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Résumé : L'évaluation des effets des expositions médicamen-
teuses sur la survenue des événements de santé constitue un
réel défi. En effet, |'exposition médicamenteuse des individus
étant susceptible de varier dans le temps, elle entraine des
risques associés qui dépendent a la fois de la dose, de la du-
rée et du moment des traitements. Ainsi, différents schémas
d’'étude et méthodes d'analyse statistique sont utilisés pour
estimer le risque associé a une exposition médicamenteuse.
Cependant, peu de travaux ont évalué et comparé systéma-
tiquement les performances respectives des schémas d'étude
de cohorte et cas-témoins niché (CTN) pour estimer 'effet
d’une exposition médicamenteuse fixe ou variable au cours du
temps. Dans ce travail de thése, nous avons utilisé des simu-
lations pour examiner et comparer les performances des esti-
mations issues des analyses CTN par rapport a celles issues
des analyses de la cohorte entiére pour évaluer les associa-
tions entre une exposition fixe ou variable dans le temps et
le risque de survenue d'un événement de santé. Pour cette
comparaison, nous avons également utilisé les données de la
cohorte E3N permettant d'évaluer I'association entre I'utilisa-
tion de traitements hormonaux de la ménopause et le risque
de cancer du sein. Les résultats de |'étude de simulation que
nous avons réalisée ont montré que les estimations obtenues
de I'analyse de la cohorte entiére étaient non biaisées dans
tous les scénarios considérés. Cependant, les estimations is-
sues des analyses CTN étaient substantiellement biaisées, en

particulier lorsqu'un seul témoin était apparié a chaque cas.
Ce biais des estimations cas-témoins nichées augmentait avec
la proportion d'événements. Une amélioration sensible des es-
timations CTN a été observée aprés le recours a une méthode
de réduction de biais, semblant suggérer que les biais observés
pouvaient résulter de données éparses. Cependant, cette ex-
plication ne nous a pas satisfaits car les biais persistaient quel
que soit le nombre d'événements. Nous avons donc poursuivi
nos investigations en nous intéressant a la gestion des temps
d’'événement ex-zquos en évaluant différentes méthodes pour
les prendre en compte dans I'analyse CTN. Notre étude de
simulation et |I'application aux données de la cohorte E3N a
montré que les analyses CTN avec les approximations de Bres-
low ou d'Efron pouvaient entrainer un biais important lorsqu'il
y avait un grand nombre de temps d'événement ex-aquos dans
les données. Cependant, une fois les ex-aequos correctement
pris en compte en utilisant la méthode exacte ou une approche
permettant d'avoir un seul cas dans chaque strate, les esti-
mations CTN étaient presque exemptes de biais et proches de
celles de I'analyse de la cohorte entiére. Nous recommandons
fortement d'étre particuliérement vigilant aux temps d’éve-
nement ex-zquos dans les analyses CTN, en particulier a la
facon dont ils sont gérés aussi bien lors de la formation des
strates appariées que lors de I'analyse par régression logistique
conditionnelle.

Title : Modeling drug exposures and their time-varying effects : comparison of statistical analysis methods

Keywords : Time-varying exposure, Cohort design, Nested case-control design, Simulation study, Tied events, Breast cancer

Abstract : Assessing the effects of drug exposure on the
occurrence of health events is a real challenge. As individuals'
drug exposures are likely to vary over time, they carry asso-
ciated risks that depend on the dose, duration, and timing of
treatment. Thus, different study designs and statistical ana-
lysis methods are used to estimate the risk associated with
drug exposure. However, few studies have systematically eva-
luated and compared the respective performances of cohort
and nested case-control (NCC) designs to estimate the effect
of fixed or time-varying drug exposure. In this thesis work, we
used simulations to examine and compare the performance of
estimates from NCC versus whole cohort analyses to assess
associations between a fixed or time-varying exposure and the
risk of a health event. For this comparison, we also used data
from the E3N cohort to assess the association between the
use of menopausal hormone therapy and breast cancer risk.
The results of the simulation study we conducted showed
that the estimates obtained from the analysis of the whole
cohort were unbiased in all scenarios considered. However,
the estimates from the NCC analyses were substantially bia-
sed, especially when only one control was matched to each
case. This bias in the nested case-control estimates increased

with the proportion of events. A significant improvement in
the NCC estimates was observed after the use of a bias re-
duction method, suggesting that the observed biases could
be the result of sparse data. However, we were not satisfied
with this explanation as the biases persisted regardless of the
number of events. We, therefore, pursued our investigations
by looking at the handling of tied event times by evaluating
different methods to take them into account in the NCC ana-
lysis. Our simulation study and application to the E3N cohort
data showed that NCC analyses with Breslow or Efron ap-
proximations could lead to a significant bias when there were
a large number of tied event times in the data. However, once
the tied event times were properly accounted for using the
exact method or an approach that allowed for a single case
in each stratum, the NCC estimates were almost unbiased
and close to those of the whole cohort analysis. We strongly
recommend that particular attention be paid to tied events in
NCC analyses, in particular how they are handled both when
forming matched strata and in the analysis by conditional
logistic regression.
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1 - Introduction

Cette thése se situe dans le champ de la pharmaco-épidémiologie définie comme étant
la science qui étudie |'utilisation et évalue les effets bénéfiques ou délétéres des produits
de santé chez un grand nombre d'individus (BEGAUD, 1998 ; STROM et al., 2013). Plus
précisément, nous nous intéressons ici a la modélisation de |'exposition médicamenteuse
et de ses effets bénéfiques ou délétéres pour la santé. Cette modélisation souléve des
difficultés méthodologiques spécifiques du fait de la nature dynamique ou dimension
temporelle inhérente a cette exposition. Dans une premiére partie, nous décrivons les
particularités de |'exposition médicamenteuse et les modéles statistiques servant a la
décrire. Une deuxiéme partie concerne |'analyse de survie qui est le cadre d'analyse
statistique pour la modélisation de I'effet d'une exposition sur la survenue d'un événement
de santé dans le temps. Dans une troisiéme partie, nous présentons les algorithmes de
génération des données de survie. Les quatriéme et cinquiéme parties concernent les
schémas des études observationnelles utilisés en pharmaco-épidémiologie et I'état de

I'art sur les travaux comparant ces différents schémas d'étude, respectivement.

1.1 Modélisation de lI'exposition médicamenteuse

L'exposition médicamenteuse pouvant varier (changement du statut d'exposition ou
de I'exposition elle-méme en termes de molécule, durée, dosage et fréquence) considéra-
blement d'un sujet a I'autre et au sein d'un méme sujet au cours du temps, |'évaluation
de ses effets sur |'occurrence des événements de santé constitue un réel défi. En ef-
fet, une exposition médicamenteuse variant au cours du temps doit &tre représentée
ou quantifiée de maniére appropriée pour éviter de sous-estimer/sur-estimer son effet
(ABRAHAMOWICZ et al., 2006 ; PAZZAGLI et al., 2018 ; VACEK, 1997).

Il existe plusieurs modéles de mesure de I'exposition médicamenteuse pouvant donner
des estimations différentes de son effet pour répondre 3 une méme question de I'étude.
Ces approches de mesure de |'exposition peuvent étre nombreuses et leur choix dans les
études sur la sécurité et |'efficacité des médicaments est largement guidé par la question
de I'étude et peut étre affiné par la connaissance de la fréquence et I'intermittence de
la consommation des médicaments, de la durée, du moment et de l'intensité (dose)
de I'exposition, des périodes d'induction et de latence. Cependant, la disponibilité des
éléments dans un ensemble de données peut dicter le choix d'un modéle de mesure de
I'exposition. Nous présentons dans la suite différents modéles permettant de quantifier

une exposition médicamenteuse.
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1.1.1 Modéles simples

Soit X (u) le vecteur des doses aux temps u = t, ..., t d'une exposition médicamen-
teuse variable dans le temps sur une période d'observation [ty,t], ¢y et t étant les dates
de début et de fin. Sur cette période, les valeurs de cette exposition peuvent :

— @&tre fixes si elles ne sont pas actualisées & compter du début de la période d'ob-

servation (ou d'une certaine date définie), le statut d’'exposition restant "

non
exposé" ou "exposé" : nous parlerons d'exposition fixe dans le temps ;
— varier une seule fois, le statut d'exposition passant par exemple de "non exposé"
a "exposé" et représenté de maniére dichotomique : X (u) = 0 pour tg < u <7
et X(u) =1 pour u > 7, 7 étant la date de début d'exposition : nous parlerons
d'exposition variable dans le temps a changement unique ;
— varier plusieurs fois, le statut d'exposition passant par exemple de "non exposé"
a "exposé", puis de "exposé" a "non exposé", etc. : nous parlerons d'exposition
variable dans le temps a changements multiples (DESQUILBET & MEYER, 2005).
Plusieurs approches simples existent pour représenter ces deux derniers types d'ex-
position médicamenteuse variable dans le temps dans les modeéles d'analyse de leurs
effets sur le risque de survenue d'un événement. Dans cette partie, nous présentons

quelques-unes de ces approches utilisées dans les études pharmaco-épidémiologiques.

1.1.1.1 Exposition actuelle

Soit Z(t) une représentation de |'exposition variable dans le temps a la date ¢ d'éva-
luation de son effet sur le risque de survenue de I'événement d'intérét. Une facon simple
de considérer |'exposition est de prendre sa valeur d la date la plus proche précédant
I'événement d'intérét : il s'agit de |'utilisation ou de la dose actuelle.

L'utilisation actuelle est définie par le statut d'exposition a un médicament a la date

1 sila dose est supérieure a un seuil s fixé (sujet exposé)

0 sinon (sujet non exposé)

On peut de méme définir la dose actuelle correspondant a I'intensité de |'exposition
aladatet: Z(t) = X(t). Ces deux définitions correspondent donc a des expositions

variables dans le temps & changements multiples.
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1.1.1.2 Exposition passée

L'utilisation passée peut étre définie par I'occurrence de |'exposition médicamenteuse
au moins une fois dans la période de temps précédant ¢ :

(
1 sila dose est supérieure au moins une fois

N

a s (sujet déja exposé)

| 0 sinon (sujet jamais exposé)

Cette définition d'une exposition variable dans le temps a changement unique est

couramment utilisée en pharmaco-épidémiologie ( "ever/never exposed” en anglais).

1.1.1.3 Exposition récente

L'utilisation récente peut étre définie par I'occurrence de |'exposition médicamenteuse
au moins une fois sur une période de temps relativement courte (précédant t), par

exemple sur les k derniers jours (k <t —tp) :

)
1 si la dose est supérieure au moins une

fois a s (sujet exposé)

0 sinon (sujet non exposé)
\

Si les doses de I'exposition sont enregistrées dans des intervalles de temps discrets
(par exemple, les doses quotidiennes), alors la dose moyenne récente peut étre représentée

par la moyenne des doses passées sur les k& derniers jours :

1.1.1.4 Exposition cumulée

La durée d'utilisation en jours est représentée par la somme des indicatrices d'utili-

sation journaliéres :



La dose cumulée est la somme de toutes les doses journaliéres passées :

Z(t) =Y X(u)

u=to

Cette mesure de |'exposition repose sur |'hypothése selon laquelle I'effet de chaque unité
de dose est constant au cours du temps. Pourtant, I'exposition peut avoir des effets
différents a différents moments.

Ces modéles d'exposition simples ne prennent ainsi en compte qu'un seul élément,
en particulier soit la durée, soit l'intensité de I'exposition. Pourtant, le risque observé
au temps ¢ associé a une exposition médicamenteuse variable au cours du temps peut
dépendre a la fois de l'intensité, de la durée et du délai écoulé depuis l'instant u de
mesure des expositions passées (EDWARDS & ARONSON, 2000). La prise en compte de

tous ces éléments induit une modélisation complexe de |'exposition médicamenteuse.

1.1.2 Modéles complexes

L'importance relative des intensités des expositions passées sur le risque actuel peut
étre quantifiée par une fonction w(t — u) du temps écoulé entre u et ¢ (appelée fonc-
tion de pondération) qui détermine comment les poids varient en fonction du temps
écoulé depuis |'exposition. La forme et les valeurs de cette fonction varient selon le mé-
canisme biologique qui lie I'exposition médicamenteuse passée au risque actuel au temps
t (ABRAHAMOWICZ et al., 2006 ; SYLVESTRE & ABRAHAMOWICZ, 2009).

Par exemple, si les expositions récentes ont un impact élevé, alors la fonction de

pondération sera une fonction décroissante du temps écoulé depuis |'exposition, avec
w(A(t)) = 0 pour A(t) > L, indiquant que I'intensité d'une exposition médicamenteuse
passée il y a plus de L jours n'a plus d'impact et peut étre ignorée pendant I'évaluation
du risque actuel au temps ¢ (ABRAHAMOWICYZ et al., 2012).
En effet, pour L = longueur maximale de la fenétre temporelle d'exposition pertinente
du point de vue étiologique, les doses passées x, au temps u < t — L sont & priori
considérées comme non pertinentes pour le risque au temps ¢, donc on leur assigne un
poids nul.

Cette dimension temporelle qui s'ajoute a la relation habituelle "exposition-réponse"
induit une modélisation potentiellement complexe de I'impact d'une exposition médica-
menteuse dépendante du temps sur le risque d'événement indésirable. Il s'agit alors de

modéliser les relations "exposition-temps-réponse".
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1.1.2.1 Exposition cumulée pondérée (weighted cumulative exposure, WCE)

Pour modéliser les relations "exposition-temps-réponse", Sylvestre et Abrahamowicz
(2009) ont proposé le modéle WCE (weighted cumulative exposure) qui représente |'ex-
position médicamenteuse dépendante du temps comme une somme cumulée pondérée
de toutes les expositions passées, les pondérations reflétant |'importance relative des
expositions a différents moments (SYLVESTRE & ABRAHAMOWICZ, 2009). La forme

de I'exposition est donnée par :

t

WCE(t) =Y w(t —u)X (u) (1.1)

u

ol u < t indexe les temps d'exposition précédant ¢ et X (u) représente I'intensité ou la
dose de I'exposition individuelle variant dans le temps.

La forme de la fonction w étant inconnue, Sylvestre et Abrahamowicz (2009) pro-
posent de |'estimer a partir des données en utilisant des méthodes flexibles non ou quasi-
paramétriques telles que celle basée sur les régressions splines déja utilisée antérieurement
dans une étude analysant des relations "exposition-temps-réponse" (HAUPTMANN et al.,
2000).

La mise en oeuvre de cette modélisation est facilitée par le package WCE du logiciel
R dans lequel sont implémentées les différentes étapes (SYLVESTRE et al., 2018).

Une étude comparant différents modéles (exposition/dose actuelle, utilisation ré-
cente, exposition cumulée, etc.) pour représenter/quantifier de maniére adéquate une
exposition médicamenteuse variant au cours du temps a montré que le modéle WCE
est meilleur et peut étre plus "étiologiquement correct" pour |'association d'intérét
(ABRAHAMOWICYZ et al., 2012 ; PAZZAGLI et al., 2018). Dans ce modéle WCE, la pon-
dération des expositions suppose une relation exposition-réponse linéaire. Cependant,
il peut arriver que cette relation soit non linéaire. Pour prendre en compte cette non
linéarité, Gasparrini a modélisé, a |'aide des Distributed Lag Non-linear Models (DLNM)
(GASPARRINI et al., 2010), I'effet cumulé d'une histoire d'exposition comme une somme
pondérée des effets des expositions passées (GASPARRINI, 2014).

1.1.2.2 Distributed Lag Non-linear Models (DLNM)

Cette approche développée par Gasparrini (2014) généralise la modélisation des asso-
ciations "exposition-temps-réponse" a |'aide des DLNM (GASPARRINI et al., 2010). Elle
consiste a évaluer le risque observé a un temps ¢ actuel par une fonction S(x;—y,, ..., 21— 1)
qui dépend de I'intensité x et du moment u des expositions passées, exprimés a travers :

— une fonction exposition-réponse f(z) pour l'intensité de I'exposition z;
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— une fonction temps-réponse w(l) pour le temps écoulé depuis |'exposition,
[ =t — u (décalage).

Ces fonctions f(x) et w(l) décrivent respectivement la linéarité/non-linéarité de I'ef-
fet de I'exposition et la non-linéarité de I'effet du temps écoulé sur le risque d'événement
indésirable.

Sous les hypothéses d'effets identiques et d'indépendance entre f(z) et w(l) (la
forme de la relation exposition-réponse est la méme a chaque temps [ et celle de la
relation temps-réponse est la méme pour chaque valeur de ), les fonctions f(z) et w(l)

permettent d'avoir :

STty s Top) = f(:ct ! Zf i) (1.2)

I=lg

avec des pas constants.

Si la fonction f(z) est linéaire, alors on aura a une constante pres :

L

L
S(Ti—igy ey Tp—p) = / xw(l)dl ~ th,l.w(l) (1.3)
!

0 l=lo

qui est équivalent au modéle WCE (SYLVESTRE & ABRAHAMOWICZ, 2009).

Les formes des fonctions f(x) et w(l) étant inconnues, |'estimation de la fonction
f(x).w(l) n'est pas immédiate car il est difficile de la représenter comme une combinaison
linéaire de fonctions. Gasparrini propose donc de générer une fonction bi-dimensionnelle

exposition-temps-réponse f.w(z,[) telle que :
L

S(J}t—lm"th—L) - fw Tg— lv wa xt la (1'4)

lo i=lo

Ainsi, pour une histoire d'exposition donnée au temps ¢ pour [ = Iy, ..., L :

T
Qzy = [{Etfloa vy L1y + -,L'th]

et, en supposant une relation exposition-réponse linéaire, on a :
oo — T _ wT
S(Garin) = ¢2,Cn = Wy

ot C' est une matrice obtenue aprés application d'une transformation de base a la fonction
w(l), n est le vecteur de coefficients associés et W, = ¢! C.

Sous I'hypothése d'une relation exposition-réponse non linéaire, la matrice R,, est
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obtenue aprés application d'une seconde transformation de base a la fonction f(z). Puis,

Ap, = (1L QR (D(CR)LL) (1.5)

est défini et permet de former la base croisée :

un produit tensoriel

S(qeisn) = (o gornyAe)n = Win (1.6)

avec

— W,, : matrice des éléments de la base croisée,

— v, et v, : nombre de colonnes des matrices C' et R,, respectivement,

— @ et (O : produits matriciels respectifs de Kronecker et Hadamard.

Le probléme d'estimation de la fonction f.w(x, 1) se réduit donc au choix des bases de
fonctions (définies pour les vecteurs q,, = [Ts_1y, ..., 1, -, v r]T et 1 = [lg, .., 1, ..., L]T)
pour estimer les formes des relations exposition-réponse et temps-réponse respective-
ment. Les étapes de cette modélisation sont implémentées dans le package d/nm du
logiciel R (GASPARRINI, 2011).

Avant de pouvoir choisir le modéle adéquat pour caractériser une exposition médi-
camenteuse, il est nécessaire de capturer ses différentes variations jusqu'a la survenue
éventuelle d'événements chez les sujets. Pour le faire, les enquétes de cohorte (qui per-
mettent de suivre un groupe d'individus qui sont exempts de maladie au début du suivi
pendant une période de temps spécifique jusqu'a |'apparition d'une certaine maladie)
sont généralement utilisées. Ceci permet d'obtenir des délais de survenue d’'événement

et donc des données de survie.

27



1.2 Analyse des données de survie

L'analyse des données de survie s'intéresse au délai écoulé depuis une origine fixée
(naissance, début d'un traitement, inclusion dans une cohorte, moment d'un diagnos-
tic,...) jusqu'a la survenue d'un événement d'intérét (décés, maladie, guérison d'une
maladie, évolution d'une maladie, ...).

Dans cette partie, nous introduirons les notations qui seront utilisées et présenterons
les concepts de base, les fonctions statistiques d'intérét ainsi que les différentes méthodes
dites classiques (les méthodes non paramétriques de Kaplan-Meier (KAPLAN & MEIER,
1958) et de Nelson-Aalen (AALEN, 1978 ; NELSON, 1972), les méthodes paramétriques
et le modéle semi-paramétrique de Cox (COX, 1972) d'analyse de survie.

1.2.1 Concepts de base

L'analyse de survie nécessite une définition précise de I'événement d'intérét, mais
aussi du début et de la fin de la période de suivi et un choix pertinent de |'échelle de

temps.
1) Date d'origine et date d'entrée

La date d'origine est le point de départ du suivi qui doit étre défini sans ambiguité,
comparable entre les individus, et idéalement cliniquement pertinent. Des exemples ty-
piques sont la date de naissance, le début d'un traitement ou le moment d'un diagnostic.
La date de début du suivi ne correspond pas toujours a une date "cliniquement signi-
ficative" mais a une date administrative "d'entrée dans I'étude". Les individus ne sont
pas toujours suivis & partir de la date origine, mais peuvent parfois étre observés a partir

d'un moment ultérieur, on parle d'entrée retardée dans |'étude.
2) Date de point

C'est la date au-deld de laquelle I'étude est arrétée et on ne tient plus compte des

informations sur les sujets.
3) Echelle de temps

L'échelle de temps la plus souvent utilisée est le temps de suivi, c'est-a-dire le délai
depuis la date d'entrée dans I'étude, a I'image des essais cliniques dans lesquels la date

d’entrée correspond a la date de randomisation. Cependant, |'4ge est une autre échelle
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de temps couramment utilisée en épidémiologie pour étudier I'incidence d'un événement
de santé ou la mortalité. Certains auteurs le recommandent par rapport au temps de suivi
en particulier lorsque le risque de survenue de |I'événement d'intérét peut étre fortement
influencé par I'age des individus pour mieux contréler |'effet de I'age (KKORN et al., 1997 ;
THIEBAUT & BENICHOU, 2004).

4) Censure et troncature

Une spécificité des données de survie qui doit étre prise en compte dans leur analyse
est la présence des données incomplétes. Les phénoménes de censure et de troncature
sont a |'origine de ces données incomplétes et doivent étre pris en compte dans |'écriture
de la vraisemblance dans les méthodes d'analyse. Il existe plusieurs formes de censure et
de troncature mais nous ne présenterons que les censures a droite et par intervalle ainsi
que la troncature a gauche qui sont les formes de censure et de troncature (en particulier

lorsque I'age est |'échelle de temps) les plus courantes en analyse de survie.

- La censure a droite correspond a la situation ou le suivi d'un sujet se termine
avant que |'événement d'intérét ne se soit produit. Ainsi, un individu peut étre censuré
a droite pour plusieurs raisons telles que : I'étude se termine & un moment pré-spécifié
qui précéde le moment ou I'événement se produit chez le sujet (censure administrative
a droite), le sujet interrompt le suivi avant que |'événement ne se produise pour une
raison quelconque (perdus de vue) ou le sujet subit un autre événement qui empéche

I'observation de I'événement d'intérét (risque concurrent).

La plupart des méthodes d'analyse des données de survie supposent que le temps
de censure est indépendant du temps de survie : c'est |'hypothése d'une censure non
informative. Cette hypothése est généralement raisonnable dans le cas de la censure
administrative a droite, puisque la fin du suivi est pré-spécifiée. Cependant, dans le cas
d'une censure aléatoire a droite ou en présence de risque concurrent, elle est moins

clairement vérifiée.

- La censure par intervalle correspond a la situation ot I'on ne sait pas a quel moment
exact |'événement d'intérét est apparu chez un sujet mais seulement que cela s'est
produit dans un intervalle de temps spécifique. La censure par intervalle est généralement
observée lorsque le suivi est réalisé avec des rendez-vous de suivi réguliers. Ainsi, la seule
information disponible sur le temps de survie est donnée par les dates des rendez-vous
entre lesquelles I'événement d'intérét s'est produit.

- La troncature correspond a la situation ol certains sujets ne sont pas observables

et on n'étudie qu'un sous-échantillon. En effet, le temps de survie est dit tronqué a

29



gauche si son observation est conditionnelle & un autre événement c'est-a-dire s'il n'est
observable qu'aprés un temps précis. Par exemple, lorsqu'on étudie le délai depuis la
naissance jusqu'a |'apparition d'un événement de santé et que les sujets ne sont pas
suivis depuis leur date de naissance, le temps de survie est tronqué a gauche car seuls les
sujets vivants et indemnes de |'événement de santé d'intérét a la date d'inclusion sont
observables (COMMENGES et al., 1998).

1.2.2 Notations

Pour un individu 7 d'un échantillon de n sujets i = 1, ..., n, considérons :
- le temps de survie ou délai avant survenue de |'événement d'intérét T;
- le temps de censure C;
- le temps d'observation X; = min(T;, C;)
- la variable indicatrice ¢; indiquant si, au temps X;, |'événement d'intérét s'est produit

ou non :

1 si I'événement est observé pour le sujet i
0 =1(T; < Cy) = (1.7)

0 sinon

- le temps V; (V; < X;) ou l'individu est entré dans I'étude. Si le sujet i est inclus dans
I'étude a la date d’'origine choisie, alors V; = 0
- un vecteur de valeurs de p covariables Z;(t) = (Zi(t), ..., Zip(t)); t € [Vi, Xi], dont

certaines peuvent étre dépendantes du temps et d'autres fixes dans le temps.

Il existe deux approches pour la notation des données de survie. Une approche tradi-
tionnelle pour décrire les données de survie est donnée par le vecteur (X;, V;, 6;,Z;(t)) et
elle fonctionne bien pour le délai jusqu'a I'apparition d'un seul événement (par exemple
le décés toutes causes confondues, I'exemple classique le plus simple des données de
survie). On peut également s'intéresser aux variations de I'état (sain, malade, mort,...)
d'un sujet au cours du temps, ce qui conduit a la notation empruntée a la théorie des pro-
cessus de comptage qui s'adapte a des situations plus complexes telles que les processus
multi-états (représentant I'état occupé par un individu au cours du temps). L'exemple
précédent est un processus multi-états simple avec deux états (vivant et mort) et une

transition entre ces deux états.
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Soient les processus suivants (KALBFLEISCH & PRENTICE, 2002) :

1 sile sujet ¢ est a risque a l'instant ¢

Yit) =1(V; <t < X;) = (1.8)
0 sinon
et
1 sile sujet 7 a expérimenté |'événement au temps ¢
= (1.10)
0 sinon
Le nombre d'individus encore a risque de subir I'événement a l'instant ¢ est donné
par :

Y(t)=> Yi(t) (1.11)

et le nombre d'événements observés au temps ¢, est donné par :

N(t) = i]\fi(t) (1.12)

En définissant le changement d'état dN;(t) = N;(t) — N;(t — dt) du sujet i entre les
instants ¢t — dt et t, |'observation de |'événement au temps ¢ peut alors étre représentée
par dN;(t) = 1.

Dans la suite, nous utiliserons la notation traditionnelle pour décrire les données
de survie car nous nous limiterons dans cette thése au risque de survenue d'un seul

événement indésirable associé a une exposition médicamenteuse.

1.2.3 Fonctions statistiques d’intérét pour I'analyse de survie

Le temps de survie ou délai avant survenue de I'événement T est la variable centrale
de I'analyse des données de survie. T" est une variable aléatoire continue positive dont la
distribution peut &tre caractérisée par plusieurs fonctions définies pour t > 0 (¢ corres-

pondant aux réalisations de T').
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1) La densité de probabilité f(t) représente la probabilité dite instantanée que I'évé-

nement survienne dans un intervalle de temps infinitésimal aprés ¢. Elle est définie par :

£) = Tim P(t <T < t+dt)

dt—0 dt (1:13)

2) La fonction de répartition F'(t) est la probabilité que I'événement apparaisse avant

le temps t. Elle correspond a :

Ft) = P(T < 1) = /0 ' u)du. (114)

Elle est croissante. En effet, la probabilité d'avoir eu I'événement avant I'origine (¢t = 0)
est égale a 0 (F'(0) = 0). Au fur et a mesure que le temps de suivi s'allonge, le nombre
d'individus ayant connu |'événement augmente et donc sa valeur augmente.

