec d’autres questionnaires.

A la différence du groupe EORTC, les spécificités des différentes localisations
cancéreuses ne sont pas apportées par des modules additionnels, mais par leur inté-

6. les items d’'une méme dimension sont adjacents
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gration directe dans le questionnaire FACT-G. Pour le cancer du sein par exemple,
il s’agit du questionnaire FACT-B qui regroupe les 27 items du FACT-G ainsi que 9
items supplémentaires qui permettent d’évaluer une et une seule dimension spécifique
associée au cancer du sein (Brady et al., 1997). Pour les questionnaires du groupe
FACT, il n’y pas de dimension symptomatique uni-item. Dans le but de considérer
une dimension de HRQoL spécifique & un symptome particulier, le groupe FACT a
également développé des questionnaires contenant les items du FACT-G ainsi qu’une
dimension additionnelle particuliére, telle que la fatigue. Ainsi, le FACT-F contient
les 27 items du FACT-G ainsi que 13 items supplémentaires évaluant le niveau de
fatigue du patient (Yellen et al., 1997).

Below is a list of statements that other people with your illness have said are important. Please circle
or mark one number per line to indicate your response as it applies to the past 7 days.

PHYSICAL WELL-BEING e T e e

much

GP1 Thave a lack O €NeIgY .ovvvevveeeeeiieciereeeecee e 0 1 2 3 4
e T have NAUSEA ..ottt 0 1 2 3 4
GP3 Because of my physical condition, I have trouble

meeting the needs of my family ......ccooeeviiiiiiciiniiiinnn, 0 1 2 3 4
s | B P s s S O R T 0 1 2 3 4
GPs I am bothered by side effects of treatment.........cccecveeeennen. 0 1 2 3 4
e LRI Il creeie ettt e 0 1 2 3 4
GP7 I am forced to spend time in bed.....ccoocveveevvvenicceerenieee, 0 1 2 3 4

FIGURE 1.4: Dimension du bien-étre physique relative au questionnaire FACT-G (version

4)-

1.3.3 Approche classique dite du « vrai score »

L’analyse de la HRQoL en cancérologie est fondée sur I’étude des scores de HR-
QoL (notés S) associés aux dimensions étudiées. Cette approche dite du vrai score
(Classical Test Theory, CTT) suggére que le score est une bonne représentation de
la variable latente d’intérét (représentant la HRQoL du patient), notée #. Pour un
individu ¢ (i = 1...,n), la relation s’écrit :

S; =0; + ¢ (1'1)

avec 0; la valeur spécifique de la variable latente pour I'individu 7 et €; un terme
d’erreur associé.

La CTT est I’'approche habituellement utilisée en cancérologie pour 1’étude de la
HRQoL, les analyses étant réalisées séparément pour chaque dimension du question-
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naire. Elle référe a la notion de « score-somme » définit par :

s=%" <Y(j) - 1) , (1.2)

j=1

on YW e {1,... , M; + 1} est la réponse a 'item j(j = 1,...,J) (Boeck and Wilson,
2004; Gorter et al., 2015). L’équation 1.2 est utilisé pour générer les scores des dimen-
sions du FACT-G (Cella et al., 1993), engendrant un score allant de 0 a ijl M;.
L’inconvénient du « score-somme » est dans la comparabilité des scores entre ques-
tionnaires, voir méme entre dimensions. Il est alors fréquent de considérer des scores
standardisés et exprimés sur une échelle de 0 a 100. Dans les essais cliniques eu-
ropéens, le questionnaire EORTC-QLQC30 est dans la plupart du temps distribué
aux patients et les scores de HRQoL sont alors calculés suivant les recommandations
associées a ce questionnaire (Fayers et al., 2001). Chaque score est lié¢ & une dimen-
sion de HRQoL & travers les regroupements d’items définis pour les questionnaires
utilisés. L'EORTC propose des formules précises (une procédure de scoring) pour le
calcul de ces scores (Fayers et al., 2001). Les scores sont tout simplement calculés
comme la moyenne des réponses aux items, standardisée de maniére a étre exprimée
sur une échelle de 0 & 100. Si on note J le nombre d’items & M catégories de réponse

pour la dimension considérée et (y1,...,ys) les réponses respectives. Le score S est
égal a :
1 J
S <7 it yj) . 100 1.3)
— X .
M -1 (
pour les échelles symptomatiques, et
1 J
T Zj:1 yj) -1
S=11- ( x 100 1.4
U1 (1.4)

pour les échelles fonctionnelles. Dans le cas des dimensions fonctionnelles, 1’échelle est
inversée dans le but d’avoir un score élevé qui reflete une bonne capacité fonctionnelle
(physique, relationnelle,. ..) et donc un bon niveau de HRQoL. A l'inverse, dans le
cas des échelles symptomatiques, un score élevé est 'expression de forts symptomes
(fatigue, diarrhée, perte d’appétit,...), et donc d’'un mauvais niveau de HRQoL. En
présence de données manquantes, 'EORTC propose de considérer le score comme
valide tant qu’au minimum la moitié des réponses aux items est connue. Le score
devient la moyenne standardisée sur les réponses aux items non manquantes (Fayers
et al., 2001).

Le score de HRQoL présente des avantages pour I'analyse statistique. En effet,
I’analyse s’effectuant par dimension de HRQoL, la variable réponse est alors quanti-
tative et univariée.
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1.4 Etat de I’art des approches statistiques pour ’analyse
de la HRQoL dans les essais cliniques en cancérologie

Dans les essais cliniques, I’étude de la HRQoL a pour objectif de vérifier I'impact
des traitements a l’étude (expérimental versus standard) sur ce critére. Les ques-
tionnaires de HRQoL sont donc transmis aux patients tout au long de leur prise en
charge. L’administration de ces questionnaires aux patients a l'inclusion, pendant
le traitement et au cours du suivi génére une répétition de mesures pour un méme
patient au cours du temps. Les données d’'un méme sujet récoltées aux différents
temps de mesure sont donc corrélées. Il est alors indispensable d’avoir recours & des
analyses longitudinales pour étudier I’évolution de la HRQoL et la comparer entre
les traitements a I’étude.

Parmi les approches qui ne sont plus utilisées, nous pouvons rappeler celle de ’aire
sous la courbe (Area Under the Curve, AUC), ou "la courbe" décrit 1’évolution du
score au cours du temps. Cette méthode peut s’appliquer sur les données complétes
et incomplétes, et renvoie une valeur unique par individu. La comparaison entre deux
groupes s’effectue par la comparaison en moyenne des AUC pour chacun des groupes.
Cependant, cette approche consiste en une comparaison globale sur les temps de suivi
mais n’apporte pas d’information quant a 1’évolution de la HRQoL. Actuellement,
le type d’approche longitudinale proposé pour I’étude de la HRQoL dans les essais
cliniques converge vers ['utilisation de modéles mixtes et de modéles de survie qui
sont particuliérement adaptés aux données comme aux objectifs d’analyse.

1.4.1 Modéles linéaires mixtes

Une écriture synthétique d’'un LMM & K effets aléatoires est de la forme :

Y= Xpg + U¢ + ¢ (1.5)
~— ~—~
Fixe Aleatoire
ou
e Y est le vecteur aléatoire réponse de taille IV ;
e [ est le vecteur des paramétres inconnus des effets fixes, de taille p, et X sa

matrice d’incidence supposée connue et de dimension (N X p);

e ¢ est le vecteur de 'ensemble des effets aléatoires, décomposé par les K d’effets
aléatoires sous la forme § = (§],...,&% ). Chaque vecteur & est de dimension
Qi et on note ¢ = Z§=1 qr la dimension de €. Les effets aléatoires sont supposés
de distribution gaussienne centrée, (§k)k:17___7K ~ N, (O,O'I%Ak) avec Ap une
matrice supposée connue de dimension g X qr. De plus, les effets aléatoires
sont indépendants deux & deux, donc £ ~ N; (0, %) ou ¥ = diag {O']%Ak} :

e U la matrice d’incidence connue associée aux effets aléatoires, de dimension
(N x q). Elle est formée des matrices d’incidence sous-jacente Uy de dimension

e ¢ est le vecteur aléatoire des erreurs de tailles IV tel que € ~ (O, U?V) avec V
une matrice connue, et € et (§;),_; j sont indépendants.

12



1.4. Etat de l’art des approches statistiques pour ’analyse de la HRQoL
dans les essais cliniques en cancérologie

Les modeéles linéaires mixtes (linear mized model, LMM) constituent un outil
puissant et flexible pour analyser des données groupées telles que les données longi-
tudinales ou les mesures répétées sur les individus. Ils permettent d’introduire deux
niveaux d’analyse des données : un niveau global (fini) commun a l’ensemble des
individus par les effets fixes et un niveau spécifique (infini) traduit par les effets aléa-
toires. Les paramétres d’effets fixes sont communs & I’ensemble des individus alors
que les effets aléatoires varient d’un individu a lautre. L’ajout d’effets aléatoires dans
la modélisation constitue un moyen élaboré d’étudier la variabilité des données en
précisant les diverses sources de variation. Cela permet de séparer la variance totale
en deux parties : la variation due aux effets aléatoires et celle due a ’erreur.

Le LMM est actuellement le modéle le plus utilisé pour 'analyse des scores de
HRQoL en cancérologie (Ferrandina et al., 2014; Pan et al., 2012; Schaake et al.,
2013). Cette méthode permet de prendre en compte 'aspect longitudinal des données,
I'influence des covariables sur la variable réponse et la dépendance des données d’un
méme individu. Soit Sj, la variable réponse (score de HRQoL) concernant I'individu
i(i=1,...,n) au temps {tiv},_; ., Ol n; est le nombre de mesures répétées pour
I'individu . De maniére généralej pbur les analyses longitudinales, le LMM est de la
forme suivante :

{ S; = 0; (tiv) + v, Eiv ~N (O,Jz) (1 6)

0i (tiw) = xi(tw) B+ui(tw) &, &~N(0,%) '

ou 8 est le vecteur des effets fixes, & celui des effets aléatoires associés spécifiques
a l'individu i et g4, est le terme d’erreur. Cette modélisation permet d’analyser di-
rectement les changements de la variable réponse S au cours du temps, puis de
décomposer la variabilité des données. L’approche intuitive est de considérer une
tendance moyenne pour ’évolution au cours du temps (partie fixe) et une tendance
spécifique pour chaque sujet au cours du temps qui diverge autour de la tendance
moyenne (partie aléatoire) (Rizopoulos, 2012; Agresti, 2010). En général, pour les
analyses longitudinales, deux effets aléatoires sont considérés : &y; et £1; respective-
ment les effets aléatoires liés & I'ordonnée a 'origine et & la pente. Par exemple, la
modélisation longitudinale classique du score dans le but de comparer 1’évolution de
la HRQoL au cours du temps entre deux groupes est :

{ Siv = 0;(ti) +civ

0; (tiv) = Bo+&oi + P19i + tiv (B2 + B3gi + &1i) (1.7)

avec :
— Bp est 'intercept lié au groupe de référence g; = 0;
— Bo + B1 est I'intercept lié au groupe concurrent g; = 1;
— (9 pente du groupe de référence ;
— B9 + B3 pente du groupe concurrent ;
— & = (&0i, €13)" est le vecteur des effets aléatoires d’espérance nulle et de matrice
de covariance X.
Ces modéles sont avantageux pour estimer et analyser l'influence de certaines va-
riables explicatives dans I’étude de données répétées. La partie fixe du modele (1.7)
permet de distinguer les évolutions moyennes des deux groupes. Concernant la partie

13



Chapitre 1. Introduction

aléatoire, £y permet de considérer que les sujets n’ont pas le méme niveau de HRQoL
at=0; & permet de prendre en compte le fait que la HRQoL n’évolue pas de la
méme maniére entre les sujets.

Les LMM sont trés flexibles suivant les situations. En effet, différentes couches
de dépendance peuvent étre considérées dans les données de maniére emboitée. Par
exemple, si les patients ne sont pas traités dans le méme centre et que cette variabilité
veut étre prise en compte, le modeéle 1.7 s’écrit alors :

Sit = 0; (t) + ea
i (t) =i (t) + & : (1.8)
Y (t) = Bo + &oi + Brgi +t (B2 + B3gi + 1)

avec &, ~ N (O, o?) un effet aléatoire a priori indépendant des autres, lié au centre
dans lequel est traité le patient, modélisant la variabilité des mesures entre les centres.
Pour les modélisations (1.7) et (1.8), la variable latente qui représente le concept me-
suré dans I’équation (1.1) ne référence plus un effet aléatoire, mais & une combinaison
linéaire d’effets fixes et aléatoires.

Dans le modéle classique (1.7), la contrainte linéaire de I’évolution de la HRQoL
peut sembler stricte dans la mesure ou la HRQoL est dynamique et peut étre sujette
a des fluctuations spontanées ou temporaires, dues a la succession d’état de santé des
patients. Toujours concernant les LMM, une solution plus souple est de considérer une
modélisation polynomiale ou linéaire par morceaux, relative aux modéles a courbes
de croissance. La premiére présente une limite quant & l'interprétation clinique des
termes d’ordre élevé. En revanche, la seconde a l'avantage de pouvoir distinguer
des périodes o I'évolution de la HRQoL est susceptible de changer (pendant le
traitement versus le suivi post-traitement).

Dans ce contexte, une hypothése fondamentale des LMM est la normalité de la
variable réponse. Or, le score de HRQoL étant calculé sur la base d’une moyenne
de données ordinales (maximum 5 items pour le questionnaire QLQ-C30), la modé-
lisation du score de HRQoL par un LMM ne semble pas adéquate. Concernant les
données de QdV, les LMM ne sont pas adaptés d’'un point de vue méthodologique, et
d’autant plus avec un possible effet plafond ou plancher des données dii & la propriété
bornée du score.

Depuis quelques années, une alternative aux modéles mixtes pour I'analyse lon-
gitudinale de la HRQoL en oncologie, consiste a utiliser des modéles de survie. Les
cliniciens plébiscitent ces méthodes qui leur sont beaucoup plus familiéres.

1.4.2 Modéle de survie : temps jusqu’a la détérioration du score

[’analyse des données de survie s’intéresse a 'apparition d’un événement au cours
du temps (décés, récidive, etc . ..). Dans le contexte de la HRQoL, il est nécessaire de
définir I’événement susceptible d’étre la cause de l'effet du traitement sur la HRQoL.
Par convention, I’événement considéré est une détérioration de la HRQoL (diminution
des fonctions et de la santé globale, ou augmentation des symptémes). Un travail
approfondi de I'approche temps jusqu’a détérioration d’un score de HRQoL a été
mené dans les essais de phase I1I par Bonnetain et al. (2010). Cette approche consiste
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a étudier le temps jusqu’a détérioration (TJD) d’un ou plusieurs scores de HRQoL.
L’utilisation de ce type de modéle suggére que la détérioration du score refléte la
détérioration de I’état de santé du patient.

Plusieurs définitions du TJD ont été proposées. Elles dépendent du score de
référence (score a linclusion, score antérieur le plus élevé ou score antérieur a la
mesure considérée), des régles de censures intégrant ou non le décés et/ou 'absence
de mesure a 'inclusion et/ou I'absence de suivi comme événement, et de la différence
minimale cliniquement importante (DMCI). La DMCI est définie comme la plus
petite différence dans un score de HRQoL percue comme ayant un sens clinique
pour le patient (Jaeschke et al., 1989). Dans l'objectif de capter la signification
subjective d’un changement auprés de patients, Osoba et al. (1998) ont montré qu’une
modification de 5 & 10 points pour un score QLQ-C30 donné correspond au plus petit
changement ayant un sens clinique. Une évolution de 10 a 20 points équivaut a un
changement modéré et plus de 20 points & un changement élevé. Le choix de la
DMCI est déterminant dans la définition du TJD. En pratique, une différence de 5 &
10 points est considérée comme cliniquement significative pour les questionnaires de
I'EORTC (Bonnetain et al., 2010; Hamidou et al., 2011b; Gourgou-Bourgade et al.,
2012), et de 5 a 7 points pour le score global des questionnaires du groupe FACT
(Wu et al., 2011).

La définition la plus intuitive concerne le TJD. Il s’agit de l'intervalle de temps
entre la date d’inclusion (ou date de randomisation) et 'apparition d’une premiére
détérioration significative du score de HRQoL par rapport au score a U'inclusion (Ha-
midou et al., 2011b). En situation adjuvante, c’est la détérioration temporaire qui
est utilisée. A I'inverse, en situation palliative ou avancée, il parait plus pertinent
d’étudier une détérioration définitive (temps jusqu’a détérioration définitive, TJDD)
(Anota et al., 2013). Le TJDD d’un score de HRQoL a été défini comme 'intervalle
de temps entre la date de randomisation et I’apparition d’une premiére détérioration
significative du score de HRQoL par rapport au score a l'inclusion, sans améliora-
tion ultérieure significative par rapport au score a l'inclusion (Bonnetain et al., 2010).

Cette approche tend & étre la plus utilisée en oncologie pour 'analyse longi-
tudinale de la HRQoL dans les essais cliniques. En effet, elle séduit de nombreux
cliniciens puisqu’elle propose des résultats compréhensibles et interprétables de par
la familiarité de la méthodologie employée. Elle présente de nombreux avantages. Sa
grande flexibilité due aux différents scores de référence possibles ou encore a l'ajout
du décés comme événement lui permet de s’adapter & de nombreuses situations thé-
rapeutiques. Cependant, les dates de remplissage des questionnaires sont prévues a
I’avance et sont effectuées & intervalles de temps réguliers et cela peut influencer 1’es-
timation de Kaplan-Meier. Enfin, la méthode du TJD pourrait également rencontrer
des problémes liés aux risques compétitifs, que ce soit entre les scores des différentes
dimensions, ou entre les scores de HRQoL et le déces.
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1.5 Problématiques de ’analyse longitudinale de la HR-
QoL

L’étude de la HRQoL est assez ancienne. Cependant, son intérét pour l'aide a
la décision est de plus en plus marqué. La recherche statistique autour de ce critére
suit différentes directions associées aux différentes problématiques rencontrées. Cette
section présente les principaux axes de recherche et freins méthodologiques rencontrés
pour I'analyse longitudinale de la HRQoL. Un premier axe de recherche est associé
a la problématique des données manquantes pour les analyses longitudinales comme
transversales.

1.5.1 Les données manquantes

Une des premiéres problématiques dans I'analyse longitudinale de la HRQoL est
I’occurrence des données manquantes. Les données manquantes découlent de situa-
tions diverses. Dans les essais cliniques en cancérologie, la HRQoL est mesurée depuis
I'inclusion du patient jusqu’a sa sortie d’étude. Cette derniére peut correspondre a la
date de la fin du suivi, & une progression de la tumeur ou encore au déces du patient.
Suite & cette sortie d’étude, aucune mesure de HRQoL n’est attendue. Ces données
manquantes sont dites prévues. Ensuite, parmi les données manquantes non prévues,
nous distinguons celles associées a 1’échelle de I'item et celles associées au question-
naire. Différents taux de remplissage sont alors décrits a chaque temps de mesure :
le taux de questionnaires manquants ou totalement vides, le taux de questionnaires
complétés ou partiellement complétés (par rapport a ensemble des patients ou par
rapport a ceux encore présents dans ’étude), et le taux d’items manquants par in-
dividu et par questionnaire. Une derniére caractéristique est le fait que les données
manquantes soient monotones ou intermittentes. Si la donnée manquante est obser-
vée & un ou plusieurs temps de mesures donnés et qu’elle est non manquante & un
temps ultérieur, alors elle sera considérée comme intermittente. Au contraire, si elle
n’est plus observée a partir d’'un certain temps de mesure donné, alors la donnée
manquante sera considérée comme monotone.

La problématique des données manquantes résulte des données qui ne sont pas
manquantes par hasard et portent de I'information quant au niveau de HRQoL du
patient. Dans ce sens, Little and Rubin (2002) ont proposé de classifier les données
manquantes suivant trois types de données : manquantes complétement aléatoire-
ment (missing completely at random, MCAR), manquantes au hasard (missing at
random, MAR) et manquantes non aléatoirement (missing not at random, MNAR).
Dans le meilleur des cas, les données manquantes sont le simple fruit du hasard et
indépendantes de covariables ou de I'état de santé du patient : elles sont donc non-
informatives et considérées MCAR. Par exemple, les patients peuvent simplement
oublier de répondre & un item, négliger plusieurs questions ou encore oublier de ré-
pondre & un questionnaire & un temps donné. En revanche, il peut également arriver
que les données manquantes ne soient malheureusement pas manquantes de ma-
niére aléatoire et soient donc informatives. Dans ce cas, nous distinguons les données
manquantes MAR et celles MNAR. Les données manquantes sont dites MAR si elles
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dépendent de variables explicatives (données recueillies a 'inclusion). Par exemple,
une personne qui ne répond pas a la question concernant la perte des cheveux peut
s’expliquer si cette derniére a une calvitie”. Enfin, la derniére famille de données
manquantes est celle des données manquantes MNAR. Elles sont considérées comme
manquantes non aléatoirement car elles dépendent du niveau de HRQoL non observé
du patient. Par exemple, si le patient ne peut remplir un questionnaire & un temps
de mesure fixé en raison d’une hospitalisation, d’une fatigue trop importante ou plus
généralement d’une détérioration de son état de santé, les données manquantes sont
alors dépendantes du niveau de HRQoL et sont considérées comme MNAR.

Les données manquantes de type MAR et MCAR n’interférent pas dans ’analyse
de la HRQoL car elles ne sont pas informatives sur 1’état de santé ou encore le niveau
de HRQoL. Cependant, elles peuvent engendrer une perte de puissance dans ’ana-
lyse, due au faite qu’il y ait moins d’observations que attendues. Dans la situation ou
la donnée manquante est informative, il semble alors pertinent de prendre en considé-
ration cette information dans I’évaluation de la HRQoL. En pratique, il peut s’avérer
compliqué de déterminer la cause de la donnée manquante cas par cas. Outre le dé-
cés, il serait nécessaire d’en déterminer la cause selon 'information disponible sur le
patient pour s’assurer du lien (ou pas) avec le niveau de HRQoL. Plusieurs méthodes
ont été proposées pour prendre en compte les données manquantes de type MAR,
telles que I'imputation multiple ou encore 'utilisation d’algorithme EM (Dempster
et al., 1977). Concernant les données manquantes de type MNAR, D'utilisation de
valeurs arbitraires (« Worst case ») peut étre envisagée (Anota, 2014). Cependant,
cette méthode est controversée.

1.5.2 Le phénoméne de « Response Shift »

Un phénomeéne souvent observé dans les données rapportées par les patients au
cours du temps est le phénomeéne de « Response Shift » (RS) (Howard et al., 1979).
Le phénomeéne de RS est induit par un événement qui améne un individu a modifier
sa maniére de répondre & un questionnaire au cours du temps. Dans le contexte des
essais cliniques, la notion de RS traduit le processus d’adaptation du patient autour
de sa maladie (acceptation de la maladie elle-méme, adaptation & la toxicité des
traitements) et peut se révéler comme un biais potentiel dans I'analyse de l'effet dif-
férentiel du traitement sur la HRQoL. En effet, la HRQoL étant auto-évaluée par le
patient, elle peut donc étre influencée par des interactions, des phénomeénes psycho-
logiques ou des facteurs environnementaux. Les priorités du patient peuvent changer,
ou bien celui-ci peut revoir sa propre échelle de valeurs au cours du temps. Schwartz
and Sprangers (1999) définissent la RS comme un ensemble de trois composantes
correspondant & un changement :

e dans les références internes du patient (« recalibration »), i.e. il ne répond pas

de la méme maniére aux items au cours du temps;

e dans 'importance des items : « reprioritization ») i.e. les patients accordent

plus d’importance pour une dimension ou un item qu’auparavant pour évaluer

leur HRQoL;

7. Exemple tiré par les cheveux;
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e dans la redéfinition du concept de la HRQoL i.e. le concept de HRQoL est
réévalué (« reconceptualization »).

Lors de chaque mesure, le changement observé ne correspond alors pas nécessai-
rement & un effet temps ou & un effet traitement si la RS s’opére. Il est & présent
démontré que le phénomeéne de RS interfére dans I’évaluation de la HRQoL (Hamidou
et al.,; 2011a), mais ce concept est finalement peu ou pas intégré dans les stratégies
d’analyse longitudinale proposées. Sa prise en compte permettrait ainsi d’évaluer
I'impact réel de la maladie ou du traitement au cours du temps mais nécessite d’étre
planifiée dés la conception de I'essai.

Deux écoles s’opposent pour la considération de la RS dans ’analyse de la HR-
QoL. La premiére est celle qui veut capter cet effet afin d’évaluer I'impact réel de
la maladie ou du traitement au cours du temps. La seconde est celle qui considére
que la RS est indissociable du réel effet recherché, car c’est un mécanisme sujet-
dépendant. L’analyse de la HRQoL est alors réalisée pour évaluer les changements
de la perception de HRQoL des patients au cours du temps. L’accent est mis ici sur
le ressenti du patient et comment celui-ci évolue. Dans ce travail, nous nous placons
comme partie intégrante de la seconde école. Nous ne prendrons pas en compte le
processus RS dans les modélisations que nous présentons. Par abus de langage, nous
mentionnons 'analyse de la HRQoL a la place de celle de la perception de HRQoL
qui est vraiment analysée et recherchée.

1.5.3 Limites du score de HRQoL

Malgré le fait que le score de HRQoL présente certains avantages pratiques (inter-
prétation intuitive, outils validés et utilisés en routine), des limites méthodologiques
et conceptuelles existent. Les réponses aux items sur lesquelles le score est construit
proviennent d’échelles de Likert avec des réponses qualitatives (ordinales). Considé-
rer ces réponses comme des réponses quantitatives revient a attribuer des valeurs
aux réponses de maniére arbitraire. Pour les questionnaires de 'EORTC, chaque
modalité adjacente est séparée d’une unité (Figure 1.5a) ce qui renvoie & une méme
différence entre les états adjacents de 1’échelle (a = b = ¢). Or, d’un point de vue
conceptuel, il est difficile d’affirmer que la difficulté de passer de "Assez" & "Beau-
coup" est la méme que celle de passer de "Un peu" a "Assez" (Bradburn et al.,
1979). Travailler sur le score de HRQoL est sujet a discussion (Gorter et al., 2015).
En effet, des patients peuvent avoir le méme score sans pour autant avoir choisi les
mémes réponses aux items. La Figure 1.5b illustre les arguments avancés ot deux
patients ont obtenus le méme score de 11 points associé a leur capacité fonctionnelle
physique. Le fait de considérer un niveau identique de HRQoL pour ces deux pa-
tients revient implicitement & considérer un poids similaire pour chaque item dans
le regroupement.

Pour finir, analyser une dimension de HRQoL caractérisée par un seul item &
travers les approches présentées parait absurde. En effet, dans ce cas de figure, cela
revient & considérer quatre valeurs pour le score (S = 0,33.33,66.67,100) associées
aux quatre modalités de réponse. Concernant le TJD, le DMCI est au minimum
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Pasdu Un
tout peu Assez Beaucoup

+a +b +C

)

Avez-vous des difficultés a faire une longue promenade? fr—s2 —=3 —= 4

(a) Echelle de Likert

Pasdu Un
tout peu Assez Beaucoup
1. Avez-vous des difficultés a faire certains efforts physiques -

pénibles comme porter un sac a provision chargé ou une valise? 1 2 (3) 4
S’
2. Avez-vous des difficultés a faire une longue promenade? 1 {; 2 ) 3 4
" {
5 £ e P 5 77N
3. Avez-vous des difficultés a faire un petit tour dehors? A L) 2 3 4
\_/ 7
4. Etes-vous obligée de rester au lit ou dans un fauteuil
S oy 2
pendant la journée? 1 (2) 3 4
5. Avez-vous besoin d'aide pour manger, vous habiller, . A~
faire votre toilette ou aller aux toilettes? 1 2 €31 4
s

(b) Dimension physique

FIGURE 1.5: Dimension physique du questionnaire EORTC QLQ-CS30. Les cercles bleus
et verts présentent les réponses fictives de deux individus. Les deux scores obtenus sont
identiques et sont égaux o 11.

équivalent a I'écart entre deux modalités. L’approche par LMM est encore moins
appropriée du fait du non-respect de I’hypothése de normalité. Dans ce cas, la modé-
lisation appropriée est alors celle d’'un modeéle linéaire généralisé mixte (generalized
linear mized model, GLMM) pour données ordinales qui prend en compte directement
les données brutes (réponses a 'item). Les données issues des questionnaires ont fait
I'objet de nombreux travaux. Ils ont donné lieu aux modéles issus de la théorie de
réponse aux items (item response theory, IRT') qui prennent en compte la nature des
données brutes.

1.5.4 Multiplicité des tests

Pour I'étude d’un traitement dans un essai clinique, 'analyse exhaustive de la
HRQoL pose le probléme de la multiplicité des tests. En effet, I'influence des va-
riables explicatives, telle que le traitement, est testée pour chacune des dimensions
de HRQoL et de maniére indépendante. Sans ajustement du risque de premiére es-
péce, le risque global ag de conclure & tort une différence sur les minimums k = 15
dimensions est : ag =1 — (1 — a)¥ ~ 0.54 pour a = 5%.

Plusieurs solutions s’offrent alors aux statisticiens : ajuster le seuil o pour contro-
ler le risque global ou/et faire un choix sur les dimensions précises a étudier en priorité
en accord avec le clinicien. Dans un essai clinique randomisé, la connaissance des cli-
niciens sur les traitements étudiés peut permettre de focaliser ou non l'analyse de
ce critére sur une ou plusieurs dimensions particulieres de HRQoL. Par exemple,
dans 'essai clinique Prodige4/ACCORD11, le Folfirinox est connu pour accentuer le
symptome de diarrhée. Connaitre la (les) toxicité(s) et les effets secondaires va alors

19



Chapitre 1. Introduction

permettre de cibler une (des) dimension(s) particuliére(s) de HRQoL pour I’analyse,
en plus du statut global de santé (global health statut, GHS) qui est toujours ana-
lysé. Dans ce cas, un nombre plus restreint d’analyses indépendantes est effectué.
En revanche, si aucune connaissance ou spécificité des produits testés n’est connue,
I’analyse s’effectue alors de maniére globale : sur chaque dimension de la HRQoL
et de maniére indépendante. Trés récemment, un design associant la HRQoL a I’OS
comme co-critére principal a été proposé dans lequel I'analyse de la HRQoL est ba-
sée sur trois dimensions de HRQoL réduisant ainsi la dépense de ag de maniére
raisonnable. Le choix de ces dimensions s’est dirigé naturellement sur le GHS qui
représente la HRQoL globale, la fonction physique qui comprend le plus d’items et la
fatigue qui reste le symptome le plus général et le plus représenté en nombre d’items.

Aujourd’hui, la prise en compte de la HRQoL dans le design d’un essai clinique
pour comparer deux bras de traitement réside dans le choix de quelques dimen-
sions de HRQoL. Une alternative au fait de choisir des dimensions spécifiques est la
considération de scores plus globaux. Dans la littérature, des scores globaux ont été
proposés pour remplacer le statut global de santé (Nordin et al., 2001; Phillips et al.,
2015). Ils sont basés sur la somme de tous les scores tout comme le score global du
FACT-G. Nous pouvons alors trés bien imaginer un score global fonctionnel et un
score global symptomatique permettant de restreindre ’analyse au statut fonctionnel
et au symptomatique des patients.

1.6 Objectifs

Les travaux présentés dans ce manuscrit s’inscrivent dans un axe de recherche
concernant ’analyse longitudinale de la HRQoL en cancérologie. Nous nous sommes
particuliérement concentrés sur ’étude de différents types de modéles de régression
pour proposer les stratégies d’analyse les plus adaptées aux situations rencontrées
dans les essais thérapeutiques ou dans des études de la HRQoL en cancérologie. Les
travaux réalisés ont été guidés par trois objectifs :

1. Modéliser directement les données brutes (réponses multi-items) pour palier
aux limites du score de HRQoL ;

2. Prendre en compte 'aspect multidimensionnel afin d’étudier globalement la
HRQoL et réduire le nombre d’analyses;

3. Distinguer différentes sous-populations homogénes suivant la trajectoire de HR-
QoL, et définir des profils de patient associés afin d’aider a une meilleure prise
en charge.

Nous proposons dans la premiére partie (chapitres 2 et 3) de se concentrer sur
la modélisation statistique & utiliser pour I'analyse des dimensions de HRQoL dans
les essais cliniques, et plus particulierement pour prendre en compte directement les
données brutes. Les modeéles IRT font référence aux modeéles développer pour 'ana-
lyse directe des données issues de questionnaires psychométriques. Ils ont vu le jour
a la moitié du vingtiéme siécle et tendent de plus en plus & se démocratiser. Tout
comme 'approche CTT, 'IRT ne référe pas & une théorie au sens propre du terme,
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mais plutot & une approche conceptuelle permettant d’estimer une variable latente
a partir des mesures issues des questionnaires. L’intérét pour ces modéles est gran-
dissant aux vues des inconvénients du score soulignés dans la partie précédente. Ils
sont particulierement utilisés pour I’étude de la RS (Anota et al., 2014b; Guilleux
et al., 2015) et ont fait 'objet de nombreuses études de simulation telles que : com-
paraison avec les modeéles CTT (Blanchin et al., 2011; Bock et al., 2013), étude de la
puissance (Blanchin et al., 2013; Anota et al., 2014a) et recommandation du nombre
de sujets nécessaires dans la comparaison de groupes (Sébille et al., 2014; Hardouin
et al., 2015). En revanche, ils ne sont que rarement utilisés en pratique pour l’analyse
longitudinale sur des données réelles (Liu and Hedeker, 2006) et en particulier dans
les essais cliniques (Douglas, 1999; Glas et al., 2009).

Le chapitre 2 traite de la modélisation IRT et permet notamment d’introduire les
notions et notations qui seront utilisées par la suite. La section 2.2 décrit les diffé-
rents modéles de référence pour I’étude de données dichotomiques et polytomiques.
Ces modéles sont d’abord présentés pour des analyses transversales avec la paramé-
trisation la plus connue. Ensuite, plusieurs variantes sont détaillées pour en venir a
celle utilisée pour I'analyse longitudinale de la HRQoL. Enfin, la section 2.3 présente
une application des modéles IRT pour I'analyse des données de HRQoL dans ’essai
clinique Prodige 4/ACCORD 11 qui a comparé les traitements Gemcitabine versus
Folfirinox dans le cancer du pancréas métastatique. L’analyse de ces données via le
LMM est également proposée.

Le chapitre 3 propose une réflexion sur le choix du modéle IRT le plus adapté
et & recommander en pratique. Pour cela, nous replacons les modéles IRT dans le
contexte des GLMM. En effet, les modeéles IRT sont des GLMM pour données ca-
tégorielles qui se caractérisent par une paramétrisation du prédicteur linéaire qui
leur est spécifique. Parmi les GLMM pour données ordinales, il existe trois familles
de modeéles de régression : la famille des modéles adjacents, la famille des modéles
cumulatifs et la famille des modéles séquentiels. Ces trois familles font écho aux trois
différentes modélisations IRT pour données polytomiques ordinales, respectivement
le partial credit model (PCM), le graded response model (GRM) et le sequential Rasch
model (SRM). Une fois les modéles présentés, nous discutons dans la section 3.3 de
leur pertinence pour 'analyse longitudinale de la HRQoL en cancérologie sur la base
d’arguments pratiques et méthodologiques. Le choix parmi ces modéles sera appuyé
par les résultats présentés dans l'article relatif & ce chapitre (visible en section 3.5).

Nous proposons dans la seconde partie (chapitre 4 et 5) de s’éloigner du contexte
conventionnel des essais cliniques en cancérologie. Dans le chapitre 4, nous proposons
une approche globale prenant en compte ’aspect multidimensionnel et longitudinale
du critére de HRQoL. Afin de considérer I'intégralité de 'information recueillie par les
questionnaires, nous avons développé un modéle a équation structurelle (structural
equation modeling, SEM) qui prend en compte les relations conceptuelles entre les di-
mensions de HRQoL du questionnaire EORTC QLQ-C30. De maniére transversale,
ce modéle permet de résumer 'information apportée par les dimensions fonction-
nelles et les dimensions symptomatiques au travers de deux facteurs qui expliquent
le GHS. Pour cela, trois équations de régression inter-connectées par I'intermédiaire
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des facteurs sont nécessaires. Dans chacune d’elle, 'ajout de variables explicatives
est rendu possible. L’estimation des paramétres mais également celle des facteurs
sujet-spécifiques du modéle sont réalisées avec ’algorithme EM. La section 4.2.2 pré-
sente les résultats de simulation afin de valider le modéle développé, puis d’étudier
I'information portée par le facteur par rapport a celle portée par la simple somme
des scores. L’aspect longitudinal dans ’approche proposée est réalisé par 'utilisation
de LMM permettant d’étudier I’évolution des facteurs ou du statut global de santé.
Une conséquence et un avantage de cette approche, est la possibilité de réduire le
nombre d’analyses longitudinales pour répondre au probléme de la multiplicité des
tests décrit en section 1.5.4. Une application sur des données cliniques de cette ap-
proche est présentée dans I'article associé & ce travail et visible en section 4.5.

Enfin, dans le chapitre 5, nous nous sommes intéressés a une complexité supplé-
mentaire des données de HRQoL en cancérologie : la présence d’une hétérogénéité non
observée au sein de la population. Concernant ’analyse longitudinale, la population
d’intérét peut étre composée des sous-populations homogénes qui se distinguent par
les trajectoires de HRQoL, mais qui s’expliquent par des profils particuliers non obser-
vés. Identifier les profils de patients associés aux différentes évolutions de la HRQoL
pourrait ainsi aider a ’amélioration de la prise en charge des malades. Un premier
objectif de ce chapitre va étre de déterminer les classes latentes (sous-populations
homogeénes) caractérisées par des trajectoires différentes de HRQoL. Pour cela, nous
utiliserons des mélanges de modéles mixtes présentés dans la section 5.2. Une fois la
classification obtenue, le dernier objectif de cette approche sera de décrire I'appar-
tenance aux classes latentes suivant des profils de patients associés. Ce travail a été
motivé par une étude psychosociale réalisée sur des patientes atteintes de cancer du
sein. L’analyse de ces données réalisée en fonction de ces approches sera présentée
en section 5.3.
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Premiére partie

La théorie de réponse aux items

pour l’analyse longitudinale de la
HRQoL
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CHAPITRE

Présentation et application sur
données réelles

Dans ce chapitre, I'objectif est d’analyser directement les données brutes des
questionnaires en utilisant des modeéles issus de la théorie de réponse a l'item (Item
Response Theory, IRT). Une premiére partie est consacrée a une présentation générale
des modeles IRT proposés dans la littérature. Une fois les notions et les notations
relatives a 'IRT introduites, ces modéles seront appliqués pour I’analyse longitudinale
de la HRQoL dans un essai clinique.
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Chapitre 2. Présentation et application sur données réelles

2.1 Introduction

A ce jour, les analyses longitudinales de la HRQoL dans un essai clinique en
oncologie réalisées avec une modélisation statistique directement sur les données
brutes, sont peu fréquentes (Douglas, 1999; Glas et al., 2009). La théorie de I'IRT
repose sur 'idée de ’échelle de Guttman caractérisée par un continuum représentant
le concept a évaluer, non directement mesurable mais accessible par un ensemble
d’items. Les deux extrémités du continuum sont les deux extrémes du concept, et
les individus et les items sont placés tous deux sur cette méme échelle. La position
des items sur cet axe est caractérisée par des seuils qui quantifient la difficulté de
répondre positivement a l'item. La position des individus découle quant & elle des
différentes réponses observées, conditionnellement & la position des seuils relatifs
aux items. Cette échelle n’a de sens que si les items et individus figurent tous deux
sur le continuum. Enfin, la capacité de I'individu est déterminée par sa position en
comparaison avec celles des items et des autres individus.

D’un point de vue déterministe, la position des individus sur le continuum peut
étre directement déduite a partir des réponses observées et suivant les seuils liés aux
items. A l'inverse, les réponses aux items peuvent étre directement déduites suivant
le niveau latent de I'individu (position sur le continuum) et les seuils. Dans le cas de
réponses binaires, la réponse négative 0 (respectivement positive 1) est observée si le
niveau est inférieur (respectivement supérieur) au seuil associé a I'item considéré. La
Table 2.1 présente les observations relatives a la dimension de vulnérabilité (exemple
complétement fictif). Ces réponses permettent de classer les individus suivant leur
vulnérabilité, i.e. du moins au plus vulnérable : Hulk (trés faible vulnérabilité), Iron-
man (faible vulnérabilité), Captain America (moyenne vulnérabilité) et la personne
lambda (haute vulnérabilité).

TABLE 2.1: Détails de ’exemple fictif concernant la mesure de la vulnérabilité. Les réponses
de quatre sujets a trois items dichotomiques sont considérées. La réponse positive « oui »
est associée a la valeur 1, et la réponse négative « non » a la valeur 0.

Captain  Personne

Etes-vous vulnérable... Hulk  Ironman  America  Lambda
1. ... a I'épreuve des bombes ? 0 1 1 1
2. ... a ’épreuve des balles? 0 0 1 1
3. ... a I’épreuve des coups? 0 0 0 1

La Figure 2.1 illustre le continuum sous-jacent avec la position des individus et
celle des seuils relatifs aux items. Les seuils sont ordonnés entre eux suivant leur
niveau de difficulté & y répondre positivement, et les individus sont positionnés en
fonction de leurs réponses.

Pour assouplir ce point de vue déterministe, une modélisation probabiliste a été
proposée par Rasch (Rasch, 1960). Ses travaux ont été les précurseurs des modéles
IRT étudiés aujourd’hui. L’approche IRT se référe & un ensemble de modéles proba-
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Seuil des Seuil des Seuil des
bombes balles Coups
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vulnérabilité ' T “ vulnérabilité

FIGURE 2.1: Continuum lié au concept de vulnérabilité. Les réponses aux questions sont

déterminées par le niveau de lindividu sur ce continuum. Les différents items et réponses
observées concernant la dimension de vulnérabilité sont visibles en Table 2.1

bilistes qui permet de faire le lien entre les réponses aux items observées et le concept
sous-jacent non directement mesurable qu’elles sont supposées refléter. Ce concept
d’intérét est caractérisé par une variable latente, appelée également dans la littérature
trait latent. Dans I'IRT, elle représente généralement un concept hypothétique (trait,
domaine, capacité) qui est supposé exister mais ne peut pas étre mesuré directement
comme un unique élément observable (Fox, 2010). Ce concept est indirectement me-
suré au travers de plusieurs items et peut représenter n’importe quelle construction
mesurable, comme la santé mentale, la fatigue, le fonctionnement émotionnelle, ou
plus largement la HRQoL ou l'intelligence (Fayers and Machin, 2007). Plus préci-
sément, les modéles IRT sont des équations mathématiques décrivant ’association
entre le niveau de chaque individu (patient) quantifié par la variable latente, et la
probabilité de répondre une modalité particuliére & un item. Cette variable latente
modélise la dépendance entre les réponses multi-items provenant d’un méme indi-
vidu (voir Figure 2.2). Conditionnellement a celle-ci, chacune de ces réponses sont
considérées comme indépendantes (Verhagen and Fox, 2013). La valeur de la variable
latente pour un individu est supposée étre le seul facteur influencant les probabilités
de réponse aux items.

Variable
Latente

Y@ 1 7AC2 N [—— )74 € I [—— Yy

FIGURE 2.2: Schéma représentant le lien entre la variable latente et les réponses observées
(Y(j))jzl ; des J items. La variable latente explique les réponses aux différents items, et
les différentes réponses refleétent la variable latente.

Les modéles IRT sont également utilisés pour valider un questionnaire en cours
de développement (Edelen and Reeve, 2007), tester la validité d’un questionnaire
déja existant et déja validé par la théorie classique (Jafari et al., 2012), ou encore
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réduire le nombre d’items d’un questionnaire (Petersen et al., 2006). Aujourd hui,
nous rencontrons également ces modéles pour l'analyse de données issues de ques-
tionnaire (Edelen and Reeve, 2007; Hardouin et al., 2015), et ils suscitent de plus en
plus d’intéréts pour des analyses longitudinales (Gorter et al., 2015).

Deux familles de modéles se distinguent dans 'IRT : les modéles de la famille
de Rasch et les modéles de la famille de Lord. Les modéles de la famille de Rasch
considérent que ce sont les données qui doivent s’adapter au modéle alors que pour
les modeéles de la famille de Lord, ce sont les modeéles qui doivent s’adapter aux
données (Anota, 2014). En d’autre termes, ces modéles comprennent des paramétres
d’items permettant de distinguer les diverses réponses observées supposées refléter un
méme concept général non directement mesurable. Les modéles de la famille de Lord
considérent d’avantage de parameétre d’item, induisant une plus grande flexibilité
suivant les données observées. Les modeéles de la famille de Rasch imposent plus de
contraintes sur ces paramétres, leur permettant de vérifier des hypothéses qui leur
sont propres.

2.2 Présentation des modéles IRT

2.2.1 Modéles IRT pour données dichotomiques

Les modéles IRT pour items dichotomiques correspondent aux modéles probabi-
listes dont la variable réponse Y est binaire, codée 0 versus 1 respectivement pour
une réponse dite négative ou positive. Parmi ces modéles IRT pour données dichoto-
miques (binaires), il en existe plusieurs qui se distinguent par différentes paramétri-
sations (déclinaisons du prédicteur linéaire). Etant donné un questionnaire composé
de J items (questions), la probabilité que U'individu ¢ (i = 1,..., N) réponde positi-
vement (yi(J ) = 1) alitem j (j =1,...,J) dépend du niveau de la variable latente
0; de l'individu ¢ et des paramétres d’item. Le plus connu, notamment pour son
appellation, est le modele de Rasch (1960) :

exp (92 — (5])

G _q10.) —
br (YZ N 1|0Z> 1+exp(6; —d;)’ 21)

o 0; ~ N (0, 02). Il modélise la probabilité que I'individu ¢ a de répondre positive-
ment (réponse 1) a l'item j suivant sa valeur de la variable latente 0; et le paramétre
d’item 0;. Une extension du modéle (2.1) appelée le Two-Parameter logistic (2PL)
model (Lord, 1980) est plus compléte. Le modéle 2PL est défini tel que :

exp {a; (i — J;)}

@ _ 10
P (Y =10) = e BT (22)

ot (0j, ;) les deux types de paramétre d’item, avec oj > 0 est le paramétre d’incli-
naison (de pente) de l'item j(j =1,...,J) et ¢; le paramétre de position (ou seuil)
de l'item j. Afin que le modele (2.2) soit identifiable, il est nécessaire de fixer un
paramétre. Il est courant de fixer la variance de la variable latente (par exemple,
02 = 1), mais un des J paramétres de discrimination peut également étre fixé.
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La notion de difficulté de I'item est portée par le paramétre d;. Il est également

appelé paramétre de difficulté de l'item j. Il correspond & la valeur de la variable
)

7
1) que négativement (yzm = 0), soit Pr (Yi(J) = 1|0i) = 0.5 (voir Figure 2.3a). Dans le
contexte d'un questionnaire composé de .J items, le parametre ¢; indique la difficulté
de répondre positivement a l'item j par rapport aux autres items sachant la valeur du
trait latent. La Figure 2.3a permet de mettre en évidence cette notion. Sachant un 6
fixé, il est plus difficile de répondre positivement a I'item 2 (en vert) qu’a l'item item
1 (en rouge), et plus difficile de répondre positivement a 'item 3 (en bleu) qu’aux
deux autres items. Autrement dit, il est attendu plus de réponse 1 pour les items dits
faciles et plus de réponse 0 pour les items associés & un fort parameétre de difficulté.
Le second paramétre d’item « est le paramétre dit de discrimination. Il représente
le degré pour lequel les réponses a l'item varient en fonction de la variable latente
6. Pour un ensemble d’item, «; indique le pouvoir discriminant de I'item j, ou plus
le paramétre est élevé, plus 'item permet de discriminer deux individus ayant une
valeur du trait latent proche (voir Figure 2.3b).

latente pour laquelle I'individu i a la méme chance de répondre positivement (y

1.0
1.0

0.8
0.8

06
0.6

= =
I I
z z
LS T <

o o

o N

o o

= =

o o

6 4 2 0 2 4 6 6 4 2 0 2 4 6
0 0
(a) Paramétres de difficulté (b) Parameétres de discrimination

FIGURE 2.3: Courbes caractéristiques aux items (ICC, item characteristic curves) pour
modeéles IRT associés a des données dichotomiques. La Figure 2.3a montre les ICC des trois
items pour le modéle (2.1), avec aij = 1 quel que soit j = 1,2,3 et les parameétres de difficulté
prenant les valeurs -2, 0 et 2. La Figure 2.3a montre les ICC des trois items pour le modéle
(2.2), avec §; = 0 quel que soit j = 1,2,3 et les paramétres de discrimination prenant les
valeurs %, 1 et 3.

Le modéle (2.1) correspond au modele (2.2) avec la contrainte o = 1 (j =
1,...,J). Un modéle intermédiaire, le One-parameter model (1PL), est également
proposé, dans lequel le paramétre d’item « serait le méme quel que soit I'item consi-
déré, mais non fixé au préalable. La Figure 2.4 montre les différentes contraintes des
paramétres d’item pour ces modéles par rapport a la variation de la variable latente.

Une extension du modéle (2.2) comprenant un nouveau paramétre d’item (noté
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Do
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FI1GURE 2.4: Courbes caractéristiques aux items pour le modéle de Rasch, le modéle 1PL
et le modele 2PL. Dans chaque cas, il y a deux items (j = 1,2) ayant pour paramétre de
difficulté 61 = —1 et 93 = 1. Pour le modeéle de Rasch (2.4a), a1 = ag = 1; pour le modéle
1PL (2.4b), a1 = as = 0.5; pour le modeéle 2PL (2.4c), oy = 0.5 et ag = 2.

), appelé paramétre de pseudo-chance, permet d’inclure le potentiel & deviner une
bonne réponse (Titman et al., 2013). Ce modéle appelé dans la littérature le Three-
Parameter logistic (3PL) model (De Ayala, 2009) est le suivant :

exp {a; (0i — 0;)}
1 + exp {O[j (9, — 53)}

Pr (v =1/6;) = +(1- ) (2.3)

Ce modele (2.3) permet de prendre en compte la possibilité qu’a un individu de
donner au hasard une bonne réponse a une question & choix multiples. Le paramétre
7v; € [0, 1] représente la plus faible probabilité qu’a un individu de donner une réponse
correcte & I'item j. Pour les données de HRQoL, il n’y a pas de bonne ou de mauvaise
réponse car ce sont des questions concernant le ressenti des patients. Le modéle (2.3)
n’est donc pas adapté pour cette analyse.

Hypothéses de I'IRT

Ces modéles référent & une famille de modéles mathématiques et trois hypo-
théses sous-jacentes doivent étre respectées. La premiére implique la dimensionnalité
de l'espace latent. L’IRT suppose que la probabilité de répondre positivement pour
un individu découle de son positionnement sur les k traits latents (capacités, statuts)
considérés. Géométriquement, sa position sur chacun de ces traits latents peut étre
conceptualisée comme un point dans I'espace a k-dimension. Cependant, pour beau-
coup d’applications de modéle IRT, il est supposé que I'espace du trait latent est
unidimensionnel. La premiére hypothése est donc I'unidimensionnalité de la variable
latente : I'ensemble des items considérés mesure une et une seule variable (capa-
cité, connaissance, habilité, trait personnel). Pour la HRQolL, I’analyse par approche
IRT s’effectue par dimension de HRQoL ot pour chacune d’entre elles, une variable
latente est considérée. Si 'analyse doit étre réalisée sur un ensemble d’items caracté-
risant plusieurs dimensions de HRQoL, alors la variable latente sera caractéristique
de ’ensemble des dimensions considérées.

30



2.2. Présentation des modéles IRT

La seconde hypotheése est 'indépendance locale. Conditionnellement a 6, les ré-
ponses aux différents items sont indépendantes. Pour un individu donné, les réponses
aux différents items sont indépendantes les unes des autres telles que :

J
Pr(Y; = yil0;,8;) = [ ] Pr (Yi(j) = yi(j)|‘9i,5j) ;
j=1

ou Y; =Y 1. est le vecteur aléatoire réponse de 'individu <.

La troisiéme et derniére hypothése est la monotonicité : les probabilités de ré-
pondre positivement doivent étre non décroissantes en 6, c’est-a-dire qu’elles véri-
fient : _ '

a7 (v = P05

de;

> 0.

2.2.2 Modéles IRT pour données polytomiques

Les modéles pour données dichotomiques permettent une bonne introduction
a l'approche IRT. Cependant, une grande majorité des données issues de question-
naires psychométriques sont catégorielles ordinales (polytomiques). Il existe plusieurs
candidats pour la généralisation au cas polytomique des modéles IRT pour don-
nées binaires. Samejima (1969), Masters (1982), et Tutz (1990) discutent de modéles
IRT ordinaux plus généraux, en proposant respectivement le Graded Response Model
(GRM), le Partial Credit Model (PCM) et le Sequential Rasch Model (SRM).

Le Graded Response Model

Historiquement, le GRM est le premier modeéle IRT proposé dans la littérature
concernant les données polytomiques (Samejima, 1969). Conceptuellement, il est le
modéle le plus simple & aborder concernant les différentes généralisations du modéle
de Rasch. Il modélise la probabilité de répondre au moins & une certaine catégorie
m € {0,1,..., M;} sachant la capacité 6; du sujet . En utilisant une paramétrisation
similaire au modéle 2PL, le GRM est défini par :

+(j) _ () N __expia; (i — djm)}

Tim = br (Y; Z mWZ) N 1+ exp {Oéj (01 — 5jm)}’ (2.4)
ott les M; valeurs seuils (8, )m=1,...,m; (parameétres de difficulté) vérifient la contrainte
0j1 < djo... <95 M- De maniére identique au modeéle 2PL, un paramétre de discri-
mination o est pris en compte pour chaque item j (j = 1,...,.J). La probabilité
qu’'un individu 7 réponde la modalité m a l'item j est déduite de I’équation (2.4), tel
que :

771(7]72 =Pr (Yi(j) = m|91> =Pr (Y;(j) > m|01> — Pr (Yi(j) >m+ 1|0i> . (2.5)

La Figure 2.5 montre les relations entre les paramétres de difficulté et les diffé-
rentes probabilités de réponse. Ils se déduisent & partir des fonctions des probabilités
cumulées. La partie inférieure de la Figure 2.5 présente les différentes proportions
des catégories observées. Nous remarquons la dépendance des différents paramétres
de difficulté et la nécessité qu’ils soient croissants par ordre des catégories.
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FIGURE 2.5: Liens entre les paramétres de difficulté et les fonctions de probabilité cumulées
pour le GRM. Les paramétres de difficulté sont ordonnés avec 01 = —1, 65 = 0 et d3 = 1.

Le Partial Credit Model

Bien que le PCM soit conceptuellement moins facile & appréhender que le GRM,
ce modéle appartient & la famille des modeéles Rasch. Il correspond & la généralisation
du modéle (2.1) pour données polytomiques (Masters, 1982). Au lieu de mettre en
opposition la probabilité de répondre positivement versus la probabilité de répondre
négativement, le PCM met en opposition chaque paire de modalité adjacente :

exp (0; — djm)

() _ ) _ _ — .
Pr(Y; =m|6;, Y, € {m 1,m}> T+ oxp (0, — Gym)’ m=1,...,M;. (2.6)

Il en advient I’écriture du modéle la plus utilisée :

Pr (Y. = mlo,) = —F {221 (9; 1) S @7
L4222y exp {Zk:l (6 — 5jk)}
pour m = 1,..., Mj, et
1
L+ 02 exp { Sy (0= 050}

Pr (7 = 0j6;) =

Pour cette modélisation, il n’a pas de contrainte d’ordre sur les paramétres de dif-
ficulté contrairement au GRM. Le seuil dj,, correspond a la valeur de la variable
latente pour laquelle il y a la méme probabilité de répondre la catégorie m que la
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catégorie m + 1 a l'item j (voir Figure 2.6). De plus, le paramétre de discrimination
est pris égal & 1 pour chaque item dans le modeéle (2.7). Muraki (1992) propose de
considérer ce paramétre de discrimination dans le Generalized Partial Credit Model
(GPCM) au méme titre que pour le GRM. Les parties inférieures de la Figure 2.6
permettent de visualiser le fait que le PCM modélise la probabilité de répondre une
certaine catégorie par rapport a sa catégorie adjacente. Les aires sous les courbes
représentent les proportions de réponse pour chaque paire considérée.

WN =0
wN = O

(b) Parameétres de difficulté non ordon-
nés

(a) Paramétres de difficulté ordonnés

FIGURE 2.6: Fonctions des catégories de réponse pour le PCM considérant un item a quatre

catégories de réponse (m = 0,...,3). 2.6a présente le cas ot les paramétres de difficulté sont
ordonnés avec §1 = —2, o = 0 et 63 = 3. 2.6b présente le cas ou les paramétres de difficulté
ne sont pas ordonnés : 61 = —2, do = 3 et §3 = 0.

Le Sequential Rasch Model

La derniére généralisation au cas polytomique est la moins connue et a été pro-
posée par Tutz (1990). Cette modélisation est motivée par le fait qu’un processus
séquentiel dirige la réponse a I'item. En effet, nous distinguons ici deux types concep-
tuels de données ordinales ot I'une provient d’une échelle ordonnée (par exemple une
échelle de Likert) et 'autre provenant d’un processus ordonné. Pour le dernier, les
catégories sont atteintes successivement. Cela est le cas pour des données de 'ac-
complissement académique (Brevet, Baccalauréat, Licence, Master), ou encore les
stades du développement de I’enfant selon Piaget (Agresti, 2010). L’exemple proposé
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par Wright and Masters (1982) illustre bien ce second type de réponse. Considé-

rons l'item : 74/ % — 5 =77, Trois niveaux (catégories) de performance sont pris en

compte ou la réalisation d’un niveau particulier dépend de la réalisation du niveau
précédent :

-Niveau 0 : Aucun probléme sous-jacent n’est résolu;

-Niveau 1 : 9.0/0.3 = 30 est résolu;

-Niveau 2 : 30 — 5 = 25 est résolu;

-Niveau 3 : /25 =5 est résolu.
La transition entre un niveau et le suivant est modélisée et correspond & la probabilité
de répondre une catégorie supérieure a m sachant que ’étape m a déja été réussie
(Linden and Hambleton, 1997) :

) @) exp (0 — 8jm+1)
Pr(Y, Y9 >m.6;) = m=0,...m;—1. (2
r < 2> m|Y > m, ) TS — m =0 m; (2.8)

2.2.3 Variantes et paramétrisation

Le nombre de paramétres dans les modéles IRT peut rapidement étre conséquent.
Il dépend entre autre du nombre d’items considérés ainsi que du nombre de modalités
de réponse de chacun de ces items, et bien entendu des contraintes supposées sur les
parameétres d’item. Une premiére variante est déja proposée dans les modéles (2.1)
et (2.7) : contraindre le modéle a un paramétre de discrimination fixe entre les items
ou méme égale a 1. Le nombre de paramétres d’item peut encore étre réduit sous
certaines conditions. En effet, il existe plusieurs déclinaisons de chaque modéle. Pour
un méme "type" de modéle, les différents paramétres d’item peuvent étre libres
ou contraints (voir Table 2.2) (Bacci et al., 2012). Par exemple, dans le cas ou
tous les items sont constitués d’'un méme nombre de catégories de réponse, Andrich
(1978) propose de simplifier la paramétrisation du modéle (2.7) en considérant que
les paramétres de difficulté entre les différents items sont identiques plus ou moins un
certain décalage 7; propre a I'item j. Ce modéle est connu sous le nom du Rating Scale
Model (RSM), mais peut également se généraliser aux différents modeéles présentés a
condition que les items soient composés d’'un méme nombre de catégories de réponse.

TABLE 2.2: Récapitulatif des différentes paramétrisations IRT associées aux modeéles IRT.

Format de Parameétres d’item

réponse a item  Discrimination Difficulté  Paramétrisation Modéle IRT

Dichotomique contraints libres 0; — 0, Modéle de Rasch
libres libres a; (0; — 65) Modéle 2PL
contraints contraints 0; — O — Tj RSM

Polytomique contraints libres 0; — Ojm PCM et SRM
libres contraints «; (0; — 6,, —7j)  Autres modeéles
libres libres a; (6; — 6jm) GPCM et GRM

Considérant le modeéle de Rasch (2.1), notons 7;; le prédicteur linéaire défini par
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n;j = 0; — 0;. Cette présentation de 7;; est la plus présentée dans I'IRT. Quatre
paramétrisations de 7;; peuvent étre considérées (Boeck and Wilson, 2004) :

1. 6; — 5
2. 6; + 6% ou §F = —0;
3. —07 — 6% ou 0f = —0;
4. 5;—0r

Selon les contextes, le choix d’une des quatre écritures améliore et facilite I'interpréta-
tion. En général, les deux paramétrisations utilisant la différence (1 et 4) se prétent
a des métaphores (situations) de comparaison et de concurrence (par exemple, la
capacité et la difficulté). Cette notation prend tout son sens pour 1’étude de la HR-
QoL. En revanche, les deux formulations d’addition (2 et 3) sont adaptées pour la
métaphore liée a lintensification (Boeck and Wilson, 2004). Dans les modeéles de
régression pour données catégorielles, il est habituel de voir la seconde écriture.

Les modéles IRT classiques présentés dans cette section n’incluent pas de variables
explicatives, autres que les paramétres liés aux items ainsi que la variable latente spé-
cifique a 'individu (Liu and Hedeker, 2006). Ces modéles IRT sont présentés dans la
littérature suivant la distribution logistique et pour 'analyse doublement descriptive
(voir Table 2.3). Dans I'IRT, il y a une distinction entre I’approche descriptive et
I’approche explicative. Suivant les intentions d’analyse, il est possible d’expliquer la
différence entre les individus ou entre les items. Il suffit pour cela de décomposer li-
néairement la partie du modéle souhaitée (Boeck and Wilson, 2004) (voir Table 2.3).
En oncologie, il est nécessaire de pouvoir évaluer la HRQoL de maniére longitudinale
et étudier 'influence de variables explicatives sur la partie individuelle. Par exemple,
dans les essais cliniques utilisant la HRQoL comme critére, la différence de capacité
suivant le traitement administré va étre étudiée afin de s’assurer ou non d’un bénéfice
clinique.

Concernant la paramétrisation liée & l'item, elle permet d’étudier le fonctionne-
ment différentiel des items (Differential Item Functioning, DIF) (De Ayala, 2009)
ou méme le phénoméne de RS (Guilleux et al., 2015). Le DIF correspond au fait
que les personnes (ou groupe de personne) ne répondent pas de la méme maniére
aux items. En général, ce phénoméne est lié a des différences culturelles (exemple :
hommes (H) et femmes (F)) et s’explique par une différence de « référence externe ».
Les modéles IRT permettent de tester la présence de DIF (Hardouin et al., 2012).
Ce changement peut étre uniforme ou non. Un changement uniforme est représenté
par un décalage moyen suivant une méme maniére de répondre (0 = (—1,0,1) et
dp = (—0,1,2) : un décalage de 1 en moyenne). Pour un méme niveau du trait latent
entre un homme et une femme, les réponses peuvent différer de par leur « référence
interne » qui n’est pas la méme. La RS est trés proche de la notion de DIF mais la
comparaison ne se fait pas entre les personnes mais sur une méme personne au cours
du temps. La RS est causée par une adaptation (a la maladie par exemple) ou bien
un traumatisme (’annonce de la maladie) : c’est la « référence interne » qui est mo-
difiée par un événement. La présence de DIF ou de RS peut biaiser des conclusions.
En effet, une différence de niveau de HRQoL entre deux groupes peut étre détectée
alors qu’elle est causée par un DIF. Cependant, ce biais est maitrisé dans les essais
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cliniques a 'aide d’une randomisation des patients qui provienne généralement d’une
sous-population relativement homogéne suivant des critéres d’inclusion précis.

TABLE 2.3: Résumé des quatre analyses possibles. Z;, matrice associée au régresseur sur
I'individu. Dj), matrice associée au régresseur sur I'item. Les variables aléatoires sont définies

telles que 0 ~ N (0,02) et 6 ~ N (0,02).

Type de Prédicteur linéaire n;;
Modeéles Part individuelle Part item
Double descriptif 0; —6;
Explicatif sur item 0; - Zszl 0 Djk
Explicatif sur individu 25:1 BpZip + €i —0;
Double explicatif 2521 BpZip +ei  — Zle 0k Djk

La variable réponse multivariée est utilisée pour accéder & la variable latente qui
est 'objet d’étude. En théorie, la variable latente 6 représentant la capacité de I'indi-
vidu, est un facteur. En effet, la variable réponse est multivariée (plusieurs réponses
provenant de différents items) et la variable inobservée caractérise la dépendance
de ces variables observables. En pratique, la variable réponse est considérée comme
univariée ot la distinction entre les différentes variables observées s’effectue a travers
les paramétres d’items. Ces derniers sont associés aux différentes contraintes suppo-
sées : plus les items sont supposés différents, moins le modeéle est contraint et plus le
nombre de paramétres d’item est important. Dans ce cas de figure, les modéles IRT
sont des GLMM pour données ordinales avec une paramétrisation spécifique du pré-
dicteur linéaire, caractérisé par 7). La variable latente 6 est alors un effet aléatoire ot
sa réalisation /prédiction pour un individu quantifie le concept mesuré. Les modéles
considérés dans la suite sont les modeéles IRT étendus au cas explicatif sur individu
vus dans la Table 2.3. Dans la littérature, les modéles IRT sont étendus & I'analyse
longitudinale en décomposant linéairement la variable latente de maniére identique
a la décomposition du score dans un LMM (Huber et al., 2013) :

n = 60— 06
{9 — XB+UE (2.9)

Pour mieux comprendre ces modéles et les démocratiser, des études de compa-
raison ont été réalisées. Comme toute étude comparative, il est nécessaire d’avoir
une référence. Le modéle de référence est basé sur ’étude du score de HRQoL et est
généralement le LMM malgré le fait qu’il ne soit pas adapté a ce type de réponse. Ces
études ont convergé vers la conclusion que les modéles IRT sont plus adaptés pour
I’analyse longitudinale que les LMM (Blanchin et al., 2011; Bock et al., 2013; Gorter
et al., 2015). Récemment, Anota et al. (2014a) ont comparé le LMM, la méthode du
TJD et un modeéle IRT pour données polytomiques (PCM étendu a I'analyse longi-
tudinale, LPCM) lors d’une étude exhaustive de simulation avec plusieurs scénarios
visant & détecter une différence de HRQoL entre deux bras de traitement (contexte
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d’un essai clinique). Les scénarios se distinguent de par le nombre de visites considé-
rées (5 ou 10), le nombre d’items par dimension (1, 2 ou 4 items a 4 ou 7 modalités
de réponse), différents effets entre les deux bras de traitement ou encore de par le
nombre et type de données manquantes (MNAR intermittentes ou monotones). Ces
simulations ont montré une capacité équivalente entre le LPCM et le LMM & détecter
une évolution différente de la HRQoL entre les deux groupes sur données complétes
avec 5 temps de mesure. Lorsque 10 temps de mesure ont été considérés, la puissance
du modele IRT était plus faible que celle du LMM. En présence de données man-
quantes informatives, les puissances de chaque modeéle diminuent a ’exception de
celle du modéle IRT qui s’avére plus robuste. D’aprés cette étude, le LPCM semble
le modéle le plus adapté pour analyser ce critére, et en particulier pour une dimen-
sion uni-item. Concernant la méthode du TJD, elle s’avére la moins puissante et la
moins adaptée pour les dimensions & un seul item.

Dans la section suivante, nous proposons une application visant a présenter 1'uti-
lisation de modéles IRT pour l'analyse longitudinale de la HRQol. dans un essai
clinique.

2.3 Application

Dans cette section, nous présentons les résultats issus de l’approche IRT (et
CTT avec le LMM) pour I'analyse de la HRQoL des données de ’essai clinique de
phase III Prodige 4/ACCORD 11. Il a été congu afin de comparer le Folfirinox,
un protocole associant quatre médicaments (oxiplatine, irinotecan, fluorouracile et
leucovorine), a la gemcitabine dans le traitement du cancer métastatique du pancréas.
Cet essal a recruté 342 patients dans 48 établissements de soins frangais (centres
anticancéreux, hopitaux publiques universitaires et régionaux, cliniques privées) et
a permis de mettre en évidence une réponse thérapeutique plus importante, une
stabilisation accrue de la maladie et une durée de survie médiane des patients traités
de 11.1 mois avec le Folfirinox contre 6.8 avec la Gemcitabine. Ces résultats ont
induit une modification des pratiques et donc du standard de traitement dans une
pathologie trés grave (Conroy et al., 2011). Cependant, le Folfirinox se caractérise
par une toxicité plus importante que la Gemcitabine et son utilisation doit étre
limitée aux patients présentant un bon état général. Une analyse approfondie de la
HRQoL des patients dans cet essai a été donc réalisée afin de vérifier la tolérance du
traitement par Folfirinox.

LLes données de HRQoL sont issues du questionnaire EORTC QLQ-C30 version
3.0 et ont été recueillies sur une période de 10 mois & huit visites (v = 1,...,8) :
0, 15 jours, 1, 2, 4, 6, 8 et 10 mois. Gourgou-Bourgade et al. (2012) ont étudié et
comparé les scores de HRQoL entre les deux bras de traitement avec la méthode des
TJDD. Malgré une toxicité plus élevée du Folfirinox, la perception de la HRQoL des
patients est meilleure au cours du temps pour ce bras de traitement que pour celui
ayant regu la Gemcitabine. En effet, une majorité de dimension de HRQoL. montre
qu’il y a un plus grand nombre de détériorations du score (DMCI de 10 ou 20 points,
déces compris ou non) pour les patients ayant regu la Gemcitabine.

Dans cette section, nous proposons d’effectuer I’analyse de données de HRQoL
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en utilisant des modéles IRT. Nous avons considéré les modélisations longitudinales
pour données polytomiques associés au PCM et au GRM, respectivement nommés
LPCM (longitudinal partial credit model) et LGRM (longitudinal graded response
model). Pour 'analyse longitudinale, la paramétrisation du prédicteur linéaire des
deux modéles est :

U _ g 5.
Nivm = Yiv = Ojm , (2.10)
O = Bo+&oi+ B1gi + tiw (B2 + B39: + &1i)
avec :
- m = 1,...,M; la modalité de réponse de l'individu i(i = 1,...,n) a l'item
jG=1,...,J);

— 0jm le parameétre de difficulté de I'item j lié aux modalités m — 1 et m, avec
dj1 = 0 par convention ;
— parameétres de discrimination contraint & a; = 1,Vj =1,...,J;
— t, est le temps en jour(s) entre la visite d’inclusion (v = 1) et la visite v;
— Bp est 'intercept lié au groupe ayant regu la Gemcitabine ¢g; = 0;
— Bo+ 1 est Uintercept lié au groupe ayant regu le Folfirinox g; = 1 (81 représente
la différence entre les deux groupes a la baseline) ;
— (9 pente du groupe g; =0;
— (9 + B3 pente du groupe g; = 1;
— & = (€01, €13)" est le vecteur des effets aléatoires d’espérance nulle et de matrice
de covariance X.
Les résultats de I’approche par LMM sont également présentés a titre comparatif. Le
modeéle (1.7) est considéré pour cette analyse longitudinale. La méme paramétrisation
des prédicteurs linéaires pour le LMM et pour les modéles IRT rend comparable les
conclusions et interprétations aux vues des estimations obtenues. Cependant, les
valeurs ne sont pas comparables entre les paramétres des différentes modélisations.

2.3.1 Reésultats et estimations des modéles

L’article relatif & cette section (voir section 2.5) présente les résultats de 'analyse
de HRQoL par le LMM et le LPCM. Des représentations graphiques des scores de
HRQoL pour chacune des dimensions, mais également celles des résultats du LPCM
sont proposées dans cet article. La Table 2.4 retourne les estimations des paramétres
(Bp)p=2,3 qui quantifient I'’évolution de la HRQoL pour chacune des dimensions du
questionnaire suivant les deux groupes de patients. Elle correspond aux estimations
présentées dans Darticle en section 2.5, auxquelles les estimations du LGRM ont
été rajoutées. Le paramétre (p a été considéré seulement pour la dimension liée
au symptome de diarrhée. En effet, pour toutes les autres dimensions de HRQoL
analysées, ce paramétre n’est pas sorti significativement différent de 0 suite au test
de Wald. Ce résultat était attendu étant donné que l'essai était randomisé et que les
patients n’avaient pas encore recu le traitement a tg.
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TABLE 2.4: Estimations des effets fixes (8,),=12,3 des modéles LMM, LPCM et LGRM
pour chaque dimension du QLQ-C30.

LMM LPCM LGRM
Coef. (sd) p. Coef. (sd) p. Coef. (sd) p.

Statut Global de Santé

52 0.0370  (0.0121) 0.002  0.0022  (0.0015) 0.147  0.0032 (0.0023) 0.166

B3 0.0236  (0.0138) 0.088  0.0030  (0.0018) 0.102  0.0043 (0.0028) 0.128
Fonction Physique

B 0.0118 (0.0135) 0.382  0.0036  (0.0019) 0.063  0.0049 (0.0025) 0.0512

53 -0.0002  (0.0161) 0.990  -0.0036  (0.0025) 0.152 -0.0040 (0.0032) 0.212
Fonction Personnelle

B 0.0301  (0.0198) 0.130  0.0001  (0.0021) 0.944  0.0004 (0.0027) 0.892

53 0.0159  (0.0233) 0.495 -0.0041 (0.0027) 0.132 -0.0051 (0.0034) 0.131
Fonction Emotionnelle

52 0.0690 (0.0149) <.001 -0.0098  0.0019 <.001 -0.0110 (0.0023) <.001

B3 -0.0004 (0.0176) 0.983 -0.00004 (0.0023) 0.985 -0.0003 (0.0028) 0.992
Fonction Cognitive

B2 0.0007  (0.0128) 0.958  0.0001  (0.0015) 0.918 0.0001 (0.0018) 0.9717

53 0.0166  (0.0152) 0.276  -0.0031  (0.0018) 0.096 -0.0029 (0.0022) 0.1887
Fonction Sociale

Ba 0.0131  (0.0176) 0.458  -0.0005 (0.0020) 0.799 -0.0003 (0.0024) 0.8884

53 0.0148 (0.0210) 0.481 -0.0031  (0.0025) 0.228 -0.0038 (0.0030) 0.2106
Fatigue

5 -0.0502 (0.0183) 0.006 -0.0025 (0.0023) 0.283 -0.0028 (0.002789145)  0.308

Bs 0.0038  (0.0217) 0.860 -0.0009  (0.0030) 0.753 -0.0011 (0.0035) 0.761
Nausée et vomissements

B -0.0297 (0.0143) 0.039  -0.0015 (0.0015) 0.337 -0.0017 (0.0020) 0.393

53 -0.0046  (0.0159) 0.774  -0.0020  (0.0018) 0.273 -0.0023 (0.0023) 0.336
Douleur

Ba -0.0826 (0.0181) <.001 -0.0089 (0.0021) <.001 -0.0110  (0.0025) <.001

B3 -0.0364 (0.0201) 0.071 -0.0053 (0.0025) 0.033 -0.0062 (0.0030) 0.042
Dyspnée

5 -0.0129 (0.0164) 0.431 -0.0017 (0.0021) 0.433 -0.0020 (0.0024) 0.420

53 -0.0235 (0.0191) 0.218  -0.0032  (0.0025) 0.207 -0.0030 (0.0029) 0.295
Insomnie

B -0.1103  (0.0193) <.001 -0.0103  (0.0023) <.001 -0.0118 (0.0026) <.001

53 0.0081 (0.0214) 0.706  0.0011  (0.0023) 0.643 0.0013 (0.0027) 0.627
Perte d’appétit

52 -0.1289  (0.0215) <.001 -0.0080 (0.0017) <.001 -0.0118 (0.0024) <.001

B3 -0.0149 (0.0241) 0.537  -0.0011  (0.0019) 0.569 -0.0009 (0.0026) 0.747
Constipation

B -0.1124  (0.0190) <.001 -0.0084 (0.0019) <.001 -0.0107 (0.0025) <.001

53 0.0107  (0.0204) 0.599  -0.0001  (0.0020) 0.977  0.0001 (0.0027) 0.974
Diarrhée

B 9.0733  (2.5793) <.001  0.5167  (0.1749) 0.003  0.7395 (0.2717) 0.007

5 0.0143  (0.0185) 0.439  0.0001  (0.0018) 0.965 0.0006 (0.0022) 0.792

Bs -0.0273  (0.0228) 0.232  -0.0003  (0.0018) 0.852 -0.0007 (0.0025) 0.786
Difficultés Financiéres

B -0.0045 (0.0125) 0.717  -0.0115 (0.0074) 0.124 -0.0172 (0.0093) 0.066

53 0.0261  (0.0155) 0.093  0.0093  (0.0055) 0.091  0.0099 (0.0068) 0.146
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Concernant la dimensions de diarrhée, les différents modeéles mixtes (IRT et
LMM) semblent en accord sur le fait qu’il existe une différence significative entre
les groupes de traitement a la visite d’inclusion. Cependant, en regardant de plus
prés les données liées a cette dimension, nous nous rendons compte qu’a la visite
a l'inclusion le score moyen est similaire entre les deux groupes puis augmente de
maniére distincte pour le groupe Folfirinox a la seconde, troisiéme et quatriéme vi-
site (pendant les deux premiers mois du traitement) pour redescendre au niveau
d’origine.

La Table 2.4 montre des résultats similaires entre les 3 modéles. En effet, pour
la majorité des dimensions de HRQoL étudiées, la significativité des effets fixes est
identique quel que soit le modéle utilisé. Quelques dimensions présentent cependant
des différences (statut global de santé, fatigue, nausée et vomissements et douleur ) et
ces différences interviennent notamment entre le LMM et les deux modeéles IRT. De
plus, pour les dimensions fonctionnelles, les signes des coefficients significatifs sont
opposés entre le LMM et les modéles IRT, ceci étant la conséquence de 'inversion de
I’échelle des modalités de réponse dans le calcul des scores fonctionnels. Concernant
les deux modéles IRT, aucune différence d’interprétation n’est remarquée.
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FIGURE 2.7: Distributions des paramétres de difficultés estimés (N=100 estimations) dans
l’étude de wvalidation croisée. La croix située a droite du Boxplot représente [’estimation
obtenue par le modéle lorsque toutes les observations ont été prises en compte.
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2.3.2 Sensibilité des estimations du modéle LPCM suivant les ob-
servations

L’utilisation de ces modéles IRT pour l'analyse de la HRQoL dans un essai cli-
nique en cancérologie est une nouveauté. Afin de s’assurer de la robustesse des mo-
deles IRT (validation interne), nous avons étudié la sensibilité des estimations du
LPCM (voir article en section 2.5) au moyen d’une validation croisée. Pour cela, les
paramétres du LPCM des dimensions GHS, fonction physique, fatigue et douleur ont
été estimeés (cent fois) sur deux tiers de I’échantillon pris aléatoirement.

L’estimation des paramétres du LPCM est stable suivant les différents sous-
échantillons considérés. La Figure 2.7 montre que les estimations des parameétres
de difficulté sont similaires a I’estimation obtenu sur la totalité de 1’échantillon. Ce
constat est le méme pour les estimations des effets fixes (8p)p=2,3 (voir Figure 2.8).
De plus, les conclusions concernant 1’évolution de la HRQoL au cours du temps
(significativité des parameétres B9 et 3) sont sensiblement les mémes.
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FIGURE 2.8: Distributions des paramétres o et B3 estimés (N=100 estimations) dans
l’étude de validation croisée. La croix située a droite du Boxplot représente [’estimation ob-
tenue par le modéle lorsque toutes les observations ont été prises en compte. Les pourcentages
représentent le nombre de fois (sur N=100) ou les paramétres sont significatifs.

2.4 Discussion

Les modéles IRT présentent une méthodologie appropriée pour 'analyse des don-
nées de HRQoL. La paramétrisation du prédicteur linéaire permet un ajustement plus
ou moins flexible suivant les contraintes considérées. Cependant, les conclusions qui
découlent de ces modéles sont sensiblement identiques & celles du LMM. Ces résul-
tats confortent les conclusions obtenues par (Anota et al., 2014a) ou les puissances
du LMM et du LPCM étaient équivalentes pour détecter une différence entre deux
groupes.
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En revanche, ces résultats sont différents de ceux obtenus avec les modéles TJD.
Pour 'essai Prodige 4/ACCORD 11, les modéles IRT et LMM montrent une évolu-
tion de la HRQoL similaire entre les deux groupes de traitement mis & part pour la
dimension de douleur. L’approche par TJD démontre une meilleure HRQoL (moins
de détériorations du score au cours du temps) dans le bras Folfirinox. Les modéles
mixtes (LMM et IRT) et les modéles TJD sont finalement des modéles pertinents
pour 'analyse de la HRQoL dans les essais cliniques car ils mettent en évidence des ré-
sultats différents mais complémentaires. Les modéles de TJD (ou TJDD) permettent
de démontrer les différences en termes de détérioration du score HRQoL survenue au
cours du temps. Les modéles mixtes comparent quant a eux les évolutions du niveau
HRQoL entre les groupes.

Dans I'IRT, plusieurs modéles sont envisageables pour 'analyse des données po-
lytomiques. Nous avons choisi d’appliquer le modéle PCM et GRM sur les données de
essai clinique Prodige 4/ACCORD 11 car leur utilisation est la plus fréquente (Har-
douin et al., 2012, 2015; Liu and Hedeker, 2006). En effet, la modélisation proposée
par (Tutz, 1990) est peu utilisée en pratique. Dans la littérature, peu d’arguments
sont finalement mis en avant quant & l'utilisation d’'un modéle IRT plutét qu’un
autre. Certains auteurs utilisant le modéle GRM mettent en avant I’argument que
c’est le modéle le plus intuitif et le plus ancien. D’autres auteurs favorisent le PCM
car il appartient aux modéles de la famille de Rasch.

Les modéles IRT sont des GLMM pour données ordinales avec une paramétri-
sation spécifique du prédicteur linéaire. Cette paramétrisation particuliére permet
de prendre en compte les différentes sources (items) dont proviennent les réponses.
Les GLMM pour données catégorielles fait ’objet de nombreuses recherches qui ont
permis de dégager des propriétés ainsi que de mettre en évidence leurs équivalences
et leurs différences. Dans le chapitre suivant, nous replagons les modéles IRT dans le
contexte des GLMM pour données ordinales dans le but de choisir quel modéle IRT
est le plus approprié pour 'analyse de la HRQoL en cancérologie.

2.5 Article : Applying the longitudinal model from item
response theory to assess the health-related quality

of life in the PRODIGE 4/ACCORD11 randomized
trial
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ORIGINAL ARTICLE

Applying the Longitudinal Model from Item
Response Theory to Assess the
Health-Related Quality of Life in the
PRODIGE 4/ACCORD 11 Randomized Trial

Antoine Barbieri, MSc, Amelie Anota, PhD, Thierry Conroy, MD, PhD,
Sophie Gourgou-Bourgade, MSc, Beata Juzyna, MSc, Franck Bonnetain, PhD,
Christian Lavergne, PhD, Caroline Bascoul-Mollevi, PhD

Introduction. A new longitudinal statistical approach was
compared to the classical methods currently used to ana-
lyze health-related quality-of-life (HRQoL) data. The com-
parison was made using data in patients with metastatic
pancreatic cancer. Methods. Three hundred forty-two pa-
tients from the PRODIGE4/ACCORD 11 study were ran-
domly assigned to FOLFIRINOX versus gemcitabine
regimens. HRQoL was evaluated using the European Orga-
nization for Research and Treatment of Cancer (EORTC)
QLQ-C30. The classical analysis uses a linear mixed
model (LMM), considering an HRQoL score as a good rep-
resentation of the true value of the HRQoL, following
EORTC recommendations. In contrast, built on the item
response theory (IRT), our approach considered HRQoL
as a latent variable directly estimated from the raw data.
For polytomous items, we extended the partial credit
model to a longitudinal analysis (longitudinal partial
credit model [LPCM]), thereby modeling the latent trait

as a function of time and other covariates. Results. Both
models gave the same conclusions on 11 of 15 HRQoL di-
mensions. HRQoL evolution was similar between the 2
treatment arms, except for the symptoms of pain. Indeed,
regarding the LPCM, pain perception was significantly less
important in the FOLFIRINOX arm than in the gemcita-
bine arm. For most of the scales, HRQoL changes over
time, and no difference was found between treatments in
terms of HRQoL. Discussion. The use of LMM to study
the HRQoL score does not seem appropriate. It is an
easy-to-use model, but the basic statistical assumptions
do not check. Our IRT model may be more complex but
shows the same qualities and gives similar results. It has
the additional advantage of being more precise and suit-
able because of its direct use of raw data. Key words:
health-related quality of life; EORTC QLQ-C30; longitudi-
nal analysis; generalized linear mixed model; item
response theory. (Med Decis Making XXXX;XX:xx-xx)

Health-related quality of life (HRQoL) is becom-
ing an increasingly important issue in oncology
clinical trials. A major feature of this concept is that
the HRQoL is not directly observable but rather
shaped by underlying notions. Indeed, the HRQoL
is multidimensional, incorporating at least physical,
psychological, and social domains as well as symp-
toms because of treatments and disease progression.
Statistical research regarding HRQoL continues to be
necessary to improve patients’ care and to better
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evaluate the impact of treatments on their everyday
life."® HRQoL is a subjective and dynamic concept,
and its longitudinal analysis remains nonhomoge-
neous across clinical trials, which makes it difficult
to compare results. An appropriated methodology
for patient-reported outcomes with clinically mean-
ingful results remains mandatory for clinicians.
Indeed, the evaluation of HRQoL as secondary end-
point in cancer clinical trials is now recommended
by US administration guidelines,* while it could be
also used as primary since it is a clinical endpoint.
Assessment of HRQoL is a key issue to evaluate the
impact of cancer and its treatments on patients, in
particular those in a palliative situation.”

The open-label multicenter randomized phase II/
III clinical trial PRODIGE (Partenariat de Recherche
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en Oncologie Digestive) 4/ACCORD (Actions Con-
certées dans les Cancers Colo-Rectaux et Digestifs)
11 showed the benefits provided by the FOLFIRINOX
protocol over the former standard therapy, gemcita-
bine, as first-line treatment in metastatic pancreatic
cancer.® Overall survival was found to be signifi-
cantly improved in the arm receiving FOLFIRINOX
without the patients’ HRQoL being affected.

We have previously reported an in-depth HRQoL
analysis.” Contrary to other studies in oncology, the
HRQoL assessment did not rely on linear mixed mod-
eling®?: our analysis used instead a time-to-event
approach’®? based on time until definitive deterio-
ration (TUDD) for a 10- and 20-point minimal clini-
cally important difference.’® In current studies,
time to deterioration (TTD) and TUDD approaches
are increasingly used for the longitudinal analysis
of HRQoL in oncology clinical trials.'®'* These statis-
tical methods have the advantage of being meaningful
and easily understandable for clinicians. The use of
scoring procedures is common practice because sta-
tistical methods for quantitative variables are more
powerful and easier to implement and interpret than
those conventionally applied to qualitative variables."
With ordinal data from a Likert scale, an integer is asso-
ciated with each category using a scoring procedure
(e.g., 1 = not at all, 2 = a little, 3 = quite a bit, 4 = very
much). However, the gap separating each adjacent
response category is not necessarily the same, and it
is unknown. The scoring procedure is based on an arbi-
trary assumption where these gaps are equivalent,
unlike in item response theory (IRT) models. This
assumption can cause biased results even if it has
been shown through simulation studies that the
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minimum number to have an acceptable bias with
quantitative methods is 5 categories.'® In particular
for HRQoL dimensions with 1 item with 4 categories
of responses where the HRQoL score has the same fea-
tures as the ordinal variable (always 4 response values
expressed on a different scale), using the LMM and
time-to-event models, which are based on the score
study, does not seem suitable. Moreover, Anota and
others® showed that the time-to-event models were
less powerful (statistical power associated with the
type II error rate) than the regression mixed models in
highlighting a significant difference between the 2
treatment arms over time. The purpose of the present
study was to propose an alternative longitudinal statis-
tical approach based on IRT and mixed-effects regres-
sion models."®"® This strategy of longitudinal
analysis for HRQoL data is illustrated in the PRODIGE
4/ACCORD 11 trial. We compared results from usual
linear mixed models (LMMs) for repeated measures
used to analyze HRQoL data to results obtained from
the proposed model. The 2 methodologies are then dis-
cussed, pointing out their drawbacks and advantages.

PATIENTS AND METHODS
Trial Design

Three hundred forty-two patients with measurable
metastatic pancreatic adenocarcinomas were
randomly assigned to FOLFIRINOX (oxaliplatin,
85 mg/mz; irinotecan, 180 mg/mz; leucovorin, 400
mg/m?; fluorouracil, 400 mg/m” by intravenous bolus
followed by 2400 mg/m” by continuous intravenous
infusion) versus gemcitabine (1000 mg/m* weekly
for 7 of 8 wk and weekly for 3 of 4 wk) regimens. Demo-
graphic and baseline disease characteristics were sim-
ilar in the FOLFIRINOX and gemcitabine groups.
Median follow-up was 26.6 mo (95% confidence inter-
val [CI], 20.5 to 44.9). Median overall survival was 11.1
mo (95% CI, 9.0 to 13.1) and 6.8 mo (95% CI, 5.5 to
7.6), respectively, in the FOLFIRINOX and gemcita-
bine groups (P < 0.001). Significant clinical and demo-
graphic variables for overall survival were treatment
arm, age >65 y, low serum albumin, synchronous
metastases, and liver metastases. Detailed inclusion
and exclusion criteria, study design, protocol, treat-
ment, HRQoL measurements, and compliance are
documented elsewhere.®”

HRQoL Assessment

HRQoL was assessed with the European Organiza-
tion for Research and Treatment of Cancer (EORTC)
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quality of life questionnaire core (QLQ-C30 version
3.0)." This questionnaire contains 30 items summa-
rized into 15 scales or dimensions: 5 functional
scales, 9 symptomatic scales, and the global health
status/QoL. scale (GHS/QoL). These dimensions
have been validated as follows: 5 items regarding
physical functioning; 4 items assessing emotional
functioning; 3 items about fatigue symptoms; 2 items
for role, cognitive and social functioning, nausea and
vomiting, pain and global health status; and finally 1
item for the following symptoms: dyspnea, insomnia,
appetite loss, diarrhea, constipation, and financial
difficulties. The items 1 to 28 are coded into 4 ordered
categories according to the Likert scale: from 1 to 4,
not at all, a little, quite a bit, and very much; the items
29 and 30 corresponding to GHS/QoL are scored from
1 (very poor) to 7 (excellent). According to the EORTC
recommendations,”®?! the HRQoL analysis was
based on a separate statistical analysis for each
HRQoL dimension. For this purpose, as done else-
where, a score was associated with each scale through
item responses. Each score was calculated as the aver-
age of the responses to these items and expressed on
a scale of 0 to 100. High functional and GHS/QoL
scores reflected good functional capacities and
a good level of HRQoL. Conversely, high symptom-
atic scores represented strong symptoms and pointed
out difficulties (fatigue, nausea and vomiting, etc.).

The questionnaire was filled out by the patients
themselves and collected at different follow-up times
defined in the protocol: baseline, day 15, day 30, and
months 2, 4, 6, 8, and 10. HRQoL compliance was
detailed in a previous paper.” The different measur-
ing times reflect the uneven longitudinal aspect of
the analysis of HRQoL. However, these repeated
measurements over time introduced a correlation
within the results measured for each patient. The
raw data structure was described by 3 characteristics:
ordinal categorical data, multiple-item responses,
and repeated measures.

Classical Test Theory and IRT Approaches

Two approaches are often used to analyze data
from questionnaires: the classical test theory (CTT)
and the item response theory (IRT).*>** HRQoL is
generally considered as a latent variable (unobserv-
able continuous variable), that is, a hidden variable
not directly measurable. In this study, it was consid-
ered as a random variable associated with the combi-
nation of fixed and random effects. The difference
between the 2 theories lies in the relationship they
postulate between item responses and the latent trait.

ORIGINAL ARTICLE

Also called the true score theory,*” CTT is the most
commonly used method in HRQoL studies. The
HRQoL concept is quantified by a score directly
linked to the different item categories chosen, which
is meant to be close to the ‘“‘real” HRQoL level. For
longitudinal analysis, the approach commonly used
to study HRQoL is the CTT through an LMM.?*

The IRT refers to a set of probabilistic models that
link the item responses reported (raw data) with the
latent variable (HRQoL concept). These models take
into account a general individual parameter called
the “capacity” (or ability) parameter and item param-
eters named ‘“‘difficulty” parameters. The capacity
parameter represents the HRQoL level of the patient,
and the difficulty parameters characterize the differ-
ent thresholds associated with the different item
response categories. IRT models rely on 3 main
assumptions: the capacity parameter is unique for
all items associated with a HRQoL scale (unidimen-
sionality); conditionally to the HRQoL level of the
patient, the item responses are independent; and an
increase of the HRQoL level induces a higher proba-
bility to produce an answer corresponding to a high
category response for a patient. IRT models are
widely used in the process of development and vali-
dation of questionnaires'®** but are not much
exploited for the longitudinal analysis of HRQoL in
clinical trials.”®

Statistical Analysis

Mixed models are powerful and flexible tools for
the analysis of longitudinal data and allow for the
consideration of the different characteristics structur-
ing the data.”®*” The HRQoL data collected can be
structured at 3 important levels: the patients, the
measuring times, and the items for each dimension.
From a general point of view, these models of regres-
sion allow the assessment of different factors that
influence a common behavior for every individual
(fixed effects), such as time or treatment. Also, there
isan individual factor due to repeated measurements.
However, the variability of the data for each patient
was taken into account. The individual effect was
thus considered through the random effect. These
models enabled the separation of the variability due
to an error of measurement and to random effects in
order to take into account the specific correlation
between the different observations for each patient.
Thus, an individual random effect and an individual
time random effect can be fitted, assuming for each
patient a specific HRQoL level at baseline and a spe-
cific evolution of HRQoL close to the general trend
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captured by the fixed part of model. These models are
often used, but their complexity can be seen as a bar-
rier for clinicians.

LMM describes the change of HRQoL, for a given
dimension, over time, combining fixed effects (at
a global level) and random effects (at the individual
level). It considers the standardized score (S) built
from item responses as a true representation of the
patients’ HRQoL. Focusing the analysis on the score
makes it possible to reduce the dimensionality of
the data arising from the multiple HRQoL dimensions
over several items. The model for the longitudinal
analysis of HRQoL score used in our study was the
following:

Si=a+uly " +xBYTT + BT+ xiBSTT + ufT|f (1) + eq
(1)

where S;; denotes the HRQoL score for the i subject
at time ¢ and &;~N (0, ?) represents the error term.
Here, x; denotes an indicator variable for treatment
arm: x; = 1 if patient i belongs to the experimental
group and x; = 0 if patient ¢ belongs to the standard
group. The time function f(¢) was defined as the
time (in days) from the baseline visit to visit time ¢.
We sought to assess the influence of B parameters:
the group effect at baseline (£ =0) was represented
by B¢TT and the HRQoL perception had a linear trend
over time with slope BS77 for the standard group and
slope BSTT + BSTT for the experiment group.?® The
random effects u$'T and u$!” were normally distrib-
uted with zero mean and unstructured covariance
matrix V¢IT,

The second model is the partial credit model
(PCM)'": a generalized LMM commonly used in
IRT. The PCM was extended in order to analyze the
HRQoL change over time considering variables of
influence (e.g., fixed effect of time) and taking into
account the serial dependence of data from a single
patient through some random effects.”® Unlike
LMM, PCM takes into account all the characteristics
ofthe raw data, such as their ordinal categorical struc-
ture and their multiple responses. The PCM is a pop-
ular IRT model used for polytomous data (item
modalities ordered from 1 to m;). This model belongs
to the Rasch-family models,*® but it can be used only
for transversal analysis. The main feature of this
model lies in its ability to use the raw data directly
without transforming the qualitative response vari-
able into a pseudo-continuous scale, according to
the EORTC QLQ-C30 scoring manual.?" IRT assumes
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that the HRQoL is not directly measurable, but
responses to items and a latent trait (0) are linked.
Indeed, a (not necessarily linear) link function relates
the items responses (Yg)) with the HRQoL through an
individual parameter (person ability 6;) and through
item parameters (item difficulty 8). The longitudinal
partial credit model (LPCM) is an adjacent-categories
logit model for ordered data** and considers each
adjacent pair of response categories. Its general
expression is

exp{k_q (0 — )}
Shia eXP{Zﬁzl (8t — k)
(2)

where Pj.(0;) is the probability that an individual i
attributes the category c (from 1 to m;) to itemj at visit
t. Regarding item parameters, LPCM includes
(mj — 1) difficulty parameters (3jc)c=2,...m, for each
item j at m; possible response categories. Note that
for each item j with m; categories, difficulty parame-
ters are such as §;<---<38;,, with 33 set to 0 to
ensure the model identifiability. These §;. parameters
reflected the latent variable value at which one had
the same probability to answer the response category
¢ than ¢ — 1 for the item j. These parameters provided
the possibility of seeing a hierarchy between the dif-
ferent items of one HRQoL scale, according to the dif-
ficulty for each patient to answer a question. More
intuitively, the parameters marked out regions of
“single most probable response’ for all categories.*°
Concerning the general interpretation of this model,
an increase in the latent variable (6;;) induces a higher
probability (Pj.(6;)) to observe high categories of
responses.

Under equation 2, the LPCM can be seen as a gener-
alized LMM with a multinomial logit link. To take
into account the variability due to repeated measure-
ments and to treat time and treatment arm as factors,
the latent trait (6;;) was decomposed linearly as in the
CTT approach in equation 1, as follows:

Pio(6y) = Pr<)§<{> - c\eﬁ,a) =

O = ujg' +xBI + B+ xifg +u"[f(H) (3)

The latent trait 8;; represents the level of HRQoL for
patient n at time ¢.

Analyses were performed for both models and
separately for each HRQoL scale, according to the
item grouping proposed by EORTC.?' Indeed, the
latent variable (8;) was shared for every item at 1
dimension. The difficulty parameters allowed for tak-
ing into account responses from different items,
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Table 1 Results of QLQ-C30 Functional Scales and GHS/QoL

LMM LPCM
Coefficient SE P Coefficient SE p

GHS/QoL

By 0.0370 0.0121 0.002 0.0022 0.0015 0.147

Bs 0.0236 0.0138 0.088 0.0030 0.0018 0.102
Physical functioning

Bo 0.0118 0.0135 0.382 0.0036 0.0019 0.063

Bs —0.0002 0.0161 0.990 —0.0036 0.0025 0.152
Role functioning

By 0.0301 0.0198 0.130 0.0001 0.0021 0.944

Bs 0.0159 0.0233 0.495 —0.0041 0.0027 0.132
Emotional functioning

Bo 0.0690 0.0149 <0.001 —0.0098 0.0019 <0.001

Bs —0.0004 0.0176 0.983 —0.0001 0.0023 0.985
Cognitive functioning

By 0.0007 0.0128 0.958 0.0001 0.0015 0.918

Bs 0.0166 0.0152 0.276 —0.0031 0.0018 0.096
Social functioning

By 0.0131 0.0176 0.458 —0.0005 0.0020 0.799

Bs 0.0148 0.0210 0.481 —0.0031 0.0025 0.228

Note: GHS = global health status; QoL = quality of life; LMM = linear mixed model; LPCM = longitudinal partial credit model; B, = slope (evolution) of the
health-related quality-of-life perception for the gemcitabine group; B; = time-treatment interaction; B, + B3 = slope (evolution) of health-related quality-of-

life perception for the FOLFIRINOX group; SE = standard error; P = P value.

concerning the common individual part for the
HRQoL dimension. The covariate effect was directly
interpretable on the score for LMM and on the latent
variable for LPCM from equation 3.

For LMM and LPCM, several fixed effects were
tested, such as treatment, time, and their interaction.
In arandomized clinical trial, there should be no dif-
ference at baseline (3; = 0), and one would expect the
slopes to possibly differ only between groups (B3).
Indeed, the questionnaire was completed at first visit
(baseline) before the randomization and usually
involved no difference at baseline. We tested, using
the Wald test, that there was no difference of HRQoL
perception at baseline with 8; not being significantly
different from 0 (Supplementary Tables 1 and 2). In
either approach, the parameter interpretation is the
same.

Software

The data analyses of the study were generated
using SAS software (version 9.3). The mixed and
nlmixed SAS procedures were used to implement,
respectively, the LMM and the LPCM. The restricted
maximum likelihood method (REML) was used for
the estimation of the fixed and random effect param-
eters. An adaptive Gauss-Hermite algorithm allowed

ORIGINAL ARTICLE

the calculation of the REML, and the Newton-Raph-
son algorithm was used for the maximization of the

model likelihood.

RESULTS
HRQoL Data Characteristics

Figures 1 and 2 present the description of the vari-
able S over time for both treatment groups for the
functioning dimensions (Figure 1) and the symp-
tomatic dimensions (Figure 2). This variable was
not continuous, and its distribution was not sym-
metric, reflecting the categorical nature of the data.
The categorical feature of the data was still present
when we used the HRQoL score S. Indeed, the fewer
items for each dimension, the more clearly the qual-
itative aspect of the associated variable emerged.
This aspect was less obvious when the dimension
comprised several items with a higher number of
response categories. The way data are represented
in Figures 1 and 2 made it possible to see the
response frequency for each treatment arm, the
value of S, and the visit. For single-item dimensions
(dyspnea, insomnia, appetite loss, constipation,
diarrhea, and financial difficulties), there were
only 4 possible values for the score, considering
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Figure 1.