3) La fonction de survie S(t) est la probabilité de survivre au-dela d'un temps ¢. Elle
représente ainsi la proportion d'individus encore susceptibles de connaitre |'événement
d'intérét & un moment donné. La fonction S(t) est toujours décroissante. En effet, a
la date d'origine (¢ = 0), aucun individu n'a connu I'événement d'intérét et sa valeur
est égale a 1 (S(0) = 1). Au fur et a mesure que le temps s'écoule et que le nombre

d'individus ayant connu |'événement augmente, sa valeur diminue. Elle est définie par :
St)=P(T >t)=1—F(t) (1.15)

4) La fonction de risque instantané h(t) représente la probabilité que I'événement
d'intérét survienne dans un intervalle de temps infinitésimal aprés ¢, sachant qu'il n'a
jamais été observé avant t. Elle est au centre de |'analyse des données de survie car elle
permet d'étudier si et quand un individu a présenté I'événement depuis le début de son
suivi. Elle est définie par :

Pt<T<t+dt|T>t) f(t)

o) = i == = (16

5) La fonction de risque cumulé correspond a :

H(t) = /Oth(u)du = —log(S(t)). (1.17)

Il ressort des définitions et des relations ci-dessus que la connaissance de |'une des

cing fonctions permet de retrouver les autres.
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1.2.4 Vraisemblance

Soit 0 le vecteur des paramétres décrivant le risque de base d'un modéle de survie. Les
estimateurs de ces paramétres sont obtenus en maximisant la vraisemblance du modéle
choisi. Cette vraisemblance (L) représente la probabilité d'observer |'échantillon d'aprés
le modéle et est le produit des n contributions individuelles (L;,i = 1,...,n) a cette

vraisemblance :

L = H L; (1.18)

Soit z; le temps d'observation du sujet i. En présence de données censurées, la

contribution du sujet 7 & la vraisemblance dépend de |'état de son observation :

- Si le temps d'observation est un temps d'événement (§; = 1), c'est-a-dire le sujet
7 a connu |'événement d'intérét a l'instant z;, alors sa contribution a la vraisemblance

sera f(x;;0) ot f représente la densité de probabilité de la variable aléatoire T';

- Si le temps d'observation est un temps de censure a droite (§; = 0), alors sa contri-
bution a la vraisemblance sera S(z;;6) ou S représente la fonction de survie associée a
T.

Ainsi, en supposant des temps d'événement et de censure indépendants, la vraisem-

blance de I'ensemble des n observations s'écrit :

L=]]f(s0)% S(xi:0) % = [ [ (i 0)" S(x;0) (1.19)

En présence de données tronquées a gauche, la contribution individuelle d'un sujet i

dont I'observation est tronquée a gauche en Vj est :

(
f(zi;6) o
S(Vi:0) sig; =1
L; =< (1.20)
\ —S(Vi;é) sig; =0

En présence de données censurées par intervalle, la contribution individuelle d'un
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sujet ¢ dont |'observation est censurée dans intervalle [I;, ;] est :

S(ri;0) — S(l;;0) sans troncature a gauche
L; = (1.21)
S(ri; 0) — S(i; 0)
S(Vi; 0)

avec troncature a gauche

1.2.5 Meéthodes d’estimation non paramétriques

Elles permettent d'estimer les fonctions caractéristiques de la distribution des temps
de survie sans faire d'hypothése a priori sur celle-ci. Les méthodes non paramétriques
prennent en compte les données censurées a droite et sont souvent utilisées comme
premiére étape dans une analyse de survie pour générer des statistiques descriptives non

biaisées.
1.2.5.1 Estimateur de Kaplan-Meier de la fonction de survie

Soient un échantillon ¢;,j =1, ...., J de temps d'événement observés, r; le nombre
d’individus encore a risque de subir I'événement a l'instant ¢; et d; le nombre d'individus
ayant connu |'événement d'intérét au temps t; (d; = 1 en cas d'événement unique ou
d; > 1 en cas d'ex-aequo c'est-a-dire s'il y'a plusieurs événements au méme temps t;).

L'estimateur de Kaplan-Meier, parfois appelé estimateur produit-limite (KAPLAN &
MEIER, 1958) au temps ¢, est défini par :

St =] (1 - %) (1.22)

Jit;<t J

Il représente ainsi une fonction constante par morceaux (fonction en escalier) qui présente
des sauts aux seuls temps ¢; ot |'on observe un événement.

Un estimateur de la variance de I'estimateur de Kaplan-Meier est donné par la formule
de Greenwood (GREENWOOD, 1926) :

Var($(1) = $() Y

i = dy)r;

(1.23)

1.2.5.2 Estimateur de Nelson-Aalen de la fonction de risque cumulé

L'estimation de la fonction de risque cumulé peut étre faite a partir de |'estimateur

de Kaplan-Meier en utilisant la relation (2.11) qui lie la fonction de survie et la fonction
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de risque cumulé :

H(t) = —1log(S(t)) = Hp,(t) = —log S(t) (1.24)
=—> log (1 - ﬁ) (1.25)
Jit; <t T

L'estimateur obtenu est appelé estimateur de Breslow (BRESLOW, 1972, 1974). Cepen-

dant, |'estimateur préférentiel pour la fonction de risque cumulé est celui de Nelson-Aalen
(AALEN, 1978; NELSON, 1972) :

A d;
Hya(t)= > - (1.26)

jitg<t

qui permet d'obtenir un autre estimateur de la fonction de survie (appelé estimateur
de Fleming-Harrington) Sy (t) = exp(—Hya(t)). Les estimateurs de Breslow et de

Nelson-Aalen sont asymptotiquement équivalents.

1.2.6 Meéthodes d’estimation paramétriques

Elles permettent d'estimer les fonctions caractéristiques de la distribution des temps
de survie en supposant que cette distribution appartient a une famille donnée de lois para-
métriques : exponentielle, de Weibull, gamma, de Gompertz, log-normale, log-logistique
et gaussienne inverse (BAGDONAVICIUS & NIKULIN, 2001). Nous présenterons les lois
exponentielle, de Weibull (les plus utilisées) et de Gompertz qui seront utilisées dans une

autre partie de ce manuscrit.

1.2.6.1 Loi exponentielle

La distribution exponentielle, qui ne dépend que d'un paramétre A > 0, est la seule
distribution continue qui suppose un risque instantané constant. Pour ¢t > 0 et A > 0,

elle est caractérisée par :



1.2.6.2 Loi de Weibull

La distribution de Weibull dépend de deux paramétres : un paramétre d'échelle o et un
paramétre de forme . Pour ¢t > 0 et avec @ > 0 et v > 0, les fonctions caractéristiques

d'une loi de Weibull sont définies comme suit :

Ainsi, la loi de Weibull est une généralisation de la loi exponentielle de paramétre o
que I'on retrouve en prenant v = 1. De plus, le risque instantané h(t) est une fonction

strictement croissante si v > 1 et strictement décroissante si v < 1.

1.2.6.3 Loi de Gompertz

Elle est trés utilisée pour la distribution du taux de mortalité. Pour ¢ > 0 et les

paramétres d'échelle o > 0 et de forme v € (—00, 00), elle est caractérisée par :
h(tle,v) = aexp(yt),
(07
S(tha) =exp | 21 = expr0)
«
fltla) = aep(ityexs |21 - exprn)|.
«
Fltla.7) = 1= exp | (1 = exp(31)|

Q@
H(tlo,v) = ;(exp(vt) —1).

Les modéles paramétriques peuvent étre utilisés dans les analyses de régression des

données de survie lorsque les effets des variables sur le temps de survie doivent &tre

étudiés. L'estimation des paramétres des modéles paramétriques peut étre effectuée en

utilisant la méthode du maximum de vraisemblance.
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1.2.7 Modéle semi-paramétrique de Cox

Le modéle de Cox a risques proportionnels est |'approche multivariable la plus cou-
ramment utilisée pour analyser les données de survie en recherche médicale (RYAN &
WOODALL, 2005). C'est un modéle de régression qui permet d'évaluer |'effet des co-
variables sur la distribution du temps de survie. En effet, ce modéle se concentre sur la
fonction de risque, définissant le risque au temps t en fonction de covariables connues

en utilisant un modeéle multiplicatif de la forme (Cox, 1972) :
h(t|Z:) = ho(t) exp(87Z;) (1.27)

ou i est |'indice du sujet,

ho(t) est la fonction de risque instantané de base, c'est-a-dire le risque instantané des
sujets lorsque toutes les covariables sont nulles ou a leur niveau de référence,

Z; est le vecteur de covariables supposées fixes dans le temps,

3 est le vecteur des coefficients de régression.

C’est un modéle semi-paramétrique puisqu'il est constitué d'une premiére partie défi-
nie par hg sur laquelle aucune hypothése paramétrique n'est faite et d'une seconde partie
définie avec une fonction explicite des covariables faisant intervenir des coefficients de
régression ou paramétres inconnus.

Le risque qu'un individu i ayant des caractéristiques Z; connaisse I'événement d'inté-
rét a l'instant ¢ par rapport au méme risque pour un individu 7% ayant des caractéristiques

Z;, est défini par le ratio :

h(t|Z;)  ho(t)exp(BTZ;) .
h(t|Zs) — ho(t)exp(BTZ;) exp(8°(Z; — Zv)) (1.28)

Ce rapport des risques instantanés est constant au cours du temps : c'est |'hypothése

des risques proportionnels qui caractérise le modeéle de Cox.

1.2.7.1 Vraisemblance partielle de Cox

L'intérét de ce modeéle de Cox semi-paramétrique réside dans la séparation de la
fonction de risque instantané de base hy(t) et des coefficients de régression (. Ainsi, le
modéle de Cox évite les hypothéses paramétriques sur la forme de ho(t) pour estimer les
paramétres de régression du modéle en maximisant la vraisemblance dite partielle.

La vraisemblance partielle peut étre construite en considérant la probabilité condition-
nelle qu'un sujet 7 avec un ensemble de covariables Z; subisse |'événement d'intérét a un

temps particulier ¢;, sachant qu'un événement a été observé a ce temps t;. Cela suppose
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implicitement qu'un seul événement se produit & chaque temps d'événement, c'est-a-dire
qu'il n'y a pas de temps d'événements ex-aquos. Cette probabilité ou contribution a la

vraisemblance partielle s'écrit :

ho(t:) exp(5' Z;) exp(87Z;)

L(8) = _
) = S ) D TZ) o, 0(ITZ0)

(1.29)

La fonction de risque instantané de base qui est totalement inconnue, est ainsi éli-
minée et la vraisemblance partielle compléte comprenant tous les .J temps d'événement
est définie par (Cox, 1972, 1975) :

_ exp(67Z;)
T 2 ker() eXP(BTZy)

L(B) (1.30)

qui, a chaque temps d’'événement observé, compare les valeurs des covariables de I'indi-
vidu ayant connu |'événement a celles de tous les individus encore a risque a ce temps
d'événement (KLEIN et al., 2014) dont I'ensemble est représenté au temps ¢; par R(t;).

Cet ensemble contient également I'individu ayant connu |'événement.

La log-vraisemblance partielle est donnée par :

log(L(8)) = { 5" —10g< > eXp(ﬁTZk)> (1.31)

i=1 keR(t;)

Pour estimer les coefficients, nous maximisons la vraisemblance partielle (ou la log-

vraisemblance partielle) en utilisant I'équation de score :

_ Olog(L(B)) _ Sz, Zy, exp(B7Zy) _0

U3 -
(8) op P KeR(t) > kerg) XP(BTZy)

(1.32)

Nous pouvons donc déterminer |'estimateur du maximum de vraisemblance partielle

3 tel que : U(3) = 0.
1.2.7.2 Extensions du modéle de Cox a risques proportionnels

Dans de nombreuses études, certaines covariables peuvent d'une part ne pas véri-
fier I'hypothése des risques proportionnels du modéle de Cox et d'autre part changer de
valeur au cours du temps. Des extensions du modéle de Cox existent pour prendre en

compte ces spécificités.
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1) Extensions du modéle de Cox pour les risques non proportionnels

Le modele de Cox dans le cas des risques non proportionnels (modéle de Cox avec
des effets dépendants du temps) permet au coefficient de régression de varier avec le

temps et est défini par
h(t|Z) = ho(t) exp(5(t)Z) (1.33)

pour une covariable Z, 5(t) étant une fonction du temps. Nous présentons deux fagons
de modifier ce modéle pour assouplir I'hypothése de proportionnalité des risques : I'in-
troduction dans le modéle d'une interaction de la covariable d'intérét avec le temps et

la stratification du modéle.
a) Interaction avec le temps

Lorsqu'une covariable Z ne satisfait pas I'hypothése des risques proportionnels du
modeéle de Cox h(t|Z) = ho(t) exp(8Z), on peut ajouter au modéle une autre covariable
qui est définie comme une interaction entre cette covariable Z et une fonction du temps

pré-spécifiée f(t) (CoX, 1972). Le nouveau modéle est de la forme :
W(tZ) = ho(t) exp(BZ + 7 f(t)Z). (1.34)

Cette méthode permet a la fois d'identifier dans le modéle les covariables qui ne véri-
fient pas |'hypothése des risques proportionnels et d'apporter une solution au probléme.
En effet, si la covariable ajoutée au modéle s'avére étre statistiquement significative, cela
indique que I'hypothése des risques proportionnels n'est pas satisfaite pour une covariable
donnée (c'est-a-dire que son effet varie avec le temps). L'inclusion de I'interaction dans
le modéle permet d'interpréter les paramétres en tenant compte du fait que l'influence
de la covariable sur le risque n'est pas constante. En ce qui concerne la forme de l'in-
teraction (représentée par la fonction f), différentes fonctions peuvent étre utilisées :
linéaire (f(t) = t), logarithmique (f(¢t) = log(t)), quadratique (f(¢) = t*)), inverse
(f(t)=1/t), ...

b) Modeéle de Cox stratifié

Pour affranchir certaines covariables de I'hypothése des risques proportionnels du
modeéle de Cox, I'une des solutions est de stratifier le risque de base par rapport a

ces covariables. Soit une variable catégorielle qui ne vérifie pas I'hypothése des risques
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proportionnels. Les modalités de cette variable constituent les strates dans lesquelles
seront classés les sujets étudiés (chaque sujet appartenant a une seule strate).
Dans le modéle stratifié, le risque de base dépend de la strate considérée et |'effet

des autres covariables est identique dans chaque strate. On a donc :
hs(t|Z) = hos(t) exp(57Z). (1.35)

avec hy(t|Z) et hos(t) représentant respectivement la fonction de risque conditionnelle
a I'ensemble des covariables et la fonction de risque de base dans la strate s.
La vraisemblance partielle du modéle stratifié est donnée par le produit des vraisem-

blances partielles de chaque strate et on a :

s

7 exp(ﬁTZZ-)
Lk = 36
) EH D keRy () €XP(BTZy) (1.36)

ol S est le nombre de strates, .J; est le nombre d'événements dans la strate s et
R(t;) est I'ensemble des sujets a risque a I'instant ¢; appartenant a la strate s.

Aprés la stratification d'une covariable, il n'est plus possible d'estimer son effet dans
ce modéle stratifié mais |'estimation de son interaction avec une autre covariable reste
possible. Cependant, la précision des estimations des coefficients diminue avec le nombre
de strates. Ainsi, la stratification du risque de base par rapport & une covariable n'est
pas adaptée si la covariable présentant un écart a I'hypothése des risques proportionnels

est une variable explicative d'intérét.
2) Extension du modéle de Cox avec des covariables dépendantes du temps

Une covariable qui peut changer de valeur au fil du temps est dite dépendante du
temps. Par exemple, |'exposition a un traitement médicamenteux peut varier dans le
temps en terme de doses et de durée (on peut observer des périodes de diminution ou
d'augmentation des doses, d'interruption ou de reprise du traitement).

Un modeéle de Cox a risques proportionnels avec des covariables dépendantes du

temps peut étre défini par :
h(tlZ(t)) = ho(t)exp(BTZ(t)) (1.37)

ol ho(t) est la fonction de risque de base a l'instant ¢ quand toutes les covariables sont
nulles ou a leur niveau de référence, Z(t) est le vecteur de covariables a l'instant ¢ et g

est le vecteur des coefficients de régression associés a Z(t).
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Dans ce cas, la vraisemblance partielle est donnée par :

- i1 > ker() EXP(BTZi(1))

et I'estimateur du maximum de vraisemblance partielle de Cox peut étre écrit comme la

solution de I'équation :

UB)=>_ < Z(t) Z(t) exp(B7Z(t))

B =0 (1.39)
i=1 KER(t) ZkeR(ti) exp(BTZx(t))

Ces deux équations ont la mé&me structure que celles présentées précédemment (équa-
tions 1.30 et 1.32) en remplagant Z par Z(t).

L'hypothése des risques proportionnels est conservée car |'effet de la covariable ne
varie pas au cours du temps.

Par ailleurs, un modele de Cox avec des effets dépendants du temps peut également
étre transformé en un modéle a risques proportionnels avec des covariables dépendantes
du temps, en utilisant par exemple des régressions splines pour réexprimer ces effets
(ABRAHAMOWICYZ et al., 1996; GUESS, 2006; HAUPTMANN et al., 2000; PLATT,
2004).

1.2.7.3 Gestion des temps de survie ex-aquos

La vraisemblance partielle telle que définie précédemment pour estimer les paramétres
du modele de Cox repose sur |'hypothése de temps distincts, c'est-a-dire que le temps de
survie est continu. Cependant, en pratique, il est souvent difficile que I'enregistrement des
temps d'événements soit précis, ce qui conduit a observer, pour des individus différents,
des temps d'événements identiques ou ex-zquos. De ce fait, la présence d'événements
concomitants (événements enregistrés a des dates identiques) nécessite de modifier |'ex-
pression de la vraisemblance partielle pour les prendre en compte et des méthodes existent

pour le faire. Nous présentons les trois principales.
1) Méthode exacte

La méthode exacte suppose que les temps de survie ex-aequos résultent d'une me-
sure imprécise du temps et qu'il existe un ordre chronologique réel de survenue des
événements. Ainsi, en présence de temps de survie ex-equos, |'expression exacte de

la vraisemblance partielle considére toutes les permutations possibles des événements
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observés simultanément au temps ¢; (PETO, 1972).

Comme exemple simple, considérons deux sujets 1 et 2 qui présentent simultanément

I'événement au temps t;. Leur contribution a la vraisemblance partielle de Cox au temps

t; s'écrit :
exp(B8TZ,) " exp(BTZQ) n exp(ﬁTZQ) " exp(ﬁTzl)
Y. exp(BTZy) Y exp(BTZy) Y. exp(BTZ;) Y. exp(BTZ;)
’iER(tj) iER(tj) iGR(tj) iER(t]‘)

i#1 i72

La vraisemblance partielle exacte est définie par (KALBFLEISCH & PRENTICE,
2002) :

Tz
Le(B) = H xp(F” Z;) (1.40)
USRS exp(87Z)
pEP; = 1€R(t,p,q)

ou J désigne le nombre total d'événements survenus dans la cohorte, d; est le nombre
d'événements survenus au temps t;, P; est I'ensemble des d;! permutations, p est un
élément de P; et est défini comme p = (ey,...,eq,), R(t;,p,q) = R(t;) — {e1,...,eq—1}

et Z; =) cp, Zi avec D; l'ensemble des sujets présentant I'événement au temps ¢;.

A mesure que le nombre de temps de survie ex-aequos augmente, la méthode exacte
devient trés compliquée a mettre en ceuvre et nécessite un temps de calcul de plus en
plus long (ALLISON, 2010). En effet, si seulement 8 individus ont le méme temps d’évé-
nement, alors leur contribution a la vraisemblance partielle 3 ce temps correspondra 3
40320 (8!) termes (40320 ordres possibles a évaluer). Pour remédier a ce probleme,
plusieurs approximations ont été proposées parmi lesquelles celles de Breslow et d'Efron

qui sont trés utilisées.
2) Approximation de Breslow

Une approximation de la vraisemblance partielle en présence des ex-aequos qui simpli-
fie considérablement les calculs qui en résultent a été proposée par Breslow (BRESLOW,
1974). Cette approximation de la méthode exacte permet de ne pas avoir a considé-
rer chaque permutation et suppose que |'ensemble 3 risque est identique pour tous les
événements survenus simultanément a un temps ¢; de sorte que |'expression de la vrai-

semblance partielle soit :
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(1.47)

exp(8” Z;)
LB(ﬁ) = H d;
J=1 [ZieR(tj)eXprzi)
Toutefois, si le nombre d'événements ex-zquos a une date donnée est relativement
important, cette méthode peut ne pas donner une bonne approximation de la vraisem-
blance partielle exacte (ALLISON, 2010; HERTZ-P1ccioTTO & ROCKHILL, 1997).

Cette approximation est utilisée par défaut par les logiciels SAS et Stata.
3) Approximation d'Efron

Une approximation alternative a celle de Breslow a été suggérée par Efron (EFRON,
1977). Dans sa démarche, il considére qu'il y a une modification de I'ensemble a risque
a chaque apparition d'un événement. Pour prendre en compte cela, il choisit une permu-
tation parmi les d;! possibles (chacune ayant la méme probabilité d'étre sélectionnée).
Puis, dans le produit entre événements (de la permutation), il affecte un poids aux ob-
servations associées a chaque événement (de I'ensemble a risque) qui diminue a mesure
que |'ordre d'apparition de |'événement augmente. La vraisemblance partielle est ainsi

approximée par :

J

Lo 1] exp (8 Z;)
I | T ep(87Z) - G Y exp(572)

ieR(t;) ieD;

(1.42)

L'approximation d'Efron peut générer également un biais (moins important que celle
de Breslow) dans I'estimation des paramétres, pour les ensembles de données compor-
tant une fraction importante d'événements ex-2quos a une date donnée dans |'ensemble

a risque a cette date. Elle est utilisée par défaut avec le logiciel R.

En pratique, la méthode exacte, bien que chronophage (dans son étude publiée en
2014, Borucka a montré que le temps de calcul nécessaire pour obtenir les estimations
des paramétres par le modéle de Cox a risques proportionnels était de 2,984s, 0,099s et
0,075s avec la méthode exacte et les approximations d'Efron et de Breslow respective-
ment), est dans la mesure du possible a privilégier. Sinon, plusieurs travaux ont montré
qu'il fallait privilégier I'approximation d'Efron par rapport a celle de Breslow (ALLISON,
2010 ; HERTZ-P1CcCIOTTO & ROCKHILL, 1997) car elle génére un biais moins impor-
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tant. En effet, pour un scénario d'une moyenne de 10 événements ex-equos dans un
intervalle de temps donné, Hertz-Picciotto et Rockhill (1997) ont montré que le biais
moyen des estimations obtenues & partir d'une régression de Cox était de -46,16 % avec
I'approximation de Breslow tandis qu'il était de 0,42 % avec celle d'Efron.

Si le nombre d'événements ex-aquos a une date donnée est trés faible, les trois
méthodes donnent des résultats trés similaires. Pour les ensembles de données sans

événements ex-aquos, toutes les méthodes conduisent exactement aux mémes résultats.

1.2.8 Problemes liés aux données éparses et méthodes de résolution

Les estimations de |'effet des covariables par la méthode du maximum de vraisem-
blance (conditionnelle) telle que présentée ci-dessus (par les équations du score) peuvent
étre confrontées a plusieurs problémes liés aux données éparses, notamment une estima-
tion biaisée ou infinie du coefficient de régression et un échec fréquent de la convergence
de la vraisemblance en raison de la séparation (FIRTH, 1993 ; GREENLAND et al., 2000 ;
HEINZE & SCHEMPER, 2001).

Dans cette section nous présenterons les problémes liés aux données éparses, les
éléments contribuant & ces problémes dans les analyses de régression avec maximum de

vraisemblance ainsi que les méthodes pour les détecter et les résoudre.

1.2.8.1 Problémes liés aux données éparses

Les effets des covariables sont généralement estimés par la méthode du maximum
de vraisemblance dans les modéles de régression logistique (conditionnelle), de Cox ou
de Poisson. Ces méthodes supposent que le nombre d'événements observés est suffisant
dans toutes les catégories de la variable d'exposition pour donner lieu a des estimations
ajustées fiables (GREENLAND et al., 2016). Malheureusement, lorsque les événements
sont rares dans les données pour une certaine combinaison exposition-réponse, la mé-
thode du maximum de vraisemblance peut produire des estimations qui s'éloignent des
vraies valeurs des paramétres, méme si aucun autre biais n'est présent. Le biais qui en
résulte est appelé biais de petits échantillons ou biais de données éparses car il peut se
produire dans des ensembles de données assez vastes avec un grand nombre de para-
métres a estimer. A I'extréme, une valeur extrémement grande ou infinie et une plage
d'intervalle de confiance inhabituellement large peuvent étre obtenues pour le paramétre
estimé : c'est le probléme de la séparation (quasi) compléte dans un modéle de don-
nées éparses (GREENLAND et al., 2000; HEINZE & SCHEMPER, 2001; RAHMAN &
SULTANA, 2017). La séparation compléte survient lorsque pour une catégorie ou strate
d'une variable explicative, aucun individu ou tous les individus sont concernés par une

modalité de la variable de réponse (voir A dans le tableau 1.1) tandis que la séparation
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quasi compléte survient lorsque pour une catégorie ou strate d'une variable explicative,
trés peu d'individus sont concernés par une modalité de la variable de réponse (voir B
dans le tableau 1.1).

A B
Statut Evénement Statut Evénement
. . Total . . - Total
d'exposition Oui Non d'exposition Oui Non
Exposé 7 2 9 Exposé 7 2 9
MNon exposé 0 21 21 Non exposé 1 20 21
Total 7 23 30 Total 8 22 30

Tableau 1.1 - Exemple hypothétique pour illustrer une séparation complete (A) ou
quasi-compléte (B)

Une idée fausse courante est que ce biais est traité par |'appariement et la régres-
sion logistique conditionnelle, mais le biais des données éparses peut étre grave avec
ces méthodes méme lorsqu'il y a un grand nombre d'ensembles appariés avec peu de
covariables dans le modeéle. En effet, les estimations s'éloignent de la valeur nulle en
raison de petits effectifs d'observations au sein de la plupart des strates définies par des
covariables catégorielles. Le biais qui en découle est ainsi dii & des ensembles appariés

I'"odds ratio", méme en

épars et peut facilement doubler I'ampleur des estimations de
I'absence de confusion, de biais de sélection ou d'erreur de mesure (GREENLAND et al.,
2000). En raison de I'équivalence algébrique des vraisemblances partielles des modéles
de régression logistique conditionnelle et de Cox, les mémes biais peuvent affecter les
analyses des modeles de Cox.

Les éléments suivants observés pendant |'examen ou |'analyse des données doivent
attirer |'attention sur |'existence (ou la présence) éventuelle des données éparses et donc
des biais sous-jacents dans les analyses de régression par maximum de vraisemblance

(GREENLAND et al., 2016) :

(i) La présence d'un petit nombre d'événements d'intérét pour chaque variable étu-
diée, en particulier si tous (ou presque tous) les événements tombent dans un
groupe d'étude (ou catégorie d'exposition) et aucun (ou presque aucun) dans
I'autre. Cet élément signale un probléme de (quasi) séparation qui peut &tre faci-
lement détecté en établissant un tableau croisé des modalités de chaque prédicteur

avec celles de la variable de réponse, tel que présenté dans le tableau 1.1.

(ii) Des grandes valeurs de 1"odds ratio", souvent avec des intervalles de confiance

larges, qui ne correspondent pas a des attentes raisonnables.

(iii) Une augmentation importante de |'ampleur de I'effet estimé apreés les ajuste-

ments statistiques qui tiennent compte des variables de confusion, car le controle
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des variables de confusion rend généralement les estimations de I'ampleur de

I'effet plus petites plutét que plus grandes.