Description of the variable S over time for the gemcitabine (pale gray) and the FOLFIRINOX (dark gray) arms, concerning the

functioning dimensions and the global health status. The dot size is proportional to the frequency of the scores obtained.

the Likert scale with 4 categories of response. Visu-
ally, the 2 treatment groups presented nearly the
same frequency of responses.

Longitudinal Analysis

Tables 1 and 2 compare results from the 2 LMM
and LPCM models by means of estimates of fixed
parameters, standard deviation (SE), and the associ-
ated P values of the Wald test, respectively, for the
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functional scales, GHS/QoL (Table 1), and the symp-
toms scales (Table 2).

A general pattern emerged for both methods. A sig-
nificant time effect (LMM and LPCM: P < 0.001)
on HRQoL perception was highlighted for several
dimensions: emotional functioning, pain, insomnia,
loss of appetite, and constipation. The previous
symptom scales showed that patients felt an improve-
ment of their HRQoL over time with a decrease of
the symptomatic level. The negative slope B, was
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Figure 2. Description of the variable S over time for the gemcitabine (pale gray) and the FOLFIRINOX (dark gray) arms, concerning the
symptomatic dimensions. The dot size is proportional to the frequency of the scores obtained.

associated with a decrease of the latent variable (6;;)
and of the score over time. The symptom perception
also dropped, and patients showed less discomfort
over time. Concerning emotional functioning, we
obtained opposite slopes with the 2 models, but this
does not necessarily mean the results were contradic-
tory. Indeed, the calculated score was designed so as
to take high values with a high level of functional
capacity and a good HRQoL. The ordinal scale of
item responses was then reversed, as done elsewhere,
which was the cause of the apparently opposite
results. Using our approach, when the latent trait 6
decreased for the functioning scales, the HRQoL level
increased. Regarding the fixed parameter related to
time, the 2 approaches showed inconsistent results
for 3 scales: global health status (LMM P = 0.002;
LPCM P = 0.147), fatigue (LMM P = 0.006; LPCM P
= 0.283), and nausea and vomiting (LMM P = 0.039;
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LPCM P = 0.337). The LMM showed a significant
change over time of HRQoL perception for these
scales while the LCPM did not detect any change.
This pattern of estimates could be explained by the
relationship between the latent trait (0) value and
the difficulty parameters versus the scoring proce-
dure. Indeed, these 3 HRQoL dimensions have at
least 2 items for which the value of some difficulty
parameters from different items of the same dimen-
sion is very close (Table 3; e.g., 819 4~812 4 for fatigue
or dg9 4~830 4 for the global health status). Thus,
a lower variation (nonsignificant in the LPCM) of 6
due to the time effect may explain the item responses
unit change concerning these 2 items. For the LMM,
a unit change over time items from the same dimen-
sion significantly changes the score.

Concerning the 2 others parameters ; and Bs,
enabling an HRQoL perception difference between
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Table 2 Results of QLQ-C30 Symptoms Scales and Financial Difficulties

LMM LPCM
Coefficient SE P Coefficient SE P

Fatigue

By —0.0502 0.0183 0.006 —0.0025 0.0023 0.283

Bs 0.0038 0.0217 0.860 —0.0009 0.0030 0.753
Nausea/vomiting

Bo —0.0297 0.0143 0.039 —0.0015 0.0015 0.337

Bs —0.0046 0.0159 0.774 —0.0020 0.0018 0.273
Pain

By —0.0826 0.0181 <0.001 —0.0089 0.0021 <0.001

Bs —0.0364 0.0201 0.071 —0.0053 0.0025 0.033
Dyspnea

Bo —-0.0129 0.0164 0.431 —0.0017 0.0021 0.433

Bs —-0.0235 0.0191 0.218 —-0.0032 0.0025 0.207
Insomnia

By —0.1103 0.0193 <0.001 —0.0103 0.0023 <0.001

Bs 0.0081 0.0214 0.706 0.0011 0.0023 0.643
Loss of appetite

By —-0.1289 0.0215 <0.001 —0.0080 0.0017 <0.001

Bs —0.0149 0.0241 0.537 —-0.0011 0.0019 0.569
Constipation

By —-0.1124 0.0190 <0.001 —0.0084 0.0019 <0.001

Bs 0.0107 0.0204 0.599 —0.0001 0.0020 0.977
Diarrhea

B1 9.0733 2.5793 <0.001 0.5167 0.1749 0.003

By 0.0143 0.0185 0.439 0.0001 0.0018 0.965

3 —-0.0273 0.0228 0.232 —0.0003 0.0018 0.852

Financial difficulties

By —0.0045 0.0125 0.717 —0.0115 0.0074 0.124

Bs 0.0261 0.0155 0.093 0.0093 0.0055 0.091

Note: LMM = linear mixed model; LPCM = longitudinal partial credit model; B, = effect difference at baseline between FOLFIRINOX and gemcitabine
groups; By = slope (evolution) of health-related quality-of-life perception for the gemcitabine group; f3 = time-treatment interaction; B, + B3 = slope (evo-
lution) of health-related quality-of-life perception for the FOLFIRINOX group; SE = standard error; P = P value.

both treatment groups, only the diarrhea symptom
revealed a significantly different perception (B,)
between the 2 groups at baseline (LMM P < 0.001;
LPCM P = 0.003). At the first visit, patients in the
experimental arm presented with a higher diarrhea
level than patients of the standard arm, in which no
one had received any treatment. The difference
remained constant over time; no change in the diar-
rhea perception was significant. A significant dis-
tinction between the 2 treatment arms was observed
for pain symptom (LMM P = 0.071; LPCM P =
0.033). The LPCM showed that pain perception
decreased significantly over time and especially in
the experimental arm (FOLFIRINOX). The difference
between the effects of the 2 treatments was not signif-
icant for the HRQoL dimension using the LMM.
Figures 3 and 4 show the HRQoL evolution over
time for both treatment groups. The HRQoL (6;;) level
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was specific for each patient i, dimension, and time ¢.
The results in Tables 1 and 2 confirm if the observed
trends in Figures 3 and 4 were or were not significant.
Concerning the HRQoL scales, the pattern is the same
for both treatment groups (Figures 3 and 4), except for
the pain symptom scale.

Concerning the item parameters (Table 3), they are
specific to the items and do not change over time in
the LPCM. Regarding an individual item, these
parameters enable the prediction of the response cat-
egories with the highest probability of response,
given the latent trait value. Regarding several items,
they allow for the comparison of the response diffi-
culty of one item with another at a given capacity
level. The fact that the data are categorical ordinal
suggests that the difficulty parameters should be
ordered. However, there is no constraint for these
parameters in the LPCM, and it is therefore possible
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Table 3 Difficulty Parameter Estimates for Item j from the Item Response Theory Model

aj‘z 6j_3 8j\4 6j_5 Bj_(; 8j_7

Global health status/QoL

Item 29 -2.876 —2.408 -1.174 0.356 1.951 4.229

Item 30 -3.274 -2.200 -1.168 0.298 1.575 4.034
Physical functioning

Item 1 -0.809 1.432 2.218 — — —

Item 2 -1.204 0.880 1.745 — — —

Item 3 1.657 1.992 3.271 — — —

Item 4 0.194 1.850 2.645 — — —

Item 5 3.964 3.524 4.394 — — —
Role functioning

Item 6 -1.353 1.139 2.195 — — —

Item 7 —1.058 1.055 2.040 — — —
Emotional functioning

Item 21 —0.995 1.486 3.200 — — —

[tem 22 —1.464 0.992 1.898 — — —

Item 23 —0.382 1.777 2.890 — — —

Item 24 -0.201 1.686 2.575 — — —
Cognitive functioning

Item 20 0.673 2.154 3.060 — — —

Item 25 0.818 2.920 4.623 — — —
Social functioning

Item 26 -0.162 2.032 3.592 — — —

Item 27 —0.563 1.177 2.179 — — —
Fatigue

Item 10 -3.793 0.468 2.156 — — —

Item 12 -2.690 0.739 2.169 — — —

Item 18 -3.132 0.530 2.448 — — —
Nausea/vomiting

Item 14 0.050 1.725 2.092 — — —

Item 15 1.529 2.319 2.497 — — —
Pain

Item 9 -1.662 0.994 1.514 — — —

Item 19 -0.822 1.175 1.991 — — —
Dyspnea

Item 8 0.342 2.521 3.666 — — —
Insomnia

Item 11 —0.804 1.229 1.765 — — —
Appetite loss

Item 13 —0.8823 0.178 1.157 — — —
Constipation

Item 16 —0.03693 1.086 1.198 — — —
Diarrhea

Item 17 0.8405 1.7984 2.1774 — — —
Financial difficulties

Item 28 3.7996 6.6507 8.7671 — — —

to observe inconsistent rankings. For example, con-
cerning item 5, ‘“physical dimension,” the fact that
85,3<d5,9<85 4 suggests that category 2 for this item
is invariably less likely than an answer of category
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1, 3, or 4, whatever the value of the latent variable.
For several health dimensions, HRQoL perception
improves over time, which suggests that patients
tended to choose lower response categories over time.
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Figure 3 Health-related quality of life (HRQoL) evolution over time for the gemcitabine (pale gray) and the FOLFIRINOX (dark gray) arms.
Each point represents the specific value of the patients’ HRQoL at different visits and the 2 lines the average trends of HRQoL perception for
the 2 treatment groups over time. A high value of latent trait represents a low HRQoL level for the studied functioning dimensions and a high
HRQoL level for the global health status dimension.

DISCUSSION patient-reported outcomes. Despite the fact that the
LPCM is more complex than the models currently

Statistical research on longitudinal analysis of  used, it seems more appropriate because it is built
HRQoL continues to pose a major challenge to  on raw data and not on the summary variable S. As
improving patients’ care and to better evaluating the =~ the LPCM has, to our knowledge, never been used
impact of treatments on their everyday life. The meth-  to analyze the HRQoL data from cancer clinical trials,
odology proposed in this study is suitable for the = we have studied the robustness of its estimates
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Figure 4 Health-related quality of life (HRQoL) evolution over time for the gemcitabine (pale gray) and the FOLFIRINOX (dark gray) arms.
Each point represents the specific value of the patients’ HRQoL at different visits and the 2 lines the average trends of HRQoL perception for
the 2 treatment groups over time. A high value of latent trait represents a low HRQoL level for each dimension.

following a cross-validation study. The LPCM was fit-
ted on randomly selected samples (N = 100) among
the initial sample (sample size equals two-thirds of
the full sample). This additional study (see Supple-
mentary Figures 1 to 5) showed that the LPCM was
stable regarding its parameter estimations and its
clinical conclusions.

The HRQoL score is not a Gaussian variable
because its distribution is not symmetric and its cate-
gorical aspect invariably features in the majority of
health scales. It is important to consider the question-
naire responses as qualitative data, even when the
score is reported. Indeed, the score and raw data
have the same characteristics when we consider the
few items of one health dimension (diarrhea, dysp-
nea, constipation, appetite loss, insomnia, and finan-
cial difficulties symptom). The use of LMM to study

the HRQoL score does not seem appropriate because
the basic statistical assumptions do not check (the
HRQoL score must be a continuous Gaussian vari-
able). Our IRT model may be more complex than
the classical models but shows the same qualities
and gives similar results, and it has the additional
advantage of being more precise and appropriate
because of the use of the raw data directly.

The HRQoL study with the mixed regression mod-
els does not detect substantial differences between
the 2 treatment arms for the PRODIGE 4/ACCORD
11 trial data. Both models show a similar impact of
the 2 treatments on patients” HRQoL level. Only 2
HRQoL dimensions of the EORTC QLQ-C30 (pain
and diarrhea) are significantly different between the
gemcitabine and FOLFIRINOX arms. From LPCM
results, the pain level decreased significantly faster
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over time in the FOLFIRINOX arm compared with the
gemcitabine arm. For this dimension, the LMM result
was almost significant for the different evolution
between both treatments. This could be an explana-
tion because the LMM is based on a summary vari-
able, which cannot provide enough information to
detect a difference. Regarding the diarrhea symptom,
a bias concerning the sample was detected that may
explain the difference observed. At baseline, patients
treated with gemcitabine reported a lower symptom-
atic level than those treated with FOLFIRINOX. This
difference was constant over time, and their diarrhea
perception did not change. This result is unexpected
because this difference at baseline is observed before
treatment administration and both groups are ran-
domized from the same population. On this point,
we surmise that the diarrhea perception level
remained constant over time, irrespective of the treat-
ment arm.

For most functions or symptoms, analyses with
both LMM and LPCM seem to offer a similar quantifi-
cation of time or treatment effects. Considering the
results based on time-to-event approach with the
TUDD analysis,” a difference between the 2 treatment
arms in favor of FOLFIRINOX was detected for the
following dimensions: global health status, physical
functioning, role functioning, cognitive functioning,
social functioning, fatigue, nausea and vomiting,
pain, and dyspnea. These conflicting results may be
explained because the mixed model approach exam-
ines the different effects of the 2 treatments over time,
while TUDD analysis compares the deterioration of
HRQoL with the number of events occurring in each
arm. The HRQoL level is the same for both treatment
arms, but the number of observed events is different
between the two of them. Mixed models and TUDD
approaches show results that may sometimes seem
contradictory, but their interpretations are different
and, from our perspective, complementary. An exam-
ple can be seen by comparing 2 similar cancer clinical
trials investigating the effect of bevacizumab. In the
first trial,>® HRQoL analysis through TUDD showed
that the bevacizumab group had a later deterioration
of QoL in contrast to patients in the standard group.
Conversely, in the second trial,>> HRQoL analysis
using the LMM showed a worse HRQoL over time
in the bevacizumab group. The 2 conclusions are con-
tradictory, but it is noteworthy that the 2 approaches
should not be interpreted in a similar way because of
the 2 different methodologies used.

Many HRQoL dimensions are affected by time,
which complicates the interpretation of any changes.
For example, the perception of an increase in the

12 e MEDICAL DECISION MAKING/MON-MON XXXX

HRQoL level may be due to a treatment, whereas
the perception of a decrease in this level may be
explained by disease progression. HRQoL evolution
can be reflected by several patterns and not only by
the disease or treatment; a phenomenon called
“response shift”’® can be at the origin of this change.
This phenomenon is due to the patient’s adaptation
to her or his illness and/or treatment. Response shift
is then a potential source of bias during the analysis
of the different treatments’ effects on HRQoL. Indeed,
HRQoL is self-evaluated by the patient and may
therefore be influenced by psychological phenomena
or environmental factors. Finally, the observed shift
may not necessarily correspond to a time or treatment
effect if response shift occurs. Its effect can bias con-
clusions of the analysis because it can either over- or
underestimate the treatment effect. While methodo-
logical and statistical methods exist to characterize
the occurrence of this effect,** no recommendation
has been proposed to take into account its occurrence
in a longitudinal analysis.

From a statistical point of view, the major argu-
ment in favor of the use of LPCM instead of the
LMM is that the data are naturally categorical. This
allows a more proper and robust statistical analysis,
although at the cost of a more complex clinical inter-
pretation. Also, the LMM does not take into account
the floor and ceiling effects that can result from
biased estimations. With these effects, the response
variable would rather have the characteristics of
a binary variable: the weakest (strongest) category
versus the others associated with the floor (respec-
tively, ceiling) effect. For example, the dimension
associated with financial difficulties is subjected to
the floor effect (Figure 2). These effects highlight
the categorical aspect of the data and separate even
more the LMM from the basic assumptions. Con-
versely, another advantage of LPCM is the possibility
of applying directly the item responses in a more
accurate manner and working directly with the raw
data. LPCM also includes item parameters, allowing
for a more articulate interpretation of the underlying
effects. Indeed, a sharper analysis can be made on
a specific item with the IRT model and not just on
the whole dimension."®

Another statistical problem that is not considered
in the analysis of HRQoL data stems from multiple
testing. We tested simultaneously at least 15 dimen-
sions without adjusting the type I error in order to
obtain a global type I error of 5%. If the 2 tests were
to give conflicting results, we would suspect that
the tests might not be significant in the absence of
a suitable type I error adjustment.
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In cancer clinical trials, the most popular method
currently used for the longitudinal analysis of HRQoL
is the LMM.*® Time-to-event approaches are increas-
ingly employed.'**%*” In this article, we presented
another strategy using IRT through the analysis of
HRQoL data in the PRODIGE 4/ACCORD 11 trial. In
addition to the mixed models discussed above, this
alternative strategy offers as a benefit its suitability to fit-
ting the structure of HRQoL data. Indeed, by being dis-
cretized, the score estimated in the classical approach
presents problems related to the assumption underlying
the use of LMM or treating one item dimension with the
TUDD approach. However, each model used for longi-
tudinal analyses of HRQoL has its own advantages,
and the IRT approach seems the most robust from
a methodological and psychometric point of view.

ACKNOWLEDGMENTS

We thank Dr. Hélene de Forges for her editorial assistance.

REFERENCES

1. Fiteni F, Westeel V, Pivot X, Borg C, Vernerey D, Bonnetain F.
Endpoints in cancer clinical trials. ] Visc Surg. 2014;151(1):17-22.
2. Anota A, Barbieri A, Savina M, et al. Comparison of three longi-
tudinal analysis models for the health-related quality of life in
oncology: a simulation study. Health Qual Life Outcomes. 2014;
12(1):1326.

3. Hardouin J-B, Blanchin M, Feddag M-L, Néel TL, Perrot B,
Sébille V. Power and sample size determination for group compar-
ison of patient-reported outcomes using polytomous Rasch mod-
els. Stat Med. 2015;34:2444-55,

4. Beitz ], Gnecco C, Justice R. Quality-of-life end points in cancer
clinical trials: the U.S. Food and Drug Administration perspective.
J Natl Cancer Inst Monogr. 1996;20:7-9.

5. Payne SA. A study of quality of life in cancer patients receiving
palliative chemotherapy. Soc Sci Med. 1992;35(12):1505-9.

6. Conroy T, Desseigne F, Ychou M, et al. FOLFIRINOX versus
gemcitabine for metastatic pancreatic cancer. N Engl ] Med. 2011;
364(19):1817-25.

7. Gourgou-Bourgade S, Bascoul-Mollevi C, Desseigne F, et al.
Impact of FOLFIRINOX compared with gemcitabine on quality of
life in patients with metastatic pancreatic cancer: results from
the PRODIGE 4/ACCORD 11 randomized trial. ] Clin Oncol Off J
Am Soc Clin Oncol. 2013;31(1):23-9.

8. Cnaan A, Laird NM, Slasor P. Using the general linear mixed
model to analyse unbalanced repeated measures and longitudinal
data. Stat Med. 1997;16(20):2349-80.

9. Fairclough DL. Design and Analysis of Quality of Life Studies in
Clinical Trials. Boca Raton (FL): Chapman and Hall; 2002.

10. Bonnetain F, Dahan L, Maillard E, et al. Time until definitive
quality of life score deterioration as a means of longitudinal

ORIGINAL ARTICLE

analysis for treatment trials in patients with metastatic pancreatic
adenocarcinoma. Eur ] Cancer. 2010;46(15):2753—-62.

11. Anota A, Hamidou Z, Paget-Bailly S, et al. Time to health-
related quality of life score deterioration as a modality of longitudi-
nal analysis for health-related quality of life studies in oncology: do
we need RECIST for quality of life to achieve standardization? Qual
Life Res. 2015;24(1):5-18.

12. Hamidou Z, Dabakuyo TS, Mercier M, et al. Time to deteriora-
tion in quality of life score as a modality of longitudinal analysis in
patients with breast cancer. Oncologist. 2011;16(10):1458—68.

13. Osoba D, Rodrigues G, Myles ], Zee B, Pater J. Interpreting the
significance of changes in health-related quality-of-life scores. J
Clin Oncol. 1998;16(1):139-44.

14. Burris HA, Lebrun F, Rugo HS, et al. Health-related quality of
life of patients with advanced breast cancer treated with everoli-
mus plus exemestane versus placebo plus exemestane in the phase
3, randomized, controlled, BOLERO-2 trial. Cancer. 2013;119(10):
1908-15.

15. Grilli L, Rampichini C. Multilevel models for ordinal data. In:
Kenett RS, Salini S, eds. Modern Analysis of Customer Surveys.
New York: John Wiley & Sons; 2011. p 391-411. Available from:
URL: http://onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1002/9781119961154
.ch19/summary.

16. Rasch G. On General Laws and the Meaning of Measurement in
Psychology. In: Proceedings of the Fourth Berkeley Symposium on
Mathematical Statistics and Probability, Vol. 4. Berkeley: Univer-
sity of California Press; 1961. p 321-33. Available from: URL:
http://projecteuclid.org/euclid.bsmsp/1200512895.

17. Masters G. A Rasch model for partial credit scoring. Psychome-
trika. 1982;42(2):149-74.

18. Edelen MO, Reeve BB. Applying item response theory (IRT)
modeling to questionnaire development, evaluation, and refine-
ment. Qual Life Res. 2007;16(suppl 1):5-18.

19. Aaronson NK, Ahmedzai S, Bergman B, et al. The European
Organization for Research and Treatment of Cancer QLQ-C30:
a quality-of-life instrument for use in international clinical trials
in oncology. J Natl Cancer Inst. 1993;85(5):365—76.

20. Fayers PM, Machin D. Quality of Life: Assessment, Analysis
and Interpretation New York: Wiley; 2000. Available from: URL:
http://www3.interscience.wiley.com/cgi-bin/bookhome/
91014951.

21. Fayers PM, Aaronson NK, Bjordal K, Groenvold M, Curran D,
Bottomley A. EORTC QLQ-C30 Scoring Manual (3rd edition).
Brussels: EORTC 2001 ed2001.

22. De Ayala RJ. The Theory and Practice of Item Response The-
ory. New York: Guilford Press; 2009.

23. de Boeck P, Wilson M. Explanatory Item Response Models: A Gen-
eralized Linear and Nonlinear Approach. New York: Springer; 2004.

24, Cappelleri JC, Jason Lundy J, Hays RD. Overview of classical
test theory and item response theory for the quantitative assess-
ment of items in developing patient-reported outcomes measures.
Clin Ther. 2014;36(5):648—62.

25. Glas CAW, Geerlings H, van de Laar MAF]J, Taal E. Analysis of
longitudinal randomized clinical trials using item response mod-
els. Contemp Clin Trials. 2009;30(2):158-70.

26. Brown H, Prescott R. Applied Mixed Models in Medicine. 2nd
ed. New York: Wiley-Blackwell; 2006.

13

Downloaded from mdm.sagepub.com by guest on December 28, 2015



BARBIERI AND OTHERS

27. Rizopoulos D. Joint Models for Longitudinal and Time-to-
Event Data: With Applications in R. Boca Raton (FL): CRC Press;
2012.

28. Agresti A. Analysis of Ordinal Categorical Data. New York:
John Wiley & Sons; 2010.

29. Bacci S. Analysis of longitudinal HrQoL using latent regression
in the context of Rasch modeling. In: Huber C, Limnios N, Mesbah
M, Nikulin M, eds. Mathematical Methods in Survival Analysis,
Reliability and Quality of Life. New York: Wiley; 2008. p 275-90.
30. Van der Linden WJ, Hambleton RK. Handbook of Modern Item
Response Theory. New York: Springer; 1997.

31. Chinot OL, Wick W, Mason W, et al. Bevacizumab plus
radiotherapy—temozolomide for newly diagnosed glioblastoma.
N Engl ] Med. 2014;370(8):709-22.

32. Gilbert MR, Dignam JJ, Armstrong TS, et al. A randomized trial
of bevacizumab for newly diagnosed glioblastoma. N Engl ] Med.
2014;370(8):699-708.

33. Schwartz CE, Sprangers MA. Methodological approaches for
assessing response shift in longitudinal health-related quality-
of-life research. Soc Sci Med. 1999;48(11):1531—48.

14 o

MEDICAL DECISION MAKING/MON-MON XXXX

34. Anota A, Bascoul-Mollevi C, Conroy T, et al. Item response the-
ory and factor analysis as a mean to characterize occurrence of
response shift in alongitudinal quality of life study in breast cancer
patients. Health Qual Life Outcomes. 2014;12:32.

35. Stockler MR, Hilpert F, Friedlander M, et al. Patient-reported
outcome results from the open-label phase III AURELIA trial eval-
uating bevacizumab-containing therapy for platinum-resistant
ovarian cancer. ] Clin Oncol. 2014;32(13):1309-16.

36. Kabbinavar FF, Wallace JF, Holmgren E, et al. Health-related
quality of life impact of bevacizumab when combined with irinote-
can, 5-fluorouracil, and leucovorin or 5-fluorouracil and leuco-
vorin for metastatic colorectal cancer. Oncologist. 2008;13(9):
1021-9.

37. Wu Y, Amonkar MM, Sherrill BH, et al. Impact of lapatinib
plus trastuzumab versus single-agent lapatinib on quality of life
of patients with trastuzumab-refractory HER2+ metastatic breast
cancer. Ann Oncol. 2011;22(12):2582-90.

All in-text references underlined in blue are linked to publications on ResearchGate, letting you access and read them immediately.
Downloaded from mdm.sagepub.com by guest on December 28, 2015



CHAPITRE

Sélection conceptuelle de
modéle(s) IRT

Dans ce chapitre, les modéles IRT sont replacés dans le contexte des GLMM
pour données catégorielles. En effet, les modéles IRT représentent un sous-ensemble
de ces modeéles et se distinguent par une paramétrisation spécifique du prédicteur
linéaire. Nous proposons une sélection conceptuelle des modéles IRT, orientée pour
Ianalyse spécifique de la HRQoL en cancérologie. Cette sélection est effectuée sur
la base d’arguments pratiques et méthodologiques mis en exergue par les propriétés
des modéles ainsi que les attentes et objectifs cliniques.
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Chapitre 3. Sélection conceptuelle de modéle(s) IRT

3.1 Introduction

Plusieurs freins a 'utilisation des modéles IRT pour les analyses longitudinales
subsistent, notamment le manque d’exemples concrets, d’accessibilité computation-
nelle, ou encore d’arguments pour le choix du modéle IRT pour données polyto-
miques. Dans la littérature, différentes modélisations sont présentées dans ce contexte,
sans pour autant qu’il n’y ait de critéres ou d’arguments permettant de justifier le
choix d’un modéle par rapport & un autre. De nombreux travaux présentent les dif-
férentes modélisations IRT telles qu’elles sont présentées dans la section 2.2 (Boeck
and Wilson, 2004; Bacci et al., 2012; Titman et al., 2013). Par ailleurs, I'utilisation
de ces modéles pour des analyses concrétes est rare et le choix conceptuel du modéle
IRT est la plupart du temps peu expliqué ou alors statisticien-dépendant. Les études
réalisées se concentrent sur un modeéle particulier, que ce soit sur le PCM (Hardouin
et al., 2012; Bock et al., 2013; Verhagen and Fox, 2013; Anota et al., 2014a; Guilleux
et al., 2015; Barbieri et al., 2015), le GRM (Douglas, 1999; Liu and Hedeker, 2006;
van Nispen et al., 2007; Edelen and Reeve, 2007), ou encore le SRM (Tutz, 1990).
Un argument est mis en avant quant a 'utilisation du modéle PCM, est sa propriété
d’objectivité spécifique. Elle référe a I'indépendance entre le niveau du trait latent
obtenu et l'instrument de mesure, et caractérise les modeéles de la famille de Rasch
(Hardouin et al., 2015) ! .

Aujourd’hui, les modeéles IRT sont de plus en plus plébiscités dans les analyses
longitudinales de données issues de questionnaire (Gorter et al., 2015; Barbieri et al.,
2015). Les modéles IRT sont des GLMM pour données catégorielles (Boeck and Wil-
son, 2004; Agresti, 2007) avec une paramétrisation spécifique du prédicteur linéaire
permettant la distinction des différentes sources de la variable réponse (items) (voir
Figure 3.1). Cette paramétrisation permet de contourner la difficulté de considérer
un modéle & équations structurelles ou les réponses aux items seraient des multi-
réponses aléatoires. Ces ajouts de paramétres d’item permettent de maniére habile
de considérer la donnée comme étant issue d’une seule variable réponse. Dans la litté-
rature, plusieurs modeéles IRT sont référencés mais peu d’indications sont disponibles
sur le choix du modéle IRT le plus pertinent dans notre situation, c’est-a-dire pour
I’analyse longitudinale de la HRQoL en cancérologie. Pour y palier, ces modéles ont
été repositionnés dans le contexte des GLMM dont les propriétés et définitions sont
plus discutées.

Les travaux sur les GLMM ont été initiés dans les années 1980 et résultent d’une
double extension. D’une part, une extension en termes de loi a été envisagée dans le
but de prendre en compte des données non gaussiennes dans les modéles de régression.
Nelder and Wedderburn (1972) ont alors introduit la famille des modéles linéaires
généralisés (generalized linear models, GLM) il y a plus de quarante ans. D’autre part,
une extension en termes d’introduction d’effets aléatoires, qui permet de séparer les
différentes sources de variabilité induites par les données. L’ajout des effets aléatoires
se fait dans le prédicteur linéaire 1 qui contient alors une partie fixe et une partie

1. En d’autres mots, les paramétres de difficulté ne changent pas en fonction des observations
lorsque le méme questionnaire est utilisé;
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GLMM pour donnés catégorielles nominales

Modeéle
Nominal

Modeles
Adjacents

Modeéles
Séquentiels

Modéles
Cumulatifs

GLMM pour donnés catégorielles ordinales

FIGURE 38.1: Schéma représentant la famille des GLMM (en noir) dans laquelle est com-
prise la famille des GLMM pour données catégorielles (dans le carré : en bleu pour don-
nées nominales et en orange pour données ordinales). Les modeéles IRT (en rouge) sont
un sous-ensemble de modéles GLMM pour données catégorielles qui se distinguent par une
paramétrisation spécifique permettant la considération de plusieurs échelles catégorielles.

aléatoire tel que :
ne = XB+ UE, (3.1)

ou I’hypothese de normalité sur les effets aléatoires £ est maintenue. Conditionnelle-
ment a &, les différentes réalisations de la variable réponse sont indépendantes et de
méme loi appartenant a la famille exponentielle, et I’espérance mathématique condi-
tionnelle E (Y'[£) = pe est reliée au prédicteur linéaire par la fonction de lien g tel
que :

ne = g (1e) (3.2)

Tout comme les GLM, les GLMM se définissent suivant le prédicteur linéaire et la
fonction de lien, mais dans un raisonnement conditionnel & & 2.

3.2 GLMM pour données catégorielles

Jusqu’aux années 1960, les méthodes statistiques pour ’analyse des données ca-
tégorielles étaient peu élaborées. Depuis, de nombreuses recherches ont permis de dé-
velopper pleinement ces méthodes. Elles ont été notamment motivées par des études

2. Conditionnellement a &, le GLMM conserve toutes les propriétés du GLM;
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en sciences sociales (économie, psychologie, médecine, ...) utilisant des échelles caté-
gorielles. Nous distinguons deux types de données issues de ces échelles catégorielles :
les données ordinales et les données nominales. Les données ordinales font référence
a un ensemble de réponses possibles (supérieures a deux) ol un ordre naturel existe
entre celles-ci. Parmi les données ordinales, nous retrouvons par exemple 1’évaluation
d’un symptoéme lors d’un traitement contre une maladie (avec les catégories absent,
faible, moyen, fort), ou encore le niveau d’étude (avec les catégories brevet, bacca-
lauréat, licence, master). Concernant les données nominales, elles caractérisent les
réponses a plusieurs catégories de réponse (supérieures a deux) ou aucun ordre natu-
rel n’existe entre ces catégories. Par exemple, nous pouvons citer le type de musique
préféré (rock, jazz, classique, autres), ou encore la couleur (naturelle) des cheveux
(brun, blond, roux, chatain).

Dans le cadre des GLMM pour des réponses multinomiales, la variable réponse

v

iy & Mj valeurs possibles, est réécrite en une version informative de la variable

réponse comme un vecteur réponse yl(i) = (yz(ﬁ, .. ,yl(f))M 71> ou :
: 1si YW=2m, m=1,...,M;, -1
i = T e
sinon

pour un sujet ¢ a la visite v pour l'item j.

Dans I'IRT, il est fréquent de considérer la premiére modalité (m = 1) de ré-
ponse comme la modalité de référence. Pour des raisons pratiques et communes aux
notations des GLMM pour réponses multinomiales, la modalité M; sera la modalité
de référence dans cette partie. La réponse tronquée pour cette modalité s’exprime
en fonction des autres telle que y(j 2 M) = =1- Zk 1 ywk La distribution de la
famille exponentielle appropriée pour ces données est la distribution multinomiale.
Dans le cadre des GLMM, l'intérét se concentre essentiellement sur les probabilités.
Le vecteur tronqué (Fahrmeir and Tutz, 2001) (version informative) des probabili-
tés est Tr%) = ( l(ﬁ, "’Wz(zjz,)Mj—l) (avec vagu =1- Zk '1 wk) La distribution

multinomiale (pour un sujet ¢ & la visite v pour 'item j) est :

()
1- Zk 1 zgk

()
Fy@iad) = H g Yo Z ") (3.4

La fonction de lien g permet dans les GLMM de passer de I'espérance mathéma-
tique de la variable réponse au prédicteur linéaire. Pour une réponse multinomiale,
le prédicteur linéaire n’est pas directement relié & la probabilité de réponse, mais a
une transformation particuliére d’un rapport des différentes probabilités, tel que :

o(w0) = a2,

ol pour le cas du modéle de régression logistique multinomiale pour données nomi-
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3.2. GLMM pour données catégorielles

nales (Agresti, 2002), la composante m € {1,..., M; — 1) est définie par :

(4)
(j) _ 7Tivm _ (J)
Im (ﬂ'w ) =log 7@3\/[ = Nim- (3.5)
A% ]

La fonction de lien g résulte alors de la combinaison du rapport de probabilité r
et de la fonction de répartition F' utilisée. Peyhardi et al. (2015) ont proposé une nou-
velle maniére de définir les GLM pour données catégorielles, caractérisée par le triplet
(r,F,Z) : rapport de probabilité (r), fonction de répartition (F') et matrice design
(Z). Cette nouvelle spécification des modeéles permet une meilleure compréhension
de leur construction et donc une meilleure interprétation des résultats. Les propriétés
des modéles paraissent également plus intuitives. Par la suite, nous utilisons cette
spécification des modéles. Cependant, la derniére composante sera caractérisée par le
prédicteur linéaire (n). Nous parlerons alors de design proportionnel ou non propor-
tionnel du modéle faisant référence respectivement aux modeéles a rapport de cotes
proportionnelles ou non.

Pour des données catégorielles, il existe quatre familles de modéles. La premiére
est la famille des modéles référents utilisée pour les données nominales. Ils sont dé-
finis par I’équation (3.5). Lorsqu’il s’agit de données ordinales, trois familles sont
proposées : la famille des modéles cumulatifs (Samejima, 1969; McCullagh, 1980),
la famille des modéles adjacents (Masters, 1982; Agresti, 2002) et enfin la famille
des modeéles séquentiels (Tutz, 1990). Nous retrouvons respectivement les trois cé-
lebres modeéles IRT (GRM, PCM et SRM) faisant référence aux trois familles. Ces
modeles IRT ont tous été définis suivant la CAF (cumulative distribution function,
CdF) logistique. Ces différentes familles de modeéles se distinguent par le rapport

de probabilité r (7\'53)) = (7’1 (ﬂ(j )> yee ey T, (777(;1))>/ qui les caractérise. Chaque

I

modeéle est entiérement défini par son triplet (r, F',n) tel que :
@Y _ r (9) -1 M: —1 3.6
T'm 7‘-1'1) - nivm 9 m=1,..., J ) ( . )

avec nz(ign = 0jm + Xi(g)ﬁ + Uin&i = Ojm + 0y et Wz(izn = Pr (YZEJJ) = m[@iv,éj) De
maniére générale, nous pouvons mettre en évidence la relation entre la fonction de
lien g, (.) et le triplet :

Im (Trz(qjj)) = Flor, (7753})
)]
Nivm -

Les données de questionnaires considérées étant par définition ordinales, seuls
les modéles adjacents, cumulatifs et séquentiels sont présentés par la suite. Dans
un premier temps, ces différents modéles sont présentés en fonction de leur rapport
de probabilité définissant leur famille d’appartenance, ainsi que par ’expression des
différentes probabilités de réponse pour une CdF quelconque. Les propriétés intéres-
santes de ces modéles pour 'analyse longitudinale de la HRQoL seront également
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mises en avant. Pour alléger les notations, les indices associés aux individus, aux vi-
sites et aux items seront supprimés. Considérons 7, = &,, + 0 le prédicateur linéaire
avec d,, U'intercept lié a la catégorie de réponse m = 1,..., M — 1 et 6 la pente (la
partie commune a ’ensemble des catégories de réponse).

3.2.1 Modéle cumulatif

Un modéle de régression pour données ordinales est souvent associé au modéle
cumulatif (McCullagh, 1980) qui, comme son nom lindique, est construit sur les
probabilités cumulées 3. En considérant le triplet (r, F,n), ce modéle est défini par :

rm(m)=m~+...+7m=F(nm). (3.7)

Ce modele fait référence au principe de seuils (Hedeker and Gibbons, 1994), ou les
seuils sont supposés croissants tels que 1 < ... < dpy_1. Les différentes probabilités
de réponse sont alors définies pour toutes F' par :

Tm =Pr(Y=mln) = F(m) = F(0m-1). (3.8)

Ce modéle a de nombreuses propriétés dont certaines sont intéressantes pour notre
objectif d’étude (McCullagh, 1980; Peyhardi et al., 2015) :
e Interprétation au travers d’une variable latente sous-jacente au modéle;
e Le modéle est invariant sous la permutation inverse? a condition que la CdF
utilisée soit symétrique;
e Le modéle est invariant sous le regroupement de deux catégories adjacentes.

Selon la premiére propriété énoncée, il existe donc une variable latente Y sous-
jacente au modele qui est la version continue de la variable aléatoire réponse catégo-
rielle Y. D’un point de vue de 'IRT, cette variable continue inobservable correspond
tout simplement au paramétre individuel # du modéle auquel un terme d’erreur est
ajouté. Du point de vue des GLMM, la variable latente continue est supposée suivre
un LMM ou sa décomposition linéaire ne prend pas en compte des seuils référant
aux modalités de réponse. Pour les deux points de vue, elle est définie par :

IRT: Y = 0 +e
GLMM: Y = XB+UE¢ +e,

otll tous les éléments du vecteur £ sont indépendants et distribués suivant F' et £ ~
N(0,%) avec ¥ = diag {07 A} pour k effets aléatoire considérés et Ay une matrice
connue. La variable latente continue Y est modélisée par un LMM. La catégorie de
réponse associée 4 Y est alors déterminée & partir de la série supposée croissante des
seuils —0o0 = Jy < 91 < ... < Oy = +0oo. Les équivalences entre Y et Y sont les
suivantes :

(Y=m} & {5m,1 <YV < 5m} . (3.9)

3. Bien qu’il n’y ait pas un rapport de probabilité mais une somme, nous utiliserons le terme
"rapport" par abus de langage ;
4. Pordre des catégories de réponse est inversé;

62



3.2. GLMM pour données catégorielles

Nous venons de présenter le modéle cumulatif connu sous un design proportionnel
(le proportional odds model), out la pente est commune pour ’ensemble des catégories
de réponse ( = 01 = ... = 0)) . Dans le cas d’'un modéle a design non proportionnel
(01 # 0y # ... # 0)pr), la contrainte établie sur les paramétres de seuils devient
—0 <01 4+601 <...<dy_1+ 01 < o0, qui est plus difficile & vérifier, et rend le
modeéle non estimable dans certains cas (Peyhardi et al., 2015).

3.2.2 Modéle adjacent

Les modéles adjacents représentent la deuxiéme famille de GLMM pour données
ordinales la plus utilisée en pratique. Ils sont construits sur des liens entre les modali-
tés adjacentes. Le modéle adjacent est conceptuellement proche du modéle référence
(3.5). Chaque catégorie de réponse est comparée a la modalité adjacente et non a
une modalité de référence. Cela revient & appliquer le modéle pour données binaires
a chaque paire de modalités de réponse adjacente. Considérant le triplet (r, F,n), ce
modéle est défini par :

o () = ———— = F (1) (3.10)
Tm + Tm+1

Dans la littérature, les modéles adjacents sont présentés essentiellement avec la
CdF logistique (Masters, 1982; Agresti, 2010; Hardouin et al., 2015), ou selon son
rapport de probabilité (Agresti, 2010). Cependant, ce modéle peut étre défini suivant
une CdF F' quelconque. Notons F),, = F(n,,) quel que soit m =1,..., M — 1 ou les
probabilités vérifient le lien donné par (3.10). Du rapport de probabilité (3.10), nous

déduisons :

Tm = Fom(Tm+7Tmte1), m=1,....M —1
F,
= Ty = 1 _T%mﬂ'm_t'_l.
Par récurrence,
T = Fm X X M T
" 1—F,) " \1=Fy, )™
M—-1
Fy
= ) 3.11
w11 (125 ) (3.11)
k=m

Etantdonnéﬂle—Z 17Tm tz 17Tm=7TMZm1 ﬁ/lnll(lf—’h»les

probabilités se définissent donc par :

_ 1
B e ]
() T (3.12)
), m=1,..., —

M—171TM—-1 F
1+Zm:1 k=m (I—Fk

Tm,

Ce modéle est moins restrictif que le modeéle cumulatif car il n’y pas de contraintes
sur les parameétres. En effet, les parameétres 0 ne sont pas contraints & suivre un
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certain ordre selon les modalités de réponse. Dans le cas d’un design proportionnel,
I'interprétation des effets est générale bien que le modéle ne soit pas interprétable via
une variable latente. En effet, une augmentation de 6;, entrainera une augmentation
des probabilités associées aux fortes modalités de réponse et inversement. De plus,
une propriété commune avec le modéle cumulatif est la propriété d’invariance sous
la permutation inverse.

3.2.3 Modéle séquentiel

Les modéles séquentiels pour données ordinales ont été proposés par Gerhard
Tutz (Tutz, 1990). L’idée sous-jacente est de considérer des données ordinales résul-
tant d’un mécanisme séquentiel ot les différentes modalités ordonnées sont atteintes
successivement. Considérant le triplet (r, F,n), ce modéle est défini par :

Tm

_ R , 3.13
o () = " = F(n) (313)
et les différentes probabilités de réponse sont alors définies pour toutes F' par (Linden
and Hambleton, 1997; Fahrmeir and Tutz, 2001) :

m—1
T =Pr(Y=mln) = F(nn) []{1-FOm)} (3.14)
k=1

De la méme maniére que le modéle cumulatif, cette modélisation peut aussi étre
motivée par 'existence de variables latentes continues sous-jacentes au modéle. Le

processus aléatoire continu séquentiel (Ym a une forme linéaire telle que

)m:l,...,Mfl
pour tout m=1,..., M — 1,

Ym = _9+€m;

ou les éléments de €y, sont indépendants et distribués suivant F'. Ensuite, le mé-
canisme de réponse commence par la catégorie 1 et la premiére étape est définie
par :

y=1 & {171g51},

et si Y7 < 41, alors le processus s’arréte. Sinon,

{y=2} = {E§52}ﬂ{}71>51},

et ainsi de suite, de telle sorte que

vom o (Taso) N Fisa).

Le mécanisme séquentiel est supposé étre une décision binaire & chaque étape ot
seulement le résultat final est observé. Ces modéles séquentiels sont beaucoup moins
intuitifs que les modéles cumulatifs ou les modeéles adjacents. Par conséquent, leur
utilisation est quasi nulle en pratique.
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3.3 Sélection conceptuelle

Dans cette section, nous résumons la sélection conceptuelle de modéle IRT pro-
posée dans larticle 3.5. Cet article reprend les modéles définis précédemment pour
établir un argumentaire construit sur le triplet (r,F,n) afin de dégager les modéles les
plus adéquats issus des différentes familles pour I’analyse longitudinale de la HRQoL.
Les principales caractéristiques des modéles sont décrites dans la Table 3.1.

Le fait que les données de HRQoL soient toujours ordonnées, les modéles référents
ne sont pas considérés. Ensuite, d'un point de vue appliqué, la propriété d’invariance
sous permutation inverse est intéressante. Cette propriété se déduit de la fonction
de lien du modeéle, soit de ’association entre le rapport de probabilité et la CdF. En
effet, elle se vérifie seulement sous les rapports de probabilité qui définissent les mo-
déles cumulatifs et adjacents en association & une CdF symétrique. Cette propriété
est importante en pratique pour ’application du modéle & des données et 'interpré-
tation des résultats. Les items pour les dimensions fonctionnelles sont codifiés de la
méme maniére que les items pour les dimensions symptomatiques (une catégorie de
réponse élevée est connotée négativement). Pour qu'une valeur élevée de la variable
latente représente une capacité fonctionnelle élevée, il est donc nécessaire de renverser
Iordre de I’échelle. Pour les mémes raisons que pour les calculs des scores de HRQoL
(équations (1.3) et (1.4)), il est intéressant de pouvoir renverser l'ordre des réponses
suivant la volonté d’interprétation des cliniciens. De plus, les résultats et conclusions
seront d’autant plus comparables et homogénes entre les différentes approches et
applications. Les modéles séquentiels n'ont pas cette propriété d’invariance sous la
permutation inverse, nous ne les considérerons pas par la suite.

TABLE 3.1: Récapitulatif des différentes caractéristiques des GLMM pour données ordi-
nales.

Caractéristiques Modéles

du modéle Référent  Adjacent Cumulatif Séquentiel
Invariant sous toutes permutations oui’ oui' /non non non
Données ordinales non out out out
Réversible* oui out oui non
Interprétation en variable latente non non oui out
Toujours défini oui out oui /non? oui

1 seulement sous la distribution logistique 2 : pour quelques modéles a rapport de cotes non proportionnelles

* : pour distributions symétriques

Toujours dans notre contexte, un argument supplémentaire intéressant est la
facilité d’interprétation des résultats. Les modéles cumulatifs ont un avantage certain
sur les modeéles adjacents : l'interprétation via une variable latente. La Figure 3.2
illustre les résultats de la dimension de douleur de l'essai Prodige 4/ACCORD 11,
associés a l'item 9. Pour cette dimension, il y a une diminution significative de la
perception de douleur. De plus, cette diminution est d’autant plus importante pour
le groupe Folfirnox (en marron) que pour le groupe Gemcitabine (en bleu) (Figure
3.2a). Il y a plus de modalités de réponse faibles qui sont observées dans le groupe
expérimental & 4 mois (Figure 3.2b). Cette différence s’accentue significativement au
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cours du temps. La variable latente 6 s’interpréte de la méme maniére qu’une variable
réponse modélisée par un LMM, ce qui est beaucoup plus familier et intuitif pour les
cliniciens. Les paramétres d’item permettent de faire directement le lien (équation
3.9) entre la variable latente et la variable réponse ordinale Y.

Concernant le modéle adjacent, 'interprétation des coefficients obtenus avec le
modéle adjacent est similaire & celle du modéle cumulatif. Le modéle adjacent a pour
avantage d’étre toujours défini contrairement au modéle cumulatif. En effet, si un
design non proportionnel est considéré dans ’analyse, la contrainte des paramétres
liés aux catégories de réponse peut étre délicate a vérifier pour ce dernier. Le modéle
adjacent est moins contraignant et permet donc une plus grande souplesse pour une
analyse double explicative.

6 Y 6 Y
3 3
|\ | s e ~ T3
85 1 ‘ -
2 \ Ty \ T 2
1\ N \. \

-10- -10- Gemcitabine Folfirinox
01 2 4 6 8 10
Temps (mois) Group
(a) Evolution de la douleur (b) Différence a 4 mois

FIGURE 38.2: Visualisation graphique des résultats du modeéle cumulatif pour la dimension
de douleur sur l’essai Pordigej/Accordll. Lien entre la variable latente 0 et la variable
réponse ordinale Y est rendu possible grice aux paramétres de difficulté (ceuzx de item 9) :
01 = —2.2, 65 =0.95 et 61 = 2.73.

Intéressons-nous & présent au choix de F. Parmi les fonctions les plus utili-
sées, considérons les fonctions symétriques et non symétriques. Aucun modéle IRT
n’a été présenté suivant une fonction non symétrique. En effet, nous allons ex-
pliquer par la suite pourquoi est-il avantageux de considérer une fonction symé-
trique dans notre contexte. Considérons quatre CdF différentes : les distributions
logistique et gaussienne (les deux CdF symétriques les plus connues), et les dis-
tributions Gumbel min et Gumbel max (asymétriques). Les deux derniéres sont
définies telles que : F(u) = exp(—exp(—u)) pour la distribution Gumbel max et
F(u) =1 — exp(—exp(u)) pour la Gumbel min.

Nous avons étudié I'impact de la CdF sur le choix d’un modeéle IRT (cumulatif
ou adjacent) sur des données réelles (les données de HRQoL de 'essai Prodige 4/
ACCORDI11 ont été utilisées) pour six dimensions de HRQoL. Le prédicteur linéaire
utilisé est le méme pour tous les modéles et correspond & celui donné par 1’équation
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TABLE 3.2: Estimations de —2¢ associées aux différents modeéles adjacents et cumulatifs et
aux différentes CdF. Six dimensions de HRQoL sont utilisées : statut global de santé (GHS),
fonction physique (PF2),fonction cognitive (CF), fatigue (FA), douleur (PA) et diarrhée
(DI). Pour les cases vides, le modéle n’a pas convergé.

Famille CdF Dimensions de HRQoL
de modéles F GHS PE2 CF FA PA DI
Logistique | 6633.2 | 9319.2 | 3826.5 | 6930.0 | 5008.8 | 2238.2
Modéles Gaussienne | 6651.4 | 9315.7 | 3823.5 | 6948.4 | 5012.0 | 2237.8
Adjacents | Gumbel min - 9400.5 | 3834.5 - 5014.6 | 2239.8
Gumbel Max | 6643.2 | 9299.4 | 3819.7 | 6927.0 | 5015.6 | 2239.2

Logistique | 6558.1 | 9323.5 | 3818.0 | 6913.4 | 4998.0 | 2220.5

Modéles Gaussienne | 6628.0 | 9331.1 | 3812.5 | 6947.0 | 5009.4 | 2227.8
Cumulatifs | Gumbel min | 6642.2 | 9500.6 | 3835.4 | 6990.0 | 5004.9 | 2216.5
Gumbel Max | 6553.9 | 9309.8 | 3821.0 | 6924.9 | 5031.9 | 2246.8

(2.10) sans la prise en compte de la covariable liée au groupe. Etant donné le méme
prédicteur linéaire pour tous les modeéles IRT testés, la sélection de la CdF la plus
appropriée aux vues des données est basée sur la valeur de la vraisemblance. Les
analyses ont été réalisées avec le logiciel SAS (version 9.3) (Institute, 2011; Boeck
and Wilson, 2004). La Table 3.2 renvoie les différentes valeurs de —2¢ (¢ représentant
la log-vraisemblance) selon le modéle (adjacent ou cumulatif) et la CdF utilisés. Nous
remarquons que pour les dimensions de fatigue et de douleur, la CdF logistique est
préférée pour le modéle cumulatif, alors que la CdF Gumbel max semble plus adaptée
pour le GHS et la dimension physique, la CdF gaussienne pour la fonction cognitive
et la CdF Gumbel min pour la diarrhée. Le choix de la CdF est également différent
pour les modéles adjacents suivant les dimensions.

Quelle que soit F', 'information apportée par les effets fixes est la méme. Le choix
de F' découle essentiellement des données analysées afin de les ajuster au mieux. Cela
peut avoir un intérét pour des objectifs de prédiction, mais pour notre étude, cela
ne s’avére pas primordial. De plus, nous avons vu 'intérét d’utiliser une CdF symé-
trique afin que le modéle soit invariant sous la permutation inverse. Les distributions
non symétriques ne sont donc pas considérées par la suite et les CdF Logistique et
gaussienne sont toutes deux favorisées.

Enfin, nous n’avons pas discuté dans les modéles IRT du fait que différentes
réponses aux items pouvaient étre en adéquation avec différentes CdF, étant donné
que ce sont des réponses aléatoires différentes. La différenciation des CdF se situe
sur la pente en fonction de 6 (voir Figure 3.3a). En IRT, cette distinction entre les
items est réalisée par I'intermédiaire des paramétres de discrimination (voir Figure
3.3b), qui & partir d'une CdF symétrique choisie pour la modélisation, joueront sur
I'inclinaison de la pente. Nous retrouvons bien la construction astucieuse des modéles
IRT ot les paramétres d’item permettent de distinguer la variable réponse selon les
items afin d’associer & chaque item un modéle qui lui est spécifique.
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Chapitre 3. Sélection conceptuelle de modéle(s) IRT
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FIGURE 3.3: Liaison entre la CdF et le parameétre de discrimination. La Figure 3.3a montre
les différentes pentes des F' considérées et la Figure 3.3b montre les différentes pentes suivant
les différentes valeurs du paramétre discrimination de la CdF logistique.

3.4 Discussion

La présentation des modéles IRT d’un point de vue des GLMM pour données
ordinales est originale. Les termes employés ne sont pas les mémes, et faire le lien
entre ces deux approches permet une meilleure compréhension des modéles. En IRT,
la paramétrisation spécifique du prédicteur linéaire est une maniére astucieuse de
considérer une seule variable réponse catégorielle, ot la modélisation est personna-
lisée pour chaque item par l'intermédiaire de paramétres spécifiques a I'item. Pour
I’analyse longitudinale de la HRQoL, nous recommandons les modéles IRT apparte-
nant aux familles de modeéles adjacents ou cumulatifs, associés a une CdF symétrique.
Le choix entre ces deux familles est ensuite discutable. En termes d’interprétation
directe des différents effets introduits dans le modéle de régression, les modéles cu-
mulatifs sont les plus appropriés. En effet, la considération de la variable latente
sous-jacente au modéle est plus explicite et permet d’analyser le concept étudié de
la méme maniére que pour un LMM. Cela est un avantage certain pour présenter la
méthodologie et les résultats aux cliniciens. Dans le cas de ’analyse longitudinale de
la HRQoL dans les essais cliniques, seuls les modeéles & rapport de cotes proportion-
nelles sont considérés. Ainsi, vérifier la contrainte des seuils ordonnés ne pose pas de
probléme. Nous recommandons alors I'utilisation du modéle cumulatif.

Le choix d’une fonction de répartition F' symétrique est guidé par un argument
pratique qui découle de la propriété de réversibilité. L’aspect pratique réside dans le
fait de renverser l'ordre de 1’échelle des items fonctionnels sans modifier le modéle
sous-jacent. La seule conséquence & ce renversement est que le signe des effets fixes
du modéle est opposé. L'interprétation des résultats est alors identique a celle des
résultats obtenus sur les scores HRQoL, & savoir : une augmentation de la capacité
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fonctionnelle renvoie & une amélioration de la HRQoL, alors qu'une augmentation
de la variable symptomatique renvoie & une détérioration de la HRQol. Ensuite, le
choix de la distribution symétrique (logistique, gaussienne) n’est pas primordial. En
effet, 'ajustement est réalisé par l'intermédiaire des paramétres de discrimination.
Concernant ces paramétres, les résultats de la Table 3.2 montrent qu’il serait intéres-
sant de les considérer comme différents selon la dimension de HRQoL. Par ailleurs,
I'utilisation de la méme CdF pour I’ensemble des analyses est recommandée.

Un frein & mentionner dans l'utilisation de modéle IRT est I'aspect computa-
tionnel. Leur temps de calcul et la disponibilité de programmes limitent leur utilisa-
tion. Bien qu’ils soient des GLMM, le nombre de données et de paramétres est bien
plus conséquent qu'un GLMM classique pour données ordinales. L’estimation de ces
GLMM passe par la maximisation de la vraisemblance (algorithmes EM, Newton
Raphton, Marquardt et autres) ainsi que par des méthodes numériques d’intégration
(méthodes de quadrature, méthode de Monte-Carlo, et autres). Pour des modéles
IRT pour données polytomiques, la fonction de vraisemblance & maximiser est :

H/H H H 7D (Bi0s 8)0m 6 (&%) de; (3.15)

= v=1j=1m=1

ou A représente ’ensemble des paramétres et 7TZ(J ) (0iv,d;) deéfini par (3.12) ou (3.8)
pour respectivement un modéle adjacent ou un modeéle cumulatif. Cela rajoute le
produit sur les J items qui n’est pas le cas pour les GLMM classiques. L’estimation
est donc bien moins aisée que pour 'approche CTT. Pour ’étude d’une population
homogeéne avec un suivi relativement court (classiquement observé dans les essais cli-
niques), les conclusions ne sont pas différentes entre les deux approches (Anota et al.,
2014a; Barbieri et al., 2015). L’approche CTT par LMM présente alors des avantages
d’un point de vue pratique qui ne sont pas négligeables, malgré des hypothéses du

modéle peu adaptées aux scores de HRQoL.

3.5 Article : Selection of item response theory models for
the longitudinal analysis of health-related quality of
life in cancer clinical trials
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Item response models for the longitudinal analysis of
health-related quality of life in cancer clinical trials

Antoine Barbieri*:!»?>?, Jean Peyhardi'**-°, Thierry Conroy®’,
Sophie Gourgou?, Christian Lavergne®-® and Caroline Mollevi®’!’

Abstract

Statistical researches regarding health-related quality of life is a major challenge to better evalu-
ate the impact of the treatments on their everyday life and to improve patients’ care. In the literature,
the mixed models based on the item response theory are proposed to analyze directly HRQoL data
from the questionnaires given to the patients. First, we used a recent classification of generalized
linear models for categorical data to discuss about a selection of item response models for the longi-
tudinal analysis of health-related quality of life in cancer clinical trials. Through methodological and
practical arguments, the adjacent and cumulative models seem particularly suitable for this specific
context. Then, a simulation study is carried out to compare the linear mixed model classically used
to the discussed item response models on the random part of mixed models. Finally, we proposed
a longitudinal analysis of HRQoL data from cancer clinical trial using an item response cumulative
model.

Keywords: Health-related quality of life; Item response theory; Mixed models; Ordinal categorical
data; Longitudinal analysis.

1 Introduction

Endpoints refer to biological and clinical measures to assess the efficiency of new therapeutic strate-
gies. The overall survival endpoint is the gold standard to show a clinical benefit of these strategies and
treatments. Therapeutic treatments being more efficient and increasing the patients’ lifetime, the overall
survival endpoint may become insufficient to show a significant difference between two treatments. It is
then necessary to consider a longer follow-up or a larger cohort of patients to have a sufficient number
of events and a good statistical power(Fiteni et al., 2014), both representing considerable costs. Thus, to
conclude to the benefit of a new treatment, other endpoints have emerged and the health-related quality
of life (HRQoL) is currently one of the most important. In cancer clinical trials, the patient-reported
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outcomes are increasingly used to analyze a clinical benefit for medical decision-making(Fiteni et al.,
2014). The HRQoL endpoint may seem more pertinent to show the interest of a new therapy in some
cases such as the palliative or geriatric situations. However, there are conceptual and methodological
brakes underlying to the concept and the assessment of HRQoL. Indeed, HRQoL is a multidimensional
concept regarding the physical, psychological and social functions as well as symptoms associated with
the disease and treatments. Another conceptual brake is the subjectivity of its measurement. Indeed,
patients report their feelings about their HRQoL thanks to self-reported questionnaires. Both arguments
preclude the use of HRQoL as sole primary endpoint in clinical trials.

In oncology, HRQoL is assessed using a general questionnaire for a set of different cancers, and an
additional specific questionnaire associated with each type of cancer(Aaronson et al., 1993; Cella et al.,
1993). Each questionnaire decomposes the HRQoL to measure several under-concepts (dimensions of
HRQoL) which themselves comprise one or several items. The items are built on the Likert scales in
which the response variable is ordinal. Thus, considering several items for a given dimension, HRQoL
data are composed of multiple ordinal responses. Also, the questionnaires are filled by the subjects them-
selves, and collected at different times defined in the trial protocol (usually at inclusion, during treatment
and follow-up). These repeated measures are used to assess the evolution of the subject’s HRQoL over
time. In Europe, these questionnaires are developed and validated by the European organization for re-
search and treatment of cancer (EORTC). The standard questionnaire currently used in oncology is the
EORTC Quality of Life Questionnaire - Core 30 (EORTC QLQ-C30) (Aaronson et al., 1993), together
with the scoring procedure proposed by the EORTC(Fayers et al., 2001). The score is then calculated for
each dimension and for each subject, corresponding to the average of the item responses for a single di-
mension, and expressed on a scale ranging from O to 100. The interpretation is such that high functional
scores reflect good functional capacities and a good HRQoL level, and conversely, high symptomatic
scores represent strong symptoms and point out difficulties. The use of scoring procedures is common
in practice because the statistical methods for quantitative variables are more powerful and easier to im-
plement and interpret (Grilli and Rampichini, 2011). But, in a Likert scale, the gap which separates each
adjacent category of response ("not at all", "a little", "quite a bit" and "very much") may not be the same,
and the HRQoL score calculation does not take into account this characteristic. Another drawback in the
score use is that subjects could have different item outcomes and obtain the same score. In this situation,
the score does not make a distinction between these subjects(Gorter et al., 2015).

The longitudinal statistical models classically used in oncology are performed on the summary score
through using the linear mixed models (LMM) or time-to-event models(Anota et al., 2014). In the LMM,
the variable associated with the HRQoL score is considered as a Gaussian variable while it presents
the characteristics of an ordinal variable, being non-continuous and bounded. These models allow to
take into account the correlation introduced by repeated measurements on the same patient (collection
of the HRQoL questionnaires over time) and different covariates such as time, treatment group, age...
However, the use of the LMM for HRQoL analysis is scientifically questionable because the score is
not continuous. Also, the LMM do not consider the bounded characteristic of the HRQoL score, ranged
between 0 and 100. Moreover, many symptomatic dimensions are composed of only one item, the
HRQoL score has exactly the same properties than ordinal categorical data, and using the LMM is not
appropriated. Thus, if a ceiling or floor effect is observed, the categorical feature is even more marked
when one of the two extreme categories is over-represented. The second approach for the longitudinal
analysis of HRQoL is based on the time-to-event models: the time-to-deterioration (TTD) and the time-
until-definitive-deterioration (TUDD) (Hamidou et al., 2011). Survival approaches are often used and



thus well-known in the oncologic field, and are appreciated for their easiness to interpret result and their
good understanding by clinicians. In these models, an event is classically defined by the (definitive or not)
deterioration of the HRQoL score between baseline and a follow-up time, given a minimally clinically
important difference (Anota et al., 2013). The lack of homogeneity of the methods used for the HRQoL
data analyses in different oncology clinical trials is also a real obstacle to the comparison of results.
Indeed, the LMM and TUDD approaches show results which may sometimes seem contradictory, and
with different interpretations, but they may also be complementary. An example can be taken comparing
two similar cancer clinical trials investigating the effect of bevacizumab. In the first trial (Chinot et al.,
2014), HRQoL analysis through TUDD showed that the bevacizumab group had a later deterioration of
HRQoL compared with patients in the standard group. Conversely, in the second trial (Gilbert et al.,
2014), HRQoL analysis using the LMM showed a worse HRQoL overtime in the bevacizumab group.

Interest in the HRQoL endpoint is growing rapidly in cancer clinical trials and it is essential to
use a suitable methodology to analyze HRQoL data, taking into account the data properties (repeated
measurements of the ordinal multiple responses). In our study, we first focused on the different and
most adapted models to analyze HRQoL from raw data, i.e. directly on the item responses. Studies
on psychometric properties from questionnaires such as the one used for HRQoL have been ongoing
for a long time (Edelen and Reeve, 2007; Jafari et al., 2012), known as the item response theory (IRT).
The IRT models link the individual’s item responses and the latent variable which represents the studied
HRQoL concept. They are generalized linear mixed models (GLMM) for ordinal data with a particular
parameterization of the linear predictor. The interest for this kind of model to analyze the data, including
the longitudinal analyzes, is increasing (Titman et al., 2013; Hardouin et al., 2015; Gorter et al., 2015).
However, to our knowledge, there is no work that discusses of the choice of one of the different IRT
models over the others for HRQoL longitudinal analysis. We propose in section 2 a conceptual selection
of these models through practical and methodological arguments. For this selection, we replaced IRT
models in the general linear mixed models (GLMM) context using the new specification of generalized
linear models (GLM) for categorical responses, proposed by Peyhardi et al. (2015). Then, as some
comparison simulations have already been performed between the IRT models and the LMM on their
capacity to detect fixed effects, we focus in section 3 on the sensibility of these models to detect the
random effects. Finally, section 4 presents an application of the chosen IRT model on real data from a
multicenter randomized phase III clinical trial in first-line metastatic pancreatic cancer patients (Conroy
etal., 2011).

2 Conceptual selection of IRT models for the longitudinal analysis of HR-
QoL in cancer clinical trials

HRQoL raw data are repeated measurements of ordinal multiple responses. The GLMM for ordinal
responses seem well suitable to analyze this kind of data. The use of random effects takes into ac-
count the inter-patient variability and the correlation between the repeated measurements for each sin-
gle patient. The IRT models have been increasingly used to analyze health data deriving from self-
questionnaires made of polytomous responses (Hardouin et al., 2012; Anota et al., 2014; Barbieri et al.,
2015). These models turn out to be GLMM for polytomous data with a specific parameterization of
the linear predictor taking into account the multiple outcomes. For ordinal responses, three families of
regression models are described: the families of adjacent models (Masters, 1982; Agresti, 2010), cumu-



lative models (Samejima, 1968; McCullagh, 1980), and sequential models (Tutz, 1990; Fahrmeir and
Tutz, 2001). Many IRT models are proposed for the analysis of this kind of data, often with no expla-
nation regarding the choice of one model over another. In this section, we use the new specification of
the general linear models (GLM) for ordinal data proposed by Peyhardi et al. (2015) to talk about the
relevance of the models adopted in the context of the HRQoL longitudinal analysis in cancer clinical
trials. Each model is defined according to three components (1 FZ): the ratio of probabilities (7), the
cumulative distribution function (F’), and the parameterization of the linear predictor determined by the
design matrix (Z). For the GLMM framework, we extended this new specification to the quadruplet
(rEZ,U) with Z the design matrix of fixed effects and U the design matrix of random effects. The re-
lationship between these components is determined by R = F(Z + U¢). Given the linear predictor
n =7+ U and 71'7%) = (71'%%7 . ,WZ-(QJJ?M_I) the truncated vector' of conditional probabilities with
Trz(fvz = Pr(Y;; = m|&) the conditional probability that subject i(¢ = 1,...,n) selects the category
m € {0,...,M;} foritem j(j = 1,...,J) atvisitv(v = 1,..., V) given individual random effect, we
defined:

s A= ()}

o { (), {E )Y e = ()

After a presentation of the IRT parameterization used concerning the linear predictor, we compare
different polytomous IRT models on the basis of the link function (ratio of probabilities and the cumula-
tive distribution function (CdF)) using methodological and practical arguments.

2.1 The IRT parameterization of the linear predictor

The IRT probabilistic models emerged following the works of Georg Rasch (Rasch, 1960) on dichoto-
mous responses, and were then extended to ordinal responses. Considering the three families of adjacent,
cumulative and sequential models, there are three associated famous IRT models (Boeck and Wilson,
2004; Bacci et al., 2012), respectively the graded response model (Samejima, 1968), the (generalized)
partial credit model (Masters, 1982; Muraki, 1992), and the sequential model (Tutz, 1990). These models
link the individual’s item responses to the unidimensional latent variable which represents a concept not
directly measurable. In oncology framework, the concept is HRQoL relatively to one specific HRQoL
dimension. ‘

From the IRT, the specific parameterization of the linear predictor 77@(732 is built into two parts: the
individual part and the item part. The best-known way is to consider the following decomposition:

7757]73 =0 (0; —djm) , (1)

where 6; is associated with an unidimensional random variable (currently assuming to be standard normal
for identifiability) representing the latent value for the subject ¢, ;,,, and «; being the item parameters.
Generally called difficulty parameter, d,, is the intercept (or threshold) associated with the item j for

the category m € {1,..., M;}. The parameter c; is called the discrimination parameter of item j, and
!This truncated vector is sufficient to characterize the categorical distribution since Trggw =1- Ziﬁ 61 EZ)C ;



represents the sensitivity of each response probability according to the value of the latent trait. Indeed,
the more the discrimination parameter value is high, the more the item allows well discriminating two
individuals with a close latent trait value. However, the predictor is no longer linear for IRT models using
discrimination parameters because it includes a product of parameters. Thus, these models do not belong
to the class of GLMM (Liu and Hedeker, 2006).

In oncology, HRQoL analysis is carried out using IRT models which do not include the discrimi-
nation parameters (fixed to one for all items). Thus, these IRT models are within the class of GLMM.
Concerning the longitudinal analysis, several studies proposed to extend some IRT models using the lin-
ear decomposition of the latent variable 6 with fixed and random effects (Hardouin et al., 2012; Verhagen
and Fox, 2013; Huber et al., 2013):

with the vector [ is associated with the fixed effects, the vector &; with the subject-specific random effects
and the index v the current visit. In the equation (2), 6;, is thus the estimation of latent processus at the
visit v.

2.2 The probability ratio: structure of the models

The linear predictor is not directly related to the response probability but to a particular transformation
ratio. The choice of the ratio is related to the nature of response from the ordering assumption among
categories. Thus, reference ratio (Peyhardi et al., 2015) for nominal response is excluded in this work
because the HRQoL responses are ordinal. Let’s consider the simple situation from GLM with one item
with (M + 1) response categories. The three model families for ordinal data are distinguished by the
choice of the ratio of probabilities 7 () = (ro (7),...,7a—1 (7)). Each model is summarized by M
equations {7y, () = F' (0},) }eo. ar—1 With 1y, = 6,, — 0, highlighting the decomposition of the link
function which is determined throdgfl the ratio of probabilities and the CdF. Indeed, we may distinguish
different ratios of probabilities for these different families, respectively, for the cumulative models,

rm () =m0+ ...+ 7m, m=0,...,M—1; 3)
for the adjacent models,

Tm(®)=——"—— m=0,....M —1; %)

and, for the sequential models,

Tm,

— " m=0,...,M—1.
T + ... T

Tm () =

In the IRT, adjacent and cumulative models are usually presented given the reverse permutation
(Samejima, 1968; Masters, 1982; Bacci et al., 2012). This permutation is defined as the reversal of
category order (McCullagh, 1980). Assuming that the considered CdF is symmetric (i.e. the corre-
sponding probability density function is symmetric about the y-axis), these models are invariant under
this permutation (Peyhardi et al., 2015). For our application context, this is as an advantage for result
interpretation. A lower item-response category reflects a lower level of the symptomatic dimensions
whereas it represents a higher level of capacity for the functional dimensions. The reverse permutation



for the functional dimensions makes it easier and intuitive for clinicians to present their results. This
allows the homogenization of the result interpretation as it is done in the scoring procedure proposed
by the EORTC (for functional dimensions, the score scale is reversed compared with the item responses
categories order) (Fayers et al., 2001). However, sequential models correspond to process ordering and
reversing the process may change its nature. These models are not reversible (i.e. no invariant under the
reverse permutation). Thus, sequential models will not be used and only the adjacent and cumulative
models which correspond to scale ordering as used for HRQoL measurements, will be consider.

The cumulative models also have additional properties (McCullagh, 1980), including that they are
invariant when successive categories are gathered. Thus, if one category is not observed, it can be com-
bined with its successive categories without changing the model. Another advantage of the cumulative
models is their interpretation through a continuous latent variable. Indeed, the continuous latent variable
Y underlying the model exists and a direct link with the response variable Y through the thresholds
presumed to be strictly increasing (—oo = dg < 91 < ... < dpr < dpr1 = +00) is such as:

v =m) if {5m<f/§5m+1}, m=0,...,M,

where Y = 6 + ¢ and ¢ is the error term distributed following the CdF. Here, the latent variable Y
represents HRQoL and its interpretation is then equivalent to the interpretation of the response variable
using a LMM.

However, an advantage of the adjacent models is that there is no constraint affecting the model
estimation. Nonetheless, the cumulative models have to respect constraints, which can make difficult the
model estimation, particularly in the case of non-proportional design of linear predictor (Peyhardi et al.,
2015). For the proportional design, a common slope (@) is considered for all categories, else the slope is
dependent of the category (#,,). Let the simple parameterization of the linear predictor 7,, = 0., — 0y
form € {1,..., M} where 0, and d,, are the slope and the intercept associated with the category m,
respectively. Considering proportional design (¢ = 01 = ... = 0;), the cumulative models refer to the
principle of thresholds (McCullagh, 1980; Hedeker and Gibbons, 1994) with the constraint they have to
be strictly increasing such as —oo < 41 < ... < dj) < +o0o. Considering the non-odd proportional
models, the constraint then becomes —oco < nyy < ... < mp < +o0o which is more difficult to verify.
For the longitudinal analysis of HRQoL data in oncology, the proportional design is considered and to
verify the constraint only on the threshold is easier.

Table 1 summarizes some characteristics of these three families of models which are important for
the longitudinal analysis of HRQoL in cancer clinical trials. In this context, a proportional design of
the linear predictor is preferred. Under this parameterization, there is few difficulties to respect the
cumulative models constraints and to estimate them. The adjacent models seem more flexible than
cumulative models because they are always define for all linear predictor. But, their interpretation of the
results using the cumulative model is more intuitive than adjacent models.

2.3 The cumulative distribution function

The latest component discussed in the IRT model selection is the CdF. Each model probability can be
defined with any CdF. As commonly seen in the IRT models, and thank to the reversibility property, the
adjacent and cumulative models are used in descending order. For the cumulative model, the probabilities



Table 1: Summary of the characteristics for the three model families

Models
Caracteristics Adjacent Cumulative Sequential
Reversibility yes yes no
Interpretation using the latent variable no yes yes
Always defined yes yes(no') yes
! for some non proportional design models
are defined from the equation (3) and given the F’ as:
m = 1—F(m)
Tm = Fm)—FMmy1), m=1,M-—-1 . 5)
Ty = Fny)

Then, general expression of the sequential model whatever the CdF used is such that

m—1
Tm = F(nm) H {1 - F(le)},
k=1

where m = 1,..., M and ngl{.} = 1 (Fahrmeir and Tutz, 2001).

Such general equations have never been presented for adjacent models, only described with the lo-
gistic CdF (Masters, 1982; Muraki, 1992; Fahrmeir and Tutz, 2001; Agresti, 2010; Hardouin et al., 2012;
Anota et al., 2014). However, the different response probabilities can be presented from the adjacent
ratio and according to a general CdF (F'):

1
Ty =
M m Ll
T+ TTee (1—?(1;7)16))
- . (6)
B [Tz (1—157721:71)) =

T = M m Flm) )’ e

1+> -1 iy (I—F(T]k))

\

The CdF choice is especially used to best fit the data. Let’s four CdF from two different kinds:
the most commonly used symmetric distributions, the logistic and Gaussian distributions, and the two
asymmetric distributions, the Gumbel min and Gumbel max distributions. The two later distributions
are respectively defined by F'(n) = exp(—exp(—n)) for the Gumbel max distribution and by F'(n) =
1 — exp(—exp(n)) for the Gumbel min distribution.

Figure 1a shows different slopes depending on the particular CdF. The CdF allows to take into ac-
count the influence of linear predictor (1) change on the response probability evolution. In general IRT
parameterization (equation 1), the slope adjustment is managed by the discrimination parameter. De-
pending on different discrimination parameter values, Figure 1b presents the CdF logistic according to
the individual latent variable. This item parameter has the task of fitting the CdF for each considered
item to distinguish more the different response variable.

In the literature, the cumulative model is presented according to the use of several of the previously
mentioned CdF (Samejima, 1968; Fahrmeir and Tutz, 2001; Liu and Hedeker, 2006), while the adjacent
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Figure 1: Relationship between the CdF and the IRT parameterization for dichotomous items where F(n) =
F(oj(0 — 6;)). Figure 1a presents the different CdF for one item j given oc; = 1 and §; = 0. Figure 1b presents
the logistic CdF adjustment for three items (j = 1,2, 3) with different o;j and 6; = 0, given the linear predictor
defined in equation (1).

models are most often presented with the logistic CdF. However, for both, we recommend the use of a
symmetric CdF. As seen in Figure 2b, the IRT parametrization is a subtle and effective way to take into
account the multiple item outcome characteristics in GLMM for categorical responses. In the context of
the HRQoL in clinical trial, the HRQoL dimension considers a small set of items which are correlated
and measure an unique latent variable. The discrimination parameter is routinely not use in this kind of
analysis.

Relatively to the literature, Table 2 shows the specification of the famous polytomous IRT models
following the different components. For IRT models being within the class of GLMM, we proposed
to define them with the four components (rFZ,,U,). The kind of considered location item parameters
can be indicated by the index ¢ where ¢ = 1 for including only difficulty parameters. Let ¢ = 2 for
considering the rating scale model (Andrich, 1978) parameterization where the difficulty parameters are
common for all items and one shift parameter is considered for each item. Regarding the random part,
the number of random effects can be then indicate by the index r. For the classical IRT parametrization
presented in Table 2, only one random effect (r = 1) is taken into account : the capacity parameter . For
IRT models including discrimination parameters for each item, we proposed to replace the components
Z and U by a component specifying that the predictor is no longer linear (nl), such as (1 FEnl).

3 Simulation study

In the previous section, we focused on the use of the mixed models for ordinal data analysis and their
relevance in the HRQoL analysis in oncology was discussed. Some comparisons studies exist between
these different approaches (Blanchin et al., 2011; Anota et al., 2014), mainly on the fixed part of the



Table 2: Specification of the famous IRT model following the components : (1 Zy,,U,) for the GLMM and
(r,Enl) for IRT model with no longer linear predictor. Index p denotes the number of kind of item parameters
considered in the IRT model and r the number of random effect.

IRT models 771(7]72 (rFZ,,U;)

Rating scale model 0; — (0m +7j)  (adjacent,logistic,Z>,U;)
Partial credit model 0; — 5jm (adjacent,logistic, Z1,Uy)
Sequential Rasch model 0; — Ojm (sequential,logistic, Z1,U1)
Graded response model a; (0; — djm) (cumulative,logistic,nl)
Generalized partial credit model o (6; — 0jm) (adjacent,logistic,nl)

mixed models. Anota et al. (2014) had shown an equivalent capacity to detect a fixed effect for the LMM
and for one of the IRT models. Indeed, even if the LMM take into account the HRQoL score, which is a
summary variable, this approach is at least equivalent to the IRT models in terms of power.

In this simulation study, the adjacent and cumulative models with the same parameterization of the
linear predictor and the logistic CdF were used (as usually in the IRT models). The aim of the following
section is to reinforce these comparisons between the LMM and the IRT models on the random part
of the mixed models. The datasets were simulated from an IRT model (adjacent and cumulative mod-
els). Regarding the parameterization, two subject-specific random effects &;y and &;; were considered,
respectively associated with the intercept and the slope. Of course, the usefulness of the random effect
introduction in the model is strongly associated with the observed data. HRQoL is a subjective endpoint,
and the individual random effect ;g is thus entirely justified. Indeed, it is easy to imagine that each
patient has a different level of HRQoL at baseline. The random slope is more questionable, indeed, the
assumption that the specific HRQoL evolution of one single patient diverges from the average evolu-
tion for the whole population, is less obvious than the previous one. In this section, the capacity of the
mixed models to detect the slope random effect was thus studied. No group effect was considered in this
simulation study.

3.1 Design

We want to study the capacity of each model to detect the random effect &;; associated with time (random
slope). The two subject-specific random effects are considered independent where &;0 ~ N(0,02) and
&1 ~ N(0,0%). The following model choice study is performed on the basis of the Bayesian information
criteria (BIC) where two models were considered: Mo with the two random effects (r,F, Z1, Us) and M
excluding the random slope (1 F, Z1, Uy ). For the IRT models, the linear decomposition of the latent trait
05, only took into account the time as a fixed effect. The two considered models with proportional design
are:

Ma 2 03y = (ty —to) B1 + &io + (tv — o) &

My 10y = (ty — to) B1 + &io

In order to best reflect the EORTC QLQ-C30 questionnaire, the most frequent HRQoL dimension
with two items (j = 1, 2) comprising four response categories (m € {0, ..., M} with M = 3), was used
to design the simulation study. A sample size of three hundred subjects (¢ = 1,...,n with n = 300)

(M



and eight follow-up time (v = 0,...,7), as for the trial presented in the previous section, were consid-

ered. The datasets were simulated from a multinomial distribution. The different response probabilities
{ﬁfﬂﬁn =Pr (YZSf ) = m|0iy, 5j>} concerning the subject 7 for item j were determined by equation (6)
for the adjacent model and by equation (5) for the cumulative model, given:

e the item parameters (9,1, 2, 053) ;1 o}

o the latent trait (6;,) deduced in accordance with equation (7);

exp (nf,)

t+exp (1))

e the logistic CdF,
F(n),) =

where nz(ign = 0ivp — Ojm.

The values of the parameters used were deduced from the pain symptom data of the clinical trial pre-
sented in the previous section. We considered two kinds of difficulty parameters: near 6"¢ = (7€, 65°)
and far 6/¢ = ((5{ ‘. 55 “). These parameter values were chosen in order to illustrate several scenarios
described in Table 3. The different scenarios were due with the different associations between the model
used to simulate the data, (adjacent,logistic,Z,U,),—1 2 or (cumulative,logistic,Z1,U,),—1 2, and the
different considered values of the difficulty parameters. Table 3 shows the simulated responses expected
at baseline (¢ = 0). The responses simulated across time depended of the considered coefficient 81. Each
scenario was simulated N = 500 times.

Table 3: Values of difficulty parameters used to simulate the data and expected responses at ¢, under each studied
scenarios.

Difficulty parameters

Models ope = (-1.6,1,1.45) 5{“ =(-2.1,1,2.75)

(r,F, 21, Up) =12 6ne = (—0.8,1.15,1.9) 5% = (=1.25,1.4,3.3)
(adjacent,logistic,Zy, Uy )y=12 balanced responses focus on center categories (1 and 2)
(cumulative,logistic,Zy,U,),=1,2 focus on extreme categories (0,1 and 3) balanced responses

Concerning the LMM, the scoring procedure proposed by the EORTC was considered (Fayers et al.,

2001), and the score associated with a symptomatic dimension was first calculated using the simulated
(1) (2)

v i

o <Z;’Z§y§i)> 100

data. Let the two simulated ordinal outcomes vy
related score was:

and y."” concerning the individual ¢ at the visit v, the

2 M
Similarly to the parameterization in equation (7), we took into account the related choice model with:
l l
Ms : Siy = By + (to — to) By + &io + (to — o) &1 + €
l l
Ml : Si'u = 50 + (t'u - tO) ﬁl + 51'0 + €

where Bé is the fixed parameter associated with the intercept, the " are the random effects normally
distributed with the mean equals to zero and &;, ~ N (0, ag) the error term.
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3.2 Results

Table 4 shows the capacity of the three models (adjacent model, cumulative model and LMM) to detect
the random slope given different scenarios (Table 1). When we simulated the data under M according
to the random effect variances estimated from real data, each model detected the random slope (£;1) in
100% of cases whatever the different situations. On the contrary, under M1, the simulated model M/
was correctly chosen in most cases. For all simulations under M 1, the cumulative model seemed to detect
the random slope although it was not included in the simulation step. Moreover, the IRT model which
was not use to simulate the data, wrongly detected this random effect given a negative value of 31 and the
difficulty parameter coefficients "¢. This could be explained by the fact that the difficulty parameters
were not uniformly separated around zero and also because they were too close. Indeed, given 51 < 0,
the probabilities to observe the upper categories were very small over time and under-represented in
comparison with the lower categories (as illustrated in Figure 2a). In the specific case where 5; = —0.3,
the IRT model which did not simulate the data could not explain the different outcomes only with the
fixed effect and the random intercept, and it compensated the lack of information with the random slope.
We then could expect symmetric results from [, (positive values) considering the opposite sign of the
difficulty parameters because of the reversibility property of the IRT models.

On the contrary, the LMM was stable and thus allowed making the good choice of model whatever
the 1 values and the IRT model used to simulate the data. Concerning the IRT models where only
one model out of the two detected the random effect &;;, the most suitable model seemed the one not
detecting this random effect.

Table 4: Frequency (on N = 500 datasets) of the M; selection according to the BIC, given t, =
(0,1,2,4,6,8,10,12) and 02 = 1.5. For r = 1,2, the (adjacentlogistic,Z,,U,) models and the
(cumulative,logistic, 71, U,.) models are denoted respectively by AM and CM. For the random component, U;
if 0 = 0 and Uy if 07 > 0.

Simulated Scenarios

Model AM using 0™¢ CM using 67¢ CM using 6™¢ AM using §/¢

oi /i |[LMM][ AM | CM |[LMM| AM | CM |[LMM | AM [ CM [LMM | AM [ CM
02 —03| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

02 03| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 —0.5]97.67 9929|5649 | 100 |[94.63|92.98 | 100 | 61.33 | 9571 [ 100 | 99.66 | 89.54
0 —0.3]99.00 | 100 |33.04| 100 |88.63 9330 | 100 |36.33 | 9491 | 100 | 100 | 83.33
0 —02| 100 |99.62|49.28 | 100 | 94.56 | 93.81 | 100 | 71.67 | 95.77 | 100 | 99.64 | 79.02
0 —0.1]9867 | 9565|9478 | 100 | 98.65|89.62 | 100 |98.98 | 9041 | 100 | 100 | 88.10
0 0.0 | 9560 | 100 |94.55|99.00 | 99.66 | 91.75 | 99.00 | 99.66 | 89.71 | 97.00 | 99.66 | 94.42
0 0.1 |8300| 100 | 9478 | 9333 | 100 | 92.63 | 97.00 | 100 | 90.91 | 87.33 | 100 | 94.69
0 03 |9833|99.64|90.61 | 100 |99.64 | 89.05| 100 | 100 |93.67 | 100 | 99.65 | 93.78
0 05 | 100 | 100 | 9429 | 100 |99.32 | 94.71 | 100 | 100 | 97.61 | 100 | 100 | 97.19

The capacity of the different models to detect the random slope when its variance value changes,
is presented in Table 5. All models were sensitive to the signal-to-noise ratio. Indeed, the more (3;
increased, the less the random effect provided information. This was well characterized as the capacity
to detect the random effect for greater variances when the signal was strong. In this case, the signal
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provided the essential information explaining the different responses. In the model comparison, the
LMM was less sensitive than the IRT models. Indeed, the LMM detected the random slope for a greater
variance of this one whatever the 81 value. This result was expected because the LMM is based on the
HRQoL score which is a summary variable with less information than the raw data. Thus, the IRT models
are more sensitive in all cases. Comparing the two IRT models, there is a tendency for the random slope
model to be preferred under the cumulative model regardless of whether it is the true model model or
not. On the contrary, in the specific case where 3; = —0.3, the IRT model used to simulate the data was
less efficient than the other IRT model which detected a random slope to remedy the lack of information.
This was coherent with our previous results shown in Table 4. Finally, the more 3; was close to zero, the
more the models detected the random slope for a low variance.

Table S5: Frequency (on N = 500 datasets) of the My selection according to the BIC, given
t, = (0,1,2,4,6,8,10,12) and of = 1.5. For the (adjacentlogistic,Z1,U,) models and the
(cumulative,logistic, 71, U,.) models are denoted respectively by AM and CM. For the random component, U;
ifo? =0and Uy if 67 > 0.

Simulated Scenarios
Model AM using 0™¢ CM using 67¢ CM using 6™¢ AM using /¢

B of |[LMM| AM [ CM |[LMM| AM | CM [LMM | AM [ CM [LMM | AM [ CM

0.01 0 233 | 2492 0 503 | 6.94 0 269 | 3770 | 0.33 | 6.44 | 2475
0.02 0 21.40 | 54.67 0 37.58 | 44.11 0 17.73 | 18.12 0 50.00 | 77.00
0.03 0 61.00 | 90.97 0 75.67 | 80.00 0 41.33 | 45.58 0 86.33 | 98.33
1 0.05 0 97.67 | 99.66 0 100 100 | 0.33 | 89.00 | 90.00 0 99.33 | 100
0.2 | 3933 | 100 100 | 40.67 | 100 100 | 10.67 | 100 100 | 57.67 | 100 100
0.5 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

0.002 | 16.67 | 6.33 | 21.40 0 2.03 | 3.97 0 3.06 | 394 | 11.00 | 11.04 | 15.25
0.005 | 72.33 | 86.33 | 92.67 | 30.67 | 55.33 | 59.00 0 32.33 | 46.00 | 85.67 | 87.33 | 91.67
0.3 0.008 | 97.67 | 100 100 | 86.00 | 97.3 | 98.00 | 4.00 | 76.33 | 88.33 | 99.33 | 99.67 | 100
0.01 100 100 100 | 96.33 | 99.67 | 99.33 | 17.33 | 94.00 | 97.00 | 100 100 100
0.02 100 100 100 100 100 100 | 96.67 | 100 100 100 100 100

0.002 | 0.67 | 436 | 61.43 0 54.00 | 5.09 0 9333 | 1.82 0 2.07 | 18.57
—0.3 0.005 | 5.67 | 62.33 | 79.00 0 95.67 | 40.40 99.67 | 33.22 0 56.00 | 48.33
0.008 | 23.67 | 96.33 | 97.33 0 100 | 86.67 0 100 | 82.67 | 1.67 | 96.33 | 86.33

o

From the simulation results, we can propose a last argument in order to choose the best model. In
case where only one of the two models detects the random slope, the model that does not detect the
random effect should be preferred. This model is the most suitable to fit the data.

4 Application to HRQoL data

In this section, we performed a longitudinal analysis of the HRQoL data from a multicenter random-
ized phase III clinical trial in first-line metastatic pancreatic cancer patients: PRODIGE4/ACCORD11
(Conroy etal., 2011). Three hundred and forty-two patients were randomly assigned to Folfirinox (exper-
imental arm) versus Gemcitabine (control arm) regimens. The detailed inclusion and exclusion criteria,
the study design and protocol, the treatment, the compliance to the questionnaires, and the HRQoL anal-
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yses have previously been published (Conroy et al., 2011; Gourgou-Bourgade et al., 2012; Barbieri et al.,
2015). The patients filled the EORTC QLQ-C30 questionnaire themselves at different follow-up times
defined in the protocol: at baseline, day 15, day 30, and at months 2, 4, 6, 8, and 10. The different mea-
suring times reflected the longitudinal aspect of the HRQoL and allowed the assessment of the change of
HRQoL for each dimension.

Analyses were performed using the SAS software (version 9.3) (Institute, 2011; Boeck and Wilson,
2004). For all previous arguments, the cumulative models are preferred for the longitudinal analysis of
the HRQoL. There, we considered the (cumulative,logistic, Z, Us) model with to analyze the data. In
HRQoL study in oncology, the analysis is carried out for each HRQoL dimension. Given one HRQoL
dimension with few correlated items, the discrimination parameters could be considered equals to one
for each item. The distinction between the multiple-item responses is only achieved though difficulty
parameters (thresholds) (Anota et al., 2014; Barbieri et al., 2015). For the HRQoL longitudinal analysis
with the subject i (i = 1,...,342), the visit v (v = 1, ..., 8), the item j with M; response categories,
the (cumulative,logistic, 71, Uy) model is defined by:

(9) eap (i)
Pr (v = mle;) = —— ®)
1+ exp <niim>
with the following linear predictor is considered in the analyses:
Oiv = 9iB1 + (tv — to) B2 + gi (tu — to) B3 + &io + (tv — to) §in
where:
® 0y, is the difficulty parameter (threshold) associated with the category m of item j;

e t, is the date of the visit v, and ¢ is the date of baseline;

e g; = 1 if the patient 7 belongs the experimental group (Folfirinox), g; = 0 if the patient 7 belongs
the control group (Gemcitabine);

e [3; is the effect difference at baseline between Folfirinox and Gemcitabine groups;
e [35 is the slope (evolution) of health-related quality-of-life perception for the Gemcitabine group;
e (354 [35 is the slope (evolution) of health-related quality-of-life perception for the Folfirinox group;

e & and &;; are respectively the subject-specific random effects associated with the intercept and
the slope such as (&, &1)" ~ A (0,%), X being the unstructured covariance matrix.

These HRQoL data have been already analyzed with different approaches. Gourgou-Bourgade et al.
(2012) have presented the results using time-to-event models. They concluded for a better HRQoL in the
Folfirinox arm than the Gemcitabine arm. Then, Barbieri et al. (2015) have presented the results through
the LMM and the partial credit model extended for the longitudinal analysis (adjacent,logistic,Z1,Us).
The conclusions of both mixed models are similar.
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For the (cumulative,logistic,Z,,Uy) model, Table 6 shows the estimations of fixed parameters, their
standard deviation and the associated P-value of the Wald test. Concerning the functional dimension,
we performed a reverse permutation on the functional scales for an intuitive interpretation. This allows
to consider that an increase of the latent trait  is associated with an increase of the functional capacity
(improvement of HRQoL) or increase of the symptoms (deterioration of HRQoL). For all HRQoL di-
mensions, there should be no difference at baseline (51 = 0) in a randomized clinical trial. However, we
observed a significantly difference concerning the diarrhea symptom between the two groups at baseline
(p = 0.007**). It referred to a difference between the two arms at day 15, day 30 (during treatment
period) but no necessarily at baseline. Then, the perception of diarrhea symptom remained higher in the
Folfirinox arm over time. This result is expected because the Folfirinox is more toxic than Gemcitabine
and is known to cause more diarrhea symptom.

Regarding the others dimensions, the HRQoL changed over time for several dimensions (emotional
functioning, pain, insomnia, constipation and appetite loss) returning a significant improvement in terms
of HRQoL perception. Only the pain showed a significantly different evolution between the two arms
(p = 0.04). Indeed, the patients receiving the Folfirinox had a perception of pain which decreased
significantly more over time than the patients receiving the Gemcitabine.

Among the advantages of the cumulative models, there are the interpretation and the illustration more
intuitive. The constraints on the item parameter in these models allow an interpretation through the latent
variable (e.g. comparing the proportions of the response categories for one specific item over time or
between different groups during a fixed time). Figure 2 presents the evolution concerning the probability
of response either over time (Figure 2a) or between group (Figure 2b). This example is illustrated through
the first item of the pain symptom of the clinical trial previously presented. The probability (7,,,) for a
patient to response the category m corresponds to the area under the curve delimited by the horizontal
lines. For both groups, Figure 2a shows that the probability to choose the categories 2 or 3 decreased
over time while the probability to choose the category 0 increased. At baseline, the response proportion
for the categories 0, 1, 2 and 3 were respectively 79 = 0.10, m; = 0.62, mo = 0.22 and 73 = 0.06
for each group. Then, the evolution of the proportions showed a decrease of the level of pain between
the baseline and the 4-month visit, and, finally, a decrease of the latent trait over time. Likewise, Figure
2b shows the different response proportions between the two groups at four months. In the control
group, the proportions were myp = 0.29, m; = 0.61, mo = 0.08 and 73 = 0.02 for the categories 0,
1, 2 and 3. In the experimental group, they were g = 0.47, m; = 0.48, mo = 0.04 and w3 = 0.01.
The probability to response category 3 was the lowest whatever the group, but was even less likely for
patients in experimental group than in control group. In contrary, the probability to response category
0 was more likely in experimental group than in control group. The observed gab corresponded to
the difference between the two linear predictors associated with each group only four months after the
baseline. One of the interests of this illustration concerns the clinical interpretation. The IRT models
thus offer a complete analysis: the general analysis of a HRQoL dimension and the specific analysis for
each item (Edelen and Reeve, 2007).

5 Discussion

We have explored the suitable mixed models for the longitudinal analysis of the HRQoL in oncology.
This data coming from questionnaires through Likert scales, we focused on regression models for ordinal
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Table 6: Estimations of fixed effect parameters (5, ),=1,2,3 of the (cumulative,logistic, Z1, Us) model. All HRQoL
dimensions of the EORTC QLQ-C30 are considered.

HRQoL
Dimensions Coefficient Standard error  Pvalue
Global Health Status

Ba 0.098 0.070 0.166

B3 0.130 0.085 0.128
Physical functioning

B2 -0.150 0.077 0.051

B3 0.122 0.098 0.212
Role functioning

Ba -0.011 0.081 0.892

Ba 0.157 0.103 0.131
Emotional functioning

Ba 0.335 0.070 <001

B3 0.001 0.086 0.992
Cognitive functioning

Ba -0.002 0.054 0.972

B3 0.088 0.067 0.189
Social functioning

B2 0.010 0.073 0.888

B3 0.116 0.093 0.211
Fatigue

Ba -0.087 0.085 0.308

B3 -0.033 0.107 0.761
Nausea and vomiting

Ba -0.052 0.060 0.393

B3 -0.069 0.072 0.336
Pain

B2 -0.330 0.076 <.001***

Bs -0.188 0.092 0.040*
Dyspnea

Ba -0.060 0.075 0.420

B3 -0.093 0.088 0.295
Insomnia

Ba -0.359 0.080 <.001**

B3 0.046 0.083 0.627
Appetite loss

Ba -0.354 0.072 <.001***

B3 -0.026 0.080 0.747
Constipation

B2 -0.325 0.077 <.001***

Bs 0.003 0.083 0.974
Diarrhea

ot 0.739 0.272 0.007**

Ba 0.018 0.067 0.792

Ba -0.026 0.076 0.786
Financial difficulties

Ba -0.522 0.282 0.066

B3 0.302 0.208 0.146
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Figure 2: Interpretation of the (cumulative,logistic, 7y, Us) model through its underlying latent variable for the
first item concerning the pain symptom. The estimated difficulty parameter are 61 = —2.1, 05 = 1 and 63 = 2.75.
Figure 2a: the different HRQoL evolution of the latent variable and response variable Y between the two groups.
Figure 2b: the different proportions (m,,) of different responses Y between the two groups four month after the
Baseline (t4).

data. These models have been specified with three components, the linear predictor parameterization, the
ratio of probabilities and the CdF (Peyhardi et al., 2015). In oncology, the analysis being performed on
multiple-item measurements associated with one HRQoL dimension (Fayers et al., 2001), the specific
IRT parameterization of the linear predictor is thus used. The item parameters allow to distinguish the
outcomes from different items which measure an unique unidimensional latent variable. This latent
variable was decomposed linearly to take into account the different covariates in the fixed part of the
model and to incorporate subject-specific random effects. The analysis with IRT models is the richer
because they are based on raw data (Gorter et al., 2015). The analysis can be made on one specific item
through the item parameters or on the whole HRQoL dimension (Edelen and Reeve, 2007). Indeed, these
models take into consideration all available information from the data, it is why the use of this kind of
model is more and more studied (Gorter et al., 2015).

Then, concerning the choice of the model family, the cumulative and adjacent models are preferred.
From the ratios of probabilities which characterize them and the symmetric CdF, the practical property of
the invariant seems important to interpret the results. The cumulative models also assume an underlying
continuous latent variable that is associated with a linear mixed regression model (McCullagh, 1980;
Hedeker and Gibbons, 1994). This allows a better interpretation and illustration of the results such as the
easy analysis of the evolution of the response proportions of the different categories over time or between
groups, given one item. The adjacent models show the advantage not to have any constraint for the model
estimation. These models can thus be preferred when the regression is performed on the item part of the
linear predictor, given non-proportional design. Finally, the choice of the CdF essentially depends on the
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observed data and properties which interest the users. These IRT models are reversible only if the CdF is
symmetric. For the longitudinal analysis of HRQoL in oncology, we recommend the use of commonly
symmetric CdF: the logistic and the Gaussian distributions. There is no argument for the choice between
the two CdF. Indeed, the CdF adjustement for each item is achieved by discrimination parameters.

The simulation study showed that the IRT model capacity to detect the random effect was better
than the LMM currently used. This result seems natural because the LMM is based on the study of a
summary variable with less information. Thus, the variability from data is also reduced. Of course, the
usefulness of the random effect introduction in the model is strongly associated with the observed data.
Moreover, the more the difficulty parameters were distinct and the influence of covariates was stronger,
the less the random effect provided information. All these results confirmed that the IRT models allow
a more detailed analysis to interpret the results from a specific dimension or item. Whatever the IRT
model used to generate the data, the LMM remained competitive through these simulations. However,
the IRT model, that did not generate data, seemed more sensitive to the random slope than the other IRT
model used to simulate the dataset. Indeed, in some cases, it tended to detect the random slope while it
did not exist. In case where one of the two models detects the random slope, we recommend the use of
the model not detecting the effect as it is the most suitable to fit the data. On the opposite, if both models
are identically sensitive to its presence, we suggest using the IRT model following the previous practical
and methodological arguments.

An aspect that remains to be discussed is the multidimensional aspect of HRQoL. Nowadays in on-
cology, the different dimensions are analyzed independently of one another, and this causes the problem
of multiple tests. Moreover, the number of items within each HRQoL dimension is small (between 1
and 5 items). We can thus imagine an unidimentional latent trait for two or several HRQoL dimensions.
Indeed, the discrimination parameters could be considered as equal between items from the same dimen-
sion. Finally, this allows to consider a set of HRQoL dimensions to assess a common concept like such
as the symptomatic status concerning all symptomatic dimensions. Another approach to consider the all
HRQoL dimensions would be the use of structural equation modeling. This would allow to summarize
the information through some factors to explain the evolution of the global HRQoL and the potential
structural link between the latent variables.
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CHAPITRE

Etude globale et longitudinale par
modéles a équation structurelle et
a effets aléatoires

L’objectif de ce chapitre est d’envisager I’étude de la HRQoL de maniére globale
et non plus dimension par dimension. Nous proposons un modéle & équation struc-
turelle applicable a chaque temps de mesure permettant d’'une analyse une analyse
globale de la HRQoL, et d’autre part I'estimation de deux facteurs sujet-spécifiques
reflétant respectivement les dimensions fonctionnelles et symptomatiques. Une étude
de simulation permet de vérifier la programmation et de dégager des recommanda-
tions pour l'analyse. Un avantage de ce modéle est de répondre au probléme de la
multiplicité des tests pour I’étude du critére de HRQoL. Les analyses longitudinales
peuvent étre réduites a celles du statut global de santé, du statut fonctionnel (facteur
fonctionnel) et du statut symptomatique (facteur symptomatique). Une application
sur les données de I'essai CO-HO-RT permettra d’illustrer ’approche proposée.
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Chapitre 4. Etude globale et longitudinale par modéles & équation
structurelle et a effets aléatoires

4.1 Introduction

L’analyse de la HRQoL telle qu’elle est actuellement réalisée dans les essais cli-
niques pose le probléme de la multiplicité des tests. En considérant seulement le
questionnaire EORTC QLQ-C30 sans module additionnel, quinze analyses indépen-
dantes sont réalisées, soit une par dimension de HRQoL. En effet, I'influence des
variables explicatives, tel que le traitement, est testée pour chacune des dimensions
de HRQoL de maniére indépendante. Sans ajustement du risque de premiére espéce,
le risque global a¢ de conclure a tort une différence sur les & = 15 dimensions est :
ag =1—(1—a)" ~0.54 pour o = 5%.