1.2.8.2 Méthodes de résolution

Il existe plusieurs méthodes pour corriger le biais des données éparses et le probléeme
de séparation dans les analyses de régression avec maximum de vraisemblance, notam-
ment les approches de pénalisation et les méthodes bayésiennes (GREENLAND et al.,
2016 ; GREENLAND et al., 2000; RAHMAN & SULTANA, 2017). Dans le cadre de cette
thése, nous ne présenterons que la méthode de pénalisation de Firth car elle est trés utile
pour résoudre les problémes liés aux données éparses dans la régression logistique (condi-
tionnelle) de Poisson et de Cox; et est incorporée dans les principaux programmes de
régression logistique sous les logiciels SAS (HEINZE & PLONER, 2002, 2003 ; HEINZE
& PUHR, 2010), R (HEINZE & LADNER, 2012; HEINZE et al., 2022 ; HEINZE et al.,
2020 ; KosMmiDIs, 2013) et Stata (COVENEY, 2008).

La pénalisation est une méthode trés générale de stabilisation ou de régularisation
des estimations, dans laquelle la fonction d'estimation est modifiée et donc partiel-
lement contrainte par des fonctions de paramétres supplémentaires (GREENLAND &
MANSOURNIA, 2015).

L'approche de pénalisation la plus largement programmée semble é&tre la méthode
de Firth pour réduire le biais des petits échantillons. Firth a proposé une approche de
vraisemblance pénalisée pour la réduction du biais dans la régression logistique non
conditionnelle (FIRTH, 1993). Cette approche permet d'estimer |'effet des covariables 3
comme le maximum de la log-vraisemblance pénalisée (ou contrainte) par
r(B) = log |I(8)|>°, 1(B) désignant la matrice d'information de Fisher. En effet, pour
réduire le biais d'une estimation obtenue par la méthode du maximum de vraisemblance,
Firth a proposé de multiplier la vraisemblance par |1(3)|%° (loi a priori de Jeffreys qui
est une loi a priori non ou peu informative fondée sur I'information de Fisher). La vrai-

semblance pénalisée est alors de la forme :

Ly(8) = L(B)|1(8)]*° (1.43)

et la log-vraisemblance pénalisée est :

0,5

log(Ly(B)) = log(L(B)|1(8)|**) = log(L(B)) + log [(8)

(1.44)

ot L(B) est la vraisemblance non pénalisée. Cette approche permet non seulement de

réduire le biais mais elle empéche également les estimations infinies provenant de pro-
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blémes de séparation (FIRTH, 1993 ; HEINZE & PUHR, 2010 ; HEINZE & SCHEMPER,
2001). Néanmoins, elle ne minimise pas I'erreur quadratique moyenne (FIRTH, 1993).
Dans la pratique, elle consiste a ajouter 0,5 dans chaque cellule d'un tableau croisé des
modalités du prédicteur avec celles de la variable de réponse (GREENLAND et al., 2016).

Cette méthode a été étendue a la régression logistique conditionnelle (HEINZE &
PUHR, 2010; SUN et al., 2011).

1.3 Schémas des études observationnelles en pharmaco-épidémiologie

Plusieurs schémas d'études observationnelles sont utilisés en pharmaco-épidémiologie
pour explorer les bénéfices (dont I'efficacité) ou les risques (effets délétéres ou adverses)
des produits de santé. Les études de cohorte et cas-témoins nichée sont couramment
utilisées comme dans les autres domaines de |'épidémiologie. Cependant, pour pallier
certaines de leurs limites, des schémas d'étude alternatifs reposant sur un échantillonnage

des individus composant la cohorte sont également utilisés.

1.3.1 Schéma d’étude de cohorte

Les études de cohorte font partie des études observationnelles de type analytique.
Elles consistent a suivre dans le temps un groupe de personnes bien définies, afin d’'ob-
server la survenue et/ou |'évolution d'un événement de santé d'intérét. Les délais avant
la survenue de cet événement de santé ainsi collectés sont étudiés a |'aide de I'analyse
des données de survie et permettent de mettre en évidence des liens entre les facteurs
de risque ou de protection (exposition médicamenteuse dans cette thése) et I'événement

de santé étudié.
1) Principe du schéma d'étude

Une étude de cohorte peut étre soit prospective, c'est-a-dire que des sujets a priori
indemnes de(s) I'événement(s) étudié(s) sont suivis et I'on recueille des données sur leurs
expositions et leur état de santé, soit rétrospective, c'est-a-dire que le recueil des infor-
mations se fait a posteriori (3 I'aide de données de registres par exemple). Le principe
d'une étude de cohorte est de comparer I'incidence d'un événement d'intérét chez des
sujets exposés a un facteur de risque a celle chez des sujets non exposés. L'incidence de
I'événement d'intérét au sein des différents groupes est comparée afin de tester I'hypo-

thése d'association entre |'exposition au facteur étudié et la survenue de I'événement.
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2) Estimation de I'effet des covariables

En recherche médicale, |'analyse des données de la cohorte entiére est généralement
effectuée a I'aide du modéle de régression de Cox a risques proportionnels tel que présenté
a la section (1.2.7) (RYAN & WOODALL, 2005). D'autres modéles d'analyse sont parfois
utilisés tels que la régression de Poisson (BRESLOW & DAY, 1987 ; BRESLOW et al.,
1983; PRESTON, 2000 ; VIEL, 2004) ou la régression logistique groupée (D’ AGOSTINO

et al., 1990); ils ne sont toutefois pas considérés dans le cadre de cette these.
3) Limites du schéma d'étude

Les études de cohorte proposent les meilleures conditions pour juger du réle sur la
santé des facteurs de risque ou de protection, en permettant de prendre en compte les
évolutions temporelles et les interactions entre facteurs. Cependant, elles ont des limites
et leur mise en ceuvre n'est pas sans difficultés.

Les problémes liés a la constitution de la cohorte et au suivi des sujets (par exemple
I'attrition due aux sujets perdus de vue) peuvent entrainer un bais de sélection qui entame
la validité des résultats d'analyse des données de la cohorte entiére. Ce biais affectera
également les résultats des études réalisées a partir d'un échantillon de la cohorte.

De plus, lorsque I'événement de santé est rare ou a long délai d'apparition et la
mesure de |'exposition difficile a obtenir, les études de cohorte sont moins efficientes car
elles nécessitent la collecte des données sur un grand nombre d'individus pendant une
longue période de temps (pour obtenir un nombre suffisant de cas), ce qui est difficile a
mettre en ceuvre et trés coliteux.

Dans ces situations, d'autres approches, notamment les études basées sur de plus

petits échantillons sont indispensables.

1.3.2 Schémas d’étude basés sur I'échantillonnage des témoins dans la cohorte

lls consistent a recruter d'une part tous les cas (individus qui présentent I'événement
de santé d'intérét), et d'autre part un échantillon aléatoire de témoins (individus qui ne
présentent pas |'événement de santé d'intérét). Des données relatives a I'ensemble des
sujets des deux groupes sont recueillies dans le but de mettre en évidence des facteurs de
risque ou de protection vis-a-vis de I'événement de santé étudié. Dans cette thése nous

présenterons deux d'entre eux : les schémas d'étude cas-témoins nichée et cas-cohorte.
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1.3.2.1 Schéma cas-témoins niché

L'étude cas-témoins nichée proposée par Thomas en 1977 est une autre approche
largement utilisée pour explorer |'association entre une exposition médicamenteuse et un
événement de santé (BILLIOTI DE GAGE et al., 2012; HERNAN et al., 2004; LE VU
et al., 2021). Elle découle d'une étude de cohorte dans laquelle les cas sont identifiés,
puis comparés a un sous-échantillon de non-cas (témoins) sélectionnés dans la cohorte.
Les témoins sont sélectionnés parmi les sujets de la cohorte a risque juste avant le mo-

ment ol I'événement de santé survient (appariement sur le temps).
1) Principe du schéma d'étude

L'étude cas-témoins nichée est menée comme une étude cas-témoins basée sur tous
les cas et une sélection aléatoire de témoins appariés individuellement aux cas sur le
temps d'apparition de |'événement, en utilisant I'échantillonnage de I'ensemble a risque
aussi appelé échantillonnage en densité d'incidence (LUBIN & GAIL, 1984 ; PRENTICE
& BRESLOW, 1978). L'appariement des témoins aux cas peut en plus se faire éventuel-
lement sur certaines covariables (BRESLOW & DAy, 1980).

La sélection des témoins se fait indépendamment aux différents temps d'événement.
Ainsi, les témoins échantillonnés peuvent étre sélectionnés comme témoins pour plus
d'un cas et peuvent devenir ultérieurement des cas. La figure 1.1 ci-dessous illustre
I'échantillonnage des témoins (KLEIN et al., 2014).

Il existe plusieurs facons de sélectionner les individus pour former |'ensemble des
témoins a chaque temps d'événement. Le schéma d'étude cas-témoins nichée standard
tel que décrit précédemment, utilise une stratégie d'échantillonnage simple des témoins
qui consiste a sélectionner aléatoirement et sans remise des témoins dans |'ensemble
a risque a chaque temps d'événement. Cette stratégie conduit & des estimations non
biaisées du risque relatif. Une possibilité parfois envisagée, mais qui induit un biais, est
de reporter le choix des témoins jusqu'a la fin de la période d'étude et de ne prendre
que des témoins "purs", c'est-a-dire des individus qui ont été suivis pendant toute la
période d'étude sans devenir des cas (LUBIN & GAIL, 1984). Cela exclut, en particulier,
les individus sélectionnés comme témoins qui deviennent des cas dans le futur. D'autres
possibilités connexes a éviter sont que les témoins qui connaissent ultérieurement un autre
événement pouvant &tre lié a |'exposition soient exclus ou que les personnes pouvant
étre sélectionnées comme témoins a un temps d'événement doivent rester exemptes de
I'événement d'intérét pendant une période spécifiée aprés leur sélection (LUBIN & GAIL,
1984).

L'appariement sur le temps d'événement permet que |'exposition d'intérét variant au
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Figure 1.1 - Echantillonnage des témoins dans une cohorte hypothétique de 7 individus
pour une étude cas-témoins nichée avec un témoin par cas, chaque individu est repré-
senté par une ligne qui commence a un temps d’entrée et finit a un temps d’événement
ou de censure; e temps d’événement, | potentiels témoins appariés et & témoins sé-
lectionnés

cours du temps soit évaluée au moment de la survenue de |'événement (tant pour le
cas que pour ses témoins appariés), puis comparée entre le cas et ses témoins appariés.
L'étude cas témoins nichée permet ainsi de prendre en compte une exposition d'inté-
rét variant au cours du temps et de mieux quantifier son effet, en évitant le recours a
des techniques statistiques complexes (ETMINAN, 2004). L'appariement éventuel sur les
covariables dans une étude cas-témoins nichée permet de contréler les potentielles va-
riables de confusion au stade de la sélection des témoins, un ajustement restant possible

au moment de |'analyse.

2) Estimation de I'effet des covariables

L'analyse des données cas-témoins nichées (considérées comme un échantillon de
la cohorte) peut étre effectuée en utilisant le modéle de Cox a risques proportionnels
(équation 1.37) pour exprimer |'association entre la distribution du temps de survie et
les covariables fixes ou dépendantes du temps. L'approche classique pour estimer (3
(vecteur des coefficients de régression associés aux covariables Z(t)) avec des données
cas-témoins niché consiste donc & maximiser une vraisemblance partielle (notée Lory)
similaire a celle de I'équation (1.38) ou les ensembles a risque complets R(¢;) au temps
t; sont remplacés par les ensembles a risque échantillonnés R'(¢;) au temps ¢; (LIDDELL
et al., 1977).

Lern(B) = H exp(ﬁTZi(t))

(1.45)
i=1 > ker (1) EXP(BTZk (1)) 45
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R'(t;) étant limité a un cas et a ses témoins appariés sur le temps t; de survenue de

|'événement et éventuellement certaines covariables.

Cependant, en cas d'événements enregistrés a des dates identiques, la vraisemblance
partielle sera similaire a celles des équations (1.40), (1.41) ou (1.42) (en fonction de
la méthode de gestion des temps de survie ex-zequos choisie) avec I'ensemble a risque
au temps t¢; limité a tous les cas ayant connu |'événement au temps ¢; ainsi que leurs

témoins appariés sur ce temps t; et éventuellement certaines covariables.

Ainsi, I'analyse des données cas-témoins nichées est effectuée en utilisant le modéle
de Cox stratifié sur les ensembles a risque qui contiennent uniquement le(s) cas et ses
(leurs) témoins appariés.

Il a été établi que la vraisemblance partielle de I'analyse cas-témoins nichée (vraisem-
blance partielle stratifiée) coincide avec la vraisemblance conditionnelle pour I'analyse
des données cas-témoins appariés sous un modéle de régression logistique (PRENTICE
& BRESLOW, 1978).

Par conséquent, le modéle de régression logistique conditionnelle est équivalent au
modéle de Cox stratifié et les données des études cas-témoins nichées peuvent étre
analysées a |'aide du modéle de régression logistique conditionnelle, en conditionnant sur
I'ensemble a risque (ou les strates correspondantes). De plus, il a été démontré que des
estimations du rapport de risque obtenues avec ce modéle pouvaient étre non biaisées
par rapport aux estimations obtenues avec |'analyse de la cohorte entiére (BRESLOW
et al., 1978; GOLDSTEIN & LANGHOLZ, 1992 ; PRENTICE & BRESLOW, 1978).

Cependant, comme l'analyse des données cas-témoins nichées est effectuée avec
moins de données, une perte de puissance et de précision des estimations est attendue par
rapport a celles obtenues avec |'analyse de la cohorte entiére. En définissant I'efficacité
relative comme le rapport entre la variance du paramétre estimé a partir de la cohorte
entiére et la variance du paramétre estimé a partir d'une étude cas-témoins nichée,
sous I'hypothése nulle d'absence de relation exposition-réponse et dans le cas d'une
covariable unique, elle vaut m/(m + 1), m étant le nombre de témoins par cas dans un
ensemble apparié (GOLDSTEIN & LANGHOLZ, 1992). Par exemple, si un seul témoin
est sélectionné pour chaque cas, I'efficacité relative est de 1/2, ce qui implique que
la variance obtenue avec I'analyse des données cas-témoins nichées est deux fois plus

grande que celle obtenue a partir de |'analyse de la cohorte entiére.

Ainsi, en augmentant le nombre de témoins par cas, |'efficacité relative augmente et
certains travaux ont montré que des estimations issues de |'analyse cas-témoins nichée
s'améliorent dans ce cas pour se rapprocher de celles de I'analyse de la cohorte entiére
(BERTKE et al., 2013; BRESLOW & DAY, 1980 ; ESSEBAG et al., 2005; GOLDSTEIN
& LANGHOLZ, 1992; PANG, 1999). Habituellement, 1 & 4 ou 5 témoins par cas sont
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utilisés car un nombre de témoins supérieur a 4 ou 5 n'améliore que légérement |'effica-
cité relative (GAIL et al., 1976 ; TAYLOR, 1986). Cependant, dans certaines situations
telles qu'en présence d'un nombre réduit de cas dans la cohorte ou d'une forte relation
exposition-réponse, des gains en efficacité relative et une réduction du biais peuvent étre
réalisés en échantillonnant plus de 4 ou 5 témoins par cas (BERTKE et al., 2013 ; PANG,
1999).

3) Limites du schéma d’étude

Les formules mathématiques des vraisemblances étant similaires pour les études de
cohorte et cas-témoins nichée, les estimations obtenues a partir des analyses cas-témoins
nichées sont non biaisées et similaires a celles obtenues a partir de |'analyse de la cohorte
entiére (PRENTICE & BRESLOW, 1978) : c'est un atout majeur des études cas-témoins
niché.

Cependant, les principaux désavantages des études cas-témoins nichées sont les préci-
sion et puissance réduites dues a |'échantillonnage des témoins et la possibilité de défauts
dans la méthode d'échantillonnage ou de sa mise en oeuvre (WACHOLDER, 2009). Les
études cas-témoins nichées ne permettent d'estimer généralement que des mesures rela-
tives (rapport de risques) et non des mesures absolues (risque absolu) car on ne connait
pas le nombre exact de personnes-temps a risque (I'échantillonnage ayant modifié cette
information en sélectionnant un nombre fixe de témoins dans chaque ensemble a risque).
De plus, I'appariement sur le temps (de survenue de I'événement) des cas et des témoins
implique que les témoins ne peuvent pas étre facilement réutilisés pour étudier un autre
événement d'intérét (WACHOLDER, 1991).

Ces limites ont stimulé le développement d'autres schémas d'étude.

1.3.2.2 Schéma cas-cohorte

Comme dans les études cas-témoins nichées, les études cas-cohorte utilisent un échan-
tillon de la cohorte pour évaluer |'association entre une exposition médicamenteuse et un
événement de santé. Cependant, alors que les études cas-témoins nichées sélectionnent
les témoins au temps de survenue de chaque événement, le schéma cas-cohorte sélec-
tionne aléatoirement des sujets dans la cohorte entiére, indépendamment du temps de
survenue de |'événement (PRENTICE, 1986). La sous-cohorte ainsi obtenue peut &tre

utilisée pour étudier plusieurs événements de santé (WACHOLDER, 1991).
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1) Principe du schéma d'étude

La caractéristique principale d'une étude cas-cohorte est la sélection d'une sous-
cohorte, qui est un échantillon aléatoire de la cohorte au début de I'étude, sélectionné en
ignorant toute information obtenue pendant le suivi, et qui sert d'ensemble de témoins
potentiels pour tous les cas.

L'étude comprend la sous-cohorte plus tous les cas supplémentaires, c'est-a-dire ceux
qui ne font pas partie de la sous-cohorte. Une illustration de la procédure d'échantillon-
nage est donnée par la figure 1.2 (figure a rajouter). Bien que la sélection des sujets se
fasse a la date d'entrée dans la cohorte, toute la période de suivi des sujets sélectionnés
est incluse dans I'étude.

L'effectif de la sous-cohorte est basé sur une certaine proportion (appelée probabilité

d'échantillonnage) spécifiée a I'avance.

Cas dans la
sous-cohorte

Cohorte

Figure 1.2 - Echantillonnage pour le schéma cas-cohorte (Marti & Chavance, 2013)

2) Estimation de I'effet des covariables

Le principe général de I'analyse des données cas-cohorte est la pondération des ob-
servations. En effet, les poids attribués aux sujets de I'échantillon cas—cohorte visent a
reconstituer approximativement la cohorte entiére a partir de ce seul échantillon.

Pour une analyse cas-cohorte standard, nous supposons le modéle a risques propor-
tionnels de Cox pour le risque instantané de I'événement d'intérét défini a |'équation
2.27. L'analyse des données cas-cohorte consiste & comparer chaque cas a son temps de

survenue de |'événement avec les individus de la sous-cohorte qui sont toujours a risque a
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ce temps-la en utilisant une pseudo-vraisemblance partielle (ou vraisemblance pondérée)

définie par :

ﬁ exp(57Z;(t))w,(t)

Leo(B) = A kerney exP(BTZi (1) )wi(t)

(1.46)

avec R"(t;) représentant |'ensemble des sujets de I'échantillon cas-cohorte encore a risque
au temps t; et w;(t) le poids attribué au sujet i.

Classiquement, chaque cas a un poids w = 1 (car tous les cas de la cohorte sont inclus
dans I'échantillon cas-cohorte) et chaque témoin a un poids w = 1/p ol p représente la
probabilité d'échantillonnage (LIN & YING, 1993).

L'analyse cas-cohorte permet ainsi d'estimer les rapports de risque mais aussi les
risques absolus car les informations sur la population & risque sont maintenues via la

probabilité d'échantillonnage de la sous-cohorte.
3) Limites du schéma d’étude

En présence d'une censure aléatoire & droite modérée ou lorsque les sujets peuvent
entrer dans |'étude de cohorte a différents moments, I'échantillonnage cas-cohorte peut
étre beaucoup moins efficace que |'échantillonnage cas-témoins niché (LANGHOLZ &
THOMAS, 1990).

1.3.3 Schémas d’étude basés sur les cas seuls

Dans les études "cas seuls", contrairement aux études de cohorte, cas-témoins ni-
chées ou cas-cohorte, seuls les cas sont nécessaires, ce qui élimine les biais éventuels
de sélection des sujets témoins. De plus, dans ces études, chaque sujet cas est utilisé
comme son propre témoin; ceci permet d'annuler I'effet des facteurs de confusion in-
variables dans le temps. Plusieurs schémas d'étude "cas seuls" ont été proposés pour
surmonter les problémes des études de cohorte ou cas-témoins : série de cas, cas-croisé

et "sequence symmetry analysis".

1.3.3.1 Série de cas

La méthode de la série de cas développée par Farrington permet d'étudier |'asso-
ciation entre une exposition intermittente et un événement a survenue aigué, rare ou
potentiellement récurrent, en utilisant seulement les données des cas (FARRINGTON,
1995). Elle est construite sur la méthodologie de la cohorte (exposition fixée, événement

aléatoire) et utilise le sujet cas comme son propre témoin (FARRINGTON, 2004).
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1) Principe et conditions d'application

Cette approche s'appuie sur une division de la période d'observation du sujet en
périodes "a risque" et en périodes "témoins". Les périodes "a risque" sont des fenétres
de temps pendant ou aprés |'exposition, pendant lesquelles les individus sont considérés
comme ayant un risque potentiellement élevé (ou réduit) de subir I'événement d'intérét en
cas d'association. Toutes les autres fenétres de temps de la période d'observation, c'est-
a-dire avant, aprés ou entre les périodes "a risque", constituent les périodes "témoins"
(voir I'illustration a la figure 1.3). Ces périodes sont souvent définies sur la base des
connaissances a priori de I'effet de |'exposition étudiée sur la survenue de I'événement

de santé d'intérét (HOCINE & CHAVANCE, 2010; WHITAKER et al., 2009).

La méthode de la série de cas repose sur trois hypothéses principales qui doivent étre
respectées pour fournir des estimations valides et non biaisées
(FARRINGTON, 1995; WHITAKER et al., 2006 ; WHITAKER et al., 2009).

- Les événements éventuellement récurrents qui surviennent chez un méme sujet au
cours de la période d'étude sont indépendants. Cette hypothése ne peut étre vérifiée
pour étudier par exemple la survenue d'épisodes successifs d'accident vasculaire cérébral
(AVCQ) car la récurrence de I'AVC n'est pas indépendante de la premiére occurrence. Dans
ce cas, seul le premier événement est étudié (PETERSEN et al., 2016).

- L'occurrence d'un événement ne doit pas modifier la probabilité des expositions
ultérieures. Cependant, cela peut étre le cas par exemple lorsqu'un événement est une
contre-indication de |'exposition ou lorsque la survenue d’'un événement peut affecter
I'exposition. Une fagon de corriger la violation de cette hypothése est d'utiliser I'approche
de pseudo-vraisemblance pour I'analyse des données (FARRINGTON et al., 2008).

- L'occurrence d'un événement ne doit pas censurer la période d'observation (les pé-
riodes d'observation doivent &tre indépendantes des temps d'événement). Cette condition
n'est pas vérifiée lorsque la survenue d'un événement augmente le risque de mortalité a
court terme (comme c'est le cas pour les infarctus du myocarde). Dans ce cas, on peut
utiliser I'extension de la méthode de la série de cas qui supprime cette hypothése d'indé-
pendance en introduisant un terme supplémentaire dans la vraisemblance (FARRINGTON
et al., 2011) ou effectuer des analyses de sensibilité en excluant les cas qui sont décédés
a la suite de |'événement (PETERSEN et al., 2016).

2) Estimation de |'effet des covariables

On suppose que le nombre d'événements pouvant survenir chez un sujet ¢ pendant
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Figure 1.3 - Périodes d’analyse pour le schéma série de cas

sa période d'observation (a;, b;], suit une loi de Poisson. Chaque période d'observation
individuelle est divisée en groupe d'age g. Pour une histoire d'exposition, les périodes a
risque k = 1,2, ... sont définies et les périodes "témoins" sont indexées par k = 0.

Soient N,y et €4, respectivement le nombre d'événements subis et le temps passé
par l'individu i dans le groupe d'age ¢ et la période de risque k. Le taux d'incidence,
désigné par A4, est supposé é&tre constant dans chaque intervalle et est donné par le
modeéle multiplicatif :

Nigk = exp(¢; + ag + Bi) (1.47)

ou ¢; est un effet pour I'individu i, o, est un effet pour le groupe d'age g et [ est un
effet pour la période "a risque" k. ag = 0 et 5y = 0, de sorte que l'incidence de base
Aioo = exp(e;).

En conditionnant sur le nombre d’événements N; = Zg’k Nigi survenus pour l'indi-
vidu 7 pendant sa période d'observation, la vraisesmblance conditionnelle résultante est
multinomiale et est définie par (WHITAKER et al., 2006 ; WHITAKER et al., 2009) :

Nigk
eigk exp(ay + Br)
Li(a, B) = . v (1.48)
( ) Ek[ ZT,S €irs eXp<Oér + 65)
et la vraisemblance de la méthode de la série de cas pour J cas est :
: (0, +8) ™
€igk €xp(a
Lsc(o. f) = [J ] § e a2 = 0 (1.49)

i=1 gk Zr,s €irs eXp(Oér + 65)

Ainsi, les effets individuels ¢; s’annulent et c'est pour cela que la méthode est dite auto-
contrélée. Ces effets individuels comprennent tous les facteurs de confusion fixes dans

le temps. Seul I'dge ou d'autres covariables dépendantes du temps doivent étre inclus
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dans le modéle, bien qu'il soit possible d'inclure les interactions entre I'exposition et les

covariables fixes dans le temps.

3) Limites du schéma d'étude

Ce schéma d'étude n'est pas facilement adaptable a une proportion significative
de traitements chroniques, tels que ceux qui nécessitent une administration a vie sans
changement ni interruption, comme l'insuline sous-cutanée pour le diabéte de type 1
(GROSSO et al., 2011). De plus, il nécessite une variabilité dans le temps (ou en fonction
de I'dge) de I'événement (WHITAKER et al., 2006). Enfin, le schéma d'étude de la série
de cas ne peut fournir qu'une estimation du risque relatif, et non du risque absolu sans

apports externes.

1.3.3.2 Schéma cas-croisé (case-crossover)

Basée sur les données des cas uniquement, la méthode cas-croisé a été développée par
Maclure pour évaluer les effets transitoires d'une bréve exposition sur le risque de surve-
nue d'un événement aigu (MACLURE, 1991). Elle utilise chaque sujet comme son propre

témoin dans une analyse similaire a celle d'une étude cas-témoins (FARRINGTON, 2004).

1) Principe du schéma d’étude

Cette approche compare pour le méme sujet cas, |'exposition étudiée dans une pé-
riode précédant immédiatement la survenue de |'événement (période "a risque" ou pé-
riode "cas") avec celle d'une ou plusieurs périodes antérieures de méme durée (période
"témoin"). La période "a risque" et les périodes "témoins" peuvent éventuellement &tre
séparées par une période de wash-out. Ces périodes d'analyse sont illustrées par la figure
1.4,

L'étude cas-croisé repose sur |'hypothese selon laquelle, si un individu est exposé
dans la période "a risque", alors il aura un risque augmenté (ou réduit) de survenue de
I'événement d'intérét au moment observé s'il existe une association entre |'exposition
et I'événement. La définition de cette période nécessite une idée raisonnable du temps
d'induction entre |'exposition étudiée et |'apparition de I'événement d'intérét, mais aussi
du délai avant que le risque ne diminue & nouveau pour atteindre le risque de base sous-
jacent (MACLURE, 1991; MACLURE & MITTLEMAN, 2000). L'une des hypothéses
principales de ce schéma en ce qui concerne particulierement la pharmaco-épidémiologie

est que la probabilité d'exposition a un traitement ou produit de santé doit étre fixe au
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Figure 1.4 - Périodes d'analyse pour le schéma cas-croisé

cours du temps (DELANEY & SUISSA, 2009).
Ce schéma d'étude est particuliérement bien adapté pour les maladies aigués a début
bien défini, par exemple les accidents et les infarctus du myocarde. En revanche, les

maladies a début insidieux comme le cancer se prétent moins bien a une telle analyse.
2) Estimation de I'effet des covariables
Les données des études cas-croisé sont généralement analysées a I'aide d'un modéle
de régression logistique conditionnelle ou d'un modeéle de Cox stratifié équivalent, qui

tient compte de la nature appariée des données pour |'estimation du risque (MITTLEMAN
et al., 1995).