Un moyen de palier & ce probléme est de réaliser une analyse ciblée suivant les
traitements testés. En effet, dans un essai clinique randomisé, la connaissance des
cliniciens sur les traitements peut permettre de focaliser I’analyse sur une ou plu-
sieurs dimensions particuliéres de HRQoL. Par exemple, dans I’essai clinique Prodige
4/ACCORD 11, le Folfirinox est reconnu pour accentuer le symptéme de diarrhée.
Connaitre la (les) toxicité(s) et les effets secondaires va alors permettre de cibler
une (des) dimension(s) particuliére(s) de HRQoL pour l'analyse, en plus du statut
global de santé (global health statut, GHS) qui est toujours analysé. Dans ce cas, un
faible nombre d’analyses indépendantes est réalisé et la modélisation étudiée dans
le chapitre précédent est adaptée. Trés récemment, un design associant la HRQoL
a ’0OS comme co-critére principal a été proposé dans lequel 'analyse de la HRQoL
est basée sur trois dimensions k& = 3 de HRQoL réduisant ainsi la dépense de ag
de maniére raisonnable. Le choix de ces dimensions s’est dirigé naturellement sur le
GHS qui représente la HRQoL globale, la fonction physique qui comprend le plus
d’items et la fatigue qui reste le symptéme le plus général et le plus représenté en
nombre d’items.

Cependant, si aucune hypothése n’est formulée a priori par le clinicien, ’analyse
s’effectue alors de maniére globale, sur chaque dimension de la HRQoL. de maniére
indépendante. Dans ce chapitre, nous nous plagons dans cette derniére situation ou
aucune connaissance a priori des effets secondaires ou des toxicités n’est suffisante
pour focaliser I'analyse sur quelques dimensions spécifiques. Sans une connaissance
a priori des dimensions particuliéres & surveiller, il est difficile de choisir celles qui
sont les plus pertinentes a analyser. Quelle que soit la méthode statistique utilisée,
cela engendre un probléme de tests multiples.

Comme alternative, nous proposons une nouvelle approche globale qui permet de
tenir compte conjointement de ’aspect longitudinal et de la nature multidimension-
nelle de la HRQoL. L’idée est proche de celle des modéles IRT ot nous souhaitons
estimer des variables latentes reflétées par un ensemble de dimensions de HRQoL, et
non d’items. En effet, I'objectif est I’estimer de traits communs & plusieurs variables
qui ne sont pas directement mesurables, tout en gardant la structure conceptuelle
de données issues de QLQ-C30. Pour cela, nous nous sommes placés sous ’approche
CTT ou les scores de HRQoL sont considérés comme une bonne représentation du
niveau de HRQoL. Dans ce chapitre, nous nous intéressons aux modeéles a équa-
tions structurelles (equation structural modeling, SEM) qui sont souvent associés aux
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modéles IRT dans la littérature (Rabe-Hesketh and Skrondal, 2008; Titman et al.,
2013). Les modéles IRT tout comme les SEM font partie de la classe des modéles
a variables latentes, au méme titre que les modéles de régression multi-niveaux ou
encore les modeles a facteurs (Rabe-Hesketh et al., 2004). Les modeéles IRT peuvent
étre considérés comme une classe particuliere des SEM. En effet, ils comprennent
un facteur unidimensionnel ot les variables réponses observées sont ordinales (voir
chapitre 2). A 1'opposé, les SEM sont généralement associés aux données continues
car ils sont plus complexes que les modéles IRT. Ils ont tendance & avoir une variable
latente multi-dimensionelle (plusieurs facteurs), et formalisent les liens de dépen-
dance des variables numeériques observées (modéle de mesure), tout en supposant une
relation entre ces variables latentes (modéle structurel).

Dans la littérature, deux familles concurrentes de méthodes traitant des modéles
a équations structurelles sont présentées : les méthodes a facteurs et les méthodes a
composantes. La premiére famille fondée sur 'estimation du maximum de vraisem-
blance a d’abord été développée par Joreskog (1970) et mise en ceuvre dans le logiciel
LISREL. Le terme de facteur revoie a celui de variable latente supposée étre norma-
lement distribuée et reflétée par les variables observées. L’estimation des paramétres
(coefficients du prédicteur linéaire et des variances des erreurs) est basée sur la struc-
ture de la matrice de covariance des données du modéle. Cependant, cette approche
n’inclue pas 'estimation des valeurs spécifiques des facteurs. La seconde famille est
celle des méthodes & composantes. Celle-ci a été initialement développée par Wold
sous l'appellation de la méthode PLS (Partial Least Squares) (Wold, 1966; Noonan
and Wold, 1977; Wold, 1985). Cette approche suppose que chaque variable latente
est une composante, & savoir une combinaison linéaire des variables observées cor-
respondantes. Cette hypotheése est plus forte que la simple hypothése de distribution
de facteurs, mais elle permet d’estimer facilement la variable latente.

Ces deux approches présentent chacune un avantage : 'utilisation de facteurs pour
la méthode LISREL (qui ne suppose pas la contrainte de linéarité), et 'estimation
spécifique des variables latentes dans la méthode PLS. Un travail réalisé par Bry et al.
(2015) a consisté a joindre ces deux avantages. Dans leur approche, les paramétres du
SEM et les valeurs sujet-spécifiques des facteurs sont estimés sans la considération
d’une contrainte linéaire. Ceci est rendu possible par I'intermédiaire d’un 'algorithme
EM. En collaboration avec les auteurs de ces travaux et tout particulierement avec
Myriam Tami, nous avons développé une nouvelle approche basée sur une estimation
de modéles d’équation structurelle pour ’analyse de la HRQoL via I'algorithme EM.
Cette approche que nous proposons se résume en deux points :

1. Appliquer le SEM & chaque visite sur 'ensemble des dimensions observées de
HRQoL pour :
e Décrire globalement 'influence de variables explicatives sur chaque score de
HRQoL;
e Reconstruire les deux facteurs associés respectivement aux dimensions fonc-
tionnelles et aux dimensions symptomatiques ;

2. Modéliser le GHS, les facteurs (fonctionnel et symptomatique) au cours du
temps au travers d’'un LMM.
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Ce travail a donnée lieu a un article inséré a la fin de ce chapitre en section 4.5.
L’utilisation des LMM pour I’analyse longitudinale étant présentée dans cet article
et en section 1.4.1 de ce manuscrit, nous n’y reviendrons pas dans ce chapitre. En
revanche, nous nous attarderons sur 'estimation et la modélisation du SEM. Apres
avoir décrit le SEM ainsi que son estimation par I'algorithme EM, nous présentons
une étude de simulation afin d’étudier la sensibilité du SEM en fonction du nombre de
variables observées ou de sujets pris en compte. Cette étude de simulation s’étendra
également sur 'influence des variables explicatives dans le modéle, ainsi que 'intérét
de l'estimation des facteurs dans 1’étude spécifique de la HRQoL. Enfin, nous revien-
drons sur 'application présentée dans 'article 4.5 afin d’en compléter et discuter les
résultats.

4.2 Approche par modéles a équation structurelle

Un SEM formalise les relations de dépendance de beaucoup de variables numé-
riques mesurées ou observées par un plus petit nombre de variables non observées,
appelées variables latentes. Chaque variable latente est supposée étre reflétée par un
ensemble spécifique de variables observées. En outre, un SEM est défini suivant deux
types d’équations : les équations de mesure et les équations structurelles. Chaque
équation de mesure concerne au moins une variable latente correspondant & un en-
semble de variables observées. Puis, une équation structurelle officialise une relation
supposée entre les variables latentes.

Le SEM que nous proposons est intuitif et découle de la construction méme des
questionnaires de HRQoL du groupe EORTC. La Figure 4.1 illustre la décompo-
sition du concept de HRQoL en plusieurs dimensions suivant les recommandations
de 'EORTC pour le questionnaire générique EORTC QLQ-C30 auquel est ajouté le
module complémentaire EORTC QLQ-BR23. Deux familles de dimension émergent :
la premiére concerne les dimensions fonctionnelles et la seconde celle des dimensions
symptomatiques. En plus de ces deux familles, une dimension représentant le concept
en général de HRQoL, le GHS, est considérée séparément.

La Figure 4.2 schématise le SEM sous-jacent & la conception du questionnaire.
Soit, une variable y & expliquer, qui représente la dimension associée au GHS, dé-
pendante de deux groupes explicatifs X! et X2, représentés respectivement par les
q1 variables associées aux dimensions fonctionnelles et par les go variables associées
aux dimensions symptomatiques. Ces deux groupes sont appelés groupes de mesure.
Nous supposons qu’il existe une variable latente notée ( fT)T:LQ, appelée facteur, qui
est reflétée par les variables observées du groupe de mesure (X"),_; 5, ainsi que les
(g7r),—1 o variables explicatives potentielles ((17),_; 5) (traitements, centre, Age, )
Le SEM proposé est formulé selon le systéme d’équations suivant :
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FIGURE 4.1: Décomposition intuitive de la HRQoL suivant la construction du questionnaire
génériqgue EORTC QLQ-C30 et du questionnaire spécifique du cancer du sein EORTC QLQ-
BR23.

_ 1 1 2 2 Y
b = L L+l td Lt
(n x 1) mxay) (e x1) (nx1)Ix1) (Hpx1)dx1) (nx1)
Xl _ Tl Dl + 1 1y/ + 1
~~ ~— =~ \f./ \_(a _,) < (4.1)
(n x q1) (mxqr1) (g1 X 1) (nx1)(1 x q) @Xa)
2 2 2 2 2v/ 2
X = T D° + f° (o) + _e
[ (% q2) (% ar2) (972 X @2)  (n x 1) (1 x qo) (7 X @2)

ol n est le nombre d’unités statistiques observées (sujets), y est la variable réponse
de I'équation structurelle, X" = [(2])’, (z5), ..., (z")]" la matrice associée aux va-
riables du groupes de mesure 7(r = 1,2). Le vecteur d et les matrices (D"),—12
représentent les paramétres inconnus associés aux variables explicatives, et T =
[(t1), (ta)'s .o, (t2)) et T = [(£]), (15, ..., (tfl)’];:m les matrices de design res-
pectives. Les variables explicatives ne sont pas nécessairement les mémes pour ex-
pliquer le bloc de mesures associé aux dimensions fonctionnelles, celui associé aux
dimensions symptomatiques ou encore la variable réponse y. Les scalaires (¢),—12
représentent l'intensité de lien entre y et les différents facteurs. De la méme maniére,
(a")p=1,2 sont les coefficients pondérateurs entre les variables observées d'un bloc de
mesure et le facteur respectif. Les hypothéses de ce modéle de régression a facteur
sont les suivantes :

~—

e Les observations i(i = 1,...,n) sont indépendantes;

o Vre{1,2}, fI ~N(0,1);
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FIGURE 4.2: Schéma représentant le SEM avec les différents liens considérés.

o Vr € {1,2}, &f ~ N(0,%,), tel que ¢, = o2ld,,, soit toutes les variables
observées d’'un méme bloc de mesure sont supposées de méme variance ;
o el ~N(0,02);
° 5}/, e}, €2 sont mutuellement indépendants de fg1 et ff, pour tout 7, £, ¢,
o Les facteurs f! et f? sont supposés indépendants ;
e Toutes les variables sont supposées gaussiennes ' et indépendantes condition-
nellement aux facteurs.
Pour un sujet i(i = 1,...,n), le modéle se réécrit comme suit :
1 _ 1/l 11/ 1/
rp =t; D"+ fia” +¢ (4.2a)
22 =’ D? + 2 + &7 (4.2b)
yi=t'd+ flct + [P 4 e (4.2¢)

1 1

ot al = (al,...,a 2

o2 (2 | 2 .z
) af = (af, .., ag,), ¢ et ¢ réels.

Dans ce modéle, nous sommes en présence de données observées z = (y, XX 2)
et de données cachées h = ( L f2). Les facteurs sont considérés comme des va-
riables latentes et peuvent étre associés a des données cachées, non directement me-

surables. Le paramétre 6 représente I’ensemble des paramétres du modéle a estimer,

1. Hypothése de confort dans le cadre de la HRQoL;
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soit 6 = (d,Dl,DQ,al,a2,01702,0%,03,0§). D’aprés le modeéle (4.1) et la régle des
distributions gaussiennes, les distributions sont les suivantes :

o yilfL [~ N ('t + flet + f2c?,02)

o Vr e {1,2}, af|ff ~ N ((D")'tF +a" fI,4r) ;

o Vre{l,2}, fr ~N(0,1).

La densité des données complétes (z, h), ou vraisemblance complétée, est de la forme :
L(0;2n) = []p(zilhi 0)p(hil6)
i=1
i=1
= [Ietilfls 0 2500wl £} 17 0)p(fH)p (D),
i=1
ce qui implique la log-vraisemblance complétée suivante :
. IR 2 —2 1.1 2 2,2
00;z,h) = —2;{ln(ay) + oy (Y —d't; — fic' — ficd) }
1 ¢ 1 17,1 11N, —1/.1 1v/,1 1l
—§Z{ln|¢1|+(% — (DY't; —a' f)' Y1 (@ — (DY)t —a' fi)}
i=1
1 n
—3 > Ainlo] + (f — (D)6 — P 7Yy (@F — (D)t} = f7)}
i=1

1 — 1 —
—52,]0@'1 - §Zf1'2+6t€ (43)
i=1 i=1

Les données a disposition ne permettent pas 'estimation des paramétres. La
vraisemblance est analytiquement impossible & maximiser du fait que nous supposons
la présence de facteurs latents (données cachées) caractérisés par le vecteur f; =
( ) ff)/ pour 'unité statistique 3.

4.2.1 Estimation du modéle via ’algorithme EM

L’algorithme EM (" Expectation-Maximization") est un algorithme itératif construit
sur deux étapes successives Dempster et al. (1977). La premiére étape, ’étape E,
revient & considérer l'espérance de la vraisemblance des données complétes condi-
tionnellement aux données observées (z,h) et a la valeur courante du parametre 61!
(a l'itération s) :
E" [£(0; 2,h)] = E c(e;z,h)\z,e[sJ] . (4.4)

La seconde étape, I’étape M, consiste quant & elle & maximiser I’espérance condi-
tionnelle de la (log-)vraisemblance sachant la reconstruction des données cachées.
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Les statistiques exhaustives (f) étant alors estimées par leur espérance condition-
nelle (équation (4.4)), la mise a jour des paramétres est donnée par les estimations
du maximum de vraisemblance :

05t = argmax E" [£(6; 2, h)]
0
& B [250(0;2,h)] =0 (4.5)

Ces deux étapes sont répétées jusqu’a convergence de l’algorithme. Une fois que

I’algorithme a convergé, nous obtenons I'estimation du maximum de vraisemblance
~ ~ ~ ~\/

des paramétres (0) mais également les estimations des facteurs f; = ( il, ff) pour

chaque unité statistique i(i = 1,...,n).

Etape E

Dans le cas de ce SEM, toutes les variables (h, z) sont supposées gaussiennes. Sous
cette hypothése, la loi des données cachées sachant les données observées (p(h|z)) est
explicite d’aprés les résultats sur le conditionnement de lois gaussiennes. Les espé-
rances conditionnelles des variables latentes étant calculables directement, nous les
utilisons comme estimation des statistiques exhaustives manquantes h. Chercher la
loi de h;|z; revient a chercher la loi de (f}, f?|yi, z}, #?). Afin de la déterminer, expri-
mons dans un premier temps la loi jointe de ( il, 12 s Yis x}, :c?) Sous les hypothéses
définies précédemment, pour i =1,...,n :

e laloi de (f}, f?) est :

<§;>NN([8}H?D (4.6)

o yi ~ N(d'T;, (¢')? + () + 02);
o Vre {1,2}, al ~ N((D")'tl,a"a"" + ¥,).

A partir des hypothéses établies précédemment, nous pouvons déduire explicite-
ment la loi jointe des données complétes. Pour cela, les covariances associées doivent
étre calculées. Par exemple : Vr € {1,2}, Cov (2], y;) = E (2]y;) — E (2]) E (v), ot :

wiyi = (DNt +a" ff+ef) (dti+c fl+Eff +e))
= (D"tid't; + (D")'tjc" fl + (D")t; P f7 + (D")'tje}
+a” frd't; +a" fret fL 4+ a” frfE+ar frel
+eld't; + el fl v el fE 4 ele)

SE@fy) = (DN)tGdt+adE((f))?) ¢
& Cov(2fy;) = (D")tid't; +d"E ((fZ)Q) " — (D)t d't;
= a'V(fj)
= dc"
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Suites aux calculs des covariances nécessaires et d’aprés les hypothéses du modele
(4.1), la loi jointe des données complétes est :

f} 0
2
(]
yi | ~N|pu= d't; Y
z, (D't}
x; (D*)'t?
ol,
1 0 c; (at) 0(1’2q2
0 1 ¢ 0(1411) (a®)
D Cl 02 (61)2 4 (62)2 4 U% cl(al), 62(a2)/
a; O(th) c;a; al ((Il)/ + \111 ) 0(2q1/,q2)
a” O(g,1) ca 0(g2,01) a®(a®) + Vo

Pour le calcul de la loi conditionnelle, nous utilisons le résultat suivant.

Si deux variables X7 et X5 suivent une loi normale tel que,

X1 H1 Y1 Y2
<X2> a 142 Yo1 Moo
ou 1 est de dimension g X 1, pu; est de dimension p x 1, ¥1; est de dimension
q X q, %12 est de dimension g X p, 9 est de dimension p X g et 9o est de
dimension p X p;
alors, (X1|Xg = 22) ~ N(m,T) avec

m = g1+ Y120 Nz — p2)
I = Y — X180 15y

Par identification, nous avons

po= (0 0)
/ / /
o = (an (DY)t (D))
1 0
Yn = <0 1
(61)2—1—(62)2—}—0% Cl(al)/ 62(a2)/
Yoo = clal at(a') + Wy 0(q1,92)
c’a’ O(g2.1) a?(a®) + Wy
ct (@t 0
5 <1,q2>>
12 <CQ /0(1,q1) (CLQ)/
Yor = (X12)

Ainsi, la loi des facteurs conditionnellement aux données observées est :

1 )
h; = (f22> \Zz‘ ~ N <mi1 _ (Mﬁ) T = <711 712))
i 42 Y21 722
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ol
—d't;
m; = 1+ X192 [222]71 Zl (D ) tl (4 7)
a} — (D?)'t; '
I = Y1125, 510
Etape M

Afin d’estimer les paramétres du modéle, nous cherchons a résoudre 1’équation 4.5
associée a l'étape "M" de l'algorithme. Pour cela, la dérivée de la log-vraisemblance
complétée (4.3) par rapport a chaque parameétre est nécessaire. Notons £ = £(0; z, h).

o Dérivée de (4.3) suivant le paramétre d

%—2 At — frel — £262Y (i — d't — flel — £2.2
8d o ad[gZ; t" fic fzc) (yZ dt’L fic fZC)
= 2 —1 y—Td—flcl—f262)/(y—Td—flcl—f2c2)
od 05
= %(T’y T'Td— T f'c' — T'f2c?) (4.8)
g
Y

e Dérivée de (4.3) suivant les parameétres {c"},_; ,

E?c{” - 8 [2012 —d't; - — 12 (g — d'ti - —f7 2)]
Y i=1
:ignfi( d’t—ll 262)
Y i=1
= % () y = (Y Td = (f7) flet = (f7) £2¢) (4.9)
Yy

e Dérivée de (4.3) suivant les parameétres {a”},_; ,

(% N/ 4T rr r T T LT
dar ar[ 022 (D")'t; I (@] — (D )'ti—afi)]

= ;!Zxrfz ZDT T — Za (f1) ]
T i=1
= %[(X’”)’f’"—(D’")/T’"fT—a’”(f’”)’f’"} (4.10)

102



4.2. Approche par modéles a équation structurelle

e Dérivée de (4.3) suivant les parameétres {D"}, _, ,

86 a 1 . ‘s T ‘s T £ T T ‘s T er
a(Dr) = oD [_M Z(% —(D")'t; = a" f{) (i — (D")'t] —d" f; )]
=1
1 n n
— 2[ x;“(tg)’—z DYt Zarfl tr) ]
T Li=1 i=1
ag 1 r\/ TN/ T yr T\ £r TN/
o = o3 (T X —(T))TI D" = (T7) f"(a")'] (4.11)
e Dérivée de (4.3) suivant le paramétre o7
ol d 1
s = o | - g (r-Ta- i = ) (- Ta - £ - )]
y Ty Ty
n 1
= 2— + oy (y—Td— I fQCQ), (y—Td— flet — f202) (4.12)
y
e Dérivée de (4.3) suivant les paramétres o2 ot 7 = 1,2
8€ a g 1 . 1 T ‘s T £ T T ‘s T LT
902~ 992 [—ZQM(WH)—ZQ 5 (2] — (D")'t] —a ) (2} — (D)t —a fz)]
r L=t i=1
ngr 1 = r N/ T rer\ (.1 /T roer
= _2024‘@2(%_(1))%—@]@) (=7 — (D")'t] —a"f]) (4.13)
T T i=1

Les estimations du maximum de vraisemblance (EMV) du modeéle sont données
par I’équation (4.5). L’espérance conditionnelle de ces dérivées nécessite la connais-
sance de quatre espérances spécifiques. D’aprés I'équation (4.7) et Vr = {1, 2},

fro= E) =

orr = EI ((f’”)’f?‘) =Ly + (my)'my
P12 EX (1) f?) = nl1z + (m1)'ms
¢n = E! ((fQ)/fl) = nly + (m2)'my

Pour le paramétre d, TEMV d qui annule (4.8) sachant les parameétres (CAT Jr=12 est

donnée par :
)
- (adg(e p h)>
-7 (y —Td— flel - f?é)
ed = [T'1]" [T’y Tl fNQCAQ} (4.14)
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L'EMV ¢l dépend de 2 et de (4.14). Soit, d’apres (4.9) :
0 = EI ;(;E(e 2 h)
fl) ( ) Td — ¢l — drac
fl)/ - (7 ) TT] 7 [Ty = T e = T' 22 = gt — duac®
fl)/y My — Myficl = M 22 — el — dioed,
= (f

1) A

I
TN NN

avec
A= [M1f1+¢>11} [<f1>y My — My f2¢2 — ¢12CAQ}

- -1 ~
En notant My = []\41f1 + ¢11} , TEMV ¢! est alors :

~

~ ! ~ o~ o~
= M, (f1> y — MaMyy — MoM; f2¢? — Maprac? (4.15)

L'EMV 2 dépend quant a lui de cl et de d donnés respectivement par les équations
(4.15) et (4.14). Soit, nous avons d’apres (4.9) :

0 = () y—(f2) Td- 6u6 - om0
= () y- () 7T [Ty - T - T 2R — g — 6
= (fg) y— Myy — Myflel — Maf2c — goicl — Gooc?
~ / ~ o~ o~
= (fQ) y — Mzy — M3 f?c? — ¢oac?
~ ~ / ~ o~ o~
—M; f* [Mz (f1> y — MMy — Ma My f2c? — M2¢1202]
~ / ~ o~ o~
— P21 [MQ (fl) y — MMy — Ma My f2c? — M2¢1202}
~ / ~ /
ot M3 = (fQ) T[T'T) ' T’ et en posant My = |:M2 <f1> Y — Mngy], nous obte-

nons :

o~

B . 8 s _ 1
2 = [M3f2 + (oo — M3 fLMoM,y f?2 — Ms f1Magra — o1 Mo My f? — ¢21M2¢12}

[(f2> y— Msy — M3f1M4—¢21M4} (4.16)

Sachant les équations (4.14), (4.15) et (4.16), 'expression de gg est solution de I'équa-
tion qui annule E? (8%26(9; Z, h)) et est donnée par :

o~

R T T (Ll e
—Cl(fl) [?J Tﬂ + Cl )?é11 +clc2gyy
—(f2) [y = Td| + 1 2m + ()6 (4.17)
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Concernant les parameétres D" et a” et les dérivées partielles associées de la vrai-
semblance (4.11) et (4.10), leurs estimations respectives sont solutions du systéme
suivant :

{ 0= (T")X" = (T")T" D" —(T") fr(a") (4.182)
0= (X")'fr = (D)(T") fr —a" (fr) " (4.18b)

En notant My = [(T7)'T"]", PTEMV D" sachant a” est donné par (4.18a) tel que :

D = My [(T”)’XT—(T?")’fr(&)’] (4.19)

= (D7) = [(Xr)’TT—c?’(fT)’TT] My (4.20)

En injectant (4.20) dans (4.18b), nous déduisons I'expression de a” :

@ = [y (YT MY ] [ - YTy ] )

Pour finir, sachant les estimations (4.19) et (4.21), les EMV des paramétres de va-

riances o2 sont :

o7 = n}h > (:E;” - (l/?\")’t’i”)/ (;v;’ _ (l/?\’")/t;">
e i (B4 ) @’a)

i Xi (a7 = (D) @

iy i 1@ (a7 - (D7)

On résume les estimations ci-dessous dans 'ordre d’implémentation dans 1’algo-
rithme :
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~

@ = Myt bm — MyfUMLM, 2 — My [ Mabrs — b MaMy 2 — o Mos] |
[ (#2) v = May = M0y =
A= M (fl)’ y — MyMyy — MyM, 262 — Mygrac?
d = [r'1]™ [T’y Tl - T’f?@}
% = pord ond] [y i [y ad] o2
=~ [y 7d] + (@261 + 1 Pona
—A(P) [y = Td] + 1 P601 + ()62
@ = XY= (XY T MY ] [ (P (YT M (T
D' = Mp|(@)X () (@]

_ 1 & - / —
o7 = > (s = (D)) (ap - (D)) +

-1

S (G +9ma'@)

ngr i3 i
n
1 r N\ T ! 5 fr 1 O ey (o N/ T
- E z; — (D")'t; afi—7§ fia z; — (D")'t;
i i

Initialisation et convergence de 1’algorithme

D’un point de vue computationnel, I’algorithme nécessite une initialisation des
parametres (0°) avant d’entamer les itérations. Pour cela, nous considérons dans un
premier temps les équations de régression (4.2a) et (4.2b) pour proposer les valeurs
initiales des paramétres respectifs de la maniére suivante :

o Vr € {1,2}, les coefficients de régression D" sont obtenus par une régression

linéaire multiple telle que X" =T"D" 4 &, ;

e Vr € {1,2}, les valeurs spécifiques des facteurs fr[o] proposées correspondent &

la premiére composante principale d’'une ACP réalisée sur X” — T" D" pour le
bloc de mesures r;
o Vr € {1,2}, les valeurs a’l) et op
multiple telle que X7 = T7D" + fl0lq"0] 4 ELO}.
Enfin, il manque 'initialisation des paramétres de 1’équation (4.2c). Sachant les ini-

0 ¢l e sigmaz[m

0 s 1. . . C .
O sont déduites d’une régression linéaire

tialisations précédentes, d! sont obtenus via une régression simple

telle que y = td + ¢! £110] 1 (2(0] #2[0] - 5%0].

Un autre aspect de l'algorithme qui n’a pas encore été discuté, est le critére de
convergence. Nous avons opté dans la programmation pour un critére d’arrét basé
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sur la stabilité des paramétres, tel que :

<~ [0+ (p) — 0+ (p) |
g ()

<€ (4.22)
p=1
ol #* est le vecteur qui contient les valeurs scalaires des paramétres, de dimension
ng =5+q,+ 3.2 ¢ (1 + gr-) (nombre total de paramétres) et € = 1073, Si (4.22)
est vérifiée, alors les estimations du maximum de vraisemblance sont *H1. 11 peut
étre également envisagé un critére basé sur la stabilité de la (log-)vraisemblance.
Dans notre cas, il s’agirait de la stabilité de la (log-)vraisemblance compléte (4.3).

4.2.2 Analyse de sensibilité par simulations

Dans la section précédente, le SEM (4.1) a été proposé de telle maniére qu'il res-
pecte conceptuellement la construction des questionnaires EORTC de HRQoL. Des
résultats numériques sur données simulées ont été proposés pour une généralisation
de ce modele, dans lequel un troisiéme facteur, associé & un nouveau bloc de mesure,
est expliqué a la place de y (Bry et al., 2015). Les auteurs ont montré une stabi-
lité du modéle pour 'estimation des parameétres et la reconstruction des facteurs.
Une analyse de sensibilité a également été réalisée afin d’étudier la qualité d’estima-
tion suivant le nombre de sujets pris en compte et le nombre de variables observées
par blocs. L’influence du nombre de sujets affecte plus intensément ’estimation du
modéle que celle du nombre de variables observées par bloc.

Le modeéle (4.1) étant un appauvrissement du modéle proposé par (Bry et al.,
2015), nous proposons une étude de simulation pour confirmer ces résultats, et étudier
la capacité du SEM a reconstruire les facteurs et I'influence des covariables sur cette
derniére. Ainsi, nous proposons dans un premier temps une analyse de sensibilité
qui se focalise sur la reconstruction des facteurs en étudiant 'influence des différents
éléments du modeles (valeur des paramétres, taille de I’échantillon ou encore nombre
d’observations par bloc de mesure). Dans un second temps, nous verrons l'impact de
la prise en compte ou non d’'une covariable associée & un groupe de traitement. Ces
simulations permettront ainsi de mettre en évidence la similarité entre un facteur
reconstruit sans la connaissance de covariables et la somme des observations suppo-
sées le refléter. Les valeurs des paramétres utilisées pour simuler les données ont été
choisies suivant les estimations obtenues sur les données réelles issues d’un essai cli-
nique utilisant le questionnaire EORTC QLQ-C30. Pour chaque étude de simulation,
N =500 jeux de données ont été simulées.

Sensibilité de ’estimation des paramétres

La Figure 4.3 montre la sensibilité de I’estimation des paramétres suivant la taille
de 'échantillon (nombre de sujets n) considérée. Les tailles d’échantillon testées dans
les simulations recouvrent la majorité des différentes tailles d’effectifs rencontrées en
pratique. Tous les paramétres ne sont pas représentés. Le nombre de sujets considérés
influe sur la variabilité des estimations des paramétres, mais les estimations sont
centrées sur les valeurs qui ont permis de générer les données. Nous pouvons avoir
une bonne confiance quant & I’estimation des paramétres.
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FIGURE 4.3: Sensibilité du modele (4.1) en fonction de la taille de ’échantillon n. Les
valeurs wutilisées pour simuler les données sont : (q, = 12)T:1’2, cp = —cg = 4, d = 80,
Oy = Op = 10, Ap = (4,4,...,4), l)1 = (dlly"'7d1q1) ol (dls 270)521““&1 et l)2 =
(dgl, sy dng) ou (dgs = 30)

s=1,...,q2°

Ensuite, la Figure 4.4 montre la sensibilité de I'estimation des paramétres du
modele suivant le nombre de variables (g, )r=1,2 par bloc. Les estimations sont stables
quel que soit le nombre de variables observées par bloc. La qualité de 'estimation
des paramétres semble étre d’avantage influencée par le nombre de sujets que par le
nombre de variables observées par bloc.

Sensibilité de la reconstruction des facteurs

Dans cette sous-section, nous étudions la sensibilité de la reconstruction des fac-
teurs suivant les valeurs des paramétres du modéle (4.1), la taille de 1’échantillon n
et le nombre de variables observables par bloc. La Figure 4.5a montre une corrélation
entre le facteur simulé (noté (f"),—12) et le facteur estimé (noté (f7),—1.2) constante
Vn € {60,...,500}. Plus la taille de I’échantillon est grande, moins il y a de varia-

bilité concernant la corrélation entre le facteur simulé et le facteur reconstruit des
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FIGURE 4.4: Sensibilité du modele (4.1) en fonction du nombre d’observations (g.) par
bloc r(r = 1,2). Les valeurs utilisées pour simuler les données sont : n = 150, ¢ = —ca = 4,
d = 80,0, =0, =10, a, = (4,4,...,4), D' = (d11,...,d1g) 0U (d15s = 70)gy g €t
l)2 = (dgl, e ,dg,n) o1 (dgs = 30)5:1,..

—q2°

N = 500 simulations. Le nombre (g,),_, , d’observations par bloc de mesure influe
sur la capacité du modéle a reconstruire le facteur (f")r=1,2. En effet, la Figure 4.5b
montre que, lorsque ¢, augmente, la corrélation entre (f"),=12 et ( fT)T:LQ augmente
également. Ces résultats sont cohérents étant donné que plus il y a de variables pour
refléter le facteur, plus il y a de I'information pour le reconstruire.

Les valeurs des paramétres ont bien entendu un impact sur la reconstruction des
facteurs. En effet, les valeurs des parameétres (a,),_; 5 sont importantes (voir Figure
4.6). Plus leurs coefficients sont grands, plus le facteur (source commune a l’ensemble
des observations) a du poids pour expliquer les observations (Figure 4.6b). Le rapport
entre la valeur des paramétres ((LT)T:L2 et les variances des erreurs (03)74:1’2 est
logiquement important dans la reconstruction des facteurs. En effet, plus ce rapport
est petit (beaucoup de bruit pour un petit signal), plus I'information des facteurs est
"noyée". Ce rapport « signal sur bruit » a beaucoup moins d’influence concernant

les paramétres (c,),_; 5 et la variance o, de 'erreur de I’équation (4.2c). En effet, la
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FIGURE 4.5: Corrélation entre les facteurs simulés pour générer les données et les fac-
teurs reconstruits par le modele (4.1), suivant la taille d’échantillon (n) et le nombre de
variables observées par blocs (q.). Les wvaleurs utilisées pour simuler les données sont :
Oy =01 =02 = 10, C1 = —Co 24, d= 80, l)1 = (dlla-”adlq]) o1l (dls = 70+23)
D2 = (d21, ey d2q2) ol (dgs =20 + 28)8217”')(]2
(¢r = 12)T:1,2 et pour la Figure 4.5b, n = 150.

s=1,...,q1’

et a, = (4,4,...,4). Pour la Figure 4.5a,

Figure 4.6a montre que I'influence de ces paramétres sur la reconstruction des facteurs
est minime contrairement a celle des paramétres dans les équations de mesures (4.2a)
et (4.2b). Ces résultats semblent tout a fait cohérents et valident indirectement la
programmation. L’information portée par les variables des différents blocs de mesure
est bien plus importante que celle de la variable réponse.

Influence d’un effet groupe sur les facteurs

La comparaison du niveau de HRQoL entre deux groupes de traitement est essen-
tielle dans un essai clinique. Le SEM proposé dans ce chapitre permet de quantifier la
différence en moyenne entre les scores de chaque groupe a chaque temps de mesure.
Cependant, nous ne connaissons pas 'influence d’une différence entre deux groupes
sur 'estimation des facteurs lorsque celle-ci n’est pas prise en compte en tant que
variable explicative. En effet, si la covariable associée au groupe de traitement n’est
pas prise en compte dans le modéle, I'estimation des facteurs est affectée par cette
information. Afin d’étudier I'impact d’une éventuelle covariable, des simulations ont
été réalisées avec des valeurs de paramétres similaires a celles utilisées précédemment.
La nuance avec les simulations précédentes est dans la prise en compte de la variable
explicative groupe dans les équations (4.2a), (4.2b) et (4.2c), qui se traduit notam-
ment par (grr) rm12 =@ = 2. Soit g; = 0 si I'individu ¢ appartient au groupe controle
et gi = 1 pour le groupe expérimental. Les premiéres colonnes de T" et (T7),—1 2 ne
sont alors composées que de 1 et la seconde de 1 et 0 selon 'appartenance au groupe
(le méme nombre de patients est considéré par groupe). Les parameétres associées
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FIGURE 4.6: Corrélation entre les facteurs simulés pour générer les données et les facteurs
reconstruits par le modeéle (4.1). La Figure 4.6a montre Uinfluence des valeurs des parameétres
¢ et oy, Vr € {1,2}, avec a, = (4,4,...,4) et 0, = 10. La Figure 4.6b montre Uinfluence
des valeurs des paramétres a, et o,, ¥Vr € {1,2}, avec ¢; = —cy = 4 et 0,, = 10. Les valeurs
utilisées pour simuler les données sont : (q, = 12)7»:1,2’ n =150, d =80, D' = (di1,...,d1q)

ot (dlg =70+ 28)3:1,.. et D2 = (dgl, NN 7d2q2) ol (dgs =20+ 28)3:1,..
sont alors notés tel que :

- q1
_ [ Hoy . ro__ :U’Gl"‘rugqr
d= () o= (M),

ou pp représente la moyenne du groupe g = 0 et § = 1 — po la différence en moyenne
entre les deux groupes. Plusieurs différences entre les deux groupes ont été testées de
maniére uniforme sur ’ensemble des observations simulées : § = {0, 5, 10,20, 30}. Ce

—q2”
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FIGURE 4.7: Corrélations entre les facteurs simulés f, et les facteurs estimés par le SEM
avec f’“ ou sans T la considération de la covariable lice au groupe. Les différences testées
sont 6 = {0,5,10,20,30} et supposées uniforme sur ’ensemble des observations.

choix des valeurs est justifié par le fait que les MCID considérées dans les modéles
de survie sont généralement de 5, 10 ou 20 points (sur une échelle de 0 & 100). En
effet, Osoba et al. (1998) ont montré qu'un changement moyen de 5 & 10 points du
score, correspond & un petit changement de HRQoL ; une différence moyenne de 10 &
20 points correspond & un changement modéré ; et enfin une différence de plus de 20
points correspond & fort changement. Cependant, une différence de 30 qui correspond
a la différence entre deux modalités adjacentes pour une dimension uni-item & quatre
modalités de réponse est également étudiée.

La Figure 4.7 montre la corrélation entre les facteurs simulées (f"),—12 et les
facteurs estimés en prenant en compte ou pas la variable associ¢e au groupe (res-
pectivement ( f”)r 1,2 et ( fT)T 1,2). Les influences du nombre de patients considérés
et du nombre de variables dans les blocs de mesures sont également étudiées. Les
conclusions sont identiques & la partie précédente : la variabilité de la distribution
de la corrélation diminue en fonction de n et n’évolue pas en fonction de (¢"),—1,2.
Cependant, la corrélation entre la vraie variable latente (facteur simulé) et celle es-
timée reste constante quelle que soit la différence entre les groupes pris en compte
lorsque cette derniére est considérée dans le modéle. Enfin, plus la différence entre
les groupes augmente, plus la corrélation diminue entre les facteurs simulés et les
facteurs estimés sans la connaissance a priori du groupe.

La non prise en compte de la variable associée au groupe affecte également 1’es-
timation des paramétres du modéles. L’estimation des paramétres d et (DT)T:LQ
change, ainsi que celle des paramétres directement liés aux facteurs (¢”, a”)y=1 2 (voir
la Figure 4.8). Une part de l'information liée a l'effet groupe va étre portée par le
facteur et par conséquent modifier les estimations des paramétres associés. La diffé-
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FIGURE 4.8: Estimation des parameétres a” et ¢ en considérant une différence uniforme
sur l’ensemble des observations de 6 = {0,5,10,20,30} entre deuz groupes.

rence testée (6 > 0)) suggere que p1 > po. Cela va se traduire par f~7"] g=12 supérieur
en moyenne a fT|g:0, et f;zl < f’”|g:1 tout comme f;:o > f’”|g:0. Les parameétres
(¢",a")y=1,2 ont alors une tendance & augmenter et d’autant plus que la différence
entre les groupes est grande.

Tous les résultats de simulations présentés jusqu’a maintenant montrent la robus-
tesse du modéle avec les variations attendues dans les estimations des paramétres et
des facteurs suivant la taille de I’échantillon et le nombre d’observation par bloc. Une
des utilités du modéle réside également dans la possibilité de comparer la somme des
observations par bloc et des facteurs sous-jacents du modéle. Cela permet de valider
que le score? est une bonne représentation du concept reflété par cet ensemble de
variables. En effet, la Figure 4.9 montre que le « Score-somme » (SS) est trés corrélé
aux facteurs reconstruits par le SEM lorsque le groupe n’est pas compris dans le
modeéle (p ~ 1 quelque soit les valeurs de n, ¢, et 0, Figures 4.9a et 4.9b). En re-
vanche, plus la différence entre les deux groupes est grande, plus la corrélation entre
SS et fg est faible. Cela s’explique par le fait que l'influence de 'effet groupe sur

SS et sur f” ne permet plus de distinguer la vraie variable latente f sous-jacente
aux observations. Son information est "noyée" par le signal de la covariable groupe
et ne permet plus de capter la source individuelle qui renvoie une dépendance des
mesures. En pratique, ces résultats sont intéressants pour I’analyse de la HRQoL. En
effet, 'intérét est de réduire les analyses et de pouvoir discriminer entre deux groupes
suivant leur niveau de HRQoL. Sous cet objectif, les S.S ou les facteurs associés aux
différents blocs de mesure semblent étre de bons candidats pour une analyse plus

2. f’“|g:1 : facteur estimé sans la connaissance de la variable groupe dans le SEM pour les
patients du groupe expérimental (g = 1);

3. le score correspond & une somme d’un ensemble de variables. Il sera exprimé sur une échelle
de 0 & 100 par souci d’homogénéité avec les autres scores du questionnaire de HRQoL;
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FIGURE 4.9: Corrélations entre le SS™ par bloc et les facteurs respectifs estimés avec
f’“ ou sans f7 la considération de la covariable lide au groupe. Les différences testées sont
0 =0,5,10,20,30 et supposées uniforme sur l’ensemble des observations .

globale.

Dans le cas ou une différence existe entre les deux groupes, 'information est
portée par le SS” mais également par f” respectif. Par souci d’homogénéité, il est
alors préférable de se ramener & la comparaison de fr Vs fg qui sont & la méme
échelle, alors que le SS” peut dépendre du calcul (somme exprimée sur une échelle
de 0 &4 100 ou simple somme mais dont 1’échelle dépend alors du nombre de variables).

4.3 Application

En pratique, les données de HRQoL sont loin d’étre normalement distribuées et
nous avons proposé un modéle dont 'hypothése de base est la normalité des données.
Nous avons vu dans les chapitres précédents que faire cette hypothése * n’impacte pas
les conclusions des analyses longitudinales. Sous 'hypothése de normalité des scores
de HRQoL nous avons appliqué le modéle (4.1) sur les données de HRQoL de l'essai
de phase II CO-HO-RT (Azria et al., 2010) qui concernent n = 149 patientes atteintes
d’un cancer du sein. L’objectif de cet essai est de comparer deux schémas d’adminis-
tration du létrozole® associé & une radiothérapie. Aprés I'intervention chirurgicale,
les patientes pourront recevoir une chimiothérapie. Elles seront ensuite réparties de
fagon aléatoire en deux groupes. Les patientes du premier groupe (n = 74) rece-
vront une hormonothérapie avec du létrozole quotidiennement pendant deux ans.
Trois semaines aprés le début de ce traitement, les patientes débuteront également
une radiothérapie (d’une durée de cing semaines). Les patientes du deuxiéme groupe

4. hypothése de « (grand) confort » ;
5. le létrozole inhibe I’enzyme aromatase qui est la principale source des cestrogénes dont dépend
le développement tumoral dans le cancer du sein ;
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(n = 75) recevront les mémes traitements mais la radiothérapie sera administrée
avant le traitement par létrozole, ce dernier débutant trois semaines aprés la fin de
la radiothérapie. Les patientes des deux groupes seront suivies tous les trois mois
pendant deux ans.

Dans le contexte du cancer sein, un faible taux de données manquantes est ob-
servé ®. Les mesures du module additionnel QLQ-BR23 (questionnaire spécifique au
cancer du sein) complétent dans cet essai celles relevées avec le questionnaire QLQ-
C30 (questionnaire générique & tous les cancers) et permettent de considérer un
nombre plus élevé de dimensions et plus spécifiques a la localisation cancéreuse (voir
Figure 4.1). Des analyses sur le critére de HRQoL ont déja été réalisées de maniére
classique, c’est-a-dire dimension par dimension et de maniére indépendante. Ces ré-
sultats n’ont montré aucune différence significative entre les deux groupes.

4.3.1 Reésultats

Les résultats issus de cette approche par modéles a équations structurelles et &
effets aléatoires sur les données de l'essai CO-OH-RT sont présentés dans 'article
en section 4.5. Ces résultats n’ont pas apporté de nouvelles informations concer-
nant l'analyse longitudinale de la HRQoL : aucune différence de HRQoL suivant
les deux bras de traitement n’a été mise en évidence. Dans cet article, nous pré-
sentons les coefficients liés aux éléments (D"),_; , et d du modéle (4.1). Les Tables
4.1 et 4.2 présentent respectivement les coefficients estimés des parameétres (a”),—12
et (oy,01,09,¢1,¢2). D’aprés les résultats de I'étude de simulation, I’estimation des
facteurs est cohérente. En effet, les paramétres (a”),—12 sont supérieurs & 10 en
moyenne et les valeurs des écarts types des erreurs se situent en moyenne entre 15 et
20. De plus, la taille des effectifs par visite est en moyenne proche de 100 patientes et
le nombre de variables observées par bloc est g1 = 7 et go = 12. Ces valeurs suggére
une information suffisante portée par les facteurs estimés : forte corrélation (> 0.8)
entre les facteurs estimés et la « vraie » variable latente (voir Figure 4.6).

Sur cet exemple concret, le SEM permet également de comparer I'information ap-
portée par les facteurs et celle apportée par la somme des observations par bloc. La
Figure 4.10 illustre la corrélation entre les facteurs ( fT)T:JQ et les sommes (S57),—1 2
des observations pour chaque bloc de mesure sur ’ensemble des visites. Les sommes
des scores sont standardisées pour étre exprimées sur une échelle de 0 100. La corré-
lation entre le facteur et la somme des observations pour chaque bloc de mesure est
supérieure & 0.95 pour chaque bloc de mesure. Cela suggére que la somme des scores
SS™ est une bonne représentation de la variable latente sous-jacente f", & condition
qu’aucune variable explicative n’est une influence sur les mesures. Sans la prise en
compte de variables explicatives, le facteur est aussi informatif que la somme des
variables observées qui le refléte. Ce résultat est logique et découle de la conception
du SEM. Il confirme également les résultats de I’étude de simulation.

Concernant l'estimation des facteurs, nous pouvons observer sur la Figure 4.10
que leur distribution n’est pas gaussienne. Cela est causé par le fait que les scores de

6. ce qui arrange étant donné que le programme ne prend pas (encore) en compte les données
manquantes ;
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TABLE 4.1: Estimations des paramétres (a”),—1 2 du modeéle (voir 4.2a) a chaque visite
t, = (0,3,6,12,15,18,21,24) (en mois). La covariable lice au groupe de traitement a été
prise en compte dans chaque équation. La moyenne des paramétres est celle sur I’ensemble
des parameétres pour une méme visite.

Dimensions j

ty T 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Moyenne
0 a; 96 135 150 113 116 104 242 - - - - - 13.6
a; 168 49 165 132 138 87 129 52 72 148 72 9.1 10.9
3 a7 94 155 184 125 129 105 222 - - - - - 14.5
af 172 42 222 125 234 49 121 37 95 94 119 121 11.9
6 a; 139 148 161 149 165 11.0 174 - - - - - 14.9
a7 181 25 227 155 161 93 92 62 89 110 102 135 11.9
12 a; 166 197 182 9.0 145 130 159 - - - - - 15.3
a7 216 46 216 157 261 106 128 47 64 117 74 130 13.0
15 a; 120 192 189 143 166 129 219 - - - - - 16.6
aj 196 3.7 195 177 264 74 43 43 23 89 83 89 10.9
18 a; 128 112 175 98 133 127 209 - - - - - 14.0
aj 184 1.7 165 118 221 66 81 71 69 88 78 115 10.6
21 a7 112 157 180 144 139 128 193 - - - - - 15.1
a7 167 38 173 155 259 62 78 46 69 102 103 125 11.5
24 a7 165 192 178 169 176 167 230 - - - - - 18.2
aj 191 29 255 186 196 99 81 59 119 120 92 149 13.1

TABLE 4.2: Estimations des paramétres (0,,)m=y1,2 €t (¢;)r=12 du modeéle (4.1) pour
chaque visite (en mois). La covariable liée au groupe de traitement a été prise en compte
dans chaque bloc de mesure X' et X2. La moyenne des paramétres est celle sur ’ensemble
des visites.

Visites (en mois)
0 3 6 12 15 18 21 24 Moyenne
o, 168 147 141 16.2 158 164 164 16.1 15.8
oy 175 170 175 184 16.8 16.5 16.6 17.5 17.2
oo 177 183 181 184 165 172 16.3 17.2 17.5
cg 65 103 8.0 3.6 76 76 54 114 7.6
c -81 -79 -89 -138 -77 -54 -79 -47 -8.0

HRQoL pris en compte dans les blocs de mesures ne sont pas normalement distribués.

4.3.2 Compléments sur les données réelles

Un des intéréts non négligeable du SEM proposé est de comparer les différences de
niveau de HRQoL entre les deux groupes de patients ponctuellement & chaque visite
et pour chacune des dimensions HRQoL. Cependant, les distributions des scores entre
dimensions sont hétérogénes et ne permettent pas cette comparaison via la simple
étude des coefficients associés { D"}, _, 5. Dans le but de les rendre comparables, nous
allons homogénéiser les variances po{lr chaque dimension de HRQoL. Un second
intérét a la stabilisation des variances est méthodologique. En effet, dans le SEM
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FIGURE 4.10: Scatterplots des facteurs fonctionnels (ﬂl) et des facteurs symptomatiques
(f?) en fonction respectivement des sommes des scores fonctionnels (SS}) et des sommes
des scores symptomatiques (SSZ2). (pr)r=1,2 dénote la corrélation entre les deux variables.

implémenté, les variances des variables d’'un méme bloc de mesure sont supposées
égales.

Afin de vérifier les conséquences de 'homogénéisation de la variabilité des don-
nées, nous considérons les données associées a la visite & 12 mois. Seules les données
du bloc fonctionnel subissent la transforma/ut\ion, car une différence entre les groupes
est visible uniquement pour ce bloc (voir D! article en section 4.5). Lorsque les va-
riances sont homogénes, les résultats sont similaires sur ce jeu de donnée. En effet,
la Table 4.3 montre que les estimations de d ne changent quasiment pas. Cela est
dii au fait que les variances des différents scores fonctionnels sont proches et que la
différence entre les deux groupes est faible. Aux vues de ces résultats, les dimensions
fonctionnelles physique, personnelle et la perception du futur semblent les plus im-
pactées par effet groupe. En effet, une meilleure capacité fonctionnelle est visible
pour le groupe ayant regu son traitement de maniére concomitante (g; = 0). Par
exemple, pour la dimension physique, le groupe ayant recu son traitement de ma-
niére séquentielle (g; = 1) a un score plus faible d’environ 5.6 points en moyenne.