Ainsi la vraisemblance logistique conditionnelle est donnée par :

Leco(B) = ﬁ Mexp(ﬁzio) (1.50)
i=1 Zmzo exp(ﬂzim)

ot J est le nombre de sujets cas, M le nombre de périodes "témoins", z;y I'exposition
du cas 7 dans la période "a risque" et z;, |'exposition du cas 7 dans la période "a risque"
pour m = 0 et dans la période "témoin" pour m =1, ..., M.

Comme dans les études cas-témoins appariés ol seules les paires discordantes contri-
buent a I'estimation de |'effet, dans les études cas-croisé, seuls les cas pour lesquels une
variation de I'exposition entre la période "a risque" et la (les) périodes témoin(s) a été
observée contribuent a |'estimation de I'effet (SUISSA, 1995). Par conséquent, |'utilisa-
tion des études cas-croisé serait efficace pour évaluer |'effet d'une exposition qui varie

dans le temps comme c'est souvent le cas pour une exposition médicamenteuse.
3) Limites du schéma d’étude

Bien qu'un biais éventuel de sélection des sujets témoins est impossible car chaque cas
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est utilise comme son propre témoin, il est toujours possible d'avoir un éventuel biais de
sélection des périodes "témoins". Un biais de tendance temporelle peut se produire si les
périodes "cas" et "témoins" sont trés longues car il peut y avoir eu un changement dans
les habitudes de prescription du médicament d'intérét. Ceci entrainant une différence
systématique de la prévalence de |'exposition entre la période "témoins" et la période
"cas" (SCHNEEWEISS et al., 1997). Cette derniére limite a été levée par des extensions

du schéma cas-croisé.

1.3.3.3 Extensions du schéma cas-croisé

1) Schéma case-time-control

Pour éliminer |'éventuel biais de tendance temporelle dans les estimations issues
du schéma d'étude cas-croisé, Suissa (1995) a développé la méthode case-time-control
qui prend en compte les variations de la prévalence de I'exposition au cours du temps
(DONNAN & WANG, 2001; SCHNEEWEISS et al., 1997; Suissa, 1995). Cette ap-
proche utilise un groupe de témoins et applique les analyses cas-croisé a la fois a ces
témoins (période a risque définie au temps d'événement du cas apparié) et aux cas. Le
risque estimé chez les témoins est utilisé pour ajuster celui estimé chez les cas (le risque
estimé chez les cas est divisé par celui estimé chez les témoins, pour éliminer |'effet de
la tendance de I'exposition dont la probabilité varie au cours du temps). Cependant, s'il

n'est pas bien apparié, le groupe de témoins peut réintroduire un biais de sélection.

2) Schéma case-case-time-control

Pour pallier cette limite du schéma d'étude case-time-control, le schéma case-case-
time-control a été proposé par Wang (2011). Cette approche applique des analyses
cas-croisé aux cas et a un groupe de témoins qui sont des futurs cas. Cette utilisation
des futurs cas comme témoins pour les cas actuels permet de réduire, voire d'éliminer le
biais provenant des tendances de |'exposition dont la prévalence varie au cours du temps
(WANG et al., 2011). Le schéma d'étude case-case-time-control minimise en outre le

risque d'introduire un biais de sélection en limitant les témoins aux futurs cas.

1.3.3.4 Analyse en symétrie de séquences

L'analyse en symétrie de séquences (SSA pour Sequence symmetry analysis) est un
schéma d'étude basé sur les données des cas uniquement et reposant sur |'hypothése
selon laquelle, si un médicament est responsable d'un événement indésirable, alors ce

médicament sera prescrit plus souvent avant qu'aprés la survenue de cet événement
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(HALLAS, 1996). Elle est utilisée a la fois comme méthode d'étude des effets indési-
rables spécifiques a I'utilisation des médicaments et comme outil d'exploration des bases
de données de remboursement pour détecter des événements indésirables inconnus et
insoupgonnés liés aux médicaments (TSIROPOULOS et al., 2009 ; WAHAB et al., 2016).

1) Principe de I'étude

L'analyse de symétrie des séquences est basée sur |'examen des séquences d'événe-
ments en relation avec l'initiation d'un traitement médicamenteux. En effet, en utilisant
les données de prescription ou de remboursement disponibles sur une certaine période
de temps, cette méthode vise a évaluer de potentielles associations entre un événement
indésirable (EI) d'intérét et un traitement médicamenteux en dénombrant le nombre de
séquences « initiation d'un traitement (E) puis El d'intérét (Y) : E — Y) » et « El d'in-
térét (Y) puis initiation d'un traitement (E) : Y — E ». L'El pouvant &tre la prescription
d'un autre traitement.

Sous I'hypothése que le traitement médicamenteux ne déclenche pas |'événement, la
proportion d'observations pour lesquelles I'initiation d'un traitement précéde I'El d'in-
térét devrait étre similaire a la proportion d’'observations pour lesquelles I'El d'intérét
précéde l'initiation d'un traitement. L'asymétrie de la distribution de cet El d'intérét
avant et aprés l'initiation d'un traitement est donc utilisée pour évaluer |'association
entre ce traitement et cet El d'intérét (HALLAS, 1996).

2) Estimation de I'effet des covariables

La statistique d'intérét pour la SSA est le rapport de séquences (sequence ratio,
SR) qui est une mesure de |'asymétrie des séquences. Un rapport de séquences brut
(crude sequence ratio, CSR) est d'abord calculé en divisant le nombre d'individus ayant
la séquence « E — Y » par le nombre d'individus concernés par la séquence « Y —
E » sur une fenétre d'observation considérée. Ensuite, pour obtenir un rapport de sé-
quences ajusté (adjusted sequence ratio, ASR, mesure d'intérét pour la SSA), le rapport
de séquences brut est divisé par un null-effect sequence ratio (NSR) afin de prendre en
compte les possibles variations au cours du temps des prévalences a la fois de la survenue
de I'événement indésirable d'intérét et de la prescription du traitement. Enfin, un IC a
95 % du rapport de séquences ajusté est déterminé (HALLAS, 1996).
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3) Limites du schéma d’étude

La SSA peut étre affectée par des biais dus a des facteurs de confusion intra-
personnels (qui varient au cours du temps) tels que les changements de comportement qui
peuvent influencer |'ordre de prescription des traitements de référence et des traitements
pour soigner |'événement indésirable que I'on suspecte étre induit par ces traitements de
référence. De plus, il n'existe pas de méthode de calcul formelle pour ajuster les facteurs
de confusion variant au cours du temps dans la SSA, contrairement aux analyses cas-
croisé et de série de cas qui permettent d'ajuster les covariables dépendantes du temps,
par exemple en les incorporant dans un modéle de régression logistique conditionnelle ou
de poisson (LATI et al., 2017).

1.4 Algorithmes de génération de données de survie

Le modéle de Cox a risques proportionnels est couramment utilisé pour évaluer |'effet
d'une covariable fixe ou dépendante du temps sur le délai de survenue d'un événement en
présence d'une censure a droite, qu'on retrouve trés souvent dans les données de survie
ou de cohorte en particulier. Des études de simulation sont de plus en plus souvent
effectuées pour évaluer ses performances et ses propriétés statistiques dans diverses
situations pré-définies.

Plusieurs approches et algorithmes permettant de générer des données de survie
censurées a droite pour simuler le modéle de Cox a risques proportionnels avec des

covariables fixes ou dépendantes du temps ont été proposés.

1.4.1 Approche de Bender et al.

Les travaux de Leemis (1987) ont montré que les temps de survie pouvaient étre géné-
rés a partir de distributions connues en inversant la fonction de risque cumulé (LEEMIS,
1987). Bender et al. (2005) s'en sont inspirés pour présenter une formule générale dé-
crivant la relation entre la fonction de risque et le temps de survie correspondant du
modéle de Cox. Par leur approche, ils montrent comment avec des coefficients de ré-
gression connus et n'importe quelle fonction de risque de base non nulle, les temps de
survie peuvent étre générés pour simuler des modéles de Cox a risques proportionnels
avec des covariables fixes dans le temps (BENDER et al., 2005). En effet, en utilisant |a

formule suivante de la fonction de répartition du modéle de Cox (1.2.7)

F(t|Z) = 1 — exp[—Ho(t) exp(57Z)], (1.51)
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ou Hy(t) = fot ho(u)du est la fonction de risque cumulé de base, ils considérent une
variable aléatoire Y avec une fonction de répartition F. Alors, U = F(Y) ~ U]0;1]
et (1 —U) ~ U[0;1] également. Ainsi, avec T' la variable aléatoire continue positive

représentant le temps de survie et la formule 1.51, ils déduisent que :

U = exp[—Hy(t) exp(8" Z)] ~ U[0; 1]. (1.52)

Si ho(t) > 0 pour tout t, alors Hy peut &tre invsersée et le temps de survie T' du modéle

de Cox peut étre exprimé par :

T = Hy'[—log(U) exp(—B7Z)] (1.53)

ot Hy' est la fonction inverse de la fonction de risque cumulé de base H.

Ainsi, en appliquant la formule (1.53) aprés y avoir inséré I'inverse d'une fonction
de risque cumulé de base appropriée, les nombres aléatoires uniformément distribués

peuvent étre transformés en temps de survie selon un modéle de Cox spécifique.

Parmi les distributions paramétriques connues, seules les distributions exponentielle,

de Weibull et de Gompertz vérifient |'hypotheése des risques proportionnels avec le modéle

de Cox.

En utilisant la formule (1.53), on peut ainsi générer des temps de survie pour les

modeles de Cox avec des temps de survie distribués selon ces trois lois.

En effet, pour une distribution exponentielle de paramétre A > 0, on a un modéle

Cox-exponentiel défini par la fonction de risque
h(t|Z) = Xexp(B' Z)

et les temps de survie sont obtenus par la formule

_—log(U)
Aexp(BTZ)

Pour une distribution de Weibull de paramétres d'échelle A > 0 et de forme v > 0, on

a un modeéle Cox-Weibull défini par la fonction de risque

h(t|Z) = Myt~ exp(87Z)
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et les temps de survie sont obtenus par la formule

—log(U)

= (B
Aexp(BTZ)

Et pour une distribution de Gompertz de paramétres d'échelle A > 0 et de forme a €

(—00,00), on a un modeéle Cox-Gompertz défini par la fonction de risque
h(t|Z) = Xexp(at) exp(5Z)

et les temps de survie sont obtenus par la formule

1 alog(U)

Bender et al. (2005) ont ainsi proposé des solutions analytiques (closed form) pour
générer des données de survie appropriées pour un modéle de Cox a risques proportionnels
avec des covariables fixes dans le temps en utilisant les distributions exponentielle, de
Weibull et de Gompertz. Cette méthode repose sur |'utilisation de la fonction inverse de
la fonction de risque cumulé (BENDER et al., 2005).

Sylvestre et Abrahamowicz (2008) ont pensé que l'inversion de la fonction de risque
cumulé utilisée par Bender et al. (2005) s'avérerait difficile & étendre aux situations ou
les fonctions paramétriques ne peuvent pas étre utilisées pour décrire le changement
dans le temps ou lorsque les covariables ne sont pas définies sur toute la plage de temps.

Par conséquent, ils ont évalué I'extension de |'algorithme de permutation introduit par
Abrahamowicz et al. (1996) et décrit en détail par MacKenzie et Abrahamowicz (2002)
pour les covariables dépendantes du temps. Cet algorithme ne nécessite pas |'inversion de
la fonction de risque cumulé et permet de prendre en compte un nombre quelconque de
covariables fixes et variables dans le temps (ABRAHAMOWICYZ et al., 1996 ; MACKENZIE
& ABRAHAMOWICZ, 2002 ; SYLVESTRE & ABRAHAMOWICZ, 2008).

1.4.2 Algorithme de permutation

L'extension de I'algorithme de permutation (MACKENZIE & ABRAHAMOWICZ,
2002) pour générer des temps de survie conditionnés par des covariables dépendantes du

temps nécessite les cing étapes suivantes (SYLVESTRE & ABRAHAMOWICZ, 2008) :

(i) Génération des temps de survie T;,7 = 1,..,n suivant une loi spécifiée au préa-
lable, telle qu'exponentielle ou Weibull. La loi est supposée représenter la distribu-

tion des temps de survie dans la population entiére de I'étude, indépendamment
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des covariables.

(ii) Génération des temps de censure C;,i = 1,..,n suivant une loi spécifiée au

préalable.
(iii) Classement des temps d'observation X; = min(T;, C;) par ordre croissant.

(iv) Génération des matrices individuelles des valeurs des covariables Z(t),
s = 1,..,n. Chaque matrice comporte m lignes, chacune représentant un inter-
valle de temps de suivi et p colonnes correspondant a des covariables fixes et

dépendantes du temps.

(v) Appariement un a un des temps d'observation (rangés par ordre croissant) avec

les vecteurs de covariables individuels sélectionnés aléatoirement :

Si X; = T, (temps de survie), un sujet s est aléatoirement choisi sur la base
d'une probabilité dérivée de la vraisemblance partielle du modéle de Cox a risques

proportionnels (1.37) :

oy = exp[BTZ,(X;)]
4 Y. exp[BTZi(X;)]

kER(X;)

(1.54)

Si X; = C; (temps de censure), un sujet censuré est sélectionné aléatoirement
dans I'ensemble R(X;) (ensemble des individus qui n'ont pas encore été sélection-
nés au temps ;) avec une probabilité identique pour tous les sujets de R(X;) :
P =1/card(R(X;)).

Cette méthode permet de prendre en compte un nombre quelconque de covariables
dépendantes du temps sans qu'il soit nécessaire de spécifier une forme fonctionnelle
pour leur variation dans le temps ou d'inverser la fonction de risque cumulé. Cependant,
I'approche proposée pour générer les temps de survie n'a pas de solution a "forme
fermee".

Austin (2012) s'est inspiré de |'approche de Bender et al. (2005) pour montrer com-
ment la technique d'inversion de la fonction de risque cumulé peut étre étendue pour
générer des temps de survie conditionnés par des covariables dépendantes du temps qui
vérifient I'hypothése des risques proportionnels du modéle de Cox (AUSTIN, 2012).

1.4.3 Approche d’'Austin

Pour étendre les résultats de Bender et al. (2005) pour la simulation des temps
de survie (a partir des trois distributions paramétriques couramment utilisées) dans les
situations ol les covariables varient au cours du temps, Austin (2012) a considéré trois

différents types de covariables dépendantes du temps : une covariable dichotomique
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variant dans le temps représentée par le statut d'exposition qui peut changer au plus une
fois de "non exposé" a "exposé" ; une covariable continue variant dans le temps telle que
I'exposition cumulée a une dose fixe d'un médicament et une covariable dichotomique
variant dans le temps telle que le statut d'exposition qui peut changer plusieurs fois

N 1

de "non exposé" a "exposé" et de nouveau a "non exposé" (AUSTIN, 2012). Nous ne
présenterons que les formules de génération des temps de survie pour une covariable

dichotomique dépendante du temps a changement unique.

En considérant une seule covariable dépendante du temps Z(t) et les autres cova-

riables X fixes dans le temps, Austin (2012) utilise un modéle de Cox défini par :
h(t|(X, Z(t))) = ho(t) exp(B:Z (t) + By X)

ot 3. et BT représentent respectivement le coefficient de régression associé a Z(t) et le
vecteur des coefficients de régression associés au vecteur des covariables fixes X. Il en

déduit la fonction de risque cumulé :

HEX, Z(1)) = /0 o) exp(B.Z () + BTX)du

Soit to I'instant ou le statut d'exposition représentant la covariable dépendante du
temps passe de "non exposé" a "exposé". Pour t < to, Z(t) = 0 tandis que pour t > t,
Z(t) = 1.

Aprés avoir déterminé les expressions de la fonction de risque cumulé et de son inverse
selon les trois distributions paramétriques couramment utilisées sur chacun des intervalles
(0,%0) et [to, 00) (AUSTIN, 2012) et pour u ~ U|0; 1], il peut appliquer la formule (1.53)
pour générer des temps de survie conditionnés par une covariable dépendante du temps

et des covariables fixes.

Ainsi, pour une distribution exponentielle de paramétre A > 0,

—A;Xf(gég;) si —log(u) < Mexp(BLX)tg

et P i log(u) > Aexp(5]X)io
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Pour une distribution de Weibull de paramétres d'échelle A > 0 et de forme v > 0,

[l si —log(u) < Aexp(BTX)t]

—log(u)—Xexp(BLX)t) + X exp(BLX+8:)t] .
[ g(u) f\)(ef{p(ﬁ)goerﬁz)p(B B:) 0]/ i —log(u) > Aexp(BTX)t]

Et pour une distribution de Gompertz de paramétres d'échelle A > 0 et de forme

a € (—o00,00),

élog[l + —i‘(_log(“))] si —log(u) < —Aexpéﬁgx) [exp(aty) — 1]

exp(5TX)
T —
a(—log(u xp(aty)—1—exp(B.+a . Aex ;{X
& logl it — SPH e ] si —log(u) > A2 lexp(ato) — 1]

Austin (2012) a fourni ainsi des solutions analytiques (closed form) pour générer
des temps de survie conditionnés par exactement une covariable dépendante du temps
a partir de distributions exponentielle, de Weibull et de Gompertz. Toutefois, il n’existe
pas de solution a "forme fermée" pour une distribution de Weibull avec une covariable
continue variant dans le temps (AUSTIN, 2013). Les approches développées par Austin
(2012) sont limitées par la possibilité de ne prendre en compte qu'une seule covariable
dépendante du temps.

Par ailleurs, Crowther et Lambert (2013) ont étendu la méthode de Bender et al.
(2005) pour permettre des études de simulation plus complexes ou soit I'intégrale pour

obtenir la fonction de risque cumulé Hy(t) est insoluble, soit Hy(t) est non inversible.

1.4.4 Algorithme de Crowther et Lambert

Dans les approches de Bender et al. (2005) et Austin (2012), la génération des temps
de survie a partir de la formule (1.53) repose sur la capacité d'inverser la fonction de
risque cumulé, elle méme devant étre obtenue en intégrant la fonction de risque. Pour
relever ces défis, Crowther et Lambert (2013) ont développé un algorithme combiné im-
pliquant des techniques de recherche de racines et d'intégration numérique afin de fournir
une méthode efficace de génération des temps de survie & partir d'une variété de dis-
tributions paramétriques complexes, incorporant toute combinaison d'effets dépendants
du temps, de covariables variant dans le temps, d'entrée retardée, d'effets aléatoires et
de covariables mesurées avec erreur (CROWTHER & LAMBERT, 2013).

En effet, si I'on souhaite définir une fonction de risque complexe qui ne peut pas étre

intégrée analytiquement pour obtenir la fonction de risque cumulé, alors on peut utiliser
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des techniques d'intégration numérique telles que la quadrature de Gauss-Legendre pour
avoir une approximation de l'intégrale. Ensuite, on a une fonction de risque cumulé qui
ne peut pas étre inversée directement pour obtenir les temps de survie, ce qui nécessite
des techniques de recherche de racines. Il en résulte un algorithme général en deux
étapes impliquant une intégration numérique imbriquée dans une procédure itérative de
recherche de racines (CROWTHER & LAMBERT, 2013).

Bien qu'étendue, cette approche repose sur |'intégration numérique et peut étre
coliteuse en temps de calcul si le nombre de covariables est important (MONTEZ-RATH
et al., 2017).

Hendry (2014) a développé un algorithme général qui met en ceuvre la méthode de
Zhou (2001) qui fournit une solution analytique (closed form) pour générer des temps
de survie censurés a droite pour un modéle de Cox avec un nombre quelconque de
covariables a la fois fixes et variables dans le temps qui changent a des étapes a valeur
entiére de |'échelle de temps. (HENDRY, 2014 ; ZHOU, 2001).

1.4.5 Algorithme de Hendry

Zhou (2001) a développé une procédure pour générer des temps de survie dans le
cadre d'un modéle de Cox avec des covariables dépendantes du temps qui utilise une
transformation des variables aléatoires exponentielles par morceaux (ZHOU, 2001). Hen-
dry (2014) s'en est inspiré pour démontrer que les variables aléatoires exponentielles par
morceaux avec un support [a; b] telles que 0 < a < b (variables aléatoires exponentielles
tronquées par morceaux), peuvent &tre générées par un algorithme d'acceptation-rejet
ol les réalisations en dehors du support sont écartées et celles qui sont & l'intérieur
sont incluses. L'algorithme proposé par Hendry peut étre résumé par les étapes suivantes
(HENDRY, 2014) :

(i) Définition d'une fonction g croissante monotone telle que g(0) = 0 et g~ !(¢) est
différentiable. Elle doit &tre définie de telle sorte que g~1(t) = Hy(t), la fonction

de risque de base cumulé.
(ii) Définition d'une valeur maximale pour I'échelle de temps ¢ € N ;
(iii) Définition d'une partition finie de I'échelle de temps {s1,...,s;} C N:s; <.

(iv) Définition des bornes de troncature a,b € {s1,...,$;} :a < b < t; ot a la borne
inférieure peut étre par exemple la durée minimale & passer dans I'étude pour
étre éligible et b la borne supérieure correspond a la durée maximale admissible

observée pour un individu.

(v) Geénération des valeurs des covariables {Z;;};_, pour chaque individu i =1, ..,n

et pour chaque morceau (intervalle) de I'échelle de temps partitionné.
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(vi) Calcul des taux {\;;}i_; = {exp(B7Zy)}i ).

(vii) Génération des variables aléatoires X; exponentielles tronquées par morceaux
de parameétres {\;;}’_, et calcul des temps de survie T; = g(X;).

(viii) Définition de l'indicatrice de censure {d;}!_; avec ¢; € {0, 1}.

Montez-Rath et al. (2017) fournissent des directives et des recommandations pour

utiliser cet algorithme (MONTEZ-RATH et al., 2017).

1.5 Revue des travaux comparant différents schémas d’étude

Plusieurs travaux ont comparé les différents schémas d'étude présentés précédem-
ment, soit a partir des données réelles, soit en évaluant leurs performances et propriétés
statistiques a I'aide de données simulées. Nous présentons quelques travaux (ayant com-
paré au moins deux de ces schémas d'étude) identifiés sur Pubmed et Google Scho-
lar en utilisant des combinaisons des termes suivants : cohort, nested case-control,
case-crossover, self controlled case series, simulations, case-time-control, case-case-time-
control, Sequence symmetry analysis, comparison, survival analysis, pharmacoepidemio-

logy, time-dependent exposures, case-cohort.

1.5.1 Travaux de simulation

Les travaux (tableau A.1 dans I'annexe A) sur les comparaisons des schémas d'étude
a partir de données simulées s'intéressent aux expositions fixes et variables dans le temps,
avec un seul ou plusieurs changements.

Dans ces travaux, nous avons constaté que des biais négatifs ou positifs ont été
observés dans les estimations des schémas cas-témoins nichés (CTN) et cas-cohorte
tandis qu'il n'y avait pas de biais dans celles de la cohorte entiére (AUSTIN et al., 2012;
BERTKE et al., 2013 ; KiM, 2015 ; LEFFONDRE et al., 2003 ; LEFFONDRE et al., 2010).
Par exemple, pour une exposition dépendante du temps, le biais maximum était de 22 %
pour I'analyse CTN tandis qu'il était de 3,3 % pour celle de la cohorte entiére dans |'étude
de Leffondré (2003). Cependant, ces biais pouvaient étre réduits en augmentant :

- Le nombre de témoins par cas (BERTKE et al., 2013 ; KiM, 2015) : le biais passait de
4 % pour un témoin par cas a environ 1 % pour 5 témoins par cas avec un log(HR) = 0,7
et une exposition fixe (KM, 2015);

- La taille de I'échantillon : pour un témoin par cas, le biais passait de 4% a 2%
pour respectivement 500 et 1000 sujets dans la cohorte avec un log(HR) = 0,7 et une
exposition fixe (KM, 2015);

- La proportion d'événements : pour un témoin par cas, le biais passait de 26 % a

6 % pour respectivement 0,6 % et 2 % d'événements, avec une exposition fixe (BERTKE
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et al., 2013). A contrario, dans |'une de ces études, il a été observé une augmentation du
biais lorsque la proportion d'événements augmentait, passant d'environ 9% a 45 % pour
5% et 25 % d'événements respectivement, avec une exposition dépendante du temps et
HR = 1,25 (AUSTIN et al., 2012).

Les travaux ayant comparé les schémas de cohorte, cas-croisé, case-time-control et
case-case-time-control ont montré que les estimations des schémas cas-croisé pouvaient
étre biaisées, en particulier pour de petites tailles d'échantillon et une faible proportion
d'événements (BRICKNER, 2015) et pour des expositions a long terme : biais absolu
allant de 0,10 a 2,32 respectivement pour 10% et 90 % de sujets restant exposés sur
toute la période du suivi (BYKOV et al., 2020). Ce biais dii aux expositions persistantes
pouvait &tre réduit ou éliminé en utilisant le schéma case-time-control (BYKOV et al.,
2020). Cependant, I'utilisation d'un ensemble de témoins inapproprié peut laisser des biais
dans les estimations des schémas case-time-control lorsque la prévalence de I'exposition
varie au cours du temps. Dans ce cas, le schéma case-case-time-control permet d'ajuster
ces tendances de I'exposition et d'obtenir des estimations non biaisées (WANG et al.,
2011).

Un schéma d’étude autocontrélé doit &tre utilisé de facon appropriée dans des condi-
tions ol ses hypothéses principales sont satisfaites afin d'éviter un éventuel biais dans
les estimations résultantes. En effet, Takeuchi (2018) a comparé les performances statis-
tiques des schémas d'étude cas-croisé, série de cas, et |'analyse en symétrie de séquences
en considérant plusieurs hypotheses (la présence de tendances temporelles dans les expo-
sitions ou |'occurrence d'événements, la censure des observations des patients basée sur
la survenue de I'événement, |'exclusion des patients qui ont connu le premier événement
avant leur premiére exposition et la spécification inadéquate de la durée de la période a
risque) et a obtenu les résultats suivants (TAKEUCHI et al., 2018) :

- Aucun biais substantiel pour les estimations de tous les schémas considérés en
présence des tendances temporelles de I'exposition ou de |'événement ;

- Pas de biais substantiel, mais faible taux de recouvrement pour les estimations
de la série de cas, aprés restriction de la période de suivi basée sur |'occurrence d'un
événement ;

- Biais substantiel et faible taux de recouvrement pour les estimations de la série
de cas, aprés restriction des patients basée sur la survenue d'un événement avant la
premiére exposition;

- Biais sévére pour les estimations du cas-croisé pour une période a risque erronément
courte;

- Biais sévére pour les estimations des 3 schémas d'étude pour une période a risque

erronément longue.
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1.5.2 Travaux a partir de données réelles

Ces travaux (tableau A.2 dans I'annexe A) sur les comparaisons des schémas d'étude
a partir des données réelles s'intéressent aux expositions fixes et variables dans le temps,
avec un seul ou plusieurs changements.

Contrairement aux résultats différents observés dans les études comparant les sché-
mas de cohorte et cas-témoins niché a partir des données simulées, la majorité des
études effectuées a partir de données réelles ont montré que les estimations obtenues
par le schéma cas-témoins niché étaient similaires (mais moins précises) a celles obtenues
par |'analyse de la cohorte entiére, en particulier a partir de 4 témoins par cas (BILLIOTI
DE GAGE et al., 2012; ESSEBAG et al., 2005; HAK et al., 2004). En effet, pour une
exposition variable dans le temps, Essebag et al. (2005) ont montré qu’en utilisant n'im-
porte quel nombre de 4 3 64 témoins par cas, la moyenne des HR (des estimations issues
de 100 analyses CTN répétant I'échantillonnage aléatoire des témoins) était trés similaire
(HR moyen compris entre 2,02 et 2,19 pour les différents nombres de témoins par cas)
a I'HR obtenu en utilisant la régression de Cox sur la cohorte entiére (HR = 2,03). De
plus, la précision des estimations des analyses CTN s'améliorait avec |'augmentation du
nombre de témoins par cas (ESSEBAG et al., 2005).

Des résultats presque semblables issus des schémas de cohorte, cas-témoins niché et
série de cas ont été observés dans une étude analysant les effets indésirables des vaccins
(FARRINGTON et al., 1996) et une autre évaluant |'association entre les antidépresseurs
et la fracture du col du fémur/hanche (de GROOT et al., 2016). Cependant, les esti-
mations de |'analyse du schéma cas-témoins niché étaient moins précises que celles de
I'analyse du schéma de la série de cas (FARRINGTON et al., 1996).

Les travaux ayant comparé les schémas cas-croisé et case-time-control ont montré
que les résultats obtenus avec le schéma case-time-control étaient meilleurs que ceux
obtenus avec le schéma cas-croisé. En effet, le schéma case-time-control peut mettre
en exergue des associations entre une exposition médicamenteuse et un effet indésirable
qui seraient passées inapercues avec une analyse cas-croisé. C'est le cas par exemple
dans une étude de Hernandez-Diaz et al. sur I'épidémiologie des maladies congénitales
(HERNANDEZ-DIAZ, 2003) qui montre que |'analyse du schéma case-time-control fai-
sait ressortir une association entre |'utilisation d'antagonistes de |'acide folique pendant
les deuxiéme et troisiéme trimestres de la grossesse et le risque de malformations car-
diovasculaires, tandis que |'analyse du schéma cas-croisé ne révélait aucune association.
De plus, Nicholas et al. (2012) ont montré dans leur travail que le biais pouvant étre
observé dans les estimations issues de |'analyse du schéma cas-croisé peut étre réduit
en utilisant le schéma case-time-control (NICHOLAS et al., 2012). Une telle correction

observée est conforme aux attentes de ce schéma (SuISsA, 1995).
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Malgré leurs avantages considérables, les schémas d'étude auto-controlés (cas-croisé,
série de cas et case-time-control) peuvent fournir de moins bons résultats par rapport
aux schémas classiques dans certaines situations. Par exemple, une étude de Nicholas
et al. (2012) a montré que les résultats des estimations issues de ces schémas d'étude
auto-contrdlés pouvaient étre moins précis et davantage susceptibles d'étre surévalués
que ceux des schémas d'étude de cohorte et cas-témoins niché, lorsque les expositions a
long terme étaient analysées (NICHOLAS et al., 2012).

1.6 Objectifs de la these

L'objectif général de cette thése est d'évaluer les méthodes statistiques disponibles
pour modéliser les expositions médicamenteuses et leurs effets variant dans le temps.

Il est généralement admis que les estimations obtenues a partir des analyses cas-
témoins nichées sont similaires a celles obtenues a partir de I'analyse de la cohorte entiére,
avec seulement une perte modérée de précision (BRESLOW et al., 1983; LIDDELL et
al., 1977). Cependant, tel qu'observé dans les travaux présentés précédemment, ces
résultats ont été obtenus avec des comparaisons limitées a des covariables fixes dans
le temps (pour des études de simulation) ou & un seul ensemble de données réelles. A
notre connaissance, les seules études s'étant appuyées sur des simulations pour évaluer
et comparer systématiquement les performances respectives des schémas cas-témoins
nichés et cohorte entiére pour estimer |'effet de |'exposition médicamenteuse qui varie
au cours du temps ont révélé des biais potentiellement importants dans les analyses
cas-témoins nichées (AUSTIN et al., 2012; LEFFONDRE et al., 2003 ; LEFFONDRE et
al., 2010). Cheung et al. (2019) ont montré que ces estimations biaisées obtenues dans
deux de ces études de simulation du schéma cas-témoins niché étaient dues au biais
des données éparses qui peut étre contrdlé par la méthode de réduction de biais pour la
régression logistique conditionnelle (CHEUNG et al., 2019).

Ayant ainsi constaté que trés peu de travaux ont évalué et comparé systématiquement
les performances respectives des schémas de cohorte et cas-témoins niché (pourtant, trés
utilisés pour |'analyse des données réelles) pour estimer I'effet d'une exposition médica-
menteuse fixe ou variable au cours du temps, nous nous intéresserons particuliérement

dans cette thése a ces deux schémas d'étude classiques.
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2 - Matériel et méthodes

Dans ce travail de thése, notre démarche a été de partir de données de cohorte, réelles
ou simulées, et de la de sélectionner |'ensemble des "cas" ayant présenté |'événement
au cours du suivi et d'échantillonner des "témoins" parmi les individus a risque. Nous
avons aussi étudié des méthodes d'analyse basées sur les cas seuls mais n'en présentons
pas les résultats dans ce mémoire. En effet, les résultats obtenus pour le schéma cas-
croisé en particulier étaient décevants, voire contre-intuitifs : nous avons observé un biais
qui augmentait avec le nombre de périodes témoins. Le temps a manqué pour explorer
et comprendre d'ou pouvaient provenir les biais observés. Nous avons donc préféré ne

présenter ici que le travail abouti sur I'analyse cas-témoins nichée dans une cohorte.

2.1 Données réelles

Ce travail de thése est a la fois motivé et illustré par I'analyse de la relation entre
I'utilisation de traitements hormonaux de la ménopause (THM) et le risque de cancer
du sein. En effet, |'utilisation de THM est aujourd’hui un facteur de risque établi de
cancer du sein comme nous le précisons dans une premiére section. Cette exposition
médicamenteuse illustre parfaitement la problématique qui nous intéresse de par sa di-
mension temporelle. Les données de la cohorte E3N (Etude Epidémiologique auprés de
femmes de la Mutuelle Générale de I'Education Nationale) que nous utilisons dans ce
travail sont particuliérement pertinentes pour analyser |'association entre utilisation de
THM et risque de cancer du sein car elles concernent un grand échantillon de femmes,

suivies depuis plus de 30 ans avec une mesure détaillée et actualisée de leur exposition.

2.1.1 Etat des connaissances sur |’association entre utilisation de THM et

risque de cancer du sein

De nombreuses études s'accordent aujourd’hui a dire que I'utilisation des THM aug-
mente le risque de cancer du sein. En 1997, le Collaborative Group on Hormonal Factors
in Breast Cancer a publié une méta-analyse de 51 études épidémiologiques soulignant
que les utilisatrices actuelles et récentes de THM présentaient un risque accru de cancer
du sein (COLLABORATIVE GROUP ON HORMONAL FACTORS IN BREAST CANCER,
1997). En 2002, I'essai contrélé randomisé aux Etats-Unis Women's Health Initiative
a montré un risque accru de cancer du sein et d'événements cardiovasculaires chez les

femmes traitées par THM cestroprogestatif par rapport au groupe placebo (Rossouw
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et al., 2002). Les risques globaux pour la santé excédant les bénéfices, I'essai a di étre
arrété prématurément, ce qui a suscité une inquiétude considérable chez les utilisatrices
et les prescripteurs de THM du monde entier. Peu de temps aprés, une grande cohorte de
femmes au Royaume-Uni, la Million Women Study, a également signalé un risque accru
de cancer du sein associé a divers régimes de THM par rapport aux non-utilisatrices
(BERAL & MILLION WOMEN STUDY COLLABORATORS, 2003). Le risque excessif
chez les utilisatrices a été confirmé dans la méta-analyse récemment mise & jour par
le Collaborative Group on Hormonal Factors in Breast Cancer, qui a montré que ce
risque augmente réguliérement avec la durée d'utilisation (COLLABORATIVE GROUP
ON HORMONAL FACTORS IN BREAST CANCER, 2019). Bien que I'excés de risque
soit largement réduit aprés I'arrét de THM, il pourrait encore persister au-dela de 10 ans
aprés cet arrét chez les femmes traitées pendant une longue période (COLLABORATIVE
GROUP ON HORMONAL FACTORS IN BREAST CANCER, 2019; VINOGRADOVA et
al., 2020). D'un point de vue épidémiologique, il s'agit d'une illustration typique d'une

exposition dynamique dont les effets varient dans le temps.

2.1.2 Présentation générale de la cohorte E3N

L'étude E3N, Etude Epidémiologique auprés de femmes de la Mutuelle Générale de
I'Education Nationale (MGEN) est une étude de cohorte prospective incluant 98 995
femmes nées entre 1925 et 1950 et suivies depuis 1989-1990 (CLAVEL-CHAPELON &
E3N STuDY GROUP, 2015). Elle s'intéresse principalement a l'impact du mode de vie,
de I'alimentation, de I'environnement et des traitements (médicamenteux ou hormonaux)
sur la santé des femmes, en particulier le risque de survenue de cancers. Les participantes
sont suivies au moyen de questionnaires auto-administrés envoyés tous les deux a trois
ans environ et certaines données relatives aux remboursements de soins (utilisation de
médicaments en particulier) sont fournies par la MGEN depuis 2004 (voir figure 2.1). Le
taux de réponse était d'au moins 75 % pour chaque questionnaire de suivi. La Commission
Nationale de I'Informatique et des Libertés (CNIL) a approuvé le protocole de I'étude
et les participantes ont signé un consentement écrit.

Nous précisons maintenant |'exposition et |'événement qui nous intéressent pour

I'illustration des travaux méthodologiques de cette thése.
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Figure 2.1 - Dates d’envoi des auto-questionnaires et leur contenu (source
www.e3n.fr)
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2.1.3 Définition et mesure de I'exposition d’intérét

Dans ce travail, nous nous intéressons a |'exposition aux THM comme facteur de
risque de cancer du sein.

Les informations sur |'utilisation passée d'un quelconque THM ont été recueillies a
partir du deuxiéme questionnaire Q2 envoyé en janvier 1992 et mises a jour dans chacun
des questionnaires suivants. Un livret incluant les photos (voir figure 2.1) des spéciali-
tés commercialisées en France accompagnait le questionnaire de 1992 pour faciliter la
mémorisation des participantes. Ces informations sur |'utilisation de THM comprenaient
les noms des marques, la date de début et la durée d'utilisation (FOURNIER et al.,
2014). Les THM incluaient toute utilisation non-vaginale d’estrogénes (sauf I'estriol) ou
de tibolone.

Nous avons défini et utilisé pour nos analyses deux types d'exposition aux THM :

— fixe : le statut d'exposition des participantes au début du suivi est considéré

comme fixe sur toute la période de I'étude ;

— variable dans le temps : les participantes "non exposées" au début du suivi peuvent

changer de statut et devenir "exposées" au cours du suivi.
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2.1.4 Deéfinition et mesure de I’événement d’intérét

L'événement d'intérét pour notre étude est la survenue d'un cancer du sein invasif
en premier cancer.

La survenue d'un cancer du sein a été principalement identifiée par auto-déclaration
dans chaque questionnaire puis validée et codée aprés examen des rapports anatamo-
pathologiques obtenus auprés des médecins. Quelques cas de cancers supplémentaires
ont été identifiés a partir des déclarations des proches, des données de la MGEN ou aprés
recherche des causes de décés auprés du CépiDC de I'lnserm (CLAVEL-CHAPELON &
E3N Stupy GROUP, 2015).

2.1.5 Sélection de la population d’étude

Pour notre analyse de l'association entre utilisation de THM et risque de cancer
du sein, nous avons considéré le début du suivi a la date de remplissage du deuxiéme
questionnaire Q2 envoyé en 1992 et la fin de I'étude a la date du diagnostic d'un cancer,
a la date du dernier questionnaire rempli ou en juin 2008 (date de retour du dernier
questionnaire considéré pour nos analyses). Parmi les 98 995 femmes de la cohorte E3N,
nous avons exclu celles qui n'ont pas répondu au deuxiéme questionnaire de 1992, celles
non ménopausées au début du suivi, celles qui n'ont plus été suivies aprés leur réponse
au deuxiéme questionnaire et celles atteintes de cancer avant le début du suivi.

Notre population d'étude était donc composée de 38091 femmes ménopausées qui
étaient indemnes de tout cancer lorsqu'elles ont rempli un questionnaire détaillé sur leur
utilisation passée d'un quelconque THM en 1992. Parmi elles, 17194 (45,1 %) avaient
déja utilisé un THM au début de I'étude, tandis que 7805 (20,5 %) ont commencé a
utiliser un THM pendant le suivi. Au total, 2261 (5,9 %) cancers du sein invasifs ont
été diagnostiqués pendant les 532925 personnes-années du suivi (incidence de 424 cas

pour 100000 personnes-années).

2.2 Etude de simulation

Nous avons utilisé des simulations pour étudier et comparer les propriétés statistiques
des estimations obtenues au moyen des différentes méthodes d'analyse considérées. Pour
chaque scénario considéré, nous avons généré 1000 échantillons aléatoires indépendants,
chacun représentant une cohorte hypothétique de n = 5000 sujets suivis pendant m = 2
ans (730 jours).

Dans cette partie, nous décrivons le protocole de simulations qui comprend : la

génération de covariables fixes dans le temps, la génération de |'exposition d'intérét fixe
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ou variable dans le temps, la génération des temps de censure, la génération des temps

d'événement en fonction de |'exposition et des covariables et les scénarios de simulation.

2.2.1 Geénération des covariables fixes

Nous avons considéré deux covariables fixes dans le temps (mesurées a l'inclusion) :

— une variable continue, I'dge (A; ~ U(40,65)) en années compris entre 40 et 65
ans (a I'image de la cohorte E3N);

— une variable binaire, le sexe (S; ~ Bernoulli(0,4)) avec 40 % d’hommes comme

considéré dans I'étude de simulation de Sylvestre et Abrahamowicz (2008).
2.2.2 Génération de I'exposition

2.2.2.1 Génération du statut d’'exposition

Le statut d'exposition Z; d'un individu i, ¢ = 1, ..., n a été généré comme une variable
binaire (qui prend la valeur 1 lorsqu'un individu est exposé et la valeur 0 s'il ne I'est pas)
a partir d'une distribution de Bernoulli avec une probabilité p d'exposition a l'inclusion
pré-spécifiée et maintenue inchangée pendant toute la période de suivi. Cette proportion
p pouvait dépendre des covariables fixes. En fonction de I'dge et du sexe, elle était définie
comme :

logit(p;) = ag+ aa X A; + ag X S;

ou A; est |'age en années du sujet 7, S; est le sexe du sujet 7 avec .S; = 1 pour les hommes
et S; = 0 pour les femmes. Les paramétres de la fonction logistique a4 = log(2)/10
et ag = log(2) reflétent la dépendance de I'exposition a I'dge et au sexe tandis que
le paramétre ay = logit(p) — (log(2)/10 x A + log(2) x S) peut é&tre ajusté pour
approcher une proportion voulue d'exposés dans la cohorte entiére (A et S étant les

valeurs moyennes des deux covariables fixes).

2.2.2.2 Exposition fixe dans le temps

Pour une exposition fixe dans le temps, les individus ayant un statut "exposé" ou

"non exposé" sont considérés comme tels pendant toute la période d'observation.

2.2.2.3 Exposition variable dans le temps avec changement unique

Pour une exposition variable au cours du temps a changement unique, telle que
I'initiation d'un traitement pendant le suivi, I'état d'exposition Z;(t) au temps ¢ a été
supposé dichotomique : le statut d'exposition des individus peut changer de "non exposé"

a "exposé" au maximum une fois pendant l'intervalle de suivi. Une fois exposé, un
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sujet reste exposé pendant toute la durée restante du suivi. Ainsi, pour chaque sujet
exposé ¢ identifié, nous avons généré son temps de début d'exposition 7(i) a partir d'une
distribution uniforme sur I'intervalle [0;m] ot m = durée maximale du suivi pour la
cohorte entiére. Ensuite, nous avons fixé Z;(t) = 0 pour 0 < t < 7(i) et Z;(t) = 1 pour
t > 7(7).

2.2.2.4 Exposition variable dans le temps avec changements multiples

Pour ce type d'exposition, nous avons distingué deux cas : celui d'une exposition
ponctuelle répétée (vaccin a plusieurs doses par exemple) et celui d'une exposition répétée

de durée variable (traitement antibiotique par exemple).

Dans le cas d'une exposition ponctuelle répétée, le statut d'exposition Z;(t) prend
successivement les valeurs 0 ("non exposé") et 1 ("exposé") avec un premier changement
au temps t1(7), un deuxiéme de 1 a 0 au temps t5(), un troisiéme au temps t3(1), etc.
Nous avons généré les temps de changement de statut d'exposition successifs de fagon
aléatoire :

— t1(i) ~ U(1,m) : loi uniforme sur toute la période du suivi, t;(i) = début de |a

premiére période d'exposition, la durée d'exposition (d) étant fixée a 1 jour;

— t9(i) ~ UJt1(i) +d, m] : loi uniforme entre la fin de la premiére période d'exposi-

tion et le dernier jour du suivi, t5(i) = début de la deuxiéme période d'exposition ;

— etc.

De cette facon, le nombre de changements de statut d'exposition était lui-méme aléatoire
(variable d'un individu a I'autre), comme dans I'étude de Hernan et al. qui évaluait
I'association entre le vaccin recombinant contre |'hépatite B et le risque de sclérose en
plaques : le nombre de fois que les individus avaient été vaccinés variait de 0 a 3 ou plus
pendant la période considérée (HERNAN et al., 2004).

Dans le cas d'une exposition répétée de durée variable, la procédure de génération
était similaire a celle du cas précédent mais avec une durée d'exposition aléatoire définie
selon une distribution normale tronquée (d ~ tN(m = 14,sd = 2,1 = 0,u = 28)) de
sorte que les valeurs soient comprises entre 0 et 28 jours et presque exclusivement dans
I'intervalle [0; 18].

2.2.3 Génération des temps de censure

Nous avons supposé une distribution uniforme pour générer les temps de censure
supposés refléter les pertes de vue aléatoires au cours du suivi, avec une censure admi-
nistrative supplémentaire de tous les sujets qui restaient a risque a l'issue des deux ans

de suivi.
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2.2.4 Génération des temps d’'événement

La simulation des temps d'événement comme fonction de |'exposition fixe ou variable
dans le temps a été effectuée a |'aide de I'algorithme de permutation spécialement déve-
loppé et validé pour simuler les temps d'événement conditionnellement aux effets et/ou
covariables variant au cours du temps (ABRAHAMOWICZ et al., 1996 ; MACKENZIE &
ABRAHAMOWICZ, 2002; SYLVESTRE & ABRAHAMOWICZ, 2008). La fonction per-
malgorithm permettant d'appliquer cet algorithme est implémentée dans le package
PermAlgo du logiciel R (SYLVESTRE et al., 2015) et nécessite le nombre d'individus
n, la durée maximale de suivi pour ces individus m, une matrice contenant les valeurs
possibles des covariables, le vecteur des coefficients de régression 3 correspondant a ces
covariables, les temps d'événement et de censure pour chaque individu. Pour nos simu-
lations, nous avons supposé une loi exponentielle de paramétre A constant (choisi selon
la proportion d'exposés souhaitée) pour générer les temps d'événement.

L'algorithme de permutation a été utilisé pour attribuer des temps d'événement et de
censure (classés par ordre croissant) aux vecteurs individuels des valeurs des covariables
sur la base d'hypothéses préétablies concernant |'impact de ces covariables sur le risque
de survenue d’'événement. Pour nos simulations, nous avons supposé le modéle de Cox

défini par
h(t|Z, A, S) = ho(t) exp(S x Z +1og(2)/10 x A+ log(2) x 5)

h(t|Z(), A, S) = ho(t) exp(8 x Z(t) + log(2)/10 x A + log(2) x S)

pour une exposition fixe et variable dans le temps respectivement, ou /3 désigne le para-
métre associé a |'exposition d'intérét.
Notre unité de temps pour |'analyse était d'un jour, de sorte que les temps d'événe-

ment et de censure sont arrondis au jour le plus proche.

2.2.5 Scénarios de simulation

Nous nous sommes inspirés d'exemples publiés (AUSTIN et al., 2012; BRICKNER,
2015) pour le choix des scénarios considérés pour nos simulations. Pour chacun des deux
types d'exposition fixe et variable dans le temps, nous avons supposé deux valeurs diffé-
rentes pour |'effet théorique de I'exposition : § = log(2) = 0,6931 ou 5 = log(1,25) =
0,2231, soit un hazard ratio (HR) de 2 ou 1,25 . Nous avons également fait varier les
proportions de sujets exposés (0,10, 0,25 et 0,50) et de sujets ayant connu un événe-

ment non censuré (0,05, 0,10 et 0,25) au cours des deux années de suivi. Cette derniére
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proportion a été approximativement contrélée en ajustant le paramétre d'incidence \ de
la distribution exponentielle utilisée pour générer les temps d'événement. Dans chacun
des 18 scénarios ainsi considérés pour chaque type d'exposition fixe ou variable dans le

temps, les 1000 ensembles de données de cohorte simulées ont été analysés.

Ce méme protocole de simulation a été utilisé pour étudier les propriétés statis-
tiques des méthodes d'analyse basées sur les schémas de cohorte, cas-témoins niché
et cas-croisé. Les résultats obtenus étant surprenants, nous avons choisi, pour mieux
comprendre la provenance des biais observés, de nous recentrer sur les schémas de
cohorte et cas-témoins niché avec des modéles simples sans covariables, comprenant
uniquement une exposition fixe ou variable dans le temps & changement unique, soit
(h(t|Z) = ho(t) exp(B x Z) ou h(t|Z(t)) = ho(t) exp(B x Z(t))) respectivement.

Dans le cadre de cette thése, ce sont les résultats restreints a ces schémas et types

d'exposition qui seront présentés.

2.3 Analyse statistique

Les données réelles et simulées ont été analysées a I'aide de deux approches : I'une
correspondant a une étude de cohorte entiére et |'autre & une étude cas-témoins nichée

issue de la méme cohorte.

2.3.1 Analyse des données de la cohorte entiére

Les données réelles et simulées ont été analysées a l'aide d'un modéle a risques
proportionnels de Cox non ajusté avec une exposition Z fixe ou Z(t) variable dans le
temps. Nous avons utilisé la durée de suivi comme échelle de temps pour |'analyse des
données simulées et I'dge comme échelle de temps pour |'analyse des données réelles
(THIEBAUT & BENICHOU, 2004). Les estimations de I'effet (log-HR) de I'exposition,
ainsi que l'intervalle de confiance (IC) a 95 %, ont été obtenus a I'aide de la fonction
coxph du package survival de R, avec |'approximation d'Efron (EFRON, 1977) pour
gérer les temps d'événements ex-aquos. Nous nous sommes par ailleurs intéressés a
I'approximation de Breslow (BRESLOW, 1974) en complément de celle d'Efron, car
c'est |'option par défaut dans le logiciel SAS.

Nous avons quantifié formellement le nombre de temps d'événements ex-zquos dans
les jeux de données réelles et simulées a |'aide des formules suivantes. Soit M; le nombre

de temps d'événements qui apparaissent j fois dans un ensemble de données. Le nombre
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total d'événements dans cet ensemble de données M est défini par :

M =Y "jxM,

Jj=1

et le nombre K de temps d'événements distincts par :

K:ZMj.

Jj=1

Le nombre de temps d'événements ex-aequos est obtenu par soustraction du nombre
K de temps d'événements distincts au nombre total M d'événements de la cohorte
simulée :
M—K=Y (j—1)x M,

Jjz1
2.3.2 Sélection et analyse des données cas-témoins nichées dans la cohorte

A partir des données de cohorte réelles ou simulées, des données pour une étude cas-
témoins nichée ont été échantillonnées. Pour les données simulées, a chacun des 1000
jeux de données correspond une étude cas-témoins. Pour les données réelles issues de la
cohorte E3N, nous avons fait le choix de répéter 100 fois I'échantillonnage cas-témoins
dans la cohorte constituée (comme dans |'étude d'Essebag et al. (2005)) pour I'analyse

de I'association entre utilisation de THM et risque de cancer du sein.

L'échantillonnage des données cas-témoins nichées a été effectué en identifiant d'abord
tous les "cas" (sujets qui ont eu I'événement pendant le suivi) et leur temps d'événement
correspondant dans la cohorte, puis en sélectionnant aléatoirement par densité d'inci-
dence (dans I'ensemble a risque de chaque cas considéré) 1 ou 5 témoins a apparier 3
chaque cas. Le choix de ces deux scénarios du nombre de témoins par cas s'est fait en
s'inspirant de celui proposé par Austin (2012). Pour |'appariement 5:1, les témoins ont
été sélectionnés de maniére imbriquée, de sorte que le témoin sélectionné pour |'apparie-
ment 1:1 faisait partie des cing témoins sélectionnés. Cette procédure d'échantillonnage

a été effectuée en utilisant la fonction ccwce du package Epi de R.

Les échantillons cas-témoins nichés avec 1 ou 5 témoins par cas ont été analysés a
I'aide du modele de régression logistique conditionnelle pour estimer |'association entre
I'exposition et le risque de survenue de |'événement d'intérét, en conditionnant sur les
ensembles appariés. Les estimations de I'effet (log-Odds Ratio) de |'exposition pour la
régression logistique conditionnelle, équivalentes au log-HR, ont été obtenues a |'aide de

la fonction clogit du package survival de R, avec I'approximation d'Efron pour gérer les
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ex-2quos (EFRON, 1977) au sein des strates.
2.3.3 Exploration des biais dans I'analyse des données cas-témoins nichées

2.3.3.1 Biais dus aux données éparses

Pour explorer la possibilité de biais dus aux données éparses, nous avons ré-analysé
les échantillons cas-témoins nichés en utilisant la régression logistique conditionnelle avec
la vraisemblance pénalisée de Firth (FIRTH, 1993). Nous avons utilisé le code R d'abord
développé par Sun et al. pour étendre |'approche de réduction de biais de Firth a la
régression logistique conditionnelle (SUN et al., 2011), puis étendu par Cheung et al.
pour un nombre illimité de variables d'exposition (CHEUNG et al., 2019).

2.3.3.2 Biais dus aux temps d’événements ex-aquos

Nous avons ensuite exploré la possibilité de biais dus a la gestion des temps d'éve-
nements ex-aequos selon deux stratégies :

— Moadification de la méthode de gestion des ex-zquos
Pour explorer I'impact du choix d'une méthode de gestion des temps d'événements
ex-aquos sur les estimations obtenues par les analyses de régression logistique
conditionnelle des études cas-témoins nichées, nous avons refait les analyses en
considérant deux méthodes alternatives a |'approximation d'Efron : la méthode
exacte (PETO, 1972) et I'approximation de Breslow (1974).

— Moadification de la sélection des cas et témoins appariés
La fonction ccwe que nous avons utilisée pour la sélection des témoins appariés
a chaque cas regroupe tous les cas qui ont subi I'événement d'intérét au méme
moment ainsi que leurs témoins respectifs dans la méme strate, ce qui peut
entrainer la présence d'événements ex-aquos dans les strates lorsque deux cas ou
plus ont subi I'événement au méme moment.
En nous inspirant de la procédure d'échantillonnage des données cas-témoins ni-
chées dans une cohorte de la macro SAS %nCCsampling (DESATI et al., 2016),
nous avons trouvé un moyen de nous affranchir des problémes liés a la présence
d'ex-zequos dans les strates. En effet, nous avons modifié le code de la fonction
ccwe en utilisant un identifiant unique pour chaque cas de facon a ce que les cas
qui ont vécu |'événement au méme moment soient alloués a des strates distinctes.
Ainsi nous avons veillé 3 ce que chaque strate ne comprenne qu'un seul cas, ce
qui permet d'éviter tout ex-aequos. Le code modifié de la fonction ccwc est pré-
senté en matériel supplémentaire de I'article soumis (annexe B du mémoire). Les

échantillons cas-témoins nichés sélectionnés a |'aide de cette fonction R modi-

82



fiée ont été analysés par régression logistique conditionnelle avec |'approximation
d'Efron, les trois méthodes de gestion des ex-aequos (I'approximation de Breslow
et la méthode exacte) aboutissant au méme résultat étant donné I'absence d'ex-

2quos dans les strates. Cette approche a été appelée "approche ccwe modifiée".

Pour augmenter le nombre d'ex-zequos dans les données réelles, nous avons réalisé

des analyses secondaires en considérant le mois plutét que le jour comme unité de temps.