4.4 Discussion

Le SEM proposé est motivé par la volonté de réduire le nombre d’analyses spéci-
fiques pour I’étude du critére de HRQoL dans les essais cliniques. L’intérét principal
du SEM est d’étudier globalement la HRQoL & partir des liens structurels utilisés
dans la modélisation. Les différents liens de ce modeéle répondent & la conception
des questionnaires EORTC. Pour cela, la HRQoL globale (GHS) est expliquée par
I'intermédiaire de deux facteurs (caractérisant respectivement le statut fonctionnel
et le statut symptomatique du patient) qui résument deux ensembles de variables
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TABLE 4.3: Estimations des parameétres D' du modéle (voir 4.2a). La covariable liée au
groupe de traitement a été prise en compte dans chaque équation du modéle.

Dimensions fonctionnelles

Variances Paramétres PF2 REF2 EF CF SF BRBI BRFU
Hétérogenes  po 80.83 81.94 7321 7986 90.62 86.46 70.14
0 -5.74  -6.62 -3.65 2.19 -2.16 -3.12 -7.96
Variances scores fonctionnelles 558.21 731.17 593.44 460.27 424.55 622.03 762.74
Homogénes  po 80.93 81.60 73.21 79.71 90.83 86.42  69.65
1) -5.91 -5.97  -3.65 2.49 -2.56 -3.05 -7.02

Variances scores fonctionnelles 593.26 593.26 593.26 593.26 593.26 593.26 593.26

observables : les scores fonctionnels et les scores symptomatiques. Une étude de si-
mulation a permis de vérifier la programmation ainsi que les performances du modéle
estimé par 'intermédiaire de I'algorithme EM. Des simulations complémentaires ont
également mis en évidence 'influence des variables explicatives dans la reconstruc-
tion des facteurs. Dans 'article 4.5, nous avons montré, qu’en présence de variables
explicatives, ce modéle permet & chaque temps de mesure d’évaluer leur impact sur le
score de HRQoL pour chaque dimension considérée. Cela a 'avantage de donner une
description globale sur I'ensemble des données, et spécifique a chacune des dimen-
sions. De plus, concernant I’hypothése des variances homogénes entre les variables
d’un méme bloc de mesure, homogénéiser les variances a travers un traitement au
préalable permet d’une part de respecter 'hypothése fixée dans le modéle sans pour
autant impacter I'information des facteurs estimés. D’autre part, cela rend direc-
tement comparable I'impact des variables explicatives entre les variables du méme
bloc.

L’introduction de variables explicatives dans le modéle cloisonne leur informa-
tion aux paramétres associés. En revanche, sans leur prise en compte, les facteurs
portent leur information & la méme hauteur que les score-sommes. Dans ce cas, ['uti-
lisation des facteurs ou des score-sommes pour une analyse longitudinale concernant
les statuts fonctionnel et symptomatique semble similaire. Or, si 'objectif est de dis-
criminer I’évolution de la HRQoL entre deux bras de traitement et que des variables
explicatives sont a disposition, I'utilisation des facteurs a un avantage certain compa-
rée a celle des score-sommes. L’introduction dans le SEM des variables explicatives
hormis celle liée & I'appartenance du bras de traitement, va permettre I'estimation
des facteurs qui véhiculeront I'information de 'effet traitement et celle du réel fac-
teur. Ainsi, leurs estimations ne seront pas "bruitées" par 'information des autres
variables explicatives. En effet, les résultats ont permis de montrer qu'un effet global
du groupe de traitement se répercute sur I'estimation des facteurs seulement si la co-
variable groupe n’est pas incluse dans le SEM. L’analyse longitudinale de la HRQoL
peut alors étre réduite a celles des deux facteurs et du GHS.

Hormis le fait de considérer les scores de HRQoLL comme normalement distribués
une limite au modéle proposé se situe sur les liens structurels. D’un point de vue
méthodologique, les facteurs ont été considérés comme indépendants, en partie pour
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faciliter 'approche. Or, une relation de dépendance existe entre le statut fonctionnel
et le statut symptomatique. En effet, un patient ayant de forts symptomes va voir sa
capacité fonctionnelle logiquement impactée. Cela se traduit en pratique par le fait
que les deux facteurs estimés sont fortement corrélés. Les résultats présentés dans
I’article 4.5 montrent une corrélation entre le facteur fonctionnel et le facteur symp-
tomatique inférieure & —0.8. Un lien structurel entre les deux facteurs représenterait
mieux la dépendance des données analysées.

Enfin, comme mesure de la HRQoL globale des patients expliquée dans le mo-
déle, nous avons utilisé la dimension relative au GHS du questionnaire générique
EORTC QLQ-C30. Cette dimension est toutefois controversée dans la littérature et
il est conseillé de l'utiliser avec prudence (Phillips et al., 2015). De maniére longitu-
dinale, le GHS est susceptible d’étre en désaccord avec les autres dimensions. Cette
dimension est sujette au phénomeéne de « Response Shift » (Schwartz and Sprangers,
1999). De plus, le fait qu’elle soit positionnée a la fin du questionnaire accentue le fait
que les réponses soient de moins bonnes qualités. Plusieurs scores de substitution ont
été proposés sur la base d’une somme de tous les scores du questionnaire au méme
titre que le score global du FACT-G. Par exemple, Nordin et al. (2001) proposent
de considérer un score global exprimé dans 'intervalle [—800;600]. Il correspond a
la différence entre la somme des scores des différentes dimensions fonctionnelles et
du GHS (ot 100 est le meilleur score), et la somme des dimensions symptomatiques
exceptée la dimension associée aux difficultés financiéres (o 0 est le meilleur score).
Une donnée manquante est renvoyée si au moins un des scores d’une dimension est
manquant. Plus récemment, Hinz et al. (2012) ont proposé un autre score global
comme étant la moyenne des trente items du questionnaire, exprimée sur un score
de 0 & 100 avec un inversement de 1’échelle pour les items des dimensions fonction-
nelles. Ce score a ’avantage de prendre en compte une certaine pondération entre les
différentes dimensions, celles construites & partir de plusieurs items contribuent alors
plus intensivement que les autres. Il parait étre une meilleure alternative au score
proposé par Nordin et al. (2001). Cependant, considérer de tels scores dans le SEM
que nous proposons n’est pas pertinent étant donné que les facteurs expliqueraient
un score construit & partir des données qu’ils résument. L’utilisation du GHS est
alors préférable dans notre modéle.

4.5 Article : EM algorithm estimation of a structural
equation model for the longitudinal study of the qua-

lity of life
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Abstract

The health-related quality of life data is measured through self-questionnaires filled up at dif-
ferent times. We focused on the oncology data reported through the EORTC questionnaires which
decompose the health-related quality of life into several functioning dimensions, several symptomatic
dimensions and the Global Health Status. The aim is to explain the latter, which represents the most
general concept, through the other dimensions. First, a similar structural equation model is used at
each time, in which the global health status is explained by two latent variables. Each latent variable is
a factor which summarizes respectively the functional dimensions and the symptomatic dimensions.
This is achieved through the maximization of the likelihood of each structural equation model using
the EM algorithm, with the advantage to give an estimation of the subject-specific factors. Then, to
consider the longitudinal aspect, the global health status variable and the two factors are concate-
nated for each visit. The global health status can be then explained by the two factors estimated in
the first step and additional explanatory variables using a linear mixed model. This model takes into
account the inter-subject variability via specific-subject random effects and other covariates such as
the treatment.

Keywords: EM algorithm, Structural equation modeling, Longitudinal analysis, Mixed models,
Health-related quality of life, Oncology data.

1 Introduction

The study of the quality of life concerns a lot of research domains such as social and medical sciences.
The subjective, multidimensional and dynamic features of this concept makes it difficult to measure
and analyze. Nowadays, the measure of the concept has become relatively standard through the use
of specific psychometric questionnaires which take all the features into account. Indeed, this kind of
questionnaire decomposes the concept into several (sub-)dimensions measured through a grouping of
one or several objective questions, called items. The patient-reported outcomes are increasingly used
to support decision making aiming at clinical benefits. In oncology, the health-related quality of life
(HRQoL) endpoint is essentially to improve patients’ care and better evaluate the impact of treatments
on their everyday life (Fiteni et al., 2014). The HRQoL could be considered a primary endpoint in
certain situations like geriatric or palliative situations. In Europe, the questionnaires are developed by
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the European Organization for Research and Treatment of Cancer (EORTC). The standard one is the
EORTC QLQ-C30 Aaronson et al. (1993) and it decomposes the HRQoL into five functional dimensions,
nine symptomatic dimensions and the Global Health Status (GHS). In clinical trials, patients fill out the
generic HRQoL questionnaire on every visit: inclusion, during the treatment and the follow-up. The
repeated measurements over time give the longitudinal aspect of their HRQoL level for each dimension.

If the measurement tools are similar across the application fields, there is a strong heterogeneity
as to the statistical model used for the longitudinal analysis (Blanchin et al., 2011; Anota et al., 2014;
Gorter et al., 2015). The item responses are built from a Likert scale and then the analyses are performed
on dimensions (multiple-item ordinal data). In literature, two of the key statistical approaches are: the
item response theory (IRT) and the classical test theory (CTT) (Boeck and Wilson, 2004; De Ayala,
2009). In the former approach, the IRT models take into account the raw data directly (Rasch, 1961;
Samejima, 1968; Masters, 1982; Tutz, 1990). The corresponding models are generalized linear mixed
models for ordinal data with specific parametrization of the linear predictor. The main assumption is that
there exists an unidimensional latent variable that contains all of the information which is common to
each item (Douglas, 1999) (multidimensional responses). The distinction between the responses relative
to different items is made through item parameters in the linear predictor. This kind of models has
lot of success in the psychometric and social fields and its interest is growing in the medical domain.
Not only does it offer the advantage of taking into account the raw data, but it also allows to further
analyze every specific item (Edelen and Reeve, 2007). The second approach is based on score-study.
The use of a scoring procedure by dimensions is required. The underlying philosophy is that the score is
close to the real concept level up to some error. The use of a quantitative summary variable is common
practice because so far, classical statistical methods for quantitative variables are more powerful and
easier to implement and interpret than those conventionally applied to qualitative variables (Grilli and
Rampichini, 2011). The associated classical model is the Linear Mixed Model (LMM) which allows to
take into account the influence of both covariates and the variability within data through random effects.
The IRT approach is scientifically more rigorous and informative than the score-study one (Gorter et al.,
2015; Edelen and Reeve, 2007), but the comparison studies did not show different conclusions across
the different kind of mixed regression models used (Anota et al., 2014). In this paper, we focused on
score-study for the HRQoL analysis in oncology medical research.

Nowadays, the HRQoL study is being carried out through an independent analysis on each HRQoL
dimension. However, this leads to a problem of multiple testing and even more so if supplementary mod-
ules by cancer location are used adding other specific functional and symptomatic dimensions. Indeed,
the influence of each covariate is tested for each HRQoL dimension separately. A way to get around that
in the clinical trials is to take into account only some specific HRQoL dimensions and not all of them,
the choice of the dimensions depending from pathology and their clinical pertinence for the trial. The
GHS is always included in the chosen dimensions.

In questionnaire-data study in medical research, the use of models involving latent variables is com-
mon practice (Bentler and Stein, 1992; Rabe-Hesketh and Skrondal, 2008). This began with IRT models
and structural equation modeling has picked up momentum over time (Lei and Wu, 2007; Titman et al.,
2013), in particular for the HRQoL study (Huang et al., 2010; King-Kallimanis et al., 2011). A structural
equation model formalizes the dependence links of observed numeric variables through fewer unob-
served ones, call latent variables. Every latent variable is assumed to be underlying a specific set of
observed variables and summarize its information. Literature widely presents two competing families of
methods that deal with structural equation models: factor-methods and component-methods. The first



family is based on maximum likelihood estimation and was first developed by Joreskog (Joreskog, 1970)
and implemented in the LISREL software. This method terms factors as latent variables merely assumed
to be standardized normal and reflected by the observed variables. Besides, they base the estimation
of their parameters (linear predictor coefficients and error-variances) on the structure of the covariance
matrix of the data according to the model. But, they don’t estimate the values of the factors. The
component-methods family was initially developed by Wold and named PLS (for Partial Least Squares)
(Wold, 1985, 1966; Noonan and Wold, 1977). This approach assumes that each latent variable is a com-
ponent, i.e a linear combination of the corresponding observed variables. This assumption, stronger than
the mere distribution assumption on factors, allows to easily estimate the latent variable. In many areas, it
is of essence to be able to estimate the value of latent variables on subject units, since these values allow
to efficiently analyze their disparities on a reduced number of dimensions. Therefore, we are interested
in estimating these values but without the component constraint. So, we developed a new approachBry
et al. (2016) based on an EM-algorithm estimation of a structural equation model. In this approach, the
structural equation model parameters and the factors values are estimated with only a normal-distribution
assumption on factors.

In this work, we propose a global approach taking into account the multidimensional nature of data
at each time and the longitudinal aspect induced by these repeated measures. The aim is to explain the
GHS (representing the general concept of the HRQoL) using the information from all HRQoL functional
and symptomatic dimensions as well as additional explanatory variables. To link all observations made
at a given time, a structural equation model is used on data after a pre-treatment carrying out the scoring-
procedure proposed by EORTC (Fayers et al., 2001). The EM algorithm (Dempster et al., 1977) is used to
estimate the model parameters and factors. On the other hand, the longitudinal aspect is treated through
the LMM in the same way as for the above-mentioned CTT approach. The latent variables estimated
through the previous structural equation models at all times are taken into account in the same way
as other observable variables which can influence the HRQoL evolution. The first section presents the
methodology details of the first step, associated with the structural equation models. Then, the second
section shows the LMM in this specific context. Finally, this new approach is demonstrated on real data
from cancer clinical data.

2 A specific structural equation model for transversal way

A structural equation model has two types of equations, named measurement equations and structural
equations. Each measurement equation relates a latent variable to the corresponding set of observed
variables. A structural equation formalizes an assumed relationship between latent variables. In this
part, the data feeding the structural model are taken at a specific time. The construct of the structural
model proposed in this section results from the EORTC QLQ-C30 (Fayers et al., 2001) decomposition,
which differentiates the functional dimension family, the symptomatic dimension family and the GHS.
This decomposition suggests a model built upon two factors f! and f? that quantify and summarize
respectively the individual’s overall functioning health (functional status) and the individual’s overall
symptomatic health (symptomatic status). Thus, f! and f? are respectively linked to the observed func-
tional variables family X' and the observed symptomatic variables family X2, which respectively reflect
the functional status and the symptomatic status. More precisely, X' and X? are quantitative observed
variables obtained from the responses to the questionnaire after performing a scoring procedure. Besides,



f! and f? explain the quantitative observed variable y (GHS) obtained after the scoring procedure.

2.1 The model and notations

The data consists in blocks of observed variables describing the same n subjects. We consider the
following data-matrices and denote:

X™m = {zI"™};i € [1,n],j € [1,qm], m € [1,2] is the n X gy, matrix coding the m®*" explanatory
block of observed variables z1™, ..., z%™  The value of variable 7™ for subject ¢ is denoted xfm
Variable-blocks refer the corresponding matrices.

y = {y;}; i € [1,n], is the n-length vector! coding the observed variable depending on factors f* and
2.

T (resp. T", T?) refers to an x rp (resp. n X r1, n X r9) matrix of covariates.

We assume that:

e The n subjects, hence the rows of vector y and matrices X', X? are independent and are multi-
variate normal vectors.

The structural equation model we handle here consists of three equations and is used to construct the
factors f1, f2 for each visit. It is graphed on Figure 1.
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Figure 1: Diagram of the structural equation model considered from the QLQ-C30 decomposition

'Tt is possible to easily generalize the n-length vector y to a matrix Y (n X gy’ ) of gy observed variables explained by the
factors.



As formerly mentioned, for each equation of this model, each observed variable in a block is ex-
pressed as a linear combination of the corresponding factor ( both factors for ), the covariates and some
noise. Hence, the model:

X'=T'D" + fla¥ 4 & (1)
X2=T2D2 + 242 4 2 (1b)
y =Td+ flet + f2c® +¢¥ (Ic)

The corresponding equation set, for a given subject ¢, reads:

zl' = D'+ flaV + &V
x%/ _ t%/D2+fZ'2@2/+€i2/ (1)
yi = tild+ flc + [P+ e

where d (resp. D) is a rp x 1 (resp. 7m X ¢m) parameter matrix, a” a g, X 1 parameter vector, and ¥
(resp. €"™)ann x 1 (resp. n X ¢,,) measurement-error matrix.

We impose that the first column of 7" as well as of each 7" matrix is equal to the constant vector having
all elements equal to 1. Thus, d and the first row of each D™ contains mean-parameters.

The main assumptions of this model are the following:

As far as distributions are concerned, we assume that:

o &/ ~ N, o))
e VYm € [1,2]: e ~ N(O, ¥y,), where ¢, = diag(c?,);
e <Y and ™ are independent Vm € [1, 2].
As to the factors, we assume that:
o Vm € [1,2]: f™ ~ N(0,I,) with f!, f? independent;

e In each block Vm € [1, 2] the observed variables X" (e.g. zi'j € [1, ¢p]) depend linearly on
the block’s factor (f™) and a block of extra-covariates (e.g. 1""), conditional on which they are
independent. The covariates are useful to test a treatment, typically;

e y depend linearly on the factors f' and f2 and an extra-covariate vector T°;

o ¥ g™ ™ ¥m € [1,2] are mutually independent.

2.2 Estimation using the EM estimation method

The EM estimation method has been proposed by Bry et al (Bry et al., 2016) to estimate structural
models. It is based on the EM likelihood-maximization algorithm (Dempster et al., 1977), which allows
to estimate not only the coefficients of the model, but also the values of its factors at unit-level. The idea
of this approach is to consider factors as missing data, which EM allows to estimate.



2.2.1 The complete log-likelihood function

Let z = (y, X!, X?) be the observed variables and h = (f!, f?) the factors. The EM algorithm is based
on the log-likelihood associated with the complete data (z,h). Let p(z,h;#) denote the probability

density of the complete data.

L(6;2,h) = —fZ{m )+ qiln(o?) + galn(o3)
oy (yi — tid — Tc?)?
+012(:c —(D ) f1 Y (zi — (DY'T} — fia')

1 1
7 ’L
+ 032 (F ~ (DZ) T? — ffa®) (af — (D*)'T} — f2a?)
+ AP+ ()7 +
Where A is a constant and @ is the following K -dimensional set of parameters:
0 ={d,D',D? a',a? c',c?, y,al,a2}
Thus, we have:

2
K=5+rr+ Y qnlrm+1)

m=1
2.2.2 Estimation of the structural equation model

To maximize this function, in the framework of the EM algorithm, we have to solve:

0

EP
[89

L(O;z,h)] =0

(@)

To make it, we need the derivatives of the log-likelihood function and the distribution pQ; of h; condi-
tional on z; for each observation ¢ € [1,n]. Classically, the use of numeric methods are needed, but
we deal with Gaussian distributions in our specific case and this causes p’z”; to be an explicit conditional

Gaussian distribution. Let us introduce the following notations:

JE=EE =My gl =BR[] = (EEL,
FP=ENIf = Moy 07 =EL[(f7)") = (B

Thus, when we follow the same procedure described in Bry et al (Bry et al., 2016). We obtain

VYm € {1, 2} the following system characterizing the solution of (2):
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2.2.3 Algorithm

We index with [s] any value currently obtained on the s*" iteration of the algorithm.

1. Initialization 2 = choice of the initial parameter values 6°).

2. Current iteration s > 1, until stopping condition is met:
(a) E-step: with gs—1],
i. Calculate explicitly distribution p/i for each i € [1,n].
ii. Estimate the factor-values f?”[s], m € {1,2}.
jii. Calculate g, m € {1,2}.
(b) M-step:
i. Update 6 to 0!/ by injecting J/CFLM and ﬁ”[s], m € {1, 2} into the formulas of (2).

*In the initialization step, Vm € {1,2} we propose to obtain D™ by multiple linear regression of X™ on 7™ . Then,
—~ [0
to initialize the others parameter values, we compute each approximated factor fm[ ] as the first principal component of
X™ — 7™ D™ Then, we initialize a™, o2, (resp. d, c™, 05) through a multiple linear regression of X" — 7™ D™ on
—~ [0 —~10 —~0
fm[ ] (resp. of yon T, fl[ ] and f2[ ]). In practice we use functions /m() of R and PCA() of the package FactoMineR (Husson
et al.,, 2015) R-package .




3. We used the following stopping condition with the smallest possible e:

K ‘9*[5—%1] [k‘] - 0*[5] [k’”
9*[s+1] [k‘]

< € 3)
k=1

where 6" is the K - dimensional vector containing the values of all scalar parameters in 6.

2.3 Tests and performances of the algorithm

In the case of a more general structural model, numerical results on simulated data have been presented
(Bry et al., 2016). A data generation procedure was described and performed one hundred times, each
time yielding a set of simulated data matrices (Y, X 1. X2)?. Then for each simulated data, an estimation
routine with a threshold value ¢ = 10~2 was run. The results showed that:

e Convergence was observed in almost all cases in less than five iterations.
e The estimations of the parameters # and the factors were very close to their simulated values.

The quality of estimations was measured through the absolute relative deviation between each simulated
scalar parameter in 6* and its estimation, averaged over the hundred simulations, and through the aver-
aged square correlations between simulated factors and their estimations.

Then a sensitivity analysis was performed to investigate how the quality of estimations could be affected
by the number n of subjects and the number g of observed variables in each block. The results were that:

e The sample size n proved to have more impact on the quality of parameter estimation and factor
reconstruction than the number of observed variables.

e The quality of factor reconstruction remained high for rather small values of n or g. We advise to
use a minimal sample size of n = 100 to obtain really stable structural coefficients.

3 A linear mixed model for longitudinal analysis

As in the classical approach, the longitudinal step is performed via a LMM. The aim of the second
step is to assess the HRQoL evolution over time, where the GSH is explained by the covariates and the
estimated factors obtained in the first step. The response variable consists of repeated measurements on
the same subjects over time. For this kind of analysis, the LMM methodology is classically used to take
into account the dependence of data from the same subject and to estimate the inter-subject variability.
The global HRQoL longitudinal measures ;, at visit v for subject ¢ are described by a standard linear
mixed model (Anota et al., 2014; Rizopoulos, 2012):

Yiv = a+xp, 0+ uik; + g, 4

where

*Where Y is a (n x qy') matrix generalizing the n-length vector in the case of gy > 1 observed variable explained by the
factors.



e « is the model intercept;

wr J v

e [ is the vector of fixed effects and x;, the known design vector containing ﬁ-v = (Nl NQ) and
others covariates;

e ¢, is the vector of subject-specific random effects such that & ~ A (0, X)) where X is the covari-
ance matrix, and w; is the known design vector;

o iy ~ N (O, ‘752) is the error term.

In the HRQoL assessment, two individual random effects are considered: the intercept and the slope, as
is classically done in longitudinal analyses on repeated measures by subject (Rizopoulos, 2012; Agresti,
2010). In the longitudinal analysis, the random intercept takes into account the variability of the HRQoL
perception specific to each patient, while the random slope is associated with the variability between

patients concerning the HRQoL evolution. For the fixed part of the model, the factors ﬁv = (:11}, :%,)
estimated at each visiting time are considered to take into account the global symptomatic status and
the global functional status of patients. It is thus possible to separate the effects of the two factors in
explaining the global evolution of the HRQoL. Moreover, covariates are also considered so as to study
their influence on this evolution. The explanatory variables can be the same as those used on the first
step, but the interpretation differ between the two steps. In the first one, the covariate’s influence at a
given time is assessed, while in the second its influence on the evolution of the dependent variable is
assessed.

4 Application

The implementation of the approach is performed on HRQoL data from CO-HO-RT clinical trial (Azria
et al., 2010). This is a randomized phase II trial with one hundred and forty nine breast-cancer patients.
The clinical trial aim was to compare two therapy programs with letrozole associated with a radiotherapy.
After surgery and chemotherapy, patients from the first group (concomitant arm, n = 74) received
some letrozole for two years and three weeks after treatment began they started radiotherapy for five
weeks. Patients from the second group (sequential arm, n = 75) received the same treatments but the
radiotherapy was administered before the treatment by letrozole. For both groups, the measurement
times were every three months for two years.

At each time, the patients filled out the EORTC QLQ-C30 and the EORTC QLQ-BR23 question-
naires (Fayers et al., 2001). The latter questionnaire is specific to the breast-cancer and completes the
generic EORTC QLQ-C30, and the acronym of its specific dimensions begin by "BR" for "breast". This
complementary module adds eight specific HRQoL dimensions to the breast-cancer study: four dimen-
sions among the functional dimensions and four dimensions among the symptomatic dimensions. The
scoring procedure proposed by EORTC (Fayers et al., 2001) was used in this analysis. For each HRQoL
dimension, a score was calculated as the average of item responses which compose the dimension, and
expressed on scale ranging from O to 100. A score was considered missing data if more than half of
the item responses was missing. In this application, three dimensions (sexual functioning, sexual enjoy-
ment, upset by hair-loss) were not considered because of too much missing data (over fifty to the whole
sample).
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Figure 2: Correlation-scatterplots yielded by the PCAs of the X* and X? at the baseline.

4.1 Transversal analysis, reconstruction of factors

In this section, we aim at modeling the Global Health Status from the others variables on each visit, while
reducing the dimension of the data. In this transversal step, only patients who have a measured score for
each HRQoL dimension are considered in the structural equation model (1). The dependent variable y
is the Global Health Status variable. Our model is built on a conceptual grouping of functional dimen-
sions and symptomatic dimensions, suggested by the EORTC QLQ-C30 construction. For each visit, a
Principal Component Analysis (PCA) of each dimension family illustrated the bundle organization and
thus the grouping (Figure 2 at the baseline). On all visits, 121 different patients were considered and the
number of patient taken into account at each visit was between 84 and 113 (Table 1). The number of
iterations needed for the algorithm to converge did not exceed 64 for every measurement time. As for
the convergence time, one second was always enough to estimate the model.

Table 1: Details associated with the structural model estimation for each measurement time (visit): sample size,
number of iterations and time to convergence. A total of 121 patients have completed the questionnaires to have at
least one score for each considered HRQoL dimension.

Visit v (in month)
0 3 6 12 15 18 21 24

Sample size (n,) 113 106 102 100 102 84 91 90
Number of iterations 34 50 58 45 56 59 64 62
Time (s) 042 079 083 0.71 058 080 0.50 049

The main aim of the first step is the reconstruction of the functional and symptomatic factors for
each subject from their different scores. In the factor estimation, the group effect can be also taken
into account in the structural model to explain the observed scores, so we took the group as covariate in
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equations (1a), (1b) and (1c). The group-effect quantifies the score difference between the two groups for
each dimension at the considered measurement times. The group covariate is defined so that value ”0”
corresponds to the group receiving the concurrent radiotherapy and ”1” to that receiving the sequential
radiotherapy. The first step is also very useful in the descriptive analysis of HRQoL scores. Indeed, each
measurement equation allows to divide every HRQoL dimension into a group-effect and a group-deflated
factor. The estimations of their parameters for each visit makes it possible, which can be well appreciated
by clinicians. Indeed, the estimations give a short overview of covariates’ effects or mean scores, and
of the HRQoL evolution for each visit and specific HRQoL dimension. The transversal results may be a
real benefit for clinicians to study the consistency of estimated effects with the clinical trail protocol. In
our application for example, we may expect to a difference between the two groups at the visits 1 month
and 3 months. This makes possible to retrieve a quick overview of studied data for a previous descriptive
analysis.

For every measurement time, part of the results are showed in Tables 2, 3 and 4. They give respec-
tively the estimations of vector d and matrices D' and D? related respectively to equations (1c), (1a) and
(1b). Two estimations are distinguished. Let g denote the group-index, (1 ) g=0,1 be the average scores
of the two groups and d = 111 — . Regarding Table 2, the difference between the average scores of the
two groups increased across time. Indeed, the GHS score of the concurrent group is constant around 70
while the GHS score of the sequential group (11 = po + &) began to 70 and decreased from the visit at
three months.

Table 2: For each measurement time, estimations of parameters p associated with vector d from equation (1c):
intercept and treatment-group taken into account in each equation of model (1).

Visit v (in month)
P 0 3 6 12 15 18 21 24
pwo 7149 69.03 6824 70.83 70.00 68.60 72.57 70.39
0 098 -047 -1.74 -2.72 -141 -478 -590 -2.17

The results presented in Table 3 exhibit three general patterns across the visits. The first one is that
the average score for functional dimension is over 60 and for several dimensions, around 80. On the
scale ranging from 0 to 100, this suggests the patients had a relatively high perception of their function-
ing capacity. Secondly, if on the whole visits did not present a difference between the two groups, for
some visits the difference could be clinically significant. Indeed, the visits which showed the greatest
difference between groups as to the functional dimensions are those at 12 and 21 months. For both, the
HRQoL level of patients receiving the sequential radiotherapy was uniformly lower than that of patients
receiving the concurrent radiotherapy. For example, there is a difference of 5.48 points between the
scores of the two groups for the physical functioning at 12 months, in favor of the concurrent group.
When comparing the functional dimensions, the best perception appears to be that of the social function-
ing and the worst that associated with future perspective. Finally, the average scores did not appear to
change the measurement times.

As for the symptomatic block, the results (Table 4) suggested similar conclusions as for the functional
block. The observed symptomatic scores are low (between O and 45 on the 0-100 scale) that suggest
a good level of HRQoL with few symptoms. The dimensions with the worst symptomatic level are
insomnia, fatigue and pain. Globally, the scores seemed similar across groups whatever the visit, even
if the visits at 3 months, 12 months and 21 months respectively presented scores relatively greater for
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Table 3: For each measurement time, estimations of parameters p associated with matrix D' from equation (1a):
intercept and treatment-group taken into account in each equation of model (1). X! corresponds to the functional
dimension scores: physical (PF2), role (RF2), emotional (EF), cognitive (CF), social (SF), body image (BRBI) and
future perspective (BRFU).

Functioning dimensions
Visits p PF2  RF2 EF CF SF  BRBI BRFU

Baseline po 82.81 8538 75.05 75.73 9152 8475 60.23
0 1.84 152 -149 284 044 231 1.08
3months po 82.08 85.85 7542 7799 91.19 87.89 71.70
o -129 -377 -1.10 157 0.00 -1.89 -5.66
6 months o 81.70 83.65 74.00 7736 8742 88.89 64.15
o -088 1.05 037 155 -035 -232 320
12 months o 80.83 81.94 7321 79.86 90.62 86.46 70.14
o -574 -6.62 -365 219 -216 -3.12 -7.96
15 months o 82.80 81.00 74.56 79.67 90.00 89.50 68.00
o 09 -151 -452 014 -218 -6.65 -390
18 months g 84.19 8333 70.54 78.68 91.86 89.34 70.54
o 118 -122 -083 303 -080 -641 -2.25
21 months pp 85.83 8229 7830 8090 90.62 88.19 65.97
o -548 027 -931 -532 -3.03 -6.28 -3.18
24 months po 82.55 81.56 74.53 7837 89.01 86.17 68.09
0 -046 255 -088 031 0.14 -2.84 -2.19

patient receiving sequential radiotherapy. On the whole, there was no difference between groups which
could be explained by the administration method. A difference could be expected at three months after
starting (end of radiotherapy), but the difference was not conclusive.

As previously mentioned, the main aim is the estimation of the two unknown factors reflected by
symptomatic and functional dimensions, once the effect of covariates is removed. The question arises
thus of the influence of covariates on the factor building. Figure 3 shows the correlation between the fac-
tors estimated with the group covariates ( fT )m=1,2 and without ( fm)m 1,2. According to the graphics,
there is a low group effect for a few visits. Concerning the functional factor (Figure 3a), the visits at 12
months and 21 months exhibit a clear difference between groups. Indeed, f} < f! for the concurrent
administration group (red), and f} > fl for the sequential administration group (blue). This suggests
for these visits, the sequential administration group had a functional health status lower than the con-
current administration group. This confirms the estimation given in Table 3. However, no reason from
the protocol allowed to explain the small difference for these specific visits. Concerning the measure-
ment model associated with the symptomatic dimensions (Figure 3b), the estimation of the symptomatic
factor is hardly affected by the group covariate, with the exception of the visit at 3, 12 and 18 months.
Indeed, f% > f? for the concurrent administration group (red) for these measurement times, while for
the sequential administration group f% < fz. The reverse situation for the symptomatic health status
is clinically consistent with the functional factor observations. The symptomatic status of the sequential
administration group is higher than that of the concurrent administration group. The latter group seemed
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Table 4: For each measurement time, estimations of parameters p associated with matrix D? from equation
(1b): intercept and treatment-group taken into account in each equation of model (1). X? corresponds to the
symptomatic dimension scores: fatigue (FA), nausea and vomiting (NV), pain (PA), dyspnea (DY), insomnia (SL),
appetite loss (AP), constipation (CO), diarrhoea (DI), financial difficulty (FI), systemic therapy side effect (BRST),
breast symptom (BRBS) and arm symptoms (BRAS).

Symptomatic dimensions
Visits P FA NV PA DY SL AP cO DI FI BRST BRBS BRAS
Baseline o 2495 380 17.84 14.62 3158 877 17.54 8.19 4.09 1926 1584 16.96
6 064 066 151 -152 -1.82 -1.63 -147 -4.02 484 -138 -0.81 -2.77
3months pg 24.11 314 2264 2201 3459 566 1887 692 503 1671 1934 17.19
J 6.81 1.8 535 -126 440 063 -3.77 -126 377 2.6l 2.15 4.82
6 months o 2694 3.14 25.16 1824 3836 943 1321 880 5.03 19.06 1892 2191
6 -052 128 205 217 -571 -331 516 -336 041 -2.58 -237 -649
12 months o 28.01 4.51 2743 1875 40.28 6.25 1458 556 694 18.14 1788 2199
d 500 061 366 689 -1.18 529 465 342 -1.82 1.63 -0.20 -2.87
15 months po 26.78 4.67 26.67 18.00 38.67 8.67 14.00 8.67 3.33 1845 13.72 16.33
§ 356 -082 -295 251 1.72  -290 -3.10 -290 1.15 1.95 1.02 -0.31
18 months po 31.01 3.88 2093 1550 42.64 10.85 1240 7.75 620 18.11 13.18 14.99
6 269 -144 671 -0.06 -849 -6.79 3.04 -043 -458 -0.96 4.44 3.58
21 months po 21.18 3.13 2535 1528 38.19 486 1250 833 486 17.87 1429 16.20
6 892 269 -287 720 -021 289 223 -446 289 320 1.79 1.50
24 months pg 22.70 3.55 2376 1631 3262 7.09 1206 7.80 922 1822 13.18 14.78
o 1.85 -1.22 143 074 -007 -1.67 732 -238 -224 -030 -0.45 3.05

to have a low HRQoL given the symptomatic health status for the three visits.

The estimation of factors is impacted by the taking into account of covariates when modeling the
dependent variable. When covariates are omitted, their effect on the HRQoL score is conveyed by the
factors, the other variable(s) in 7" and the error term of the measurement models. According to Figure
3a, a lower functional capacity for the sequential administration group caused a global decreasing of
the functional factor in this group when "group" covariate was not taken into account. By contrast, the
functional factor for the concurrent administration group increased. When the covariate effect is not
considered in the model, the estimated factors will be biased with respect to the true hidden factor.

The transversal analysis brought some punctual information on the difference or similarity between
the HRQoL at every measurement time across groups, information which was not visible in the classical
longitudinal studies by dimension. The sequential administration group presented a better functional
health status at the visits at 12 and 21 months after the inclusion, and a lower symptomatic health status
three months after the inclusion than the concurrent administration group. Another strong advantage,
the structural equation model approach via the algorithm EM is to summarize the symptomatic and
functioning scores in two factors which will now be considered in the longitudinal step.

4.2 Longitudinal analysis

After considering the data in the transversely, we are interested in studying the global perception of
HRQoL over time. To achieve that, the LMM is used to link the measurements of the same subject.
Considering the GSH as the response variable y, the complete LMM (M) considered for this specific
application is:
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Figure 3: Scatterplot of estimated factors with (for x-axis) and without (for y-axis) taking into account the
treatment group covariate in the both measurement blocks and the dependent variable y. The associated visit-date
is mentioned on the top left corner of every plot. The concurrent treatment administration is plotted in red and the
sequential one in blue.



Mo yiw = Bo+Bufh+ Baf? + Bawi + Baty
+Bsxity + Bo fin®i + Brfomi + Eio + ity + v, (5)

where
° (ﬁj)jzo _, are the fixed effects;

e z; is the affiliation-indicator of the group: x; = 0 if the subject ¢ received the concurrent treatment,
and x; = 1 else (sequential administration);

° :11] and fz are respectively the estimated functional and symptomatic factors for subject ;
e 1, is the time (in month) elapsed since the inclusion (baseline, {5 = 0) and the visit v.

No interaction between the time and factors was taken into account, since factors were estimated
at every visit, and thus contain the visit-time information. To fit the model, the Imer function of the
R package Ime4 was used (Bates et al., 2014). The Bayesian information criterion was used to select
the model the most likely. The factors built while taking into account of the group variable were not
considered. In the longitudinal analysis, they were not used because they seemed less relevant than the
factors estimated without the knowledge of group. From empirical data, the model (M) found the most
likely to explain the GSH was:

Me: i = Bo+Buifh+ Baf? + o+ €in (6)

As anticipated from previous transversal results, no evolution of the GHS over time was, found, nor
any difference between groups. The time information included in the factor, if any, is sufficient. There
is no difference between groups at inclusion, as expected, because the patients were randomized. Table
5 gives the estimation details of a few models (6). The functional factor seems to give twice as much
information as the symptomatic factor to explain the GHS. The individual part conveyed by the random
intercept is the most informative component. This suggests that the HRQoL depends strongly of the
subject, and confirms the subjective specificity of the HRQoL endpoint. Moreover, if the two factors
are not taken into account to explain the GHS, there is a consequent loss of information. Indeed, the
two factors are rather strongly correlated (Figure 4, p = —0.81). Thus, the absence of one is to some
extent compensated by the other. Figure 4 shows that each variable family is positively correlated with
the corresponding factor.

5 Discussion

The new approach to study the HRQoL in oncology is original and suggests a new course of action.
The proposed method is presented to study the HRQoL from a global point of view. The first strong
point is the use of a structural equation model estimation at every measurement time. This allows the
estimation of each parameter and subject-specific factor. A descriptive analysis can first be done on
the estimated parameters at each time. This can give hints as to the influence of observable variables
included in the model and allows to compare HRQoL dimension families or specific HRQoL dimensions.
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Figure 4: Correlation matrix between each HRQoL dimension score and the estimated factor concerning the
CO-HO-RT clinical trial data.
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Table 5: Details of the LMM estimation. The fixed effects, the variance of random intercept and the BIC associ-

ated with every model are given. v is the difference between BIC' (M,) and BIC (M;),_, ;-

£

M, 69.11 10.14 -7.61 7877 160.40 64404 0

My 68.97 15.89 X 9291 168.14 6481.6 41.2
Moy 69.07 X -15.17  77.89 180.71 65162 75.8
Ms 69.12 8.65 -8.38 X 236.83 6568.2 127.8
My 68.14 X X 225.64 245.65 6823.0 382.7

Models  f I3 B 52 &2 BIC ol

From these results, some clinical interpretations can emerge and provide information on how to perform
longitudinal analysis. Moreover, the interpretation of coefficients in such a model is the same as in
the classical regression equation for each equation regression of the model. One of the interests of
the transversal step is to see the potentially different changes across the visits. The strongest asset of
our approach is the estimation of latent factors. This allows to summarize the information of different
variables into a single one for every group of variables measuring a given concept. In the proposed
structural equation model, two factors summarizing the functional health status and the symptomatic
health status are considered. After the first step, these factors are available for longitudinal analysis. The
second and final step performs longitudinal analysis of the global HRQoL through the GHS study. In
this article, the use of a classical LMM is proposed to assess the global HRQoL over time as a function
of covariates and factors. The two-step approach performs a complete analysis of the HRQoL scores for
clinical trial in oncology.

Longitudinal analyses of the functional and symptomatic parts may also be performed. Moreover,
the influence of each dimension on the reflected factor was not presented in the results. To compare their
influence, it is necessary to have homogeneous variances across variables of the same family (assumption
of the structural equation model proposed). Then, the vector of coefficients (am)m:L2 represents the
intensities of links between the dimensions of the family m and the associated factor (f™),,_; ,. Finally,
we have considered but a single factor reflected by all dimensions in each family. Indeed, this seemed
most appropriate for our data. But, for other data, we might imagine that symptomatic or functional
dimensions reflect several uncorrelated factors.

To consider that the HRQoL score is normally distributed is questionable as it always is in clini-
cal analyses of the HRQoL. Another consideration is questionable according to the literature about our
approach: the use of the GSH to represent the global HRQoL (Phillips et al., 2015). The GHS is con-
troversial and has to be used with caution because this HRQoL dimension is likely to be affected by the
Response Shift phenomena (Sprangers and Schwartz, 1999; Schwartz and Sprangers, 1999). To remedy
this situation, at least two substitution global scores are proposed in literature, built from all measure-
ments of HRQoL dimensions. The first one is the difference between, on the one hand, the sum of
functional dimension scores and the GSH score, and, on the other hand, the sum of symptomatic di-
mension scores except the financial difficulties (Nordin et al., 2001). This score belongs to the interval
[—800; 600] and is considered missing if any one of all HRQoL scores is missing. More recently, a
global summary score expressed on a scale from 0 to 100 is proposed as the average of the twenty item
responses of the questionnaire EORTC QLQ-C30, given the reverse permutation of response categories
of functional item (Hinz et al., 2012). This one seems more relevant because such as calculation allows
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to take into account some weighting of the dimensions according to their number of items. Indeed, the
more items a dimension contains, the stronger its contribution. In our structural model, we chose to
use the global health status score because its calculation is not derived from the other (symptomatic and
functional) scores. Using a score which depends on the other scores in our model is not suitable because
it would clearly ruin the exogeneity of the dependent score with respect to the explanatory ones.

Funding: Grant "INCa-DGOS-Inserm 6045".
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CHAPITRE

Etude longitudinale
mono-dimensionelle par un
mélange de modéles mixtes

Nous faisons ici I’hypothése que la population d’intérét est hétérogéne, et qu’il
existe des sous-populations homogénes qui se distinguent de par leur trajectoire
moyenne de HRQoL. Un premier objectif de ce chapitre est de distinguer ces sous-
populations homogénes en utilisant des mélanges de modéles mixtes. Une fois les
sous-populations homogeénes (classes latentes) identifiées, ’appartenance a ces classes
latentes sera expliquée par différentes observations (covariables) recueillies au cours
de T'étude. Ce second objectif permettra de dégager des profils de patients associés
aux différentes trajectoires latentes de HRQoL. Cette derniére partie est motivée
par une étude psychosociale visant a expliquer ’évolution de la HRQoL de patientes
atteintes d’un cancer du sein selon des covariables cliniques, sociodémographiques et
enfin des traits de personnalité.
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Chapitre 5. Etude longitudinale mono-dimensionelle par un mélange de
modéles mixtes

5.1 Introduction

Dans les chapitres précédents, nous avons proposé différentes modélisations sta-
tistiques pour répondre aux problémes méthodologiques dans le cadre des essais cli-
niques en cancérologie pour I'analyse longitudinale de la HRQoL. Dans les chapitres
2 et 3, nous nous sommes intéressés aux difficultés engendrées par la nature ordinale
multiple des données. Puis dans le chapitre 4, I’étude globale de la HRQoL a motivé la
proposition d’une nouvelle modélisation. Cependant, une complexité supplémentaire
dans les données de HRQoL n’a pas été prise en compte. En effet, une hétérogénéité
non observée au sein de la population peut exister. Des sous-populations homogénes
de patients peuvent se distinguer par les données observées et s’expliquer par un
profil particulier non observé a priori. Arriver a discerner ces sous-populations pour-
rait alors permettre de mieux comprendre ’évolution de la HRQoL pour des profils
particuliers de patients.

Dans cette derniére partie, nous faisons ’hypothése que la population d’intérét
n’est pas homogeéne, et qu’il existe K sous-populations homogénes non controlées
(Martinez et al., 2009) qui se distinguent par différents profils moyens de HRQoL.
Dans ce chapitre, ’objectif est double :

e Déterminer les sous-populations homogénes ainsi que les trajectoires latentes

de HRQoL qui les caractérisent ;

e Expliquer la classification obtenue par I'intermédiaire de variables explicatives/pré-

dictives.

Lors du recrutement d’un essai clinique ou d’une étude sur une cohorte de pa-
tients, un tri qui est déja effectué suivant les critéres d’inclusion et d’exclusion pré-
définis. Dans ce contexte, nous sommes en présence d’une population homogéne
particuliére, répondant & des critéres objectifs. Une étude sur ce type de données
induit dors et déja un trait commun de la population d’intérét. Le premier objectif,
la classification, revient a déterminer si dans un premier temps la population est ho-
mogeéne, et si elle ne I'est pas, opérer des regroupements en classes homogénes d’un
ensemble de patient. Dans cette approche, nous ne souhaitons pas discriminer entre
deux groupes de traitement, mais plutét établir une partition des sous-populations
homogeénes (Lourme, 2011) selon des trajectoires de HRQoL similaires, afin de voir
émerger certains patterns pouvant expliquer au mieux I’évolution de la HRQoL.

Le second objectif est d’expliquer ’appartenance a une classe latente en fonction
des variables explicatives & disposition. Dans la plupart des études en cancérologie,
les données de HRQoL sont accompagnées d’observations cliniques, biologiques et
sociodémographiques. D’un point de vue pratique, cette approche suscite plusieurs
intéréts dont le principal est 'amélioration de la prise en charge des patients. En
effet, I'identification de sous-populations de patients présentant une détérioration de
la HRQoL au cours du temps permettrait de développer des actions spécifiques afin
de les soutenir et d’agir dans la mesure du possible contre cette détérioration.

Concernant la classification non supervisée des données, plusieurs approches sont
proposées dans la littérature. Sans connaissance ou hypothése particuliére sur les
données, les méthodes dites de partitionnement (classification hiérarchique, K means)
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sont utilisées pour faire de la classification. Elles reposent sur des considérations géo-
métriques visant & regrouper les observations les plus "proches" et ne font pas appel
a de la modélisation statistique. Cependant, ces méthodes ne prennent pas en compte
la variabilité induite dans les données, et la comparaison de partitions obtenues sur
le critére d’homogénéité qui les caractérise est plus délicate. La notion d’homogénéité
se traduisant ici par le fait que les données des individus d’une méme sous-population
sont issues d’une méme distribution. Un des objectifs de la classification dans 1’étude
longitudinale de la HRQoL est la comparaison des différentes trajectoires latentes
qui caractérisent les sous-populations homogénes obtenues. Pour 1’étude de la HR-
QoL, nous avons des hypothéses quant a la modélisation statistique des trajectoires
de HRQoL. Une approche probabiliste permettant de répondre & tous les objectifs
de ce chapitre est ’approche par modéle de mélange. Dans la suite, nous présen-
tons les modéles de mélange pour la classification de données, et plus précisément
pour les données de HRQoL. Ils ont un avantage certain sur les autres méthodes de
classification qui réside dans l'inférence statistique rendue possible par ’approche
probabiliste.

Enfin, nous illustrerons les méthodes sur les données de ’étude MORAL concer-
nant 132 patientes atteintes d’un cancer du sein. Les mesures de QdV sont issues de
la collecte de 'auto-questionnaire EORTC QLQ-C30 & différentes visites au cours du
traitement et du suivi. Le recueil des données incluant des variables sociodémogra-
phiques (age, niveau d’études, situation familiale, ...), médicales (taille de la tumeur,
grade, . ..), ainsi que des données psychosociales (anxiété, dépression, soutien social,
optimisme, ...) est réalisé a 6 visites (a la chirurgie puis a 1, 4, 7, 10 et 13 mois).

5.2 Modéles de mélange

Dans cette section, nous supposons l'existence de différents profils de patients
(non observables) qui résultent des évolutions distinctes de la HRQoL. Les modéles
de mélange apportent donc une réponse rigoureuse et précise. Un mélange fini est
une combinaison linéaire de lois de probabilités (fi) k=1, K donnée par

K
F&0) = pif (o). (5.1)
k=1

Les K lois de probabilités sont appelées les composantes du mélange et les coeffi-
cients pg, appelés les proportions de mélange, sont strictement positifs pour chaque
classe (Ck)kzl,..,,K tels que Zle pr = 1. Le paramétre du mélange est donné par
T = (p1,.- -, PRy ALy -, AK), o A, (k=1,..., K) représente les paramétres de la
composante k. Les composantes du mélange peuvent étre définies par de nombreuses
lois de probabilités. Dans la majorité des cas, les lois appartiennent & une méme
famille et dépendent des données & représenter.

Considérons Y7, ...,Y, un échantillon aléatoire de taille n ou Y; est une variable
aléatoire de densité f (y;;T). Dans le cadre du modéle de mélange (5.1), les données
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sont considérées comme incomplétes car les composantes (Cy),_;  j auxquelles ap-
partiennent les observations ne sont pas connues. Pour le formél{ser, on associe a
chaque Y; une variable latente Z;, indicateur d’appartenance a la composante Cy,
pour 'unité statistique ¢ de telle sorte que :
e Z; est un vecteur binaire Z; = (Zj1, ..., Z;jx) distribué suivant une loi multi-
nomiale de paramétre (p;1,...,pix), ou Z; = 1 si l'individu ¢ appartient a la
Ci. et 0 sinon ;
o VEe{l,...,K}, (YilZu. = 1) ~ fr (yi; i)

La vraisemblance des données complétes de Y s’écrit dans ce contexte :

n K
£(T;y7z) = HH pkfk yu)\k ]Zik7 (5.2)

i=1k=1
et la log-vraisemblance associée :

n

K n K
C(Y5y,2) = DD zapk+ YD zindk (Ui M) (5.3)
i=1 k=1

1=1 k=1

Dans le contexte paramétrique ou l’échantillon est supposé provenir de (5.1),
I'estimation de T a partir de la maximisation de (5.3), conduit & une partition pro-
babiliste des individus suivant le calcul de la probabilité m;. que l'individu 7 soit
issu de la composante k. Cette probabilité d’appartenance a la classe Cj, est estimée
suivant les données observées de l'individu ¢ et les valeurs des paramétres telle que :

P fr (Yis k)
. 5.4
S o (i N) (54)

En utilisant la méthode du Maximum A Posteriori (MAP), les observations de 'in-
dividu 7 sont affectées a la classe latente Cj. la plus probable a posteriori. Soit,

ik —

k = argmax (my) .
ke{l,.. K}

Dans la classification de données a ’aide de mélange, l'avantage est de bénéficier
d’outils puissants et adaptés pour déterminer le nombre de groupes comme les critéres
de choix de modéle. Dans notre approche, plusieurs modéles M; (j =1,...,J) sont
en compétition de par le nombre J de classes latentes considérées. Parmi les plus
connus, les critéres généraux tels que le AIC (Akaike information criterion, (Akaike,
1973)) ou le BIC (bayesian information criterion, (Schwarz, 1978)) accordent de
I'importance a 'adéquation du modéle aux données. Le critére proposé par Akaike
est défini par :

AIC(M;) = =2 <éj;x> —2p,
ot £ est la log-vraisemblance du modéle M et p désigne la taille du parameétre 6;.
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Le BIC est quant a lui défini par :
BIC(M;) = =2 (@;x) —plog(n). (5.5)

Ces deux critéres a minimiser sont basés sur deux termes : le terme de vraisemblance
qui favorise le modéle le plus complexe, et le terme de pénalisation qui est une
fonction croissante du nombre de paramétres. Dans la littérature, il a été montré que
le BIC (pénalisation dépendante du nombre d’observations) a un bon comportement
pour le choix du modéle et celui du nombre de composantes, tandis que ’AIC a
tendance & surestimer le nombre de composantes (Keribin, 2000).