2.3.4 Critéres de comparaison pour les données simulées

Pour chaque scénario considéré, nous avons comparé les performances des méthodes
statistiques utilisées pour analyser les données cas-témoins nichées et celles de la cohorte

entiére en utilisant les critéres suivants :

— le biais relatif par rapport a la valeur théorique de 3 utilisée dans la procédure de

génération des données

>

b:

avec

p-B
B
1000

01

1 “
~ 1000 ;5’“

la moyenne empirique des 3 estimés pour chaque simulation k£ = 1,...,1000;
— la moyenne & de tous les écarts-types estimés g, sur |'ensemble des simulations

k=1,...,1000 (SEE pour average standard error estimator)

1000

1 .
~ 1000 ; ks

SN

— I'erreur quadratique moyenne (RMSE pour Root Mean Squared Error)

\/(é — B)2 + var(B)

ol var(B) est la variance empirique des effets estimés a partir des 1000 échan-
tillons simulés ;
— la probabilité de couverture (ou taux de recouvrement) : proportion d'échantillons

simulés pour lesquels I'intervalle de confiance a 95 %

B, 1,96 x 6
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de I'effet estimé contient la valeur théorique (3. Pour 1000 échantillons simulés,

on s'attend a un taux de recouvrement compris entre 0,9365 et 0,9635.

2.3.5 Critéres de comparaison pour les données réelles

L'échantillonnage des témoins et les analyses CTN avec le modéle de régression lo-
gistique conditionnelle ont été répétés 100 fois pour 1 et 5 témoins par cas, en utilisant
quatre approches différentes pour gérer les ex-aequos : la méthode exacte, les approxima-
tions de Breslow et d'Efron, ainsi que |'approche ccwe modifiée. Pour chaque méthode
de gestion des ex-aquos, nous avons comparé les hazard ratio (HR) et leur intervalle de
confiance a 95% (IC 95%) résultant des analyses CTN et de |'analyse de la cohorte
entiére selon les critéres suivants :

— moyenne, minimum et maximum des HR obtenus sur 100 répétitions des analyses

CTN;

— 1C 95 % empirique obtenu comme la moyenne des bornes des IC 95 % des HR;

— différence relative du log-HR : différence entre la moyenne des log-HR issus des

analyses CTN et le log-HR de I'analyse de la cohorte sur ce dernier;

— largeur relative de I'lC 95% : rapport de la largeur moyenne des IC 95 % des HR

issus des analyses CTN sur la largeur de I'IC 95 % de I'HR obtenu par I'analyse
de la cohorte entiére.
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3 - Résultats

Pour cette thése, nous avons décidé de nous concentrer sur |'analyse cas-témoins
nichée. En effet, si beaucoup de travaux existent sur la comparaison de ce schéma d'étude
avec |'analyse de la cohorte entiére, ceux-ci concernent pour une trés grande majorité une
exposition fixe dans le temps. Trés peu d'articles s'étaient intéressés spécifiquement a une
exposition variable dans le temps et un parmi ceux-ci montrait des résultats de simulation
contre-intuitifs, a savoir que les estimations issues d'une analyse cas-témoins nichée
pouvaient étre biaisées, le biais augmentant avec la proportion d'événements (AUSTIN
et al., 2012). Dans un premier temps, nous avons analysé les données simulées et réelles
a I'aide des procédures disponibles dans le logiciel R (section 3.1). Ayant constaté des
biais similaires a ceux rapportés précédemment, nous avons cherché a corriger ces biais
a |'aide d'une méthode de réduction de biais (section 3.2). Nous avons ensuite recherché
la cause de ces biais en lien avec la prise en compte des temps d'événement ex-aquos
(section 3.3).

3.1 Analyses de la cohorte entiére et cas-témoins nichées (approximation

d’'Efron)

3.1.1 Données simulées

3.1.1.1 Exposition fixe dans le temps

La figure 3.1 A représente les biais relatifs des estimations du log-HR obtenues a
partir des analyses de la cohorte entiére et des données CTN pour une exposition fixe
dans le temps et un HR théorique de 2. Le tableau 3.1 contenant I'ensemble des résultats
de simulation compléte ces résultats avec la moyenne des écarts-types estimés, |'erreur
quadratique moyenne et la probabilité de couverture. Dans les analyses de la cohorte
entiere comme CTN, |'approximation d'Efron est I'approche utilisée par défaut pour la
gestion des ex-aquos.

Dans tous les scénarios, les estimations du log-HR pour |'analyse de la cohorte entiére
étaient non biaisées (biais relatif <1 % par rapport au log-HR théorique). Les estimations
du log-HR pour les analyses des données CTN présentaient un biais négatif qui diminuait
avec I'augmentation du nombre de témoins par cas (biais relatif maximal de 27 % pour
un témoin par cas a 6% pour cing témoins par cas, figure 3.1 A et tableau 3.1). Ce

biais avait tendance a augmenter avec la proportion d'événements (pour 10 % de sujets
g prop p i
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exposés et un témoin par cas, le biais relatif passait de 10% a 27 % pour 5% et 25%
d'événements respectivement).

Les estimations issues de |'analyse de la cohorte entiére présentaient une variance
plus faible que celles des analyses CTN quel que soit le scénario (voir les colonnes SEE
présentant les moyennes des écart-types estimés dans le tableau 3.1). La précision des
estimations s'améliorait de facon générale pour les deux schémas d'étude a mesure que
la proportion d'événements, la prévalence de |'exposition et (pour les analyses CTN) le
nombre de témoins par cas augmentaient.

Dans tous les scénarios, des probabilités de couverture proches de la valeur nomi-
nale (0,95) ont été observées pour le schéma de cohorte tandis que les probabilités de
couverture pour le schéma d'étude CTN étaient inférieures a la valeur nominale, en par-
ticulier pour des proportions d'événements plus élevées (scénarios pour lesquels des biais
considérables ont été observés).

Des résultats similaires a ceux présentés ci-dessus avec un HR=2 ont été obtenus pour
des simulations avec un HR=1,25 (figure 3.1 B, tableau 3.2). Dans tous les scénarios, les
estimations du log-HR pour I'analyse de la cohorte entiére étaient non biaisées sauf pour
le scénario de faibles proportions de sujets exposés et d'événements (respectivement 10 %
et 5%) pour lequel un léger biais négatif de 5% a été observé (figure 3.1 B). Un biais
négatif (mais d'ampleur réduite par rapport a celui observé pour un HR=2) augmentant
avec la proportion d'événements (pour 10 % de sujets exposés et un témoin par cas, le
biais relatif passait de 7% a 21% pour 5% et 25% d'événements respectivement) a
également été observé dans les analyses CTN (figure 3.1 B, tableau 3.2). Cependant,
le biais étant plus faible, les probabilités de couverture étaient plus proches de la valeur

nominale avec un HR=1,25 qu'avec un HR=2.
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3.1.1.2 Exposition variable dans le temps

Des résultats similaires & ceux d'une exposition fixe dans le temps ont été obtenus
pour une exposition variable dans le temps avec un HR=2 (tableau 3.3) ou un HR=1,25
(tableau 3.4).

Dans tous les scénarios, |'analyse de la cohorte entiére a donné des estimations non
biaisées (biais relatif <2,5%). Cependant, les estimations du log-HR issues des analyses
CTN présentaient toujours un biais négatif qui diminuait avec I'augmentation du nombre
de témoins par cas (biais relatif maximal de 27 % pour un témoin par cas a 7% pour
cing témoins par cas) mais augmentait avec la proportion élevée d'événements (figure
3.2 A).

Dans tous les scénarios, les variances des estimations issues de |'analyse de la cohorte
entiére étaient plus faibles que celles des estimations des analyses CTN (SEE dans le
tableau 3.3). Une amélioration de la précision des estimations a été observée pour les
analyses de données des deux schémas d'étude a mesure que la proportion d'événements,
la prévalence de I'exposition et (pour les analyses CTN) le nombre de témoins par cas
augmentaient.

Des probabilités de couverture proches de la valeur nominale (0,95) ont été observées
pour le schéma de cohorte dans tous les scénarios alors que certaines probabilités de
couverture du schéma d'étude CTN étaient inférieures a la valeur nominale, en particulier
pour des proportions d'événements plus élevées (10 % d'événements pour un témoin par
cas et 25 % d'événements pour 1 et 5 témoins par cas, tableau 3.3).

Les résultats des simulations avec un HR=1,25 montrent que les estimations du log-
HR pour I'analyse de la cohorte entiére étaient non biaisées sauf pour les scénarios avec
5% d'événements. En effet, pour ces scénarios, on a observé un biais négatif compris
entre 6 % et 8% (figure 3.2 B, tableau 3.4). De méme que pour un HR=2, nous avons
observé, pour un HR=1,25, un biais négatif (mais d'ampleur réduite par rapport a celui
observé pour un HR=2) qui augmentait avec la proportion d'événements (pour 25 % de
sujets exposés et un témoin par cas, le biais relatif passait de 13% a 24 % pour 5% et
25 % d'événements respectivement) dans les analyses CTN (figure 3.2 B, tableau 3.4).
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3.1.2 Données réelles

Le tableau 3.5 présente les résultats comparant les estimations obtenues pour 100
répétitions de I'analyse CTN a celles résultant de I'analyse de la cohorte entiére. L'en-
semble des analyses, que ce soit CTN ou sur la cohorte entiére, ont montré que |'utilisa-
tion passée des THM, qu'elle soit mesurée a I'inclusion (exposition fixe dans le temps)
ou actualisée tout au long du suivi (exposition variable dans le temps), était associée
a une augmentation statistiquement significative, bien que modérée, du risque de can-
cer du sein (tableau 3.5). Les HR estimés pour la cohorte entiére étaient de 1,23 (IC
95%, 1,13 a 1,34) et de 1,49 (IC 95%, 1,36 a 1,64) respectivement pour |'exposition
fixe et variable dans le temps. Les estimations moyennes des analyses CTN avec cing
témoins par cas étaient plus proches de celles issues de I'analyse de la cohorte entiére
que les estimations moyennes des analyses CTN avec un témoin par cas (différence re-
lative du log-HR d’environ 1,4 % contre 5% et 0,4 % contre 4,4 % respectivement pour
I'exposition fixe et variable dans le temps des THM, tableau 3.5). Pour les deux types
d’exposition, la précision des estimations était meilleure pour les analyses de cohorte que
pour les analyses CTN dont la précision s’améliorait avec |'augmentation du nombre de

témoins par cas (voir colonne donnant la largeur relative des IC 95 % du tableau 3.5).
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Tableau 3.5 - Analyse de l'association entre utilisation de THM et risque de cancer du
sein dans la cohorte E3N selon un schéma de cohorte ou CTN, le jour étant pris comme

unité de temps et les temps ex-cequos étant gérés selon I'approximation d’Efron

Utilisation fixe dans le temps des THM
Schéma —
d’étude HR HR D1ff§rence Largeur
HR (IC 95%) Mini Maxi relative des | relative des
inimum aximum log-HR (%) IC 95%
Cohorte 1,229 (1,131 - 1,335) - - Reéf. Ref.
CTN (1:1) 1,217 (1,088 — 1,361) 1,113 1,344 -5,07 1,333
CTIN(5:1) 1,225 (1,120 — 1,341) 1,173 1,297 -1,39 1,081
Utilisation variable dans le temps des THM
Schéma DI T
d’étude ifférence argeur
HR (IC 95%) Mi H.R M HR relative des | relative des
inimum aximum log-HR (%) IC 95%
Cohorte 1,494 (1,364 — 1,637) - - Réf. Réf.
CTN(1:1) 1,470 (1,303 — 1,658) 1,282 1,636 -4,36 1,300
CTN (5:1) 1,497 (1,356 — 1,651) 1,429 1,572 0,38 1,078

HR (IC 95 %) hazard ratio (avec un intervalle de confiance a 95%); CTN cas-témoins niché;
Résultats CTN pour 100 échantillonnages indépendants

Au vu des biais constatés pour les analyses CTN, nous avons recherché des explica-
tions. La premiére que nous avons explorée est celle d'un biais de données éparses pour
lequel des méthodes de correction ont été proposées dans la littérature, comme nous

I'avons décrit plus haut.
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3.2 Correction des biais dus aux données éparses dans les analyses cas-

témoins nichées par une méthode de réduction des biais
3.2.1 Données simulées

3.2.1.1 Exposition fixe dans le temps

L'ensemble des résultats de simulation sont présentés dans le tableau 3.6.

Dans tous les scénarios, nous avons constaté une diminution considérable des biais
aprés recours a la méthode de Firth pour la réduction des biais. En effet, le biais relatif
maximal était de seulement 5% pour les analyses CTN aprés réduction des biais tandis
qu'il était de 27 % pour les mémes analyses utilisant I'approximation d'Efron (tableau
3.6).

La précision des estimations aprés réduction de biais était systématiquement inférieure
a celle des estimations des mémes analyses CTN avant réduction des biais. Ainsi, I'erreur
quadratique moyenne (RMSE) n'était avantageuse pour la méthode de réduction de
biais que pour les scénarios avec des proportions d'événements plus élevées (25 %) pour
lesquels des biais considérables avaient été observés dans un premier temps (voir les
colonnes RMSE dans le tableau 3.6).

Les trés faibles probabilités de couverture observées précédemment pour le schéma
d'étude CTN avec I'approximation d’Efron se sont nettement améliorées aprés réduction
des biais (tableau 3.6).

Des résultats similaires ont été observés pour un HR théorique égal a 1,25. Une dimi-
nution considérable des biais a été observée aprés réduction des biais selon la méthode
de Firth (biais maximal de 4 % alors qu'il était de 21 % avec |'approximation d’Efron,
tableau 3.7). Cependant, I'ampleur des biais issus des analyses CTN avec |'approximation
d’Efron ayant diminué pour HR=1,25 par rapport a HR=2, |'erreur quadratique moyenne
(RMSE) était plus favorable pour les estimations CTN avant qu'aprés réduction des biais

pour tous les scénarios (tableau 3.7).
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3.2.1.2 Exposition variable dans le temps

Des résultats similaires a ceux d'une exposition fixe dans le temps ont été obte-
nus pour une exposition variable dans le temps avec HR=2 (tableau 3.8) ou HR=1,25
(tableau 3.9).

Dans tous les scénarios, les biais négatifs des estimations du log-HR issues des ana-
lyses CTN ont été considérablement réduits aprés I'utilisation de la méthode de réduction
de biais, passant de 27 % a 3% (tableau 3.8) pour un biais relatif maximal.

Dans tous les scénarios, la précision des estimations issues de |'analyse CTN avec la
méthode de réduction de biais était a nouveau systématiquement inférieure a celle des
estimations de I'analyse CTN avec |'approximation d'Efron. Les RMSE n'étaient ainsi
avantageuses pour la méthode de réduction de biais que pour une plus grande proportion
d'événements (25 %, tableau 3.8).

Les probabilités de couverture du schéma d'étude CTN qui étaient précédemment
inférieures a la valeur nominale avec |'approximation d'Efron ont considérablement aug-
menté vers la valeur nominale aprés réduction des biais (tableau 3.8).

Le tableau 3.9 présentant les résultats des simulations pour un HR=1,25 montre
une diminution considérable des biais dans les estimations des analyses CTN avec la
méthode de réduction des biais (biais maximal étant de 5 % alors qu'il était de 24 % avec
I'approximation d'Efron, tableau 3.9). Cependant, la légére diminution de I'ampleur des
biais issus des analyses CTN avec I'approximation d'Efron pour HR=1,25 (par rapport a
HR=2) a rendu I'erreur quadratique moyenne (RMSE) plus favorable pour les estimations
CTN avec cette méthode d'approximation qu'avec la méthode de réduction de biais pour

tous les scénarios (tableau 3.9).
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3.2.2 Données réelles

Le tableau 3.10 compare les estimations obtenues pour 100 répétitions de I'analyse
CTN avec la méthode de Firth pour la réduction des biais a celles résultant de I'ana-
lyse de la cohorte entiére. Aprés application de la méthode de réduction des biais pour
les analyses CTN, I'utilisation des THM était toujours significativement associée a un
risque modéré de cancer du sein (tableau 3.10). Cependant, pour un témoin par cas, les
estimations moyennes des analyses CTN avec réduction des biais étaient plus proches
de celles issues de I'analyse de la cohorte entiére que les estimations moyennes des ana-
lyses CTN avec I'approximation d'Efron (différence relative du log-HR d’environ 2,6 %
contre 5,1 % et 0,9 % contre 4,4 % respectivement pour |'utilisation fixe et variable dans
le temps des THM, tableau 3.10). Pour cinq témoins par cas, cette diminution de la
différence relative s'observait peu ou pas car I'augmentation du nombre de témoins par
cas a elle seule avait déja considérablement réduit la différence observée entre les esti-
mations des analyses CTN (1:1) avec I'approximation d'Efron et celles des analyses de
la cohorte entiére. La précision des estimations issues de |'analyse CTN avec réduction
de biais était systématiquement inférieure a celle des estimations de I'analyse CTN avec
I'approximation d'Efron. Néanmoins, elle s'améliorait avec I'augmentation du nombre de
témoins par cas (voir colonne donnant la largeur relative des IC 95% dans le tableau
3.10).

La nette amélioration des estimations obtenues aprés le recours a une méthode de
réduction de biais semble suggérer que les biais observés pourraient résulter de données
éparses. Cependant, cette explication ne nous a pas satisfaits car les biais persistaient
quelle que soit la taille des cohortes simulées (résultats non présentés dans ce mémoire)
et surtout quel que soit le nombre d'événements. |l restait méme contre-intuitif que les
biais augmentent alors que la proportion d'événements augmentait alors méme que le
risque de données éparses diminuait. Nous avons donc poursuivi nos investigations en
nous intéressant a la gestion des temps d’'événement ex-zquos a la fois dans I'analyse

des données de cohorte ou CTN et dans la sélection des témoins pour les analyses CTN.
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Tableau 3.10 - Analyse de 'association entre utilisation de THM et risque de cancer du
sein dans la cohorte E3N selon les schémas de cohorte et CTN avec la méthode de Firth
pour la réduction des biais, le jour étant pris comme unité de temps

Utilisation fixe dans le temps des THM
Schéma d’étude HR HR Différence Largeur
HR (IC 95%) Mini Maxi relative des | relative des
inimum aximum log-HR (%) IC 95%
Cohorte 1,229 (1,131 - 1,335) - - Réf. Réf.
CTN (1:1) Ef 1,217 (1,088 — 1,361) 1,113 1,344 -5,07 1,333
CTIN(1:1)RB 1,236 (1,098 — 1,393) 1,125 1,383 2,61 1,444
CTN (5:1) Ef 1,225 (1,120 — 1,341) 1,173 1,297 -1,39 1,081
CIN(5:1)RB 1,228 (1,121 — 1,345) 1,175 1,302 -0,40 1,096
Utilisation variable dans le temps des THM
Schéma d’étude HR HR Différence Largeur
HR (IC 95%) Mini Maxi relative des | relative des
inimum aximum | o pp (94 IC 95%
Cohorte 1,494 (1,364 — 1,637) - - Ref. Réf.
CTN (1:1) Ef 1,470 (1,303 — 1,658) 1,282 1,636 -4,36 1,300
CIN(1:)RB 1,501 (1,322 - 1,704) 1,297 1,679 0,90 1,398
CTN (5:1) Ef 1,497 (1,356 — 1,651) 1,429 1,572 0,38 1,078
CIN(GG:HRB 1,501 (1,359 — 1,658) 1,432 1,580 1,10 1,092

HR (IC 95 %) hazard ratio (avec un intervalle de confiance a 95 %); CTN cas-témoins niché; Ef Efron; RB réduction de biais;
résultats CTN pour 100 échantillonnages indépendants; les résultats des lignes grisées sont les mémes que dans le
tableau 3.5 et sont inclus ici pour faciliter la comparaison.

3.3 Prise en compte des ex-2quos dans les analyses de la cohorte entiére

et cas-témoins nichées

3.3.1 Données simulées

3.3.1.1 Exposition fixe dans le temps

Pour une exposition fixe dans le temps et un HR=2, la figure 3.3 représente le

biais relatif des estimations du log-HR obtenues a partir des analyses CTN avec les

approximations de Breslow et d'Efron et la méthode exacte pour la gestion des temps
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d’'événement ex-aequos dans les strates des échantillons CTN. Le tableau 3.12 compléte
ces résultats avec la moyenne des écarts-types estimés, |'erreur quadratique moyenne et

la probabilité de couverture.

Nous avons constaté que la fréquence des temps d'événement ex-aquos était corrélée
a la proportion d'événements non censurés, allant d'une valeur médiane de 15 % a 53 %
respectivement pour 5% a 25 % de sujets qui ont observé un événement, quelle que soit

la prévalence de I'exposition (voir tableau 3.11).

Dans tous les scénarios, les estimations du log-HR étaient sans biais (biais relatif
<1%) pour I'analyse de la cohorte entiére avec les approximations d'Efron ou de Breslow
(tableau 3.12). En revanche, les estimations du log-HR pour les analyses CTN présen-
taient un biais négatif systématique, souvent important, avec I'approximation d'Efron et
encore plus avec I'approximation de Breslow (figure 3.3 en A, B et C, D respectivement).
Ce biais était beaucoup plus prononcé avec |'appariement 1:1 qu'avec |'appariement 5:1
(par exemple, le biais relatif maximal était de 41 % pour 1 témoin par cas contre 12 %
pour 5 témoins par cas avec |'approximation de Breslow, figure 3.3 en A et B respective-
ment). Ce biais augmentait sensiblement avec la proportion d'événements (par exemple,
pour |'approximation de Breslow et 25 % de sujets exposés, le biais relatif était de 15 %,
25 % et 38 % respectivement pour 5%, 10 % et 25 % de sujets ayant subi un événement,
figure 3.3 en A). De plus, le biais diminuait légérement avec I'augmentation de la propor-
tion de sujets exposés (par exemple, pour |'approximation d'Efron et 25 % de sujets ayant
subi un événement, le biais relatif était de 27 %, 24 % et 21 % pour respectivement 10 %,
25 % et 50 % de sujets exposés, figure 3.3 en C). Ces biais étaient presque entiérement
éliminés lorsqu’on utilisait la méthode exacte pour la gestion des ex-aequos ou |'approche
ccwe modifiée. En effet, le biais relatif maximal était seulement de 3% pour les deux
méthodes (figure 3.3 en E, tableau 3.12) contre 41 % et 27 % pour les approximations de

Breslow et d'Efron, respectivement (figure 3.3 en A et C respectivement, tableau 3.12).

Dans tous les scénarios, les estimations basées sur I'analyse de la cohorte entiére
ont présenté une variance systématiquement plus faible que celles des analyses CTN
(voir les colonnes SEE des écarts-types moyens estimés dans le tableau 3.12). Comme
prévu, la précision des estimations s'est améliorée de facon générale pour les analyses
des deux schémas d'étude a mesure que la proportion d'événements, la prévalence de
I'exposition et (pour les analyses CTN) le nombre de témoins par cas augmentaient. La
précision des estimations issues de I'analyse CTN avec la méthode exacte ou I'approche
ccwe modifiée était systématiquement inférieure a celle des estimations de I'analyse CTN
avec |'approximation de Breslow ou d'Efron. Par conséquent, le compromis biais-variance
n'était en faveur de la méthode exacte ou de I'approche ccwe modifiée que pour une plus

grande proportion d'événements, c'est-a-dire 25 % et peut-étre 10 % (voir les colonnes
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RMSE dans le tableau 3.12).

Dans tous les scénarios, nous avons observé des niveaux nominaux (0,95) pour la pro-
babilité de couverture du schéma de cohorte tandis que le schéma d'étude CTN présentait
des probabilités de couverture de niveaux inférieurs a la valeur nominale, en particulier
pour les approximations de Breslow et d'Efron avec des proportions d'événements plus
élevées (scénarios pour lesquels des biais considérables ont été observés).

Les résultats de la simulation pour HR=1,25 étaient globalement similaires a ceux
pour HR=2. Les estimations du log-HR pour I'analyse de la cohorte entiére (avec les
approximations de Breslow ou d'Efron) étaient non biaisées sauf pour le scénario avec
10% de sujets exposés et 5% d'événements ou on a observé un léger biais négatif
de 5% (tableau 3.13). Bien que leur ampleur soit quelque peu réduite, un biais négatif
augmentant avec une proportion plus élevée d'événements a de nouveau été observé dans
les analyses CTN utilisant |'approximation d'Efron ou de Breslow. Cependant, comme
leur biais était plus faible, le compromis biais-variance est devenu plus favorable et les
probabilités de couverture étaient plus proches de la valeur nominale pour ces deux

méthodes d'approximation avec un HR=1,25 (tableau 3.13).