De plus, les deux critéres jugent essentiellement I’adéquation du modéle aux don-
nées et non la qualité de la partition. Le BIC ne tient pas compte de la séparabilité
des classes et détermine le nombre de groupes suivant le nombre le plus probable de
sous-populations homogénes de 1’échantillon étudié. La partition est donc sensible
aux fluctuations d’échantillon, ce qui peut avoir tendance & surestimer le nombre de
groupes dans des échantillons de petite taille.

Pour prendre en compte la qualité de la partition, il a été proposé d’ajouter une
pénalisation prenant en compte la séparabilité des classes. Le critére ICL (Integrated
completed likelihood, (Biernacki et al., 2000)) est une alternative robuste au BIC. Il
correspond au BIC auquel est ajouté une pénalisation spécifique a la classification :

n K
ICL(M;) = BIC(M;)—=> Y Ziln (mir) (5.6)
=1 k=1

ol m;; est la probabilité conditionnelle pour l'individu ¢ d’appartenir & la classe k
(k=1,...,k) (voir équation (5.4)), et Z;; est définie & partir de la plus grande des
probabilités conditionnelles 7, (k= 1,...,k) telle que :

2ik:1 = ﬂ'ikzﬂij (j=1,...,K). (5.7)

Cette pénalisation est d’autant plus négligeable que les groupes sont séparés ou
peu mélangés. A contrario, cela peut entrainer également une sous-estimation de ce
nombre de classes pour un mélange faiblement séparé.

Dans ce chapitre, nous présentons trois types de modéles de mélange afin de
mettre en exergue les trajectoires latentes de chaque groupe de patients, et nous
faisons I'’hypothése que ces trajectoires latentes ont une structure de LMM. Pour
chaque approche, la trajectoire de HRQoL. d’un individu ¢ appartenant a Cj est
caractérisée par le processus latent défini par :

0; (tiv) lo=t = @11 (tiv) B + 2i (ti) v+ ui (tin) & (5.8)

ol
e (i le vecteur des q; effets fixes associé a C, x1; (t;) son vecteur design au
temps ;y ;
e v le vecteur des go effets fixes commun a toutes les classes latentes, x9; (tiy)
son vecteur design au temps t;,, ;
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e & le vecteur des ¢ effets aléatoires individuels normalement distribués associé
a Ci, de moyenne nulle et de matrice de variance covariance Xy, et u; (¢;,) son
vecteur design associé au temps t;,.

Sous I'hypothése d’hétérogénéité de ’échantillon, il est intéressant d’assouplir la mo-
délisation de ce processus en fonction du temps. Cette relation ne sera plus considérée
comme linéaire, mais comme polynomiale pour permettre une évolution plus flexible
au cours du temps de la HRQoL et une meilleure distinction des trajectoires des
classes. Notons le profil moyen associé a la classe latente Cj tel que :

O (t) = X1:(t) B + Xoi (t) v. (5.9)

Concernant les données de HRQoL, plusieurs distributions de probabilité peuvent
étre considérées en référence aux chapitres précédents. Si le score de HRQoL est
considéré comme une bonne représentation du niveau de la HRQoL (CTT), nous pou-
vons supposer un mélange gaussien. Par contre, si nous voulons prendre en compte
les données brutes directement issues du questionnaire, un mélange de modéles IRT
sera alors proposé.

5.2.1 Approche IRT

Pour le mélange de modéles IRT, nous favorisons 1'utilisation du modéle IRT
(cumulatif, gaussien, proportionnel) * qui semble particuliérement approprié de par ses
caractéristiques détaillées dans le chapitre 3. Remarquons que dans ce modéle de
mélange, il ne semble pas pertinent de considérer des paramétres d’item spécifiques
aux classes. Les parameétres d’item (les parameétres de difficulté et de discrimination)
sont considérés communs a ’ensemble des K classes latentes. Nous aurons ainsi une
similarité dans I'interprétation du processus latent sous jacent au modéle IRT et celui
modélisé par le LMM.

Notons yg) I’observation associée a l'individu ¢ au temps ¢;, et a l'item j. Nous
modélisons alors :

Pr (Y9 <mlo; (ta) 65,05) = (0 (Fm — 0 (t))) (5.10)
= & ('rh'vjm) y

avec :
e m=0,...,M;;
07 (ti) est le trait latent au temps t;, ;
a; est le parameétre de discrimination associé a l'item j ;
0 = ((5j1, e ,5jM].) le vecteur des parameétres de difficulté de I'item j a M;
paramétres, communs a ’ensemble des K classes du mélange ;
® la fonction de répartition de la loi normale centrée-réduite.

1. le modele (cumulatif,logistique,proportionnel) aurait pu également étre considéré;
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La trajectoire latente définie en (5.8), sous-jacente au modéle est :

0; (tiv) = 07 (tiv) + €ivs
telle que yz(i) =m si 0; (tiv) € [6jm; djm+1] o1t djo = —00 et Jj ;41 = +00.
La vraisemblance s’écrit alors :

n K
L(Tiy) = T pela(r), (5.11)

i=1k=1
ol
l (k) yfiln
/H H H (nwjm> - (nzv]m 1):| (§l|zlk = 1) d§1 .
v=1j=1m=0
avec '
° yz(qjjzn_ 1si yz(i) :mpourmZO,...,Mj;

e J est le nombre d’items considérés pour la dimension étudiée ;
¢ la fonction de répartition de la loi normale centrée réduite.

L’estimation de ce type de mélange est trés couteuse en temps de calcul. Un outil
pour lestimation de ce mélange a été proposé par Proust-Lima et al. (2015a) (le
programme HETMIXSURV en Fortran 90) . Une approche alternative a 'IRT est la
CTT ou le score est considéré comme gaussien. En effet, malgré les limites de cette
derniére énoncées dans les chapitres précédents, nous avons vu que cette approche
donne de bons résultats en pratique.

5.2.2 Approche CTT pour données gaussiennes

Dans le cas ol le score de HRQoL est une bonne représentation du niveau HRQoL,
nous pouvons nous orienter vers un mélange de LMM. Soity = (v}, ..., y;L)/ le vecteur
des scores observés composé de n vecteurs associés a chaque individu. Le vecteur
(y,)Zzln (de taille n;) comprend l’ensemble des mesures répétées y;, du patient i,
ou v est l'indice de la visite a laquelle la mesure est effectuée. Conditionnellement
aux classes, le LMM appliqué aux mesures y;, s’écrit de maniére générale tel que :

Yilzy=1 = X108, + Xoww + Ui + i - (5.12)

Dans ce cas linéaire, fj représente la densité gaussienne associée a la classe Cp, d’es-
pérance X 3, + Xov et de variance-covariance I'y, = UX, U’ + Tzldnk, avec :
o &i|Zi =1 ~N(0,%) avec Ei la matrice de covariance propre a la classe C,
U; la matrice d’incidence associée ;
o g ~ Ny, (O,T2Idm.) avec 72 la variance sur les erreurs de mesure supposée
indépendante de la classification ;
e ;. est le vecteur des effets fixes de taille ¢1 associé a Cy, ;
e v est le vecteur des effets fixes de taille go commun & ’ensemble des K classes;
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e X; est la matrice d’incidence de taille (n; x ¢1) associée aux q; effets fixes
spécifique a Cy, et Xo; celle de taille (n; X g2) associée aux go effets fixes commun
aux K classes;

e Vi, les variables aléatoires §; et €; sont supposées indépendantes; Vi, j € {1,...,n}

et i # j, & et &, respectivement ¢; et €, sont indépendants.

Par la suite, nous considérons le LMM le plus simple pour modéliser les trajec-
toires latentes de HRQoL :

Yivl 21 = Bro + tiwBr1 + toBra + oy Brs + & + v - (5.13)

Les différentes composantes se distinguent en premier lieu par la partie fixe qui per-
met de déterminer leur trajectoire moyenne sous forme polynomiale. Les variances
de Deffet aléatoire et de 'erreur résiduelle peuvent étre considérées communes entre
les classes (Ck) k=1, x Ou propres a chacune d’elle pour plus de flexibiliteé.

En Annexe 5.5.1, nous présentons une méthode d’estimation des paramétres par
I'algorithme EM (Martinez et al., 2009). Cette approche s’appuie sur I'hypothése
gaussienne des observations ; hypothése qui peut étre raisonnablement mise en cause
pour les données de HRQoL.

Une modélisation de type IRT semble mieux adaptée que 'approche CTT pour
données gaussiennes. Un compromis entre les deux approches décrites précédemment
est de considérer le score comme une variable discréte.

5.2.3 Approche CTT pour données ordinales

Le score relatif & la somme des J items allant de 0 & M, ou M = Z;]:l M; est le
score maximal, peut alors étre modélisé par un modéle cumulatif. En effet, la variable
réponse Y}, est discréte a M + 1 modalités de réponse. Aucune distinction entre les
différents items n’est alors prise en compte. Cela revient a la modélisation présentée
dans 'équation (5.10) sans la considération de paramétres de discrimination étant
donné que le score découle d'une seule échelle (J = 1 et oy = 1). Les paramétres
de difficulté sont quant & eux des paramétres de seuil permettant de distinguer les
différents scores observables, tels que :

{Y;‘v = m} & b (tiv) € [5m7 5m+1[7

avec m =0,..., M, 6o = —00 et d(pr41) = +00. Cette approche rentre dans le cadre
de la CTT ou les caractéristiques du score-somme sont mieux prises en compte dans
la modélisation. [’avantage sur les modéles IRT est la disponibilité de programmes
dans les logiciels courants pour modéliser ce type de réponse.

Quelle que soit la modélisation prise en compte, nous cherchons a définir les
classes latentes suivant la trajectoire de HRQoL. La composante du mélange se dis-
tingue essentiellement par les parameétres de la trajectoire et non sur l’ensemble des
paramétres du modéle.

148

2



5.3. Application

5.3 Application

Pour ces derniers travaux de thése, nous avons travaillé en collaboration avec
Epidaure, le pole de prévention de I'Institut régional du Cancer de Montpellier.
Epidaure est dédié a la prévention des cancers et a I’éducation pour la santé. Il
développe des actions de prévention pour la population générale (action sur le tabac,
’alcool, la nutrition et le soleil) et des programmes d’éducation thérapeutique pour
le patient. Epidaure est un véritable laboratoire d’idées et d’échanges permettant
de concevoir des programmes, de tester et de mettre au point des outils innovants
d’éducation pour la santé. Ces innovations sont ensuite diffusées et mises au service
de la population générale, des patients et de leur famille au niveau régional et au-dela.
Trois axes de recherche y sont privilégiés :

1. La prévention primaire, qui a pour objectif la réduction des expositions & risque
et la réduction du nombre de cancers;;

2. Le dépistage, ot I'objectif est d’augmenter la participation au dépistage orga-
nisé en étudiant les freins et les leviers de la population ciblée et des médecins ;

3. L’étude des facteurs psycho-sociaux de la qualité de vie, qui a pour objet 'amé-
lioration de la qualité de vie des patients atteints de cancer et de leurs familles,
ainsi qu’une meilleure prise en compte de leurs besoins par les soignants.

5.3.1 L’¢tude « Moral »

L’étude « Moral » a été portée par Florence Cousson-Gélie (directrice scientifique
du pole de prévention Epidaure, ICM) et a été soutenue financiérement par I'INCa
(Grant « INCa-DGOS-Inserm 6045 »). Cette étude a été réalisée afin de s’intéresser
au parcours de la personne malade sans la réduire & son simple corps biologique, et
vise & évaluer 'impact des facteurs psychologiques et sociaux sur la HRQoL chez des
patientes atteintes de cancer du sein. De plus, elle évalue le processus dynamique
de la relation entre l'individu et son environnement, c’est-a-dire comment les réac-
tions cognitives, comportementales et émotionnelles peuvent influencer I'ajustement
psychologique et I’évolution de la maladie chez des patientes atteintes d’un cancer.
Une des motivations de cette étude a été de mettre en évidence comment la HRQoL
et I'évolution de la maladie sont influencées par certaines variables de personnalité,
certaines réactions vis-a-vis de la maladie et des traitements et la relation soignant-
soigné.

L’étude longitudinale de la HRQoL est réalisée ici suivant ’approche par mélange
de modéles mixtes, en supposant donc qu’il existe une structure latente des données.
L’objectif est de faire émerger des profils de patientes avec une évolution différente de
HRQoL, mais également de pouvoir interpréter, expliquer, décrire cette classification
a l'aide de variables explicatives de natures diverses.

Données recueillies

L’étude « Moral » propose un panel de mesures complémentaires a celles de la
HRQoL. Ces données ont été recueillies pour 132 patientes agées de 30 & 70 ans & 6
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TABLE 5.1: Résumé des différents outils de mesures psycho-sociales associés aux temps de
suivi pour lesquels ils ont été utilisés. Les temps de suivi Ty, Ty, T3, T35, Ty, T5 correspondent
respectivement & la chirurgie, a 1 mois, 4, 7, 10 et 13 mois.

’ Questionnaires Temps de suivi
Questionnaires EORTC QLQ-C30 To — Ts
Questionnaire HAD To — Tk
Question de Soutien Social Per¢u (SSQ-6) To — Ts
Questionnaire QRI To — T5
Echelle LOT-R To
Echelle NEO-PI R To
Questionnaire Mental MAC (Adjustement to Cancer Scale) T — Ts

visites : & la chirurgie (7p) puis a 1, 4, 7, 10 et 13 mois (respectivement 17, Ts, T3, Ty
et T5). Elles comprennent des variables sociodémographiques (age, niveau d’étude,
situation familiale, engagement professionnel), médicales (taille de la tumeur, enva-
hissement ganglionnaire, type de chirurgie, chimiothérapie, radiothérapie) mesurées
a la chirurgie, ainsi que des mesures psycho-sociales issues d’auto-questionnaire aux
différents temps (voir Table 5.1).

Les données sociodémographiques (x) et médicales (x) que nous avons prises en
comptes dans ’analyse sont :

*
*

X ¥ ¥ ¥

*
*

Age : inférieur a 50 ans, entre 50 et 60 ans, plus de 60 ans:

Niveau d’étude : inférieur au Baccalauréat (Pas d’études, CAP-BEP) et supé-
rieur ou égale au Baccalauréat (Baccalauréat, BAC+2, BAC+3 et plus);
Situation professionnelle : En activité, Sans emploi, Retraitée ;

Situation familiale : Séparée, Seule, Mariée ;

Nombre d’enfants {0,1,2,3"} (qualitatif) ;

Grade histologique? : Grade 1 (pronostique favorable), Grade 2 (pronostique
moyen), Grade 3 (évolution péjorative) ;

Type de chirurgie : Tumorectomie, Mastectomie ;

Taille de la tumeur : < 15mm et > 15mm.

Les précisions sur les mesures psychosociales ainsi que les questionnaires associés
sont les suivantes :

L’anxiété et la dépression chez les patientes atteints de cancer sont évaluées par
le questionnaire HAD (Zigmond and Snaith, 1983). Il est composé de 7 items
permettant 1’évaluation de l'anxiété et de 7 autres pour celle de la dépres-
sion. Ces deux regroupements d’items sont résumés respectivement en deux
scores allant de 0 & 21. A partir des scores qui découlent de ces items, un
score total est déduit. Certains auteurs proposent la catégorisation du statut
anxieux (respectivement dépressif) des répondants (Bjelland et al., 2002) : 7
ou moins (absence de symptomatologie), 8 a 10 (symptomatologie douteuse),
11 et plus (symptomatologie certaine). Dans notre analyse, nous considérerons

2. Indicateur de pronostique en fonction de la taille de la tumeur, du nombre de ganglions et de
la présence de métastases;
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deux classes pour 'anxiété (respectivement la dépression) : symptomatologie
certaine pour un score supérieur ou égal a 9 (respectivement 8), et absence de
symptomatologie pour un score inférieur & 9 (respectivement 8) ;

e La mesure de 'optimisme et du pessimisme des patientes & la chirurgie est réa-
lisée par I’échelle LOT-R. Ces deux traits sont mesurés par I'intermédiaire d’un
seul score construit sur 12 items (Scheier and Carver, 1985). Pour I’analyse, un
score inférieur a 13 correspond au pessimisme et supérieur & 17 & I'optimisme
(Kepka et al., 2013) ; Dans I’approche de la CTT, ce score présente une bonne
représentation du niveau d’optimisme ou pessimisme de l'individu, ot les deux
aspects sont considérés aux deux extrémités d’un méme continuum ;

e Le névrosisme (I'une des cing caractéristiques de la personnalité avec I'ouver-
ture, l'aspect consciencieux, extraversion, 'agréabilité) correspond a l'instabi-
lité émotionnelle (prédisposition aux affects négatifs) et est mesuré au travers
de I'échelle NEO-PI R. Deux classes sont considérées pour ce score : stabilité
émotionnelle pour un score inférieur a la médiane (<102), instable sinon ;

e Parmi les questionnaires spécifiques au cancer, le dernier utilisé est le question-
naire Mental MAC qui permet d’évaluer dans quelle mesure un patient adopte
I'une des cinq stratégies d’ajustement suivantes : esprit combatif, impuissance-
désespoir, préoccupation et anxiété, fatalisme et évitement, et dénégation. A
partir du manuel d’utilisation de ce questionnaire, une variable binaire est
générée : jadopte cette stratégie (oui) ou pas (non) (Cayrou et al., 2003);

e Le soutien social est mesuré par 'intermédiaire du questionnaire SSQ-6. Il est
décomposé en deux dimensions comprenant 6 items chacun, qui permettent de
construire un score de satisfaction du soutien social (de 0 & 36) et un autre lié
a la disponibilité de ce soutien (score de 0-54);

e La qualité de la relation est mesurée par le questionnaire QRI (Pierce et al.,
1991). Il comprend 25 items permettant la mesure de trois dimensions : conflit,
intensité et disponibilité.

Données a expliquer

La HRQoL a été mesurée avec le questionnaire EORTC QLQ-C30 et également
collectée au cours des 6 visites précédemment définies (Aaronson et al., 1993; Fayers
et al., 2001). L’ensemble des dimensions de la HRQoL issues du questionnaire QLQ-
C30 ne seront pas toutes analysées, seules les dimensions les plus pertinentes dans
le contexte de I’étude « Moral » seront étudiées. Nous prendrons en compte le GHS
qui est I’échelle du questionnaire représentant la qualité de vie globale. Ce score est
cependant controversé dans la littérature car il serait sujet & un effet RS (Schwartz
and Sprangers, 1999). De plus, du fait de son positionnement a la fin du question-
naire (items 29 et 30), Phillips et al. (2015) suggérent que les réponses seraient de
moins bonne qualité. Plusieurs scores de substitution ont été proposés. Par exemple,
Nordin et al. (2001) proposent de considérer le score global compris dans I'intervalle
[—800; 600], ce score sera noté dans la suite « Nordin ». Ce score correspond a la
différence entre la somme des scores des différentes dimensions fonctionnelles et du
GHS (100 est le meilleur score) et la somme des dimensions symptomatiques excep-
tée la dimension associée aux difficultés financiéres (0 est le meilleur score). Dans le

151



Chapitre 5. Etude longitudinale mono-dimensionelle par un mélange de
modéles mixtes

cas ou un score d’une dimension serait manquant, le score global le serait également.
Concernant les dimensions fonctionnelles, la dimension physique regroupant le
plus grand nombre d’items du questionnaire (cing items) et les dimensions émo-
tionnelle et personnelle intéressantes a la vue des objectifs de I’étude Moral seront
analysées. Concernant les dimensions symptomatiques, la fatigue (dimension symp-
tomatique la plus conséquente), 'insomnie et la perte d’appétit qui sont les trois
dimensions les plus liées a I'aspect psychosocial, ont également été choisies pour
I’analyse. Par soucis de clarté dans le manuscrit, les résultats pour les dimensions
fonctionnelles et le score global de Nordin sont présentés en section 5.5.2.

5.3.2 Classification

Dans cette premiére étape d’analyse des données, nous réalisons une classifica-
tion de la population pour chacune des dimensions de HRQoL sélectionnées suivant
les trajectoires de HRQoL. La variable temps associée aux différentes visites a été
considérée comme une variable continue afin de modéliser les trajectoires sous forme
polynomiale (ordre 3). Pour les dimensions comprenant plusieurs items (score global
de Nordin, GHS, fonction physique, fonction émotionnelle, fatigue), 'approche par
CTT pour données gaussiennes est privilégiée en considérant le score de HRQoL qui
découle de la procédure de scoring proposée par 'EORTC (Fayers et al., 2001). Cela
correspond a la modélisation (5.13) o les variances des variables aléatoires sont
prises communes & l’ensemble de la population (aprés vérification que les prendre
spécifiques aux classes n’améliore pas le modéle). En revanche, pour les dimensions a
un seul item (insomnie, perte d’appétit), "approche CTT pour données ordinales est
préférée. Dans cette seconde approche, le processus latent 0; (i) (équation (5.8)) est
décomposé suivant la méme structure que le score concernant les dimensions & plu-
sieurs items. Nous profiterons de la classification établie sur les dimensions a un seul
item pour initier une comparaison entre les deux approches CTT. Cette comparaison
a pour objectif d’évaluer 'impact du score quand il est considéré comme une donnée
continue gaussienne. Elle sera d’abord réalisée sur les données réelles puis sur des
données simulées. Nous sommes conscients de I'absurdité de cette comparaison, ot
le mélange gaussien n’est forcément pas adapté pour des données ordinales, et que le
mélange de GLMM pour données ordinales (cumulatif, gaussien, proportionnel) Pest
particulierement. Cela dit, la comparaison peut d’ores et déja nous orienter sur les
résultats potentiels de ce type de comparaison pour des dimensions constituées de
plusieurs items. En effet, nous pouvons nous attendre a des différences sur le choix du
nombre de classes, la classification des patients ou encore les trajectoires des classes
latentes. Le choix K du nombre de classes latentes est effectué a ’aide des critéres
d’information BIC et ICL, associés respectivement aux équations (5.5) et (5.6). Les
classifications suivant les deux approches CTT ont été réalisées sous le logiciel R a
I'aide du package lemm (Proust-Lima et al., 2015b).

Remarque : Le choiz de K qui découle des criteres BIC ou ICL peut conduire
a des classes de faible effectif {nk}kzl,...,K' Sous lobjectif d’expliquer l’appartenance
aux classes au travers d’un modéle de régression, la sous représentation de certaines
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classes latentes va poser des problémes en pratique. Pour éviter cela, nous considérons
des regles pratiques complémentaires dans le choix de K :

e sing <5 pour une classe k € {1,..., K}, alors un nombre de classes K — 1
sera pris en compte ;
e si 5 < ni < 10 pour une classe k € {1,..., K}, alors un nombre de classes

K — 1 sera pris en compte si la trajectoire latente Oy (t) ne renvoie pas a un
niveau distinct des autres trajectoires latentes.

Approche CTT pour données gaussiennes

La Figure 5.1 retourne tous les éléments de la classification concernant la di-
mension liée au GHS. Les deux critéres d’information (BIC et ICL) sont minimisés
pour une valeur K = 3 (Figure 5.1a). Cependant, choisir K = 3 revient a consi-
dérer une classe latente constituée de 2 patientes, K = 2 est alors préféré. Ainsi,
deux sous-populations homogénes d’effectifs relativement équivalents se distinguent
suivant I’évolution de ce score (Figure 5.1b). Les deux trajectoires latentes associées
s’opposent. La premiére (la classe D) renvoie & une détérioration de la HRQoL au
cours du temps, et la second (la classe A) se caractérise par une amélioration de la
HRQoL au cours du temps. La médiane (respectivement la moyenne) de la probabi-
lité d’appartenir a la classe k (k = 1,2) sachant les individus de la classe k est trés
proche de 1 (respectivement supérieure a 0.9).

o BIC 81 Classe D (45.45%) °

; IcL Classe A (54.55%) - E :I

Score
K 80
06 0.8

Critére d'information
5900 5920 5940 5960 5980 6000 6020
04

Probalilté d'appartenance & sa classe

0.2

\

0.0

o ——
T T T 1 Cl: D Cl: A
1 2 3 4 5 [ 0 2 4 6 8 0 12 asse asse
K Temps (mois)

(a) Choiz de K (b) Trajectoires latentes (c) MAP

FIGURE 5.1: Classification pour le score du statut global de santé (GHS). Classe A (res-
pectivement D) fait référence a la classe dont la HRQoL s’Améliore (respectivement se Dé-
tériore) au cours du temps.

Concernant la classification de la population d’intérét pour la dimension de fa-
tigue, c’est pour K = 4 que le BIC et I'ICL sont les petits (Figure 5.2a). Cependant,
considérer quatre classes latentes revient & considérer une sous-population ayant un
effectif constitué de trois patientes. Ne voulant pas traiter d’effectif inférieur a cinqg
individus (voire dix), nous considérons alors K = 3 sous populations homogénes
pour la dimension de fatigue. Ces trois patientes caractérisées par une détérioration
importante HRQoL (classe 4, Figure 5.2b) ont été réaffectées a la classe D dans la
Figure 5.2¢ (anciennement classe 3, Figure 5.2b). Cela a donné lieu a un ajustement
des trajectoires latentes des classes 1, 2 et 3 (Figure 5.2b) et une réaffectation de

153



Chapitre 5. Etude longitudinale mono-dimensionelle par un mélange de
modéles mixtes

certaines patientes. La Figure 5.2d illustre les probabilités a posteriori obtenues pour
K = 3. La probabilité médiane d’appartenir a la classe d’appartenance est supérieure
a 0.9. Le mélange met bien en évidence des population distinctes.
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© o BIC Classe 2 (62.88%) P
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FIGURE 5.2: Classification relative a la dimension de fatigue. Classe A (respectivement C
et D) fait référence a la classe dont la HRQoL s’Améliore (respectivement reste Constante
et se Détériore) au cours du temps.

Approche CTT pour données ordinales

Pour la classification liée & I'insomnie, K = 4 sous-populations homogénes se dins-
tinguent de par les trajectoires de HRQoL d’apres les critéres d’information (Figure
5.3a). Cependant, considérer quatre classes latentes revient a prendre en compte une
quatriéme classe composée de ny = 6 patientes. A la vue des information apportées
par la Figure 5.3, nous préférons considérer trois sous-populations homogénes, avec
des effectifs plus équilibrés. Pour le mélange de GLMM pour données ordinales, les
différents parameétres de seuil permettant de discrétiser le continuum sont représentés
par les droites bleues en pointillé (Figures 5.3b et 5.3¢). En termes d’interprétation,
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la classe C est caractérisée par une évolution Constante de la HRQoL (de I'insom-
nie). En effet, le processus latent 6§, diminue au cours du temps et 67 < 6. Cela
renvoie au fait que pour cette classe latente, il est plus probable d’observer un score
égal a 0 (Figure 5.3b, axe de droite : Y = 0), et ce d’autant plus au cours du temps.
Cette classe est donc caractérisée par niveau moyen constant d’insomnie quantifié
par un score de 0. Ainsi, nous pouvons voir les catégories de réponse qui sont les plus
probables suivant la trajectoire latente. Pour les deux autres classes latentes, le score
moyen observé change au cours du temps de telle sorte que la classe A renvoie & une
ameélioration (diminution de I'insomnie) et que la classe D renvoie a une détérioration
du niveau de HRQoL (augmentation de I'insomnie) au cours du temps. Le niveau
moyen d’insomnie & la chirurgie est par contre meilleur dans la classe D que dans la
classe A.

1 /
Critere : 5 ’ / Classe 1(30.3%)

i | Classe 2 (42.42%)

- BiC 2 ! Classe 3 (22.73%)
4 cL 5 S == ] Classe 4 (4.55%)

1650

1600

Classe C (31.06%)
= Classe A (43.18%) X
Classe D (25.76%)

Critére d'information
1550

P

1500

1450

0 2 4 6 8 10 12

1 2 5 6 Temps (mois) Temps (mois)

3 4
Nombre de classe

(a) Choiz de K (b)  Trajectoires latentes (c¢)  Trajectoires latentes

(K =3) (K =4)

FIGURE 5.3: Classification relative & la dimension liée a l'insomnie (SL).

La Figure 5.4 présente la classification par mélange de GLMM pour données ordi-
nales pour la dimension liée & la perte d’appétit. Il est intéressant de remarquer que
le BIC et I'ICL sont en contradiction pour le choix du nombre de classes latentes K.
En effet, le BIC suggére que la meilleure classification est celle qui considére K = 3
sous-populations homogénes alors que 'ICL K = 2 (Figure 5.4a). Ceci est dii au fait
que lorsque trois classes latentes sont prises en compte, les probabilités d’appartenir
a sa classe latente ne sont pas proches de 1 : les trajectoires ne sont pas suffisamment
distinctes. Nous préconisons K = 2 afin d’étudier des sous-populations homogénes
les plus distinctes possibles par rapport a leur trajectoire latente. Un argument sup-
plémentaire au choix de K = 2 est la petitesse de l'effectif de la troisiéme classe
ng = 5 lorsque que K = 3 (Figure 5.4c).

Bien que le mélange de LMM ne soit pas adapté pour une dimension & un seul
item (avec quatre catégories de réponse), nous proposons dans cette partie de mettre
en avant les différences et similitudes sur les classifications obtenues suivant les deux
approches CTT pour la dimension AP (Figure 5.4). Le choix du nombre de classes
est différent entre les deux approches. Pour le mélange de LMM (Figure 5.4d), K =6
sous-populations homogénes sont le plus adaptées d’aprés les critéres d’information
(pour K > 6, certaines difficultés d’estimation sont rencontrées). Lorsque le score
est considéré comme continu et gaussien, le nombre de classes latentes obtenu est
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FIGURE 5.4: Classification relative a la dimension liée a la perte d’appétit (AP). Les figures
b.4a, 5.4b et 5.4c présentent les résultats de l’approche CTT pour données ordinales, et les
figures 5.4d, 5.4e et 5.4f ceux de approche CTT pour données gaussiennes.

plus conséquent que lorsque que le score est considéré comme ordinal. Pour un K fixé
(K = 2,3), les trajectoires correspondantes nous renvoient une information identique
pour les deux approches (Figures 5.4b et 5.4¢ pour 'approche pour données ordinales ;
Figures 5.4e et 5.4f pour 'approche pour données gaussiennes). Par exemple, pour
K=2:

e Trajectoire associée a la classe 1 (ou A) : le niveau de HRQoL est bon a la
baseline (faible perte d’appétit) et reste relativement constant au cours du
temps;

— CTT pour données ordinales : —oo < 67 (t) < 01, ce qui laisse présager une
majorité de réponse 0, un peu de réponse 1, un peu moins 2 et encore moins
de 3 pour cette classe. Au cours du temps, les patientes ont tendance & choisir
des modalités plus petites;

— CTT pour données gaussiennes : niveau moyen de HRQoL aux alentours de
20 points sur le score (soit entre les valeurs du score 0 et 33 associées aux
modalités 0 et 1), le score a tendance a diminuer au cours du temps;

e Trajectoire associée a la classe 2 (ou D) :

— CTT pour données ordinales : §; < 6 (t) < d2, ce qui renvoie une modalité
moyenne de 1. Au départ, les modalités 0 et 1 sont les plus observées pour
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ensuite voir davantage la modalité 2 que la modalité 0 : détérioration du
niveau de HRQoL (augmentation de la perte d’appétit) ;

— CTT pour données gaussiennes : bon niveau de HRQoL & la baseline (score
proche de 0) qui se détériore au cours du temps avec une augmentation
moyenne du score jusqu’'a 50 (entre les valeurs 33 et 66 qui sont associées
respectivement aux modalités 1 et 2).

Ces interprétations des trajectoires latentes suivant les deux approches résument bien
la méme évolution de la HRQoL.

En ce qui concerne I'attribution des patientes aux classes, les concordances entre
ces deux approches CTT sont données par la Table 5.2. VK = 2, 3, 'attribution est
similaire & plus de 80%, ce qui explique également les effectifs obtenus relativement
proches suivant ces deux types de mélange, ainsi que la méme information apportée
par les trajectoires latentes. Le pourcentage d’attribution aux classes qui différent
est lié aux patientes qui doivent avoir une trajectoire entre les deux trajectoires
moyennes. Il est intéressant de voir que pour K = 3, les deux approches considérent
la troisiéme classe latente regroupant les cinq mémes patientes, caractérisées par une
forte détérioration de la HRQoL.

TABLE 5.2: Tableaux de contingence entre les classifications obtenues suivant les deux
approches CTT pour K = 2,3 (résultats entre crochets pour K = 2). CTT! correspond a
I’approche pour données gaussiennes et CTT? & I’approche pour données ordinales. Lorsque
K = 2, 82% de la classification est similaire. Lorsque K = 3, 84% de la classification est
similaire.

CTT!
Classe 1 Classe 2 Classe 3
Classe 1 75 [82] 0 [0] 0
CTT? Classe2 20[23] 3227 0
Classe 3 0 0 )

Pour confirmer les similarités obtenues sur ces deux approches pour classifier les
patientes, nous proposons une étude de simulation.

Simulations pour comparer la classification des différentes mélanges

Afin de confirmer les différences entre le mélange de LMM et le mélange de (cu-
mulatif, gaussien, proportionnel), une étude de simulation basée sur les estimations
obtenues sur le mélange lié & I'insomnie (trajectoires de la Figure 5.3b) a été effec-
tuée. Pour cela, 500 jeux de données de 150 sujets ont été simulés. Nous considérons a
chaque jeu de données trois sous-populations homogénes (K = 3) d’effectif similaire
(ng = 50 chacune). Les trajectoires individuelles sont définies par :

Ok (tiv) = Bro + tiwBr1 + t3Br2 + to,Bra + & + €iv (5.14)

on & ~ N <0,a§>, Eiw ~ N (0,03) et les coefficients des parameétres utilisés pour
simuler les données sont présentés dans la Table 5.3. Comme pour les données réelles,
sept temps de mesure ont été pris en compte : & 0, 1, 3, 6, 9, 12 et 15 mois. Les
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réponses simulées sont les réponses ordinales d'un item (y;,, € {0, 1,2,3}). Elles sont
déduites en fonction de 6k (t;,) et des coefficients des parameétres de difficulté (voir
Table 5.3), telles que :

yz(i;l =m & O (tiw) € [0m; dms1],

oum =0,...,3, g = —o0 et é4 = +0o. Concernant le mélange de LMM, nous
considérons le score de HRQoL calculé suivant les recommandations de 'EORTC :
(moyenne des) réponses exprimées sur une échelle de 0 & 100. La trajectoire du score
est alors modélisée suivant ’équation (5.13).

TABLE 5.3: Récapitulatif des coefficients qui ont permis de simuler les 500 jeux de données
de 150 patients. Ces coefficients correspondent & ceux obtenus pour la classification liée a la
dimension de l'insomnie.

Paramétres
ng  Bo B B2 B3 of 0l & b 03
50 0.000 0.163 -0.028 -0.018 14 1 0.2 22 4.0
50 3.426 -0.753 0.105 -0.004 14 1 0.2 22 4.0
50 -0.298 1.006 -0.117 0.004 14 1 0.2 22 4.0

W N | =

La Table 5.4 retourne les résultats sur le choix du nombre de classes latentes K
pour les deux mélanges considérés suivant le BIC et 'ICL. Concernant le mélange
de CM (modeéles (cumulatif, gaussien, proportionnel)), nous remarquons que K =1
pour 5 des 500 cas simulés, autrement dit la population globale est homogéne. Ce
résultats n’est pas prendre en considération. En effet, pour ces 5 cas particuliers, le
programme a rencontré des problémes de convergence ce qui a engendré ces résul-
tats. Cela refléte la difficulté d’estimation pour ce type de modéle. D’un point de
vue général, nous retrouvons les hypothéses que nous avons émises selon les résultats
sur données réelles. Concernant I’approche pour données ordinales, nous retrouvons
bien les trois sous-populations homogénes simulées (494 fois sur 500, quel que soit le
critére). Ce résultat est attendu étant donné que nous avons utilisé cette approche
pour simuler les données. Par contre, le mélange de LMM a tendance a suresti-
mer le nombre de sous-populations homogénes, bien que l'utilisation du critére ICL
semble plus pertinente que celle du BIC pour ce mélange. Ces résultats de simula-
tion confirment les différences mises en avant sur les données réelles entre ces deux
approches pour une dimension & un item avec quatre modalités.

De plus, nous avons contrdlé les taux de bien-classés et mal-classés sachant K = 3.
Nous trouvons pour la classification obtenue via le mélange de CM un taux de bien
classés de 0.94, alors que pour la classification obtenue via le mélange de LMM,
le taux de bien classés est de 0.71. Pour ces deux approches de classification, nous
remarquons également que le taux concordance de la classification a posteriori est
de 0.72 entre ces deux mélanges.

158



5.3. Application

TABLE 5.4: Choix du nombre de classes latentes K suivant les critéres BIC et ICL et
sachant que K = 3 dans les N = 500 jeux de données simulés.

Mélange CM Mélange de LMM

K BIC ICL BIC ICL
1 5 5 0 0
2 0 0 1 2
3 494 494 163 238
4 1 1 249 188
) 0 0 84 69
6 0 0 3 3

5.3.3 Etude de la classification a posteriori

Nous nous intéressons maintenant a déterminer le profil des patientes des diffé-
rentes classes latentes obtenues. Cela revient & expliquer les classifications obtenues
pour les quatre dimensions de HRQoL (GHS, fatigue, insomnie, perte d’appétit) sui-
vant les variables médicales, sociodémographiques et psychosociales. Sous cet objec-
tif, nous considérons ces variables a l'inclusion. Les données issues du questionnaire
MAC étant recueillies qu’a partir de la premiére visite (& 1 mois), nous prenons
en compte seulement les données de cette visite. L’appartenance a une classe est
expliquée par l'intermédiaire d’'un modéle de régression logistique multinomiale. Ce-
pendant, le nombre de variables explicatives a disposition étant conséquent, nous
procédons tout d’abord a I’étude de la corrélation entre ces derniéres et les classifi-
cations obtenues par un test d’indépendance du x2. Ces tests permettront de cibler
les variables les plus pertinentes afin expliquer 'appartenance aux sous-populations
obtenues et faire émerger des profils de patientes.

(In)dépendance entre les classifications obtenues et données recueillies

Les Tables 5.5 et 5.6 renvoient les effectifs de chaque variable suivant les classes
latentes obtenues pour la dimension du GHS. Parmi les trois types de variables
explicatives, la taille de la tumeur (p = .05%), le niveau d’étude (p < .001***) et le
fait d’étre optimiste ou pas (p = .05*, LOT-R) sont significativement informatifs de
la classification.

Concernant la dimension de fatigue, I’appartenance aux classes latentes est si-
gnificativement dépendante de la taille de la tumeur (p = .02*, Table 5.7) ainsi que
de la stabilité émotionnelle de la patiente (p = .06, névrosisme mesuré par ’échelle
NE-PI-R, Table 5.8).

Les classes latentes obtenues pour la dimension liée & la perte d’appétit est quant
a elle significativement dépendante du type de chirurgie (p = .08, Table 5.9) ainsi
que de I'état anxieux de la patiente (p < .001***, Table 5.10).

Pour finir, les différentes évolutions de la mesure de I'insomnie au cours du temps
sont significativement dépendantes du type de chirurgie (p = .04*, Table 5.11), de
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la situation familiale (p = .02*, Table 5.11), ainsi que de I'état anxieux (p = .05%,
Table 5.12) ou encore le fait d’adopter la stratégie d’adaptation : préoccupation et
anxiété (p = .01%, Table 5.12).

TABLE 5.5: Résultats des tests d’indépendance entre les variables explicatives médicales
puis sociodémographiques, et la classification de la population d’intérét suivant le score du
GHS. Deux classes latentes sont considérées : classe A pour Amélioration de la HRQoL et
classe D pour Détérioration. Pour chaque variable, les effectifs par modalité sont donnés
ainsi que les pourcentages.

Classe D Classe A
(n = 60) (n=172) P-value

Variables médicales

Taille Tumorale (mm) .05*
<15 20 (36) 37 (55)
>15 36 (64) 30 (45)

Type de Chirurgie .65
Tumorectomie 41 (36) 53 (75)
Mastectomie 18 (31) 18 (25)

Grade .36
1 15 (29) 16 (25)
2 20 (39) 34 (52)
3 16 (32) 15 (23)

Variables sociodémographiques

Age (années) .25
< 50 20 (33) 15 (21)
[50; 60[ 24 (40) 32 (44)
> 60 16 (27) 25 (35)

Situation professionnelle .99
En activité 27 (45) 33 (46)
Sans emploi 8 (13) 9 (13)
Retraitée 25 (42) 29 (41)

Nombre d’enfants .23
0oul 14 (23) 25 (35)
2 26 (44) 31 (43)
>3 20 (33) 16 (22)

Situation familiale .58
Mariée 46 (77) 51 (71)
Séparée/Seule 14 (23) 21 (29)

Etude <.001%F*
<Bac 19 (32) 48 (67)
>Bac 41 (68) 24 (33)

*: pvalue<.05; ** : pvalue<.01; *** : pvalue<.001
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TABLE 5.6: Résultats des tests d’indépendance entre les variables psychosociales et la
classification de la population d’intérét suivant le score du GHS. Deux classes latentes sont
considérées : classe A pour Amélioration de la HRQoL et classe D pour Détérioration. Pour
chaque variable, les effectifs par modalité sont donnés ainsi que les pourcentages.

Classe D Classe A
(n = 60) (n="72) P-value

Variables psychosociales

Névrosisme (Stable<102) A4
Stable 28 (47) 39 (55)

Instable 32 (53) 32 (45)

HAD Anxiété (Anxieuse> 9) .99
Non Anxieuse 34 (57) 42 (58)
Anxieuse 26 (43) 30 (42)

HAD Dépression (Dépressive> 8) .29
Non dépressive 56 (93) 62 (86)
Dépressive 4(7) 10 (14)

LOT-R (Optimiste>17) .05*
Non 18 (30) 35 (49)

Oui 42 (70) 37 (51)

Stratégies d’ajustement a la maladie (MAC)

Esprit combatif .80
Non 18 (31) 25 (35)

Oui 40 (69) 47 (65)

Impuissance, Désespoir 1
Non 46 (79) 57 (79)

Oui 12 (21) 15 (21)

Préoccupation Anxiété .73
Non 42 (72) 49 (68)

Oui 16 (28) 23 (32)

Dénégation .34
Non 33 (57) 48 (67)

Oui 25 (43) 24 (33)

Evitement .65
Non 29 (50) 40 (56)

Oui 29 (50) 32 (44)

*: pvalue<.05; ** : pvalue<.01; *** : pvalue<.001
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TABLE 5.7: Résultats des tests d’indépendance entre les variables explicatives médicales
puis sociodémographiques, et la classification de la population d’intérét suivant le score de
fatigue. Trois classes latentes sont considérées : classe A pour Amélioration de la HRQoL,
classe C pour HRQoL Constante et classe D pour Détérioration. Pour chaque variable, les
effectifs par modalité sont donnés ainsi que les pourcentages.

Classe A Classe C Classe D
(n=12) (n=091) (n=29) P-value

Variables médicales

Taille Tumorale (mm) .02%
<15 4 (36) 46 (55) 7 (25)
> 15 7 (64) 38 (45) 21 (75)
Type de Chirurgie .39
Tumorectomie 7 (58) 64 (72) 23 (79)
Mastectomie 5 (42) 25 (28) 6 (21)
Grade 45
1 1(9) 24 (30) 6 (24)
2 7 (64) 37 (46) 10 (40)
3 3 (27) 19 (24) 9 (36)
Variables sociodémographiques
Age (années) .95
<50 4 (33) 23 (25) 8 (28)
[50; 60 5 (42) 38 (42) 13 (44)
> 60 3 (25) 30 (33) 8 (28)
Situation professionnelle .87
En activité 6 (49) 43 (47) 11 (38)
Sans emploi 1 (08) 12 (13) 4 (14)
Retraitée 4 (33) 36 (40) 14 (48)
Nombre d’enfants .53
Ooul 4 (33) 27 (29) 8 (27)
2 4 (33) 43 (47) 10 (34)
>3 4 (33) 21 (23) 11 (38)
Situation familiale .83
Mariée 8 (67) 67 (74) 22 (76)
Seule/Séparée 4 (33) 24 (27) 7 (24)
Etude .86
~Bac 6 (50) 45 (49) 16 (55)
>Bac 6 (50) 46 (51) 13 (45)

* @ pvalue<.05; ** : pvalue<.01; *** : pvalue<.001
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TABLE 5.8: Résultats des tests d’indépendance entre les variables psychosociales et la
classification de la population d’intérét suivant le score de fatigue. Trois classes latentes sont
considérées : classe A pour Amélioration de la HRQoL, classe C pour HRQoL Constante
et classe D pour Détérioration. Pour chaque variable, les effectifs par modalité sont donnés
ainsi que les pourcentages.

Classe A Classe C Classe D
(n=12) (n=091) (n=129) P-value

Variables psychosociales

Névrosisme (Stable<102) .06
Stable 9 (75) 40 (44) 18 (62)

Instable 3 (25) 50 (55) 11 (38)

HAD Anxiété (Anxieuse> 9) .28
Non Anxieuse 7 (58) 56 (62) 13 (45)
Anxieuse 5 (42) 35 (38) 16 (55)

HAD Dépression (Dépressive> 8) 71
Non dépressive 11 (92) 80 (88) 27 (93)
Dépressive 1(8) 11 (12) 2 (7)

LOT-R (Optimiste>17) .88
Non 4 (33) 37 (41) 12 (41)

Oui 8 (67) 54 (59) 17 (59)

Stratégies d’ajustement a la maladie (MAC)

Esprit combatif .60
Non 5 (42) 27 (30) 11 (38)

Oui 7 (58) 62 (70) 18 (62)

Impuissance, Désespoir .58
Non 10 (83) 72 (81) 21 (72)

Oui 2 (17) 17 (19) 8 (28)

Préoccupation Anxiété .19
Non 6 (50) 66 (74) 19 (66)

Oui 6 (50) 23 (26) 10 (34)

Dénégation 23
Non 10 (83) 52 (58) 19 (66)

Oui 2 (17) 37 (42) 10 (34)

Evitement .81
Non 7 (58) 48 (54) 14 (48)

Oui 5 (42) A1 (46) 15 (52)

*: pvalue<.05; ** : pvalue<.01; *** : pvalue<.001
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TABLE 5.9: Résultats des tests d’indépendance entre les variables explicatives médicales
puis sociodémographiques, et la classification de la population d’intérét suivant le score lié
a la perte d’appétit. Deux classes latentes sont considérées : classe A pour Amélioration de
la HRQoL et classe D pour Détérioration. Pour chaque variable, les effectifs par modalité
sont donnés ainsi que les pourcentages.

Classe D Classe A
(n = 50) (n=82) P-value

Variables médicales

Taille Tumorale (mm) 41
<15 20 (41) 37 (50)
>15 29 (59) 37 (50)
Type de Chirurgie .08
Tumorectomie 41 (82) 53 (66)
Mastectomie 9 (18) 27 (34)
Grade .25
1 13 (28) 18 (26)
2 18 (38) 36 (52)
3 16 (34) 15 (22)
Variables sociodémographiques
Age (années) .74
< 50 15 (30) 20 (24)
[50; 60[ 21 (42) 35 (43)
> 60 14 (28) 27 (33)
Situation professionnelle .66
En activité 21 (42) 39 (43)
Sans emploi 8 (16) 9 (16)
Retraitée 34 (40) 34 (41)
Nombre d’enfants .78
Ooul 17 (34) 22 (27)
2 19 (38) 38 (46)
>3 14 (28) 14 (27)
Situation familiale 42
Mariée 36 (72) 67 (83)
Seule/Séparée 14 (28) 15 (18)
Etude 97
<Bac 26 (52) 41 (50)
>Bac 24 (48) 41 (50)

*: pvalue<.05; ** : pvalue<.01; *** : pvalue<.001
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TABLE 5.10: Résultats des tests d’indépendance entre les variables psychosociales et la
classification de la population d’intérét suivant le score lié & la perte d’appétit. Deux classes
latentes sont considérées : classe A pour Amélioration de la HRQoL et classe D pour Détério-
ration. Pour chaque variable, les effectifs par modalité sont donnés ainsi que les pourcentages.

Classe D Classe A
(n = 50) (n = 82) P-value

Variables psychosociales

Névrosisme (Stable<102) .29
Stable 29 (58) 38 (46)

Instable 21 (42) 43 (52)

HAD Anxiété (Anxieuse> 9) <.001F**
Non Anxieuse 19 (38) 57 (70)

Anxieuse 31 (62) 25 (30)

HAD Dépression (Dépressive> 8) .48
Non dépressive 43 (86) 75 (91)
Dépressive 7 14) 7(9)

LOT-R (Optimiste>17) .99
Non 20 (40) 33 (40)

Oui 30 (60) 49 (60)

Stratégies d’ajustement a la maladie (MAC)

Esprit combatif 13
Non 21 (28) 22 (42)

Oui 29 (72) 58 (58)

Impuissance, Désespoir .35
Non 37 (82) 66 (74)

Oui 13 (18) 14 (26)

Préoccupation Anxiété A7
Non 31 (62) 60 (75)

Oui 19 (38) 20 (25)

Dénégation .90
Non 32 (61) 49 (64)

Oui 18 (39) 31 (36)

Evitement .99
Non 26 (52) 43 (54)

Oui 24 (48) 37 (46)

*: pvalue<.05; ** : pvalue<.01; *** : pvalue<.001
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TABLE 5.11: Résultats des tests d’indépendance entre les variables explicatives médicales
puis sociodémographiques, et la classification de la population d’intérét suivant le score
d’insomnie. Trois classes latentes sont considérées : classe A pour Amélioration de la HRQoL,
classe C pour HRQoL Constante et classe D pour Détérioration. Pour chaque variable, les
effectifs par modalité sont donnés ainsi que les pourcentages.

Classe C Classe D Classe A
(n=41) (n=57) (n=234) P-value

Variables médicales

Taille Tumorale (mm) .76
<15 18 (51) 24 (44) 15 (45)
>15 17 (49) 31 (56) 18 (55)
Type de Chirurgie .04*
Tumorectomie 33 (82) 34 (61) 27 (79)
Mastectomie 7 (18) 22 (39) 7(21)
Grade 97
1 8 (26) 15 (28) 8 (15)
2 16 (52) 24 (44) 14 (26)
3 7 (23) 15 (28) 9 (17)
Variables sociodémographiques
Age (années) .67
< 50 8 (20) 18 (32) 9 (26)
[50; 60[ 18 (44) 22 (38) 16 (47)
> 60 15 (37) 17 (30) 9 (26)
Situation professionnelle .74
En activité 16 (39) 29 (52) 15 (44)
Sans emploi 7(17) 6 (11) 4 (12)
Retraitée 18 (45) 21 (38) 15 (44)
Nombre d’enfants .36
Ooul 8 (20) 19 (34) 12 (36)
2 21 (51) 25 (44) 11 (32)
>3 12 (29) 13 (23) 11 (32)
Situation familiale 02*
Mariée 27 (66) 49 (86) 21 (62)
Seule/Séparée 14 (34) 8 (14) 13 (38)
Etude 58
<Bac 22 (65) 36 (76) 19 (56)
>Bac 19 (55) 31 (91) 15 (44)

* @ pvalue<.05; ** : pvalue<.01; *** : pvalue<.001
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TABLE 5.12: Résultats des tests d’indépendance entre les variables explicatives médicales
puis sociodémographiques, et la classification de la population d’intérét suivant le score
d’insomnie. Trois classes latentes sont considérées : classe A pour Amélioration de la HRQoL,
classe C pour HRQoL Constante et classe D pour Détérioration. Pour chaque variable, les
effectifs par modalité sont donnés ainsi que les pourcentages.

Classe C Classe D Classe A
(n=41) (n = 57) (n=34) P-value

Variables psychosociales

Névrosisme (Stable<102) .53
Stable 18 (44) 31 (54) 18 (55)

Instable 23 (56) 26 (46) 15 (45)

HAD Anxiété (Anxieuse> 9) .05*
Non Anxieuse 30 (73) 28 (49) 28 (53)
Anxieuse 11 (27) 29 (51) 29 (47)

HAD Dépression (Dépressive> 8) .90
Non dépressive 36 (88) 51 (89) 31 (91)
Dépressive 5 (12) 6 (11) 3(9)

LOT-R (Optimiste>17) .52
Non 14 (34) 23 (40) 16 (47)

Oui 27 (66) 34 (60) 18 (53)

Stratégies d’ajustement a la maladie (MAC)

Esprit combatif A7
Non 12 (29) 23 (42) 8 (24)

Oui 29 (71) 32 (58) 26(76)

Impuissance, Désespoir .28
Non 35 (85) 40 (73) 28 (82)

Oui 6 (15) 15 (27) 6 (18)

Préoccupation Anxiété .01*
Non 32 (78) 31 (56) 28 (82)

Oui 9 (22) 24 (44) 6 (18)

Dénégation .22
Non 30 (73) 32 (58) 19 (56)

Oui 11 (27) 23 (42) 15 (44)

Evitement .74
Non 21 (51) 28 (51) 20 (59)

Oui 20 (49) 27 (49) 14 (41)

*: pvalue<.05; ** : pvalue<.01; *** : pvalue<.001
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Explication de la classification

Nous avons identifié les variables qui sont significativement corrélées aux dif-
férentes classifications obtenues. Une régression logistique multinomiale multivariée
nous permet de définir des profils de patientes pour chaque trajectoire des dimensions
considérées.

La Table 5.13 montre I'influence des variables explicatives sur la classification
obtenue concernant le GHS. Les scores du GHS permettent de distinguer deux sous-
populations homogénes ayant des trajectoires opposées (Figure 5.1b). Il est bien plus
probable que les patientes ayant un niveau d’étude supérieur ou égal au Baccalauréat
appartiennent a la classe D qu’a la classe A (OR = 4.30 et ICy59 [1.95;9.51]), soit
d’avoir un meilleur niveau de HRQoL au départ mais qui se détériore au cours du
temps jusqu’a un niveau relativement faible. Au contraire, avoir un niveau inférieur
au Baccalauréat suggérerait d’avoir un faible niveau de HRQoL au départ, mais qui
s’améliore au cours du temps. L’optimisme des patientes aide également & expliquer
la probabilité d’appartenir & la classe D plutét qu’a la classe A. En effet, il y a
plus de chance d’appartenir & la classe D plutot qu’a la classe A si la patiente est
optimiste (OR = 2.34 et ICq5y [1.04;5.27]). Ce résultat semble contradictoire mais
peut s’expliquer par un meilleur niveau de HRQoL & la chirurgie pour la classe D par
rapport & celle de la classe A. Pour finir, la taille tumorale semble moins impacter
I’appartenance aux classes.

TABLE 5.13: Résultats associés au modéle multinomiale logistique concernant le statut
global de santé (GHS). OR correspond a 1’Odd Ratio, ICy5¢, son intervalle de confiance et
p. la pvalue associée au test de rapport de vraisemblance relatif au paramétre testé.

Variables Classe D (n = 60) Classe A (n =72)
Explicatives OR 1Cy59 OR P.
Niveau d’étude <.001%**
<Bac 1 - 1
>Bac 430 [1.95;9.51| 1
LOT-R (optiminisme >17) .04
Non 1 - 1
Oui 234 [1.04; 5.27] 1
Taille tumorale (mm) .05
<15 1 - 1
>15 219 [0.98; 4.87] 1

* 1 pvalue<.05; ** : pvalue<.01; *** : pvalue<.001

La Table 5.14 montre I'influence des deux variables explicatives névrosisme et
taille tumorale, sur la classification de la population d’intérét par rapport aux scores
de fatigue. Si la patiente est instable émotionnellement, il est plus probable qu’elle
ait une évolution constante de la HRQoL (classe C) plutét qu'une détérioration
(classe D) ou une amélioration (classe A) de la HRQoL. Cependant, ce résultat est
a la limite de la significativité. En revanche, la taille tumorale est statistiquement
significative (p = .008) pour expliquer 'appartenance des classes. En effet, il est bien
plus probable (OR=4.07; ICy594 = [1.56;10.86]) qu’une patiente ait une HRQoL qui
se détériore au cours du temps plutot qu’elle reste constante si la taille de sa tumeur
exceéde 15 millimétres. La taille tumorale semble jouer sur I’évolution de la fatigue.
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Si la tumeur est importante, cela suggére que la HRQoL est plus sujette a évoluer
au cours du temps.

TABLE 5.14: Résultats associés au modéle de régression logistique multinomiale concernant
la fatigue. OR correspond a I’Odd Ratio, ICg5y son intervalle de confiance et p. la pvalue
associée au test de rapport de vraisemblance relatif au parameétre testé.

Variables Classe A (n = 12) Classe D (n =29)  Classe C (n =91)
Explicatives OR 1Cy59, OR 1Cys5, OR p.
Névrosisme (stable<<102) .05*
Stable 1 1 1
Instable 0.26 [0.06; 1.07] 0.43  [0.17; 1.08] 1
Taille tumorale (mm) .008**
<15 1 1
>15 2.49 [0.66; 9.43] 4.07 [1.53; 10.86] 1

* 1 pvalue<.05; ** : pvalue<.01; *** : pvalue<.001

La Table 5.15 montre que la classification pour I'insomnie est la plus riche en
information. En effet, de nombreuses variables explicatives permettent d’expliquer
I’appartenance aux différentes classes. Le type de chirurgie est a la limite de la
significativité : il est plus probable (OR=2.91, ICy5y, = [1.03; 8.26]) que les patientes
ayant subi une mastectomie aient une détérioration de leur HRQoL (augmentation
de I'insomnie) au cours du temps plutét qu'une évolution constante. De plus, il est
beaucoup moins probable (OR=0.24; ICq5e, = [0.08;0.74]) d’avoir une détérioration
de la HRQoL plutot qu'une évolution constante si la patiente n’est pas en mariée. Les
deux derniéres variables explicatives concernent ’anxiété. En effet, 'anxiété influence
I’évolution de I'insomnie chez la patiente ou il est plus probable que cette derniére
évolue (amélioration et détérioration) si la patiente est anxieuse. La classe latente
liée & un niveau constant de la HRQoL renvoie un niveau d’insomnie en moyenne plus
bas pour les deux autres classe latentes. La stratégie d’adaptation & la maladie du
type préoccupation anxieuse confirme ces résultats. Notamment, il est plus probable
(OR=2.66; ICy59, = [0.99;7.11]) d’appartenir & la classe D plutot qu’a la classe C si
la patiente adopte cette stratégie.

Concernant la dimension liée & la perte d’appétit, la Table 5.16 confirme l'in-
fluence de 'anxiété et du type de chirurgie sur la classification obtenue. Il est beau-
coup plus probable (OR=4.29; ICq5, = [1.97;9.31]) que la perte d’appétit augmente
au cours du temps si la patiente est anxieuse. Le résultat sur le type de chirurgie
est contradictoire avec celui de I'insomnie. En effet, il y a moins de chance que la
patiente appartienne & la classe A plutdt qu’a la classe D si elle a eu une mastectomie
plutdt qu'une tumorectomie (OR=0.35; ICq50, = [0.14;0.88]).

5.4 Discussion

L’analyse des données de I’étude « Moral » a permis de mettre évidence pour
chaque dimension étudiée, des profils de patientes associés aux trajectoires latentes.
Les résultats les plus intuitifs concernent les dimensions symptomatiques. En effet,
I’état anxieux de la patiente est un indicateur de I’évolution des symptomes insomnie
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TABLE 5.15: Résultats associés au modéle de régression logistique multinomiale concernant
I'insomnie. OR correspond a I’Odd Ratio, ICy59 son intervalle de confiance et p. la pvalue
associée au test de rapport de vraisemblance relatif au parameétre testé.

Variables Classe D (n=>57) Classe A (n=34) Classe C (n=41)
Explicatives OR 1Cy5% OR 1Cy59 OR p.
Type de Chirurgie .06
Tumorectomie 1 1 1
Mastectomie 291 [1.03; 8.26] 1.11 [0.34; 3.64] 1
Situation familiale .01
Mariée 1 1 1
Seule/Séparée 0.24 [0.08; 0.74] 1.03 [0.39; 2.75] 1
Anxiété (HAD) .02*
Non anxieuse 1 1 1
Anxieuse 3.44  [1.32; 8.98] 2.71 [0.99; 7.36] 1
MAC : Préoccupation - Anxiété .02*
Non 1 1 1
Oui 2.66 [0.99; 7.11] 0.67 [0.21; 2.17] 1

* ¢ pvalue<.05; ** : pvalue<.01; *** : pvalue<.001

TABLE 5.16: Résultats associés au modéle de régression logistique multinomiale concernant
la perte d’appétit. OR correspond a 1’Odd Ratio, I1Cy59 son intervalle de confiance et p. la
Pvalue associée au test de rapport de vraisemblance relatif a la variable explicative.

Variables Classe D (n = 50) Classe A (n = 82)
Explicatives OR 1Cy59 OR .
Type de Chirurgie <.001**
Tumorectomie 1 -
Mastectomie 0.35 [0.14; 0.88| 1
Anxiétée (HAD) .02*
Non anxieuse 1 - 1
Anxieuse 4.29 [1.97; 9.31] 1

* 1 pvalue<.05; ** : pvalue<.01; *** : pvalue<.001

et perte d’appétit. Il est significativement plus probable qu'une patiente anxieuse ait
une détérioration de sa HRQoL au cours du temps concernant ces deux dimensions.
L’anxiété et la dépression semblent également étre deux facteurs influencant 1’évolu-
tion de HRQoL. Les résultats présentés en section 5.5.2 (Table 5.18) montrent que
les classifications obtenues pour les dimensions physique, émotionnelle, personnelle
et pour le score global de Nordin sont également influencées. Une prise en charge
adaptée des patientes présentant un état anxieux et/ou dépressif pourrait alors amé-
liorer leur HRQoL. En revanche, 'optimisme est une variable de personnalité qui
ressort peu, seule la classification du GHS est corrélée avec cette variable. Le résul-
tat concernant I'influence du niveau d’étude pour expliquer la classification obtenue
pour le GHS et la dimension physique est difficilement interprétable. En effet, il est
plus probable pour ces deux dimensions que la HRQoL de la patiente se détériore
au cours du temps si elle a un niveau d’étude supérieur au Baccalauréat. Ce résultat
peut sembler contradictoire étant donné que les personnes les plus diplomées sont
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généralement celles qui sont diagnostiquées les plus précocement.

Bien que les classifications obtenues ne sont pas expliquées suivant les mémes
covariables, il y a quand méme une forte similitude entre les trajectoires de chaque
dimension de HRQoL. La premiére est ’évolution constante de HRQoL pour la classe
la plus représentée. La trajectoire caractérisée par un bon niveau de HRQoL, et
constante au cours du temps, regroupe généralement la moitié de Deffectif total.
Cela peut suggérer que c’est la réponse attendue?® du questionnaire qui est cochée
la plupart du temps. Un autre phénomeéne récurrent sur les trajectoires latentes es-
timées est leur stabilisation & partir de 4 ou 5 mois. Plusieurs hypothéses peuvent
étre formulées sur ce phénoméne. La premiére est d’ordre psychologique. En effet,
un phénomeéne d’habituation (biais de mémoire) peut s’installer lorsque la patiente
remplit de maniére périodique le méme questionnaire. La seconde suggére que les
changements du niveau de HRQoL interviennent essentiellement dans les quelques
mois (4 & 6 mois) suivant la chirurgie.

La classification des patients est réalisée par des mélanges de modéles mixtes.
Dans cette approche, le critére d’homogénéité que nous avons utilisé est la trajec-
toire de HRQoL des patients. L’utilisation de mélange de modéles mixtes a permis
d’obtenir les sous-populations homogénes ainsi que les trajectoires latentes qui les
caractérisent. Une fois les classes latentes déterminées, I’appartenance a ces derniéres
est expliquée par un modéle de régression logistique (multinomiale) suivant les va-
riables explicatives disponibles & la chirurgie.

Concernant la classification, le choix du modéle mixte pour le mélange a une
incidence sur la classification obtenue. Nous en avons eu un apercu pour une di-
mension & un item. En effet, 'utilisation d’un mélange de LMM a pour conséquence
de favoriser un nombre K plus important que pour un mélange de modéles cumu-
latifs pour données ordinales (cumulatif, gaussien, proportionnel). Cependant, pour
un méme nombre de sous-populations homogénes considérées, I'information appor-
tée par les deux modélisations concernant 1’évolution de la HRQoL reste similaire.
La concordance des sous-populations obtenues est également proche. Or, comme
le montrent les simulations de la Table 5.4, ces deux derniéres comparaisons ne
semblent pas pertinentes en pratique étant donné que le choix de K différe entre les
deux approches. Il serait trés intéressant de compléter cette comparaison pour des
dimensions regroupant plus d’un item afin d’évaluer les discordances des approches.
Celles-ci concerneraient le choix de K, la classification de la population d’intérét
ou encore l'information véhiculée par les trajectoires latentes. Dans 1'idéal, il serait
plus qu’intéressant d’étendre la comparaison aux mélanges de modéles IRT pour les
données de HRQoL, et ainsi identifier I'impact d’analyser directement les données
brutes plutét que les scores.

3. au sens d’une réponse normale, classique;
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5.5 Compléments

5.5.1 Estimation par 1’algorithme EM pour un mélange de LMM

L’algorithme EM (" Espérance-Mazimisation") est un algorithme itératif construit
sur deux étapes successives qui ont donné lieu a son appellation (Dempster et al.,
1977). La premiére, I'étape "E" pour Expectation, revient a considérer 'espérance
de la vraisemblance des données complétes sachant les données observées (y) et la
valeur courante des paramétres, noté Y[ a I'itération s, tel que :

0 (0, 1H) =B [£(t5, 1)y, X

Les statistiques exhaustives sont alors remplacées par leur espérance conditionnelle.
Prendre l'espérance revient a intégrer sur les données inconnues (h) afin de les faire
disparaitre du probléme de résolution.

La seconde, I'étape "M" pour Mazimization, revient en 'estimation des para-
meétres par la méthode du maximum de vraisemblance. Elle consiste & maximiser
I’espérance conditionnelle obtenue & 1’étape précédente en T, permettant la mise &
jour des paramétres pour 'itération suivante tel que :

T+ = argmax Q (T, Yl (5.15)
T

Cet algorithme est computationnellement efficace. Une des particularités de ce
dernier est que la vraisemblance croit d’une itération & 'autre. Les détails de cet algo-
rithme concernant les modéles linéaires mixtes et le mélange de LMM sont présentés
dans les points suivants. Ils sont inspirés des travaux de thése de Catherine Trot-
tier, Olivier Martin et Marie-José Martinez (Trottier, 1998; Martin, 2002; Martinez,
2006).

Estimation de LMM

Le calcul de l'espérance conditionnelle a la premiére étape s’effectue dans la
majorité des cas avec des approximations par méthodes numériques. Dans le cas
des modéles linéaires mixtes, les lois conditionnelles sont explicites. Par conséquent,
nous pouvons remplacer directement les statistiques exhaustives par leur espérance
conditionnelle pour I’étape de maximisation. Par souci de notation, nous nous plagons
dans le cas classique du LMM tel que :

Y=Xp+UE+e (5.16)

avec :
e Y le vecteur aléatoire de taille N = """ | n; & expliquer

e ¢ le vecteur d’effet aléatoire de taille ¢. Il se décompose en R parties (nombre

d’effet aléatoire considérs) tel que € = (&,...,&%)". & ~ N, (0,02A,) vecteur

modélisant un effet aléatoire de longueur ¢, ou Zf’:l qr = q et A, matrice

carrée supposée connue. & ~ N (0, D = diag {UgAr}rzl R)
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U= |Up:---:Ug

e~ N, (0,72V)

E(Y[§) = XB+U¢;

Var (Y[¢) = 72V

E(Y)=X8;

Var (Y) = 72V + Zle o, U AU =

Remarque : dans le cas des données longitudinales de HRQoL, si on considére
Ueffet aléatoire sur lindividu lorsque ['on a T mesures répétées avec un intercept
aléatoire et une pente aléatoire sur la variable temps, nous avons q; = n et ¢ = 2n.
St on considére un effet aléatoire individu a chaque temps, ¢ = Tn.

Avec l'approche par l'algorithme EM, y est le vecteur observé et & celui des
données considérées comme manquantes. La distribution des données complétes x =

[y7€17 e 7§R]/ est :

o[22

On note {,m,} la matrice M obtenue en superposant en colonne les éléments m,
et {;m,} la matrice M obtenue en juxtaposant en ligne les éléments m,. La log-
vraisemblance complétée s’écrit alors :

v {] UfUTAT}r:l R] )

{C O—gArU;}T:L...,R D

R R
1 1 - AR
C(Byo,m) = ~3 E qun 2) + In|A, \) 5 E § 025
r=0 r—0 r=0 r

avecqp =n,=ec=y— X0 — Zil U, 7 = 0(2] et Ag = V. Dans le cas ol tout
est supposé connu, les dérivées suivant les paramétres a estimer sont :

ov
— = XV1ly-Xxp- 1
5 VTi(y - XB-UE, (5.17)
o —g | GA'E

907 203+ 20T (5.18)

Par annulation de ces dérivées, cela implique les estimateurs du maximum de vrai-
semblance compléte suivants :

B = XV IX]'xV l(y-Ue, (5.19)
5o GAG (5.20)
Gr

¢ n’étant pas connu, il est impossible d'utiliser les statistiques exhaustives . A&,
et y — U&. L’idée avec 'algorithme EM est de la remplacer par I'espérance condi-
tionnelle sachant les données observées. Dans ce cas, cette distribution conditionnelle
Ely ~ N (m, X¢),) est explicite avec :

m = 0+ (UzATU;>r=1,...,R ‘1171 (y o Xﬂ)
Ye¢y = diag {O‘EAT} - [O’?ATU;] gt [O'EUTAT]
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Cela implique dans I'estimation des parameétres le remplacement des statistiques
exhaustives (y — U¢) et (£.A;1&,) respectivement par :

E(Y -U€ly) = Y -UE(y)

R
= y=UY oAU (y— XB)

r=1
R
= y- ) otUA U (y - XB)
r=1
= y—(-7V)¥l(y - Xp)
= y— (WU (y—XB) -7 VI (y — X))
= XB-72VU T (y— XB) (5.21)
E(§A7'6ly) = E(&ly)* + Var (&y)
= o, (y— XB) VUAUY T (y - XP)
+tr (021dg, — 02U U A, ) . (5.22)

avec r = 1,..., R et d’aprés la note 1 qui suit.

Note 1. Soit X un vecteur aléatoire de taille n d’espérance E(X) = u et de
variance Var (X) = X, et M une matrice symétrique de taille n. L’espérance de
la forme quadratique est alors donnée par :

=1 j=1
n ln ’
= > > myE(XiX))
i=1 j=1
n n
= Z Zmz‘j (045 + ift;)
i=1 j=1
n n n n
= Z Z mi;0ji + Z Zmijﬂiﬂj
i=1 j=1 i=1 j=1
n
= D [MY]; +4'M

1=1
= tr[MX] + ' Mp

L’algorithme EM est un outil performant pour estimer des LMM ou la couche
cachée est représentée par les effets aléatoires. Pour le mélange de LMM, une couche
cachée supplémentaire est prise en compte, celle de I'appartenance aux classes.
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Estimation d’un mélange de LMM

Dans un L3M, une donnée inconnue supplémentaire est considérée : 'apparte-
nance a une classe du mélange. Soit = = (y, &, z) les données complétes de densité :

f(xa)‘ap) = f(yhngla)‘vp)

—.

@
I
—

Il
=
>

[k fre (i, &l Ae)]) ™

~
Il
—
ol
—

[pxfre (Wil&is M) fr (So3 M) (5.23)

I
=
>

N
Il
—
e
Il
—_

De (5.23) découle la log-vraisemblance suivante :

n n K
(A p;w Zzzzkm pr) + Zzzzkln Fe al&)] + D0 zindn [ (€)]
i=1 k=1 =1k i=1 k=1
ot lorsque un seul effet aléatoire individu est considéré :
1 i — XiBr — wiki) (yi — Xifr — uibi
nlfi il )] = —5 [niln(gﬂ) +ngdn(7?) + (y B US)T2(y B — wi&;)
1 52
In(fx (&; )] = —3 In(2m) + In(of) +
o

La premiére étape (E) consiste & prendre l'espérance de ¢ (A, p; x) par rapport a
la distribution conditionnelle des données cachées h = (, z) sachant les observations
y et la valeur courante des paramétres ()\[S],p[s]). Soit,

Q(App) = E [z(A; . 1)y A, pl]

n K
= ZZE sz l?’L pk’ +ZZE zzk’ln fk yz|£lv)\k)])
i=1 k=1 i=1 k=1
n K
+ 3D By (zaln [fr (€5 M)
i=1 k=1
n K 1 LK
= ZZEZ (zik)In(pk) 5221@ zir) [(ni + 1)In(2m) 4+ nin(t?) + In(o})]
i=1 k=1 i=1 k=1
1 n

- . (5.24)

K
> By (i)
k=1

1=1 k=

()E()]

oueg; = (y; — Xifr + Ui&) et EZ() est 'espérance conditionnelle des effets aléatoires
et des appartenances aux classes sachant les données observées y et la valeur courante
des paramétres (A[S],p[s]). Cela engendre que :
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h
[ Ey(zik)
classe Cj, pour I'individu 4, sachant les données observées et les valeurs courantes
des paramétres. Cette probabilité est modélisée de la maniére suivante :

P fi (yi;/\gf])

S p (yi§ /\IM)
® EZ(&) =E (&Izik,yi,/\f]) — Uk[S]U’L/ ( [S})_l (yi _ Xiﬁl[:]>
ol Ff]l = 72l 1d,,, + Ui[S] UiU!

ACONE

= EJ(&)E}(&) + tr (Var) (&)

-3 (1) o (v (-

o Ej(cien) = [y — XiBr — UEJ(&)] [i — XiBy — UEY(&)] +tr [UiVar] (6)U]]
_ 4l ( _ X B[t ) [ l{gﬂ -1 [FEH -1 (yi B Xzﬁ}ﬂ) _ni72[8}_,r4[8}tr ([Ffﬂ —1>

La seconde étape (M) consiste & maximiser ’expression (5.24) en (A,p). Pour
cela, nous obtenons les estimations du maximum de vraisemblance suivant & partir
de la dérivé de (5.24). Concernant le paramétre p, la contrainte Zszl pr = 1 est
a prendre en compte. Pour cela, nous considérons le lagrangien suivant La (p, o) =

Q ()\,p])\[s],p[s}) -« (Zle Dk — 1), ot « le multiplicateur de Lagrange. Ainsi, cela

= Pr(zir = 1|y, )\LS], p[s]> correspond & la probabilité d’appartenir a la

[s]

Ey (2it) (5.25)

o Vark(g) = o —

* Ey(&))

2 (v X8 402t ((rg;g)‘l UZ»UQ

implique :
¢ n [s]
_ i
9La(p,a) __ ([ Siaw 51] —a=0 a= P1
= n [s]
6p1 P 1= 17r11
9La(p,a) — S B] —0 p1= S Z
8})2 P2 — = i=1 k [1] zk
= PN p2 - i=1T42
8Lg(p,a) -0 " 17r[;]( . 2ie IZk 1 zk
DK 7z B —a =
OLa(p,or) R
(" oa =Y K p—1=0 — ?21 7
i=1 k=1 zk

D’aprés (5.25), Zk 17‘(‘

=1, ce qui implique que a = n. Donc,

[s]

n
[s+1] Tk
CAREDDh

i=1

Concernant les autres parameétres, la dérivation de La (p, ) (identique a dériver que
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(5.23)) par rapport aux paramétres 72,

09

NI
i=1 k=1

09 _ _1 " 5] [ 1

@ - QZWM (O’

0Q 5]

37516 ) Z X/ [

Uk

— XiBk —

O']% et B donne respectivement :

h(£§£z’)>
Ll
(52)>

UE} ()]

(5.26)

(5.27)

(5.28)

Par annulation des dérivées (5.26), (5.27), (5.28) et considérant les quantités E (&),
EZ(E;EZ) et EZ({?), les expressions des estimateurs du maximum de vraisemblance

sont :
+2[s+1] Zz 1Zk 1 ZZ]EZ(EQ@)
n
2[s+1] S i ER(ED)
Tk w s
>ic1 Tig
[s+1]
k

[Z TF[S]X X, ] Z ﬂ.[s] [)(Z’yz — XZ/UJEZ (&)]

5.5.2 Reésultats addidionnels de I’étude « Moral »

Trajectoires latentes

Explication de 'appartenance aux classes

TABLE 5.17: Pvalues des tests d’indépendance entre les variables médicales et sociodémo-

graphiques, et les classes latentes obtenues.

Médicales Sociodémographiques
Dimensions Taille Typ. Chir. Grade Age  Etude Sit. prof. Sit. Fam. Nb Enf.
Nordin 31 .61 .007** .70 41 44 12 .85
PF .67 .78 .87 .18 .001** .83 .63 27
RF .003** 31 .49 .37 .19 .73 .86 .36
EF .29 27 .30 .003** .68 .09 21 .72

* 1 pvalue<.05; ** : pvalue<.01; *** : pvalue<.001
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FIGURE 5.5: Trajectoires latentes issues de la classifications relatives aux dimensions sui-
vantes : score global de Nordin, dimension physique (PF), dimension personnelle (RF) et
dimension émotionnelle (EF).

TABLE 5.18: Pvalues des tests d’indépendance entre les variables psychosociales (a t = 1
pour celles du questionnaire MAC) et les classes latentes obtenues.

HAD NEOP-R Lot-R MAC
Dimensions Anx. Dep. Nevr Opti. Comb. Imp. Préo. Déné. Evit.
Nordin .02*  .01* .10 48 .85 .35 .65 .20 .96
PF .76 .09 .79 13 .81 .88 21 97 .74
RF .02* .35 .90 .92 .05* .59 .38 .30 .05
EF .04* .04 15 .56 .09 A1 .08 .60 .36

*: pvalue<.05; ** : pvalue<.01; *** : pvalue<.001
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TABLE 5.19: Résultats du modéle logistique multinomiale concernant le score global de
Nordin.

Classe D+ Classe D Classe A
Covariables n=7 (5%) OR n=92 (70%) OR n=33 (25%) OR D
Etat dépressif (>7) 12
Non 7(100%) 1 86(93%) 1 25(76%) 1
Oui 000%)  0.0002 6(7%) 1 8(25%)  4.08
Etat anxieux (>8) .04*
Non 1(14%) 1 50(64%) 1 16(48%) 1
Oui 6(86%)  8.30 33(36%) 1 17(52%)  1.48
Grade .005**
Grade 1 0(%) 1 27(29%) 1 4(12%) 1
Grade 2 2(29%) > 107* 33(36%) 1 19(58%)  6.221
Grade 3 5(71%) >107* 17(18%) 1 9(27%) 5.121
Névrosisme (Stable<102) .21
Stable 5(100%) 1 41(98%) 1 21(97%) 1
Instable  2(0%) 0.37 51(2%) 1 12(3%)  0.47

*: pvalue<.05; ** : pvalue<.01; *** : pvalue<.001; > : 1 ¢ ICosy

TABLE 5.20: Estimations du modéle logistique multinomiale concernant la dimension phy-
sique (PF).

Classe D Classe C Classe A
Covariables n=20 (15%) OR n=107 (81%) OR n=5 (4%) OR P
Etat dépressif .25
Non 18(90%) 1 97(91%) 1 3(60%) 1
Oui 2(10%) 1.70 10(9%) 1 2(40%) 547
Niveau d’étude
<Bac 3(15%) 1 60(56%) 1 4(80%) 1 < .001***
>=Bac 17(85%)  7.61! 47(44%) 1 1(20%)  0.41

* : pvalue<.05; ** : pvalue<.01; *** : pvalue<.001; * : 1 ¢ ICys9

TABLE 5.21: Estimations du modéle logistique multinomiale concernant la dimension émo-
tionnelle (EF).

Classe D Classe C Classe A
Covariables n=8 (6%) OR n=93 (70%) OR n=31 (24%) OR P
Etat Dépressif (>7) .06
Non 8(100%) 1 86(92%) 1 24(77%) 1
Oui 0(0%) 0.0008 7(8%) 1 7(23%) 3.871
Etat anxieux (>8) 15
Non 4(50%) 1 60(77%) 1 12(55%) 1
Oui 4(50%) 1.73 33(23%) 1 19(45%) 2.37
Age .005**
<50 1(12.5%) 1 18(19%) 1 16(52%) 1
[50; 60] 6(75%) 2.55 42(45%) 1 8(26%) 211
> 60 1(12.2%) .70 33(36%) 1 7(22%) 0.191

*: pvalue<.05; ** : pvalue<.01; *** : pvalue<.001; ' : 1 ¢ ICy50
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TABLE 5.22: Estimations du modéle logistique multinomiale concernant la dimension per-
sonnelle (RF).

Classe D- Classe D Classe C
Covariables n=6 (4%) OR n=63 (48%) OR n=63 (48%) OR D
Taille tumorale (mm) .003**
<15 4(67%) 1 17(30%) 1 36(60%) 1
>15 2(33%)  0.65 40(70%)  3.46! 24(40%) 1
Etat anxieux (>8) .03*
Non 1(16%) 1 32(51%) 1 43(68%) 1
Oui 5(83%)  10.43! 31(49%)  1.80 20(32%) 1
Esprit combatif 11
Non 3(50%) 1 26(42%) 1 14(23%) 1
Oui 3(50%)  0.36 36(58%)  0.42! A8(77%) 1

* : pvalue<.05; ** : pvalue<.01; *** : pvalue<.001; ' : 1 ¢ ICos0
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L’étude de la HRQoL est un objectif prioritaire des essais cliniques en cancéro-
logie pour évaluer l'efficacité d’une prise en charge. La HRQoL constitue un critére
de jugement clinique alternatif pertinent et disponible pour s’assurer de l'intérét
du traitement pour le patient et le systéme de santé. Elle est mesurée par 'inter-
médiaire d’auto-questionnaires qui la décomposent en plusieurs dimensions. Dans
le contexte spécifique de la cancérologie, les questionnaires EORTC sont utilisés en
Europe. Les données issues de ces questionnaires ont été a la base de nos travaux.
Dans le questionnaire générique EORTC QLQ-C30, nous retrouvons les dimensions
fonctionnelles, les dimensions symptomatiques et le GHS. Chacune des dimensions
est mesurée par l'intermédiaire d’un ou plusieurs items construits selon une échelle
de Likert. Suivant les recommandations de 'EORTC, des scores par dimension sont
déduits des réponses aux items (moyenne des réponses exprimée de 0 a 100). L’ana-
lyse longitudinale de la HRQoL consiste & étudier indépendamment 1’évolution des
scores de HRQoL par dimension.

Dans la littérature, trois modélisations statistiques sont fortement associées &
I’étude de ce type de données : celle définie par les modéles issus de 'IRT (Masters,
1982) ; celle définie par les SEM (Rabe-Hesketh and Skrondal, 2008); et enfin celle
pour modéles mixtes étendus aux classes latentes (Muthén and Shedden, 1999). Dans
ce travail, nous avons proposé des approches basées sur ces différentes modélisations
pour 'analyse longitudinale de la HRQoL, ainsi que leur utilisation sur des données
issues de plusieurs essais cliniques.

Dans la premiére partie de nos recherches, la HRQoL a été considérée comme un
ensemble de dimensions indépendantes. Actuellement, les analyses longitudinales de
ces données sont basées sur les scores de HRQoL et réalisées par des LMM ou des
modéles de survie. Certaines dimensions étant uni-item, ces modélisations présentent
des limites méthodologiques évidentes. Pour palier aux problémes de 1'analyse fondée
sur ces scores, nous avons étudié les modéles IRT permettant de prendre en compte
directement les données brutes. Ces modéles sont des GLMM pour données ordi-
nales ot leur particularité réside dans une paramétrisation spécifique du prédicteur
linéaire. Bien que les réponses pour une dimension proviennent de plusieurs items
différents, les modéles IRT modélisent une seule variable réponse. La considération
de deux types de paramétres d’item dans le predicteur linéaire permet un ajustement
spécifique du modéle & chaque item. Le premier type de paramétre d’item sont les
parameétres de difficulté. Ils correspondent aux paramétres de position (seuil) des
GLMM pour données catégorielles et sont associés aux différentes catégories de ré-
ponse. Le second type de paramétre d’item sont les paramétres de discrimination.
Ils permettent 'ajustement de la CdF & chacun des items considérés. Ces modeéles
regroupent presque tous les avantages qui peuvent étre requis pour cette analyse. En
plus des avantages qu’offrent les modéles mixtes classiques dans les analyses pour
données longitudinales, les modéles IRT permettent de prendre en compte directe-
ment les données brutes. Cependant, un inconvénient réside dans la mise en ceuvre et
I'interprétation de ces modeéles en clinique qui nécessitent une expertise particuliére
du statisticien. En pratique, ces modéles ne sont pas familiers ce qui engendre une
réticence a leur utilisation, notamment dans le cadre d’un essai clinique en cancéro-
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logie. Pour répondre a ce premier frein, une premiére initiative a été d’analyser un
essai clinique selon un modéle IRT (chapitre 2) et de proposer une présentation des
résultats intuitive et informative.

Dans un second temps, nous avons utilisé une nouvelle spécification des GLM
pour données catégorielles proposée par Peyhardi et al. (2015) pour présenter les dif-
férents modéles IRT et choisir le plus adapté a notre problématique (chapitre 3). Le
GRM, appartenant a la famille des modéles cumulatifs, semble le plus adapté pour
P’analyse longitudinale de la HRQoL en cancérologie. D’abord, son interprétation a
travers une variable latente sous-jacente au modéle facilite visuellement et concep-
tuellement l'interprétation des résultats. De plus, & condition que la CdF utilisée
soit symétrique, ce modeéle est invariant sous la permutation inverse. Si 'ordre des
réponses aux items est renversé, cela ne modifie pas le modeéle sous-jacent. Cette
derniére propriété est intéressante car elle permet une interprétation plus intuitive
et similaire & celle des résultats basés sur le score de HRQoL.

Outre la difficulté computationnelle de ces modéles, une perspective a ce travail
est d’inclure les parameétres de discrimination dans les modéles afin d’étudier leur
influence et leur utilité pour I'analyse spécifique des dimensions de HRQoL.

Une seconde étape de ce travail a été de considérer la HRQoL d’un point de
vue global ou les différentes dimensions sont considérées dans une seule et méme
analyse. En effet, ces dimensions sont inter-connectées et 1’objectif est de quanti-
fier les relations de dépendance. Pour cela, nous avons proposé dans le chapitre
4 un SEM dont les liens structurels découlent de la construction conceptuelle du
questionnaire EORTC QLQ-C30. Les deux familles de dimensions (fonctionnelles et
symptomatiques) caractérisent chacune un bloc de mesures dans lequel un facteur
est reflété par les variables observées. Les deux facteurs définissent respectivement le
statut fonctionnel et symptomatique du patient, et expliquent le GHS par des liens
structurels. Ce modéle est estimé par 'algorithme EM. Un avantage certain a cette
approche numérique est 'estimation des facteurs sujet-spécifiques.

A chaque temps de mesure, le SEM permet d’abord d’étudier le niveau de HR-
QoL ainsi que l'influence de variables explicatives sur chaque dimension de HRQoL.
Les différents liens et estimations du SEM quantifient la dépendance des différentes
mesures afin de mettre en évidence les dimensions qui impactent le plus sur la HR-
QoL globale. Une fois le SEM estimé & chaque temps de mesure, les estimations des
facteurs sujets-spécifiques peuvent étre introduites dans une analyse longitudinale
expliquant le GHS. Cette analyse permet d’évaluer l'influence et l'interaction des
facteurs avec d’autres variables explicatives au cours du temps. Une conséquence
intéressante du SEM est de répondre a la problématique de la multiplicité des tests
qui se présente lors de I'analyse indépendante des différentes dimensions du ques-
tionnaire.

Cependant, la conception du SEM peut étre remise en cause. En effet, un poids si-
milaire entre les dimensions a été considéré. Cependant, il est envisageable de prendre
en compte différentes pondérations entre les dimensions de HRQoL, notamment sui-
vant le nombre d’items qu’elles regroupent. De plus, un seul facteur a été supposé
pour refléter les observations d’un bloc de mesure. Or, il se peut qu'une famille de di-
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mension refléte non pas un, mais plusieurs facteurs. Une extension intéressante serait
alors de ne pas considérer (f"),=12 comme unidimensionnel, mais comme multidi-
mensionnel. Par exemple, dans un bloc de mesure, un facteur pourrait représenter
les dimensions générales issues du QLQ-C30, puis un second celles du QLQ-BR23.
Outre ces extensions discutées, des limites sont tout de méme a souligner concernant
le SEM proposé. En effet, la conception du modéle ne suppose pas de lien (structu-
rel) entre les mesures fonctionnelles et symptomatiques du patient. Il parait toutefois
logique que de forts symptomes impacteraient directement sur les capacités fonction-
nelles du patient.

Dans la derniére partie de ce travail, nous avons émis I’hypothése que la po-
pulation d’intérét n’est pas homogéne et que des sous-populations homogénes se
distinguent par des trajectoires de HRQoL différentes. L’objectif a été, d’une part,
d’identifier des sous-populations homogénes caractérisées par des trajectoires latentes
de HRQoL distinctes et, d’autre part, de déterminer des profils de patients pouvant
expliquer au mieux 1’évolution de la HRQoL. L’identification des patients présentant
une détérioration de la HRQoL au cours du temps permettrait alors de développer
des actions spécifiques afin d’améliorer leur prise en charge.

L’étape de classification a été réalisée par I'intermédiaire des mélanges de modéles
mixtes. Pour cela, deux types de mélanges ont été considérés : le mélange de LMM
classique appliqué sur les scores qui découlent de la procédure de scoring proposée par
I'EORTC (Fayers et al., 2001), et le mélange de modéles cumulatifs appliqué sur la
somme des réponses (score discret) aux items. Ces mélanges permettent d’établir les
classes latentes ainsi que les trajectoires latentes. Ensuite, a I’aide d’un modéle de ré-
gression logistique (multinomiale), les variables explicatives (observations médicales
et sociodémographiques) recueillies dans les études sont utilisées pour expliquer I’ap-
partenance aux classes latentes et ainsi de définir des profils particuliers de patients
suivant les trajectoires de HRQoL.

Une premiére comparaison entre les types de mélange utilisés a été initiée sur
des données réelles et simulées. Elle a permis de mettre en avant les différences en
termes de classification pour les dimensions composées d’un seul item. En effet, le
mélange de LMM a tendance & surestimer le nombre de classes latentes par rapport
au mélange de modéles cumulatifs. Une perspective a ce travail est d’approfondir la
comparaison entre ces deux types de mélange aux dimensions multi-items. En effet,
il serait intéressant d’étudier les différences concernant le choix du nombre de classes
latentes, 'identification des sous-populations homogénes ou encore les trajectoires
latentes. Pour conclure sur cette partie, étendre cette comparaison aux modéles IRT
permettrait d’étudier 'intérét de dissocier chaque item dans le modéle de régression
pour données ordinales.

En conclusion, ce travail a permis de proposer de nouvelles stratégies d’analyse
longitudinale de la HRQoL. Dans le contexte des essais cliniques, nous avons proposé
dans un premier temps, de considérer directement les données brutes issues de la
collecte des questionnaires; puis dans un second temps, de proposer une analyse
globale de la HRQoL, contrairement & ’analyse classique effectuée par dimension de
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HRQoL et de maniére indépendante. Enfin, hors du contexte des essais cliniques,
I’analyse de I'hétérogénéité des données a permis d’une part, d’identifier des sous-
populations homogénes définies par des trajectoires de HRQoL différentes, et d’autre
part de définir des profils de patients associés a ces classes latentes grace a des
variables explicatives.

Enfin, une perceptive pour 'analyse de ce critére dans les essais cliniques est la
prise en compte de la nature des données manquantes. En effet, si I’état des patients
ne permet pas de remplir le questionnaire & une (des) visite(s), il serait nécessaire
d’inclure cette information. Le décés comme la progression apportent une informa-
tion quant a la nature des données manquantes et ont l'avantage d’étre recueillies
dans les essais cliniques. Contrairement aux modeéles TJDD, ot des modéles a risque
compétitif sont proposés dans cette optique, la prise en compte de cette information
dans les modéles de régression n’est pas aussi aisée méthodologiquement.
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ASCO
AUC
BIC
CdF
CTT
DMCI
EORTC
FACT
FDA
GHS
GLMM
GRM
HRQoL
ICL
IRT
LMM
MAR
MAP
MCAR
MCAR

OMS
0S
PCM
PRO
QdV
RS
SEM
SRM
TJD(D)
WHOQOL
2PL

ANNEXE

Liste des abréviations

American Society of Clinical Oncology

Area under Curve (aire sous la courbe)

Bayesian information criteria

Cumulative distribution Function (fonction de répartition)
Classical Test Theory (théorie classique de tests)

Différence Minimale Clinique Importante

FEuropean Organisation for Research and Treatment of Cancer
Functional Assessement of Cancer

Food and Drug Administration

Global Health Status (Statut global de santé)

Generalized Linear Mized Model (modéle linéaire généralisé mixte)
Graded Response Model

Health-Related Quality of Life (qualité de vie relative a la santé)
Intergreted Completed Likelihood

Item Response Theory (théorie de réponse a l'item)

Linear Mized Model (modéle linéaire mixte)

Missing At Random (données manquantes aléatoires)
Maximum a posteriori

Missing Not At Random (données manquantes non aléatoires)
Missing Completely At Random

(données manquantes complétement aléatoires)

Organisation Mondiale de la Santé

Overal Survival (survie globale)

Partial Credit Model

Patient Reported Outcomes (mesures rapporter par les patients)
Qualité de Vie

Response Shift

Structural Equation Model (modéle & équations structurelles)
Sequential Rasch Model

Temps Jusqu’a Détérioration (Définitive)

World Health Organization Quality of Life

2 Parameter logistic
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PORTEC-3 Quality of life questionnaire_Frangais PORTEC-3 trial number: |__| | |

EORTC QLQ-C30 (version 3)

Nous nous intéressons a vous et a votre santé. Répondez vous-méme a toutes les questions en entourant le
chiffre qui correspond le mieux a votre situation. Il n'y a pas de "bonne" ou de "mauvaise" réponse. Ces
informations sont strictement confidentielles.

Merci de préciser:

Vos initiales:
Date de naissance (jour/mois/année): | | O
La date d"aujourd hui (jour/mois/année): | Y I O

Pasdu Un
tout peu Assez Beaucoup
1. Avez-vous des difficultés a faire certains efforts physiques

pénibles comme porter un sac a provision chargé ou une valise? | 2 3 4
2. Avez-vous des difficultés a faire une longue promenade? 1 2 3 4
3. Avez-vous des difficultés a faire un petit tour dehors? 1 2 3 4

4. Etes-vous obligée de rester au lit ou dans un fauteuil
pendant la journée? 1 2 3 4

5. Avez-vous besoin d'aide pour manger, vous habiller,
faire votre toilette ou aller aux toilettes? 1 2 3 4

Au cours de la semaine passée: Pasdu Un

tout peu Assez Beaucoup
6. Avez-vous été génée pour faire votre travail ou

vos activités de tous les jours? 1 2 3 4
7. Avez-vous été génée dans vos activités de loisirs? 1 2 3 4
8. Avez-vous eu le souffle court? 1 2 3 4
9. Avez-vous ressenti de la douleur? 1 2 3 4
10. Avez-vous eu besoin de repos? 1 2 3 4
11. Avez-vous eu des difficultés pour dormir? 1 2 3 4
12. Vous étes-vous sentie faible? 1 2 3 4
13. Avez-vous manqué d'appétit? 1 2 3 4
14. Avez-vous eu des nausées (mal au coeur)? 1 2 3 4
15. Avez-vous vomi? 1 2 3 4

Passez a la page suivante S.V.P.
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PORTEC-3 Quality of life questionnaire_Frangais PORTEC-3 trial number: |__| | |

Au cours de la semaine passée: Pasdu Un
tout peu Assez Beaucoup
16. Avez-vous été constipée? 1 2 3 4
17. Avez-vous eu de la diarrhée? 1 2 3 4
18. Etiez-vous fatiguée? 1 2 3 4
19. Des douleurs ont-elles perturbé vos activités quotidiennes? 1 2 3 4

20. Avez-vous eu des difficultés a vous concentrer sur certaines

choses par exemple pour lire le journal ou regarder la télévision? 1 2 3 4
21. Vous étes-vous sentie tendue? 1 2 3 4
22. Vous étes-vous fait du souci? 1 2 3 4
23. Vous étes-vous sentie irritable? 1 2 3 4
24. Vous étes-vous sentie déprimée? 1 2 3 4

25. Avez-vous eu des difficultés pour vous souvenir
de certaines choses? 1 2 3 4

26. Votre état physique ou votre traitement médical
vous ont-ils génée dans votre vie familiale? 1 2 3 4

27. Votre état physique ou votre traitement médical
vous ont-ils génée dans vos activités sociales

(par exemple, sortir avec des amis, aller au cinéma...)? 1 2 3 4

28. Votre état physique ou votre traitement médical
vous ont-ils causé des problémes financiers? 1 2 3 4

Pour les questions suivantes, veuillez répondre en entourant le chiffre entre
1 et 7 qui s'applique le mieux a votre situation

29. Comment évalueriez-vous votre état de santé au cours de la semaine passée?
1 2 3 4 5 6 7
Trés mauvais Excellent
30. Comment évalueriez-vous l'ensemble de votre qualité de vie au cours de la semaine passée?
1 2 3 4 5 6 7

Trés mauvais Excellent

© Copyright 1995 EORTC Study Group on Quality of Life. Tous droits réservés. Version 3.0.
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Méthodes longitudinales pour ’analyse de la Qualité de Vie
Relative & la Santé en Cancérologie

Résumé : L’¢tude de la qualité de vie relative a la santé est un objectif prioritaire
des essais cliniques en cancérologie pour évaluer lefficacité d’une prise en charge; elle est
mesurée par le biais d’auto-questionnaire. Dans ce travail, nous proposons différentes mo-
délisations statistiques pour I'analyse longitudinale de ce critére, ainsi que leur application
sur des données issues de plusieurs essais cliniques. Une premiére partie présente les mo-
deéles issus de la théorie de réponse a I'item (IRT) pour réaliser une analyse longitudinale
directement sur les données brutes (multi-réponses ordinales) et ce par dimension. Une fois
replacés dans le contexte des modéles linéaires généralisés mixtes, une sélection conceptuelle
de modeles IRT a conclu que le Graded response model semble le mieux adapté. Dans une
seconde partie, nous proposons un modéle a équation structurelle permettant de prendre
en compte conjointement I'aspect multidimensionnel et longitudinal de la qualité de vie.
A Tlaide de facteurs reflétés par des ensembles de variables observées, il permet de lier a
chaque temps de mesure toutes les observations issues du questionnaire, tout en considérant
également des variables explicatives. L’analyse longitudinale est réalisée sur le statut global
de santé et les facteurs réduisant ainsi le nombre de tests. Enfin, une approche par mélanges
de modéles mixtes est proposée pour obtenir des classes latentes a partir de trajectoires de
qualité de vie. Cette approche a permis de caractériser des sous-populations homogénes et
d’associer différente évolution de la qualité de vie suivant des profils particuliers de patients.

Mots clés : Qualité de vie relative a la santé, Analyses longitudinales, Modéles mixtes,
Modeéles IRT, Modéle a équation structurelle, Mélange de modéles mixtes.

Longitudinal methods for the health-related quality of life analysis
in oncology

Abstract : The health-related quality of life is a major objective in oncology clinical
trials to improve patients’ care and better evaluate the impact of the treatments on their
everyday life. Auto-questionnaires are usually used to measure this endpoint. In this work,
different statistical models for the longitudinal analysis of health-related quality of life in
oncology are proposed and applied to clinical trial data. First, we present different models
derived from the item response theory (IRT) to achieve a longitudinal analysis directly on
raw data (multi-response outcomes) for each dimension. Within the generalized linear mixed
model background, a conceptual selection of the IRT models concluded that the graded res-
ponse model seems to be the most suitable. Then, we propose a structural equation model
which allows taking into account the multidimensional nature of data at each time and the
longitudinal aspect induced by the repeated measurements. At each measurement time, the
model allows to link all the observed variables issued from the questionnaire given expla-
natory variables. Two factors are estimated, each summarizing a set of observed variables.
The longitudinal analysis is performed on the global health status and on the factors, thus
reducing the number of tests. Finally, an approach based on a mixture of mixed models is
used to obtain latent classes from quality of life trajectories. The approach has resulted in
the identification of homogeneous subpopulations and their latent trajectory according to
specific patient profiles.

Keywords : Health-related quality of life, Longitudinal analysis, Mixed models, IRT
models, Structural equation model, Mixture of mixed models.