Tableau 3.11 - Distribution des temps d’événements pour 1000 ensembles de données
simulées en fonction des proportions dévénements pour une exposition fixe dans le
temps et un hazard ratio théorique de 2

5% d’événements 10% d’événements 25% d’événements
Médiane | Min | Max | Médiane | Min | Max | Médiane | Min | Max
Nombre total 249 | 202 | 313 | 521 | 456 | 593 | 1265 | 1,173 | 1,363
d’éveénements, M
Nombre de temps
L L 211 174 | 259 373 331 | 413 600 567 636
d’éveénement distincts, K
Nombre de temps
s . 177 149 | 213 255 211 | 296 223 178 263
d’événement uniques, M
Proportion des temps
d’éveénement ex-zquos, 15% 8% | 23% 28% 23% | 33% 53% 50% | 56%
(M-K)/M

Les résultats étaient identiques pour les trois proportions de sujets exposés considérées
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Figure 3.3 - Biais relatif du log-HR des analyses CTN (pour 1 et 5 témoins par cas) avec
les approximations de Breslow (A et B respectivement) et d’Efron (C et D respectivement)
et la méthode exacte (E et F respectivement) : exposition fixe dans le temps et hazard
ratio théorique de 2
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-+ 4. CTN(1:1): p=0,50

0,05 0,1 0,15 0,2

Proportion d'événements

0,25

0,05

0,1 0,15 0,2

Proportion d'événements

0,25

-4,0

-8,0

-12,0

-16,0

-20,0

-24,0

-28,0

-32,0

-36,0

-44,0

0,05

0,1 0,15 0,2
Proportion d'événements

0,25

106

Biais relatif du log-HR (%)

Biais relatif du log-HR (%)

4,0

0,0

-4,0

-8,0

-12,0

-16,0

-20,0

24,0

-28,0

-32,0

-36,0

-40,0

-44,0

4,0

0,0

-4,0

-8,0

-12,0

-16,0

-20,0

-24,0

-32,0

-36,0

-40,0

-44,0

Biais relatif du log-HR (%)

4,0

0,0

-4,0

-8,0

-12,0

-16,0

-20,0

-24,0

-28,0

-32,0

0,05

01 0,15 0.2
Proportion d'événements

0,25

0,05 0,1 0,15 0,2 0,25
Proportion d'événements

=== L =

0,05 0,1 0,15 0,2 0,25

Proportion d'événements



796 $90°0 990°0 881°0 T's6 101°0 101°0 61€0 §°66 910 910 L00°0" « (I:6) NLD
€16 $90°0 990°0 001°0 1°96 660°0 101°0 900 6v6 LYT0 910 LY0- xq (1:9) NLD
016 €L0°0 190°0 T18°S- 056 860°0 860°0 8TE¢E- ¥'s6 SP1°0 P10 19€C- J4 (1:6) NLD
8LL $60°0 190°0 TL6°01- 0'v6 201°0 8600 65T°9- ¥'s6 P10 P10 896°¢- q(1:9) NLD
LS6 160°0 160°0 L880 1°66 6€1°0 or1°0 1€L°0 1°96 0020 €070 0v9°1 « (I'T) NLD
8v6 880°0 060°0 0S50 656 9¢1°0 6€1°0 60T°1 €66 102°0 7020 1840 xq (1:7) NLD
¥'8C 181°0 890°0 08vv¢C- 1°98 ¥S1°0 LTT°0 628°S1- 0'v6 L8T0 7810 €61°01- Ja () NLD
0 692°0 890°0 601°8¢- 8°TL L61°0 9110 188~ €6 S61°0 181°0 6S9°G1- a(1:1) NLD
0°96 LS00 850°0 LETO 866 680°0 060°0 9L0°0- ¥'S6 6210 0£1°0 860" Jd au0yo)
0°96 LS00 850°0 €110 866 6800 060°0 $80°0- ¥'s6 6210 0€1°0 705°0- € d10yo)
(%) Juerar (%) Juefar (%) Juerr

(%) dd | dSIWY ads s (%) Dd | ASINY ads s (%) Dd | dSNY | gdS ste1g opmR p
SIUSWAUIAY P % ST SJUSUWAUIAY P %01 SIUSUWIAUIA P %S PHRIes

s9sodxa syalns 9,67

TS6 | L300 | 8800 |  290'1 096 | 9210 | vel0 P19% 656 | 8810 | €610 |  1650- « () NLD
Fs6 | 6800 | 8800 | 0190 €56 | 110 | pEr PLT0 I's6 | 6810 | €610 | cco0- | Xa (i) NLD
916 | 2600 | 1800 | 0619 ys6 | scl0 | 8Tl0 €Lo'c 0's6 | ¥81°0 | 8810 | 1€ | AN
Tv8 | LI0 | 1800 | 96811~ | Ss6 | 6710 | Lzl | L86%9- I's6 | 1810 | 8810 | o0zt g (1:5) NLD
0v6 | 6z10 | g0 | serl 796 | 8810 | 2610 SOI'l €56 | ¥8T0 | 620 |  650°€ « (LD NLD
9% | $T10 | STI0 | 880 TS6 | w610 | 1610 6OE'I Lv6 | €620 | 8tc0 | o9zee | Xa(LDNID
L'sh | <0T0 | 1600 | €9Ti- | 98 | 610 | ssI'0 | LL98I- | §€6 | 1STO | #T0 | 9szol- | yA(EDNID
ot | 620 | 0600 | eIl | 08 | 1ec0 | €510 | 6£08 | 1€6 | 6vT0 | w0 | Lze9l- | d(EDNID
S6 | 900 | 9000 |  90K0 6 | €110 | 9110 0020 €6 | 9910 | Lo10 | 990 ¥4 100D
SS6 | SLO0 | 900 | 6L 6 | €110 | 9110 0610 €6 | 9910 | Lo10 |  1p9°0-  oMoyo))
0 el 0 el 0, 1Je[ax

(%)0d | dasWd | ads Comv._wﬁ %) Od | asWd | ads A\omv._wﬁ (%)0d | ASWd | dds va_w_w_ apm.p
SJUOWIOUIAY, P %S SJUSWIAUIAY, P %0 SJUSIOUIAY, P %S PUIUOS

sgsodxa syofns o401

z ap anbioayy o01bJ pipzoy
un 13 sdwaj a3 subp axif uonisodxa aun unod (daifipow M3 ayr0.4ddo,| 12 UOIfF,P 12 MOjSaig ap suonpwixoiddp sa| 23o0xa apoylaw
D] 22AD (Sp3 4pd sulowal G 32 L anod) N1 12 (Uo4f3,p uonpwixoiddo,] 2aAD) 34313U3 3310402 D] AP SAISAIDUD Sap SIVINSY - TL'E Nea|qel

107



‘uosiesedwod e| Jayj1dey dnod |21 SNjaUIU0S 39 L'E nea|gel 3| suep anb sawaw s3] JU0S S9SIIS SaUB|| SIP SILI NS S| {a1yIpow ImII aydoidde . (30ex3 X3 ‘uolyd 43
!MO|S3.g g ! UdIU SUIOWSI-SeD N1D ‘2JN1aAN0d 3p d|igeqold Dd !40.44a paionbs upal 1004 SINY :J0I0WIIS3 J014d pIopupls 2804aA0 J3S

L'v6 $90°0 £90°0 9400~ €66 001°0 101°0 1220 616 LYT0 | 9¥1°0 TWeo « (I:9) NILD
676 $90°0 #90°0 611°0 0°96 860°0 101°0 620 0%6 610 910 €60°0 Xdq (1:6) NLD
§°16 0L0°0 190°0 TSLY- 56 L60°0 860°0 Iy T Sv6 LYT°0 | P10 L6ET- 34 (1:9) NLD
¢z8 L80°0 190°0 61°6- S'6 660°0 860°0 76 676 91’0 | ¥rI0 IvL°C- g (1:9) NLD
866 €800 #80°0 LLTO 966 0€1°0 1€1°0 £75°0- 6°€6 861°0 161°0 LSS0 « (1T NILO
1°66 180°0 780°0 LTT0- 6°S6 9210 0£1°0 011°0- 6'v6 61°0 | 061°0 SPE0- xq (1:7) NLD
'ty 8ST°0 890°0 068°0¢- 388 P10 91T1°0 88¢€°CI- 6°€6 L8T°0 LLT0 801°8- 34 (1:1) NLD
8T weo L90°0 Y66°¢€- 0'9L 081°0 SIT°0 8€L1¢C- 9'C6 T61°0 LLTO YETET- a(1:1) NLD
666 6500 6500 680°0 8v6 160°0 £60°0 SET0 846 LETO SET°0 LOT0 Jd suoyo)
966 6500 6500 690°0 86 160°0 £60°0 8TT0 86 LET'O SET°0 ¥02°0 € d0Yy0)
(%) Juear (%) Juerar (%) Juerar
(%)0d | dSWY | ddS sl (%)0d | SN | 9ds sl (%)Od | SN | gdS steig opma,p
SJUSUWIOUIAY P %ST SJUSWIAUIAY P %01 SJUSTIAUIAY P %S PuRIos
sgsodxa syofns o406

NS ‘Z1°¢ neajqe]

108



56 L90°0 | 690°0 80T°1 8%6 801°0 | LOTO 858°0 646 $ST°0 | SST°0 TLLO- « (I NILD
166 8900 | 690°0 SPE'T 056 801°0 | LOTO §T0°1 86 0S1°0 | S$ST°0 6vS°0 X4 (1:6) NLD
56 §90°0 | $90°0 1L0°t- 056 S01'0 | 0I‘0 90T 196 | LvI0 | TSI'0 90Z°1- JT(1:9) NLD
L'S6 ¥90°0 | $90°0 798°8- €56 2010 | €010 96L "t~ 9'96 SVI'0 | TST'0 vL9°T- g (1:9) N1D
166 160°0 160°0 986'€ 9'%6 r1°0 171°0 €9L'T 966 | 00T0 | ¥0T0 (Ul « (111 NLD
€76 €600 | 060°0 43 L6 L¥1°0 171°0 ¥68°¢ 96 LOT0 | +0T0 9€0°C xd (I:1) NLD
1'16 $80°0 | TLO0 €81°1¢- €76 9z1'0 | €TI0 LOL'TI- 6%6 | 8810 | 6810 ISL°L- JA (D NLD
088 L60°0 | TLO'O 188°%€- 86 01’0 | zzTr'o 8%6°0C- 66 8L1°0 | 8810 SOT°€l- g (') NID
96 7900 | 790°0 295°0 €76 660°0 | 1600 991°0 8%6 | 6€10 | O¥I‘0 $98°0- Jd 210y0)
96 7900 | 790°0 150 €76 660°0 | L60°0 8S1°0 86 6£1°0 | O¥I‘0 898°0- € 210y0)
(%) Juejar (%) Juejar (%) Jnejar

(%)Dd | dSWY | ddS ponig (%)Dd | dSWY | ddS poni (%)Dd | dSINY | ddS g apnIR.p
SJUSUWIAUIAD P %S T SIURUWAUIAY P %01 SJUSWIAUIAY P %S PHRtes

sgsodxa syalns 9,67

¥°S6 960°0 L60°0 909°1 L°S6 0S1°0 0ST°0 T6€T S'v6 §TT0 81C°0 €STY- « (I:9) NLD
676 L60°0 L60°0 0L6C L'S6 6v1°0 0S1°0 €70°C 8°¢6 62C0 812°0 90T ¢- xd (1:) NILD
T'S6 160°0 160°0 ¥78°C- 9°66 710 SPI°0 16T°C- 076 §TT0 SIT0 €YTs- J4 (1:6) NLD
0°96 L80°0 160°0 068°L- 6°56 or1°0 SPI°0 9LIG- €6 70 SI1T°0 80L9- q(1:9) NLD
¥'96 6210 621°0 v61°C S'v6 8020 102°0 86T 7'$6 00£°0 €620 SS6'Y « (') NLD
€16 SE1°0 621°0 00"t ¥'v6 1020 1020 150°S L'S6 00£°0 €62°0 168°S xq (1:7) NILD
T°€6 I11°0 201°0 8€0°1¢C- 8°6 691°0 €LI0 80€°CI- L'S6 L9T0 692°0 8L0°L- 32 (1:7) NLD
LT6 €Ir'o 101°0 990°G¢- 696 SS1°0 L1 LSO‘TT- €96 1520 L9T0 1L9°C1- a(1:1) NLD
L'¥6 L80°0 L300 L69°1 €v6 9¢1°0 SET°0 6250 9Y6 020 961°0 1€€°s- Jd a10yo)
L'¥6 L80°0 L80°0 vL9'1 €16 9¢1°0 SE1°0 0TS0 9'v6 $0T°0 961°0 Gees- g duoyo)
0, el 0, el 0, nerar

(% Od | daSWd | ads QWMM (%)0d | aswd | ads QWMM (%)Od | ASWd | dds Comv_w._ﬁ P,
SJUSUWISUIAD P %ST SJUSWAUIAY P %01 SJUSWIAUIA P %S PURHOS

sgsodxa syofns o401

§z't ap anbli0ay} 01304 PIDZLY
un 13 sdwaj a3 subp axif uonisodxa aun unod (da1fipow M3 ayr0.4ddo,| 12 UOIfF,P 12 MOJSaig ap suonpwixoiddp sa| 23o0xa apoylaw
D] 22AD (Sp3 Jpd sulowl S 12 L anod) N1 12 (Uoif3,p uonpuwixoiddo,| 23AD) 34313U3 3110Y0D D] 3P SasApup Sap SIINSaY - EL'E neajqel

109



‘uosiesedwod e| Jayj1de) Jnod 121 SN|2Ul JUOS 19 Z°E€ Nea|ge) 3] suep anb sawaw s3] JUOS S9SIIT sauS|| SaP SILI NS SI| ‘31pow ImII aydoidde  (10ex3 X3 ‘uolyd 43
!MO|S3.g g ! UdIU SUIOWSI-SeD N1D ‘2JN1aAN0d 3p d|igeqold Dd !40.44a paionbs upal 1004 SINY :J0I0WIIS3 J014d pIopupls 2804aA0 J3S

9°96 790°0 790°0 ILEO L6 £60°0 L60°0 €L8T 6 or1°0 or1°0 €1€C « (I1:9) NILD
€66 7900 790°0 0€1°1 T's6 £60°0 L60°0 STLl LY6 I+1°0 or1°0 TL6T xd (1:6) NLD
L'¥6 090°0 650°0 206°¢- T°S6 760°0 ¥60°0 SLIT- S'v6 6€1°0 8€1°0 95¢°0 J (1:6) NLD
€6 090°0 650°0 99°8- L'S6 060°0 $60°0 0TL'E- 676 LETO 8€1°0 ST0°l1- g (1:6) NLD
¥'v6 180°0 080°0 L6S°T ¥'6 o STI0 68¢°T 616 6L1°0 781°0 78L°0" « (I'T) NILD
L'¥6 780°0 080°0 801°0- 676 €TI0 STIo 661°0- L'Y6 6L1°0 181°0 8G¢°T xg (1:1) NLD
€38 080°0 $90°0 95112~ Sv6 1110 1110 90L°€1- L'Y6 S91°0 691°0 8T6°9- Ja(1:7) NLD
818 ¥60°0 $90°0 891 p¢- 1°66 801°0 0110 €87°CT- 0°96 LST0 691°0 TLOTI- q(1:1) NLD
0°56 LS00 LS00 6LS0 0°56 L80°0 880°0 S6L°T ¥'56 8CI°0 8210 1261 Jd auoyo)
1°66 LS00 LS00 6550 0°56 L80°0 880°0 L8L1 ¥'56 8210 8TI°0 LT16°T g duoyo)
(%) Juerr (%) Juerr (%) JueaI
(%)O0d | dSWY | ddS soig (%)0d | SN | dds sog (%)Od | SN | 9dS steig opma,p
SIUSWAUIAY P %ST SJUSWIAUIAY P %01 SJUSTIAUIAY P %S PuRtes
sgsodxa syofns o406

UNS 'gT°¢ nesjqe]

110



3.3.1.2 Exposition variable dans le temps

Les résultats pour une exposition variable dans le temps étaient similaires a ceux
obtenus pour une exposition fixe, que ce soit avec un HR=2 (tableau 3.15) ou un
HR=1,25 (tableau 3.16). La figure 3.4 représente les biais relatifs des estimations du
log-HR obtenues a partir des analyses CTN avec les approximations de Breslow et d'Efron
et la méthode exacte.

La fréquence des temps d'événement ex-azquos était comparable a celle observée
avec une exposition fixe dans les neuf scénarios pour HR=2 (tableau 3.14) considérés.

L’analyse de la cohorte entiére avec les approximations de Breslow et d'Efron a
donné des estimations non biaisées (biais relatif <2,5%, tableau 3.15), tandis que les
estimations issues des analyses CTN avec les approximations de Breslow et d'Efron
étaient a nouveau biaisées, parfois fortement (biais relatif maximal de 41% pour un
témoin par cas et 12 % pour 5 témoins par cas pour |'approximation de Breslow, figure
3.4 en A et B respectivement). La méme tendance d'un biais croissant a mesure que la
proportion d'événements augmente était apparente (par exemple, pour |I'approximation
d'Efron et pour 10 % de sujets exposés, le biais est passé de 12% a 19% puis a 27 %
pour respectivement 5%, 10 % et 25 % de sujets ayant subi un événement, figure 3.4 en
C) . Il n'y avait cependant pas de tendance claire avec la proportion de sujets exposés.
L'approximation de Breslow pour la gestion des temps d'événement ex-aquos a entrainé
un biais plus important dans les estimations du schéma CTN que |'approximation d'Efron
dans tous les scénarios (figure 3.4 en A, B et C, D respectivement, tableau 3.15). Ces
biais ont été considérablement réduits avec |'utilisation de la méthode exacte ou de
I'approche ccwe modifiée avec un seul cas dans chaque strate (biais relatif maximal de
41 % et 27 % pour les approximations de Breslow et d'Efron respectivement a 2% pour
la méthode exacte et |'approche ccwe modifiée, figure 3.4 en A, C et E respectivement,
tableau 3.15).

Le tableau 3.15 montre des écarts-types moyens estimés (SEE) et des erreurs qua-
dratiques moyennes (RMSE) plus faibles pour les estimations issues de I'analyse de la
cohorte entiére que pour celles de I'analyse CTN dans tous les scénarios. La précision des
estimations s'est améliorée pour les deux schémas d'étude & mesure que la proportion
d’événements, la prévalence de I'exposition et, pour les analyses CTN, le nombre de té-
moins par cas augmentaient. Comme avec |'exposition fixe dans le temps, pour I'analyse
CTN avec les approximations de Breslow et d'Efron ou les estimations ont produit un
biais plus important, les RMSE étaient plus grandes pour une proportion plus élevée
d’'événements et un témoin par cas et les SEE étaient systématiquement plus petites que
celles de I'analyse CTN avec la méthode exacte ou I'approche ccwe modifiée (tableau
3.15).
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De méme que ce que nous avons observé pour une exposition fixe, la probabilité de
couverture des estimations de la cohorte était proche de 95 % pour tous les scénarios,
tandis que celle des estimations CTN était en dessous de la valeur nominale, en parti-
culier pour les approximations de Breslow et d'Efron avec des proportions plus élevées
d'événements et de sujets exposés (scénarios pour lesquels les biais les plus importants
ont été observés).

Les résultats des simulations avec un HR=1,25 révelent que les estimations du log-HR
pour |'analyse de la cohorte entiére étaient non biaisées. Cependant, pour les scénarios
avec 5% d'événements, on a observé un biais négatif compris entre 5% et 9 % (tableau
3.16). Nous avons également observé un biais négatif (légérement plus faible que celui
obtenu pour un HR=2) qui augmentait avec la proportion d'événements (pour |'approxi-
mation de Breslow, 25 % de sujets exposés et un témoin par cas, le biais relatif passait
de 18% a 37 % pour 5% et 25% d'événements respectivement) dans les résultats des
analyses CTN (tableau 3.16).
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Tableau 3.14 - Distribution des temps d’événements pour 1000 ensembles de données
simulées en fonction des proportions d'événements et de sujets exposés pour une ex-

position variable dans le temps et un hazard ratio théorique de 2

10% sujets exposés

5% d’éveénements

10% d’événements

25% d’événements

Médiane | Min | Max | Médiane | Min | Max | Médiane | Min | Max
Nombre total 249 | 202 | 314 | 521 | 462 | 592 | 1,265 | 1,172 | 1,354
d’événements, M
Nombre de temps
L y 211 174 | 259 373 334 | 420 600 569 630
d’événement distincts, K
Nombre de temps
e s . 178 147 | 212 255 218 | 298 223 182 259
d’événement uniques, M)
Proportion des temps
d’événement ex-&quos, 15% 8% | 22% 28% 23% | 33% 53% 49% | 56%
(M-K)/M
25% sujets exposés
5% d’éveénements 10% d’événements 25% d’éveénements
Médiane | Min | Max | Médiane | Min | Max | Médiane | Min | Max
Nombre total
ombre fota 249 | 202 | 302 | 522 | 453 | 585 | 1,265 | 1,179 | 1,366
d’événements, M
Nombre de temps 201 | 175 | 251 | 372 | 330 | 416 | 600 | 571 | 631
d’événement distincts, K
Nombre de temps
e . 177 147 | 216 255 212 | 300 223 184 263
d’événement uniques, M
Proportion des temps
d’éveénement ex-aquos, 15% 8% | 23% 28% 22% | 35% 53% 49% | 56%
(M-K)/M
50% sujets exposés
5% d’événements 10% d’éveénements 25% d’éveénements
Médiane | Min | Max | Médiane | Min | Max | Médiane | Min | Max
N total
‘ombre tota 249 | 204 | 300 | 522 | 451 | 582 | 1,266 | 1,171 | 1,367
d’événements, M
Nombre de temps 201 | 174 | 248 | 372 | 332 | 407 | 600 | 566 | 628
d’éveénement distincts, K
t
Nombre de temps 177 | 137 | 213 | 255 | 215| 293 | 223 | 184 | 204
d’événement uniques, M,
Proportion des temps
d’événement ex-aquos, 15% 8% | 23% 29% 23% | 35% 53% 50% | 56%
(M-K)/M
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Figure 3.4 - Biais relatif du log-HR des analyses CTN (pour 1 et 5 témoins par cas) avec
les approximations de Breslow (A et B respectivement) et d’Efron (C et D respectivement)
et la méthode exacte (E et F respectivement) : exposition variable dans le temps et

hazard ratio

théorique de 2
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3.3.2 Données réelles

3.3.2.1 Analyses avec une unité de temps égale au jour

En considérant I'dge des participantes a I'étude E3N en jours, il y a eu 1984 4ges
distincts auxquels au moins un événement (diagnostic du cancer du sein invasif) a été
observé. Parmi ces ages, des événements ex-aquos se sont produits a 253 4ges distincts
mais le nombre d'ex-aequos était relativement faible avec au maximum 4 cas de cancer
du sein survenant au méme age (tableau 3.17).

Le tableau 3.18 compare les estimations obtenues aprés |'analyse de la cohorte entiére
a la moyenne des 100 estimations obtenues a I'aide de différentes stratégies d'analyse
des données CTN. Toutes les analyses de la cohorte entiére et des données CTN ont
montré que les expositions aux THM, qu’elles soient fixes ou variables dans le temps,
étaient associées a une augmentation statistiquement significative, bien que modérée,
du risque de cancer du sein (tableau 3.18). Les estimations moyennes des analyses CTN
pour un témoin par cas utilisant la méthode exacte ou |'approche ccwe modifiée étaient
plus proches de celles obtenues a partir de |'analyse de la cohorte entiére que les estima-
tions moyennes des analyses CTN obtenues a |'aide des approximations de Breslow ou
d'Efron (différence relative du log-HR d'environ 1% contre 5% a 10 %, et <1 % contre
>4 % respectivement pour |'utilisation fixe et variable dans le temps des THM, tableau
3.18). Les analyses CTN utilisant les approximations de Breslow et d'Efron ont ainsi
révélé des associations un peu plus faibles que celles des analyses de la cohorte entiére.
Ces différences étaient beaucoup plus faibles pour toutes les approches analytiques des

données CTN avec 5 témoins par cas.

Tableau 3.17 - Répartition des Gges d’événement (en jours) en fonction du nombre de
fois qu'ils apparaissent (nombre d’ex-aequos)

Nombre d’ex-aquos a . o Nombre total d’ages ex-sequos au
. Nombre d’ages distinets : ) )
chaque age moment du diagnostic du cancer du sein

1 (Pas d’ex-aquo) 1731 -

2 232 464
3 18 54
4 3 12
Total 1984 530
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3.3.2.2 Analyses avec une unité de temps égale au mois

Lorsque |'dge des participantes a été considéré en mois, le nombre d'ex-equos a
nettement augmenté. Il y a eu 363 ages distincts auxquels au moins un événement
(diagnostic du cancer du sein invasif) a été observé. Parmi ceux-ci, les événements ex-
&quos sont survenus a 309 ages et le nombre d'ex-aequos était élevé, avec jusqu'a 20
cas de cancer du sein survenant au méme age (tableau 3.19).

Les estimations issues des analyses CTN avec les approximations de Breslow et
d'Efron différaient considérablement de celles issues de I'analyse de la cohorte entiére
(différence relative du log-HR jusqu'a 45% et 23 % respectivement, pour un témoin
par cas et une utilisation fixe dans le temps des THM, tableau 3.20). L'utilisation des
approximations de Breslow et d'Efron pour gérer les ex-equos dans les analyses CTN a
entrainé des biais importants par rapport aux estimations produites par les analyses de la
cohorte entiére (tableau 3.20). L'utilisation de la méthode exacte ou de |'approche ccwc
modifiée pour les analyses CTN a considérablement réduit cette différence (la différence
relative du log-HR est passée a 2% et 4% pour un témoin par cas et |'utilisation fixe
dans le temps des THM, tableau 3.20).
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Tableau 3.19 - Répartition des dges d'évenement (en mois) en fonction du nombre de
fois qu'ils apparaissent (nombre d'ex-cequos)

Nombre d’ex-aquos a R . Nombre total d’ages ex-aquos au
. Nombre d’ages distincts . ) .
chaque age moment du diagnostic du cancer du sein

1 (Pas d’ex-&quo) 54 -

2 43 86

3 33 99

4 20 80

5 24 120

6 33 198

7 20 140

8 26 208

9 25 225

10 22 220

11 22 242

12 6 72

13 13 169

14 7 98

15 5 75

16 4 64

17 2 34

18 1 18

19 1 19

20 2 40

Total 363 2207
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4 - Discussion et perspectives

4.1 Syntheése des résultats

L'objectif de cette thése était d'évaluer les méthodes statistiques disponibles pour
modéliser les expositions médicamenteuses variables dans le temps. Plus spécifiquement,
il était d'examiner les performances des schémas d'étude de cohorte et cas-témoins niché
pour estimer |'association entre une exposition médicamenteuse et le risque d'événement
indésirable, en particulier pour une exposition variable dans le temps.

Les résultats de I'étude de simulation que nous avons réalisée ont montré que les
estimations obtenues de |'analyse de la cohorte entiére étaient non biaisées dans tous les
scénarios considérés. Cependant, les estimations issues des analyses CTN (avec I'approxi-
mation d'Efron) étaient substantiellement biaisées, en particulier lorsqu'un seul témoin
était apparié a chaque cas. Ce biais des estimations CTN augmentait avec la proportion
d’'événements.

Pour comprendre d’ou venaient les biais dans les résultats des analyses CTN et y re-
médier éventuellement, nous avons dans un premier temps analysé les données CTN avec
la méthode de Firth adaptée a la régression logistique conditionnelle pour la réduction
des biais. Nous avons constaté une diminution considérable des biais dans les estimations
suggérant ainsi que les biais observés pourraient provenir de données éparses.

Cependant, certains arguments nous ont fait comprendre que cette explication n'était
pas satisfaisante. En effet, aprés avoir augmenté la taille des cohortes simulées (résultats
non présentés dans ce mémoire) et surtout quel que soit le nombre d'événements, les
biais persistaient alors qu'en principe plus la proportion d'événements augmente plus le
risque de données éparses diminue. Nous avons donc, dans un second temps, pris en
compte les temps d'événement ex-equos (pouvant apparaitre dans les strates) en uti-
lisant différentes méthodes : les approximations de Breslow et d'Efron (cette derniére
étant celle utilisée par défaut dans les premiéres analyses CTN et de la cohorte entiére),
la méthode exacte et I'approche ccwec modifiée. Nous avons constaté que les estimations
CTN avec I'approximation de Breslow étaient davantage biaisées qu'avec |'approximation
d'Efron, tandis qu’avec la méthode exacte ou I'approche ccwe modifiée les estimations
étaient presque exemptes de biais et assez proches de celles de |'analyse de la cohorte
entiére. |l est ainsi apparu que les biais initialement observés résultaient vraisemblable-
ment de la présence de temps d'événement ex-aequos dans les strates. Ces ex-aquos sont
présents dans la cohorte entiére mais relativement "dilués" de sorte que leur prise en

compte impacte peu |'estimation de |'effet de |'exposition. En revanche, avec la méthode
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de sélection des témoins utilisée pour I'extraction des données CTN, ces ex-aequos se
retrouvaient dans des strates réduites aux cas et a leurs témoins appariés, de sorte que
les approximations de Breslow et d'Efron se trouvaient trés éloignées de la vraisemblance

qu'elles étaient censées approcher.

Quel que soit le scénario considéré, les estimations basées sur I'analyse de la cohorte
entiére ont présenté une précision systématiquement plus élevée que celles des analyses
CTN. Les estimations issues de I'analyse de la cohorte entiére avaient un taux de re-
couvrement satisfaisant tandis que celles issues de |'analyse CTN présentaient de faibles
taux de recouvrement, en particulier avec les approximations de Breslow et d'Efron pour
des scénarios ol des biais considérables avaient été observés. Tous ces résultats ont été

observés autant pour une exposition variable que fixe dans le temps.

Les résultats des analyses de la cohorte E3N entiére et CTN dans cette cohorte pour
évaluer I'association entre |'exposition aux traitements hormonaux de la ménopause et
le risque de cancer du sein ont révélé que les expositions aux THM, qu'elles soient
fixes ou variables dans le temps, étaient associées a une augmentation statistiquement
significative du risque de cancer du sein. L'utilisation de I'approximation d'Efron pour
gérer les ex-aequos dans les analyses CTN a entrainé des différences importantes dans les
estimations par rapport a celles issues des analyses de la cohorte entiére, en particulier
pour un témoin par cas. Cependant, I'augmentation du nombre de témoins par cas ou
la gestion des ex-aequos avec la méthode exacte ou |I'approche ccwe modifiée dans les
analyses CTN a considérablement réduit cette différence.

4.2 Comparaison des résultats a ceux de la littérature existante

Les résultats trés biaisés obtenus apres les analyses CTN (1:1) (avec |'approximation
d'Efron ou de Breslow) des données simulées par rapport a ceux des analyses de la cohorte
entiére contredisent la majorité des résultats de la littérature pour lesquels les analyses de
données selon ces deux schémas d'étude produisent des estimations presque semblables
(BILLIOTI DE GAGE et al., 2012 ; BRESLOW et al., 1983 ; ESSEBAG et al., 2005 ; HAK
et al., 2004 ; LIDDELL et al., 1977). Cependant, de tels résultats ont été retrouvés dans
les quelques travaux (a notre connaissance) qui comparaient ces deux schémas d'étude a
I'aide des données simulées avec une exposition fixe ou variable dans le temps (AUSTIN
et al., 2012; BERTKE et al., 2013; LEFFONDRE et al., 2003). L'utilisation de la la
méthode de Firth adaptée a la régression logistique conditionnelle pour la réduction des
biais dans les analyses CTN a considérablement réduit ces biais et a ainsi montré qu'ils
pouvaient étre dus aux données éparses. Ces résultats sont similaires & ceux de I'étude

de Cheung et al. (2019) qui ont montré que des estimations biaisées obtenues dans les
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analyses CTN étaient dues au biais des données éparses qui pouvait étre controlé par
cette méthode de réduction de biais pour la régression logistique conditionnelle (CHEUNG
et al., 2019).

La perte de précision des estimations issues des analyses CTN par rapport a celles des
analyses de la cohorte entiére était attendue et corrobore avec les résultats de travaux
antérieurs (BRESLOW et al., 1983 ; ESSEBAG et al., 2005 ; HAK et al., 2004 ; LIDDELL
et al., 1977) car, dans le modéle d'analyse de cohorte, toutes les données sont utilisées
alors que, dans celui de I'analyse CTN, seules les données sur les cas et les témoins

sélectionnés sont utilisées.

Le biais encore apparent avec 5 témoins par cas était cependant moins attendu
et contradictoire avec |'idée générale selon laquelle les analyses CTN avec un nombre
suffisant de témoins par cas fournissent des estimations proches de celles des analyses
de cohortes entiéres (BERTKE et al., 2013; ESSEBAG et al., 2005; GOLDSTEIN &
LANGHOLZ, 1992; PANG, 1999). De plus, de maniére contre-intuitive, le biais a eu
tendance a augmenter avec une plus grande proportion d'événements, un résultat si-
milaire & celui rapporté par Austin et al. (2012) alors qu'on pourrait s'attendre & une
estimation plus précise lorsque la richesse de I'information augmente comme observé
dans les résultats de I'étude de Bertke et al. (2013). Dans notre cas cependant, les biais
observés résultaient trés probablement d'événements ex-zquos et de la facon dont ils
étaient traités. Ces biais étaient en effet nettement réduits (au prix d'une précision légére-
ment inférieure pour une proportion plus faible d'événements) lorsque la méthode exacte
(PETO, 1972) ou l'approche ccwc modifiée étaient utilisées au lieu de I'approximation

de Breslow ou d'Efron.

La tendance observée d'une augmentation des biais avec une plus grande proportion
d'événements avec les approximations de Breslow et d'Efron est cohérente avec les ré-
sultats de travaux antérieurs montrant que ces approximations se détériorent lorsque la
proportion d'événements ex-aquos augmente (FAREWELL & PRENTICE, 1980). Dans
notre cadre de simulation, la probabilité que deux événements ou plus se produisent en
méme temps dans un délai limité de 730 jours augmente avec la proportion d'événe-
ments, c'est-a-dire le nombre de cas dans une cohorte de taille fixe de 5000 individus.
L'augmentation de la proportion d'événements ex-aquos a eu un fort impact négatif sur
les estimations des analyses des données CTN, alors que les estimations de |'analyse de la
cohorte entiére ont été 3 peine affectées et sont restées pratiquement sans biais. En effet,
dans les analyses de cohorte entiére, la proportion d'ex-zequos dans les ensembles a risque
a chaque temps d’'événement est considérablement diluée parmi tous les sujets apparte-
nant a I'ensemble a risque a ce temps-13, alors que dans les analyses CTN, |'ensemble

a risque est beaucoup plus petit car limité aux cas survenant a ce temps spécifique de
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I'événement et a leurs témoins appariés. Auparavant, Farewell et Prentice (1980) avaient
montré par des simulations de données cas-témoins avec 5, 20 et 50 cas (c'est-a-dire des
événements ex-&quos) par strate que les estimations des analyses CTN avec |'approxima-
tion d'Efron, et dans une plus large mesure encore avec |'approximation de Breslow, sont
affectées par un biais de sous-estimation systématique. lls ont donc conseillé de ne pas
utiliser ces deux méthodes d'approximation pour les études cas-témoins ou de cohorte
dans lesquelles le nombre d'ex-zequos par temps d'événement est important. D'autres
auteurs ont préconisé |'utilisation de la méthode exacte (PETO, 1972) pour analyser les
études cas-témoins lorsque la proportion de cas dans chaque strate cas-témoins n'est pas
suffisamment faible (LANGHOLZ & RICHARDSON, 2010). Ce probléme peut également
étre évité dans les études cas-témoins en disposant les ensembles cas-témoins de maniére
a obtenir un seul cas par strate et, ainsi, a ne pas avoir d'événements ex-aquos dans les
strates. Cette solution exige toutefois que chacun des cas survenant au méme moment
de I'événement puisse se voir attribuer un nombre suffisant de témoins appariés. Cela
a motivé notre modification de la fonction ccwc dans R, conformément a la procédure

d'échantillonnage réalisée dans la macro SAS %nCCsampling (DESAI et al., 2016).

Nous craignons que les chercheurs ne soient pas conscients de la détérioration po-
tentielle des estimations issues de |'analyse CTN en présence de nombreux événements
ex-&quos et que ce probléme ne soit pas suffisamment pris en compte dans la pratique.
En particulier, les chercheurs devraient étre conscients des limites possibles des options
par défaut utilisées dans les logiciels statistiques disponibles pour mettre en ceuvre la ré-
gression logistique conditionnelle. Dans R, alors que la fonction clogit utilise par défaut
la méthode exacte, elle appelle la fonction coxph qui utilise par défaut |'approximation
d'Efron. Dans SAS, la régression logistique conditionnelle peut étre effectuée a |'aide de la
procédure PHREG avec une instruction STRATA, qui utilise I'approximation de Breslow
par défaut, ou de la procédure LOGISTIC avec une instruction STRATA. Cette derniére
procédure s'appuie sur la méthode exacte pour les données discrétes en supposant que
les événements se sont réellement produits exactement au méme moment (ALLISON,
2010). Cette procédure est appelée, par exemple, par la macro %nCCsampling qui effec-
tue un échantillonnage de densité d'incidence pour I'analyse CTN (DESAI et al., 2016).
Dans nos données simulées et réelles, en particulier lorsqu'un mois a été pris comme
unité de temps, les ex-aequos résultaient d'une mesure imprécise du temps continu. Par
conséquent, il convient d'utiliser la méthode exacte en supposant qu'il existe un ordre
réel mais inconnu pour les temps d'événements ex-aquos. Le calcul de la vraisemblance
exacte, qui prend en compte tous les ordres possibles des événements ex-zquos, peut
étre chronophage (ALLISON, 2010) pour les analyses de la cohorte entiére mais, selon

notre expérience, le temps de calcul était raisonnable pour les analyses CTN.
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4.3 Comparaison entre I'étude de simulation et I'application aux données

de la cohorte E3N

Certains scénarios de simulation permettaient de se rapprocher de certaines caracté-
ristiques des données réelles. En effet, pour les données de la cohorte E3N, on avait 45 %
de femmes exposées aux THM en début de suivi pour une exposition fixe et environ 6 %
de cancers du sein invasifs et pour les données simulées, on avait un scénario de 50 %

d'exposés et 5% d'événements.

Les deux types d'exposition (fixe et variable dans le temps) utilisés dans les simu-
lations et I'application aux données de la cohorte E3N, bien que semblables, étaient
quel que peu différents. Dans les données réelles, le premier type utilisait une exposition
aux THM fixe basée sur le statut de base (statut d'exposition aux THM au début du
suivi), ignorant ainsi les changements possibles de |'exposition au cours du suivi alors
que I'exposition est restée fixe tout au long du suivi dans les données simulées. En ce
qui concerne le deuxiéme type d'exposition, une proportion non négligeable de femmes
étaient déja exposées au début du suivi dans les données E3N alors que tous les sujets
étaient considérés comme non exposés au début de leur suivi dans les données simulées.
Cependant, bien que les caractéristiques de |'exposition aux THM n'aient pas été tout a
fait identiques a celles de I'exposition définie dans les simulations, les résultats obtenus
sur les données de la cohorte E3N étaient conformes a ceux des analyses des données
simulées, quel que soit le type d'exposition. En effet, comme dans les résultats obtenus
avec les données simulées, les analyses CTN des données E3N utilisant les approxima-
tions de Breslow et d'Efron ont révélé des associations un peu plus faibles que celles des
analyses de la cohorte entiére. De plus, ces résultats des estimations s'amélioraient pour

toutes les approches analytiques des données CTN avec 5 témoins par cas.

4.4 Limites de I'étude

Dans nos simulations, |'exposition variable dans le temps change au plus une seule fois
au cours du suivi et nous avons utilisé le modéle d'exposition actuelle pour la quantifier.
Dans la vie réelle, I'exposition médicamenteuse est susceptible de varier plusieurs fois au
cours du temps et plusieurs autres modéles d'exposition permettent de mieux prendre
en compte cette variation et ainsi de mieux évaluer son association avec un événement
d'intérét (ABRAHAMOWICYZ et al., 2012 ; GASPARRINI, 2014 ; PAZZAGLI et al., 2018;
SYLVESTRE & ABRAHAMOWICZ, 2009). De méme, pour la cohorte E3N, I'exposition
variable dans le temps aux THM considérée change une seule fois de "non exposée" a

"exposée" au cours du suivi, pourtant les informations mises a jour sur 'utilisation des

129



THM disponibles dans cette cohorte peuvent nous permettre de considérer une exposition

aux THM qui varie plusieurs fois sur la période d'étude.

Seuls les résultats pour les schémas d'étude classiques de cohorte et CTN sont présen-
tés dans ce mémoire alors qu'il y a plusieurs autres schémas d'étude utilisés en pharmaco-
épidémiologie, en particulier les schémas cas seuls qui éliminent les biais éventuels de
sélection des sujets témoins et |'effet des facteurs de confusion invariables dans le temps
(FARRINGTON, 1995; HALLAS, 1996; MACLURE, 1991) et dont il serait intéressant
d'étudier les propriétés statistiques.

Les scénarios de simulation considérés nous ont permis d'évaluer uniquement un
effet délétére de I'exposition médicamenteuse. Il serait intéressant d'évaluer également
les propriétés statistiques de ces schémas d'étude pour I'estimation d'un effet bénéfique

qui a son importance en pharmaco-épidémiologie.

Les performances des différentes approches n'ont pas été évaluées avec |'appariement
ou |'ajustement sur un ensemble de divers facteurs de confusion fixes et/ou variables dans
le temps. L'ajustement ou |'appariement sur plusieurs variables est généralement utilisée
pour réduire les biais de confusion. Cependant, les biais ont été observés dans |'étude
d'Austin (2012) malgré I'ajustement des modéles d'analyse CTN sur des covariables
fixes dans le temps (AUSTIN et al., 2012). Qu'en serait t-il avec I'appariement sur des
covariables 7 De méme, I'analyse des données E3N ne prend pas en compte |'ajustement
ou |'appariement sur des facteurs de confusion; pourtant cette cohorte contient des
informations sur des covariables fixes ou variables dans le temps qui peuvent &tre utilisées.

Enfin, nous avons ignoré les risques concurrents dus a d’autres événements empéchant
la survenue de |'événement d'intérét autant dans les analyses des données simulées que
dans celles des données de la cohorte E3N (dans laquelle on a d'autres événements tels

que les décés et les autres types de cancers).

4.5 Perspectives

Bien que notre étude se soit limitée a une exposition variable dans le temps avec un
seul changement de "non exposé" & "exposé" pendant le suivi, des travaux ultérieurs
devraient étudier des expositions variables dans le temps avec des changements multiples
(DESQUILBET & MEYER, 2005), représentées par des modeéles de mesure plus sophis-
tiqués et plus flexibles développés pour mieux prendre en compte la complexité de la
relation entre |'exposition médicamenteuse et les événements de santé. En particulier, le
modéle d'exposition cumulée pondérée (SYLVESTRE & ABRAHAMOWICZ, 2009) pré-
senté dans des études comme étant plus adéquat pour représenter une exposition variable

dans le temps
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(ABRAHAMOWICZ et al., 2012 ; PAZZAGLI et al., 2018) peut &tre utilisé. Les Distribu-
ted Lag Non-linear Models (GASPARRINI, 2014), qui généralisent le modéle d’exposition
cumulée pondérée (WCE pour weighted cumulative exposure) en combinant deux fonc-
tions pour modéliser de maniére flexible la relation exposition-réponse pour I'intensité de
I'exposition et la relation temps-réponse pour le temps écoulé depuis |'exposition, peuvent
également étre utilisés. Une étude évaluant les effets des expositions variables dans le
temps avec des rapports de risque décroissants (BRICKNER, 2015) sur la survenue d'un
événement de santé serait intéressant a explorer.

L'adaptation de ces modéles d'exposition a |'analyse de |'association entre |'utilisation
des THM et le risque de cancer du sein, tout en tirant parti du long suivi de la cohorte
E3N, pourrait apporter un éclairage nouveau sur |'évaluation des effets indésirables des
THM.

La prise en compte de |'ajustement sur des facteurs de confusion fixes ou variables
dans le temps devrait étre abordée autant dans les analyses des données simulées que
réelles. Cependant, dans une étude avec des expositions qui varient au cours du temps,
les modéles statistiques standard ajustés sur des facteurs de confusion variables dans
le temps peuvent conduire a des estimations biaisées de |'effet lorsque ces facteurs de
confusion sont affectés par les niveaux d'exposition antérieurs, c'est-a-dire qu'ils agissent
comme des intermédiaires dans la relation entre |'exposition et I'événement d'intérét
(ROBINS et al., 2000). Dans ce cas, les modéles structuraux marginaux devraient étre
utilisés pour ajuster sur les facteurs de confusion variant dans le temps (PAZZAGLI et al.,
2018; ROBINS et al., 2000).

Des travaux ultérieurs seraient également nécessaires pour examiner s'il pourrait y
avoir un avantage de |'analyse CTN appariée sur des covariables par rapport a |'analyse
de cohorte ajustée sur les mémes covariables tout en tenant compte des facteurs de
confusion potentiels. D'autres travaux seraient également justifiés pour comparer les
schémas d'étude de cohorte et CTN en présence d'événements concurrents (AUSTIN
et al., 2012).
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Abstract

Cohort and nested case control (NCC) designs are frequently used in pharmacoepidemiology
to assess the associations of drug exposure that can vary over time with the risk of an adverse
event. Although it is typically expected that estimates from NCC analyses are similar to those
from the full cohort analysis, with moderate loss of precision, only few studies have actually
compared their respective performance for estimating the effects of time-varying exposures
(TVE). We used simulations to compare the properties of the resulting estimators of these
designs in terms of bias, precision, coverage probability, and root mean square error for both
time-invariant exposure and TVE. We varied exposure prevalence, proportion of subjects
experiencing the event, hazard ratio and control to case ratio. Using both designs, we also
estimated the real-world associations of time-invariant ever use of menopausal hormone
therapy (MHT) at baseline and updated, time-varying MHT use with breast cancer incidence.
In all simulated scenarios, the cohort-based estimates had small relative bias and greater
precision than the NCC design. NCC estimates displayed bias to the null that decreased with
greater number of controls per case. This bias markedly increased with higher proportion of
events. Bias was seen with Breslow’s and Efron’s approximations for handling tied event times
but was greatly reduced with the exact method. When analyzing the MHT-breast cancer
association, differences between the two designs were consistent with simulated data. Once ties
were taken correctly into account, NCC estimates were very similar to those of the full cohort

analysis.

Keywords
Breast cancer, Cohort design, Nested case control design, Pharmacoepidemiology, Simulation

study, Tied events, Time-varying exposure

Abstract word count: 249

Text word count: 4678
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1 Introduction

In pharmacoepidemiology, assessing the effect of drug exposure on the risk of an adverse event
is a real challenge because exposure can vary over time and its effect can be complex
(Abrahamowicz et al., 2012). To account for within-subject variation in drug exposure,
longitudinal data need to be collected for a cohort of individuals and time-to-event analyses are

generally used to model the time-varying exposure (TVE) to drug (Pazzagli et al., 2018).

The analysis of the entire cohort using the Cox proportional hazards regression model
(Cox, 1972) is the classical approach to analyze such data (Ryan & Woodall, 2005). Cox model
allows to account for change of exposure during the follow-up using time-dependent covariates
(O’Quigley, 2008). Estimation is based on partial likelihood, which, at each observed event,
compares the values of the covariates of the individual who experienced the event with those

of all individuals at risk at that event time (Cox, 1975).

The Nested Case-Control (NCC) study design is another widely used approach to
explore the association between drug exposure and the event of interest. NCC analysis is
conducted as a case-control study based on all cases (subjects who experienced the event of
interest during follow-up) and a random sample of control subjects individually matched to
cases on time at risk, using incidence density sampling (Lubin & Gail, 1984; Prentice &
Breslow, 1978), and possibly some covariates (Breslow & Day 1987; Klein et al., 2014). The
sampled controls may be selected as controls for more than one case and may later become
cases. The TVE of interest, for both the case and his/her matched controls, is evaluated at the
case’s time of event, and then compared between the case and his/her matched controls.
Therefore, for each study subject, a truly TVE is assessed only at a single time point, avoiding
the need for complex statistical techniques (Etminan, 2004). The NCC is an efficient sampling
design that requires exposure assessment on a far smaller sample that the full cohort design
(Liddell et al., 1977), which is advantageous when exposure measurements (e.g., biomarkers)
are difficult to obtain for logistical and/or financial reasons. Thus, the NCC design has been
used for its convenience, cost-efficiency and analytical flexibility (Essebag et al., 2005;
Langholz, 2014). One key advantage of the NCC design is, indeed, that it allows the use of
matching variables other than time and therefore is effective in reducing the risk of residual
confounding due to possibly mis-modeling of some important confounders (Etminan, 2004).
Estimation in the NCC design is based on a stratified version of the partial likelihood, where
for each stratum the risk set, created at the time of case’s event, is limited to a case and his/her

matched controls (Prentice & Breslow, 1978).
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The partial likelihood used to estimate the Cox proportional hazards model depends on
the ordering of events in time. Yet, due to imprecise measurement of time (e.g., in days, weeks
or months), datasets may contain several fied event times, i.e., events that occur at the same
time, which poses special problems for partial likelihood estimation (Hertz-Picciotto &
Rockhill, 1997). In the presence of ties, exact expression of the partial likelihood considers all
possible permutations at each time when more than one event occurs (Peto, 1972). However,
this is time-consuming and there are situations in which this approach may become
computationally impossible due to the large number of ties in the dataset. To overcome these
computational difficulties, some approximations have been developed. Both Breslow’s (1974)
and Efron’s (1977) approximations are much faster than the exact method for handling the ties,
and both work well when ties are relatively few. However, both approximations can yield biased
estimates when the average proportion of cases in the risk sets used in the analyses becomes
relatively large (Allison, 2010; Borucka, 2014; Hertz-Picciotto & Rockhill, 1997), which is
likely to happen in NCC studies (Farewell & Prentice, 1980).

It is generally admitted that estimates obtained from NCC analyses are similar to those
obtained from analysis of the entire cohort, with only a moderate loss of precision (Breslow et
al., 1983; Essebag et al., 2005; Liddell et al., 1977). However, to our knowledge, only one study
relied on simulations to systematically evaluate and compare their respective performance for
estimating the effect of TVE (Austin et al., 2012). In contrast with the previous findings of NCC
and whole cohort analyses yielding similar estimates, the authors reported potentially important
biases in NCC analyses with time-varying exposure that increased with the proportion of un-

censored events (Austin et al., 2012).

The aim of this study was to further investigate the performances of cohort and NCC
approaches for estimating the association between exposure and the risk of adverse event and
the potential for bias in the latter analyses, in particular for a TVE. Special attention was paid
to the presence, frequency and handling of ties, as they can greatly influence the results (Allison,

2010; Farewel & Prentice, 1980).

This article is organized as follows: first, we describe the simulation study that was
conducted to assess and compare the properties of the NCC versus cohort-based estimators for
both a time-invariant exposure and a simple TVE. Then, we present the results of a real-world
case study, where we apply these designs to estimate the risk of invasive breast cancer

associated with ever use of menopausal hormone therapy (MHT) in a large cohort of French
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women with long follow-up (Fournier et al., 2014). Finally, we conclude with a discussion and

recommendations.

2 Simulation study

2.1 Methods

We performed two simulation studies, one focusing on a time-invariant binary exposure and
another on a simple binary change-of-state TVE, such as treatment initiation during the follow-
up. For each simulation, we considered 18 alternative scenarios, that differed with respect to (7)
value of ‘true’ hazard ratio (HR), (ii) proportion of exposed subjects and (ii7) incidence rate for
the outcome of interest. For each scenario, we generated 1,000 independent random samples,
each representing a hypothetical cohort of N= 5,000 subjects followed for up to 2 years (730
days).

2.1.1 Data generation

For simulations with time-invariant exposure, individual exposure status A(i), i=1,...,N was
generated as a binary variable (1=exposed versus 0=un-exposed) from a Bernoulli distribution
of a pre-specified probability of exposure, and kept unchanged throughout the follow-up period.
For TVE, the current exposure status A(i,¢) at time ¢ was assumed to change from "un-exposed"
to "exposed" at most once during follow-up. Thus, for each exposed subject i, we generated
his/her individual time of change 7(i) from a uniform distribution [0;7] where T=maximum
follow-up duration for the entire cohort. Then, we set A(i,)=0 for 0<¢<z(i), and A(i,f)=1 for
1(i). For the sake of simplicity, no covariates were generated and, thus, no adjusting or

additional matching was considered in the analyses.

We used the permutational algorithm (Sylvestre & Abrahamowicz, 2008), specifically
designed and validated to simulate event times conditional on time-varying effects and/or
exposure/covariates, and the corresponding permalgo function in R (Sylvestre et al., 2015) to
generate event times, conditional on exposure, as well as random times of right censoring. We
assumed an exponential distribution, with a constant hazard rate, for generating event times,
and a uniform distribution to generate censoring times, assumed to reflect random losses to
follow-up, with additional administrative censoring of all subjects who remained at risk at two
years of follow-up. Our unit time for analysis was one day so that event and censoring times
were rounded up to the nearest day. For each of the two exposure types, in the data-generating

model we assumed two values of ‘true’ HR: 2 and 1.25 (exposed versus un-exposed). Across
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the 18 simulated scenarios, we then varied combinations of the expected proportions of subjects
who: (i) were exposed (0.10, 0.25, and 0.50), and (i7) experienced an un-censored event (0.05,
0.10, and 0.25) during the two years of follow-up. The latter incidence was approximately
controlled by adjusting the hazard rate A of the exponential distribution used for generating

event times.

2.1.2 Analyses of simulated data

Simulated data were analyzed using two alternative approaches: one corresponding to a full

cohort design and another assuming an NCC study was embedded in the same cohort.

Data from the entire cohort were analyzed using conventional univariate un-adjusted
Cox proportional hazards model with either time-invariant A(7) or time-varying 4(i,f) exposure,
depending on the structure of the simulated data. Log-HR estimates for exposure, together with
95% confidence interval (CI), were obtained using the coxph function from the survival
package in R, with Efron’s approximation for handling ties (Efron, 1977). This method is
recommended because it is faster than the exact method (Borucka, 2014) and more accurate

than Breslow’s approximation (Hertz-Picciotto & Rockhill, 1997).

To perform analyses according to the NCC design, first all ‘cases’ (subjects who had
the event during the follow-up) and their corresponding event times were identified in the cohort
generated for a given simulated sample. We then used either 1:1 or 5:1 control-to-case
matching. For 5:1 matching, the controls were selected in a nested manner, such that the control
selected in 1:1 matching was among the five selected controls. We implemented incidence
density sampling by randomly selecting controls from each case’s risk set (subjects in the cohort
who remain at risk, i.e., event-free, until the time at which this particular case experienced the
event) using the ccwc function in Epi package in R. This function groups all cases who
experienced the event of interest at the same time, and their respective controls in the same
stratum, therefore generating ties in those strata where two or more cases had the same event

time.

To handle ties within the strata, in three alternative analyses of the same dataset, we
used the exact method (Peto, 1972), as well as the Breslow (1974) and the Efron (1977)
approximations. As the fourth analytical method, we modified the ccwc function so that cases
who experienced the event at the same time were allocated to separate strata, ensuring that each
stratum included only a single case and, thus, avoiding ties. This approach, referred to as

‘modified ccwe approach’ in the remainder of the paper, is described in Appendix 1. The NCC
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samples with either 1 or 5 controls per case were analyzed using conditional logistic regression
to estimate the association between exposure and the occurrence of the event of interest, by
conditioning on the matched sets. Log-Odds Ratio estimates for conditional logistic regression,

equivalent to log-HR were obtained using the clogit function from the survival package in R.

We compared the performance of each analytical approach with respect to estimated
log-HR for exposure, across the 1,000 samples simulated for a given scenario, using: (7) relative
bias, (i7) average standard error estimator (SEE), i.e., the observed standard deviation of the
1,000 estimates, (ii7) root mean square error (RMSE), and (iv) coverage probability of the 95%
CL

2.2 Results for a time-invariant exposure

The results of simulations for time-invariant exposure and HR=2 are presented in Figure 1 and
Table 1. Figure 1 compares the relative bias of log-HR estimates obtained from the entire cohort
and NCC analyses with Efron’s approximation for handling ties. The frequency of ties was
correlated to the proportion of un-censored events: from 15% to 53% in median for respectively
5% to 25% of subjects who experienced an event regardless of exposure prevalence (see Table

in Appendix 2).

In all scenarios, the log-HR estimates were unbiased (relative bias <1%) for the cohort
design. In contrast, the log-HR estimates for the NCC design displayed systematic, often
important, bias to the null with Efron’s approximation and even more so with Breslow’s
approximation. This bias was much more pronounced with 1:1 matching than 5:1 matching
(e.g., maximal relative bias of 27% for 1 control versus 6% for 5 controls with Efron’s
approximation, Figure 1). This bias increased markedly with higher proportion of events (e.g.,
for 10% exposed subjects, relative bias was 10%, 19% and 27% for respectively 5%, 10% and
25% subjects who experienced an event, Figure 1). Moreover, bias decreased slightly with
increasing proportion of exposed subjects (e.g., for 25% of subjects who experienced an event,
relative bias was 27%, 24% and 21% for respectively 10%, 25% and 50% of exposed subjects,
Figure 1). These biases were almost entirely eliminated when using the exact method for
handling ties (Peto, 1972) or the modified ccwc approach (maximal relative bias of only 1% for
both methods versus 41% and 27% for Breslow’s and Efron’s approximations, respectively,

Table 1).

In all scenarios, the full cohort-based estimates displayed systematically smaller

variance than those of the NCC design (SEE’s in Table 1). As expected, precision generally
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improved in both designs as the proportion of events, exposure prevalence and (for NCC
analyses) the number of controls per case increased. Precision from the NCC analysis with the
exact method or modified ccwe approach was systematically lower than that from the NCC
analysis with Breslow’s or Efron’s approximation. Consequently, the bias-variance trade-off
was in favor of the exact method or modified ccwe approach only for greater proportion of
events, i.e., 25% and perhaps 10% (Table 1). In all scenarios, coverage probability of the cohort
design maintained nominal levels (0.95) while that of NCC design was lower than nominal,
especially for Breslow’s and Efron’s approximations with higher proportions of events

(scenarios for which considerable biases were observed).

Simulation results for HR=1.25 were globally similar to those for HR=2: although
somewhat reduced in magnitude, under-estimation bias increasing with higher proportion of
events was again seen in NCC analyses using Efron’s or Breslow’s approximation (data not

shown).

23 Results for a time-varying exposure

Results for a TVE were similar to those obtained for a fixed exposure, whether HR=2 or
HR=1.25. The results of the simulations for TVE and HR=2 are shown in Figure 2 and Table
2. The relative biases of estimates obtained from full cohort and NCC analyses with Efron’s
approximation for handling ties are reported in Figure 2. Frequency of ties was comparable to
that observed with a fixed exposure across all nine scenarios (Table in Appendix 3). The cohort
design yielded unbiased estimates (relative bias <2.5%) while NCC estimates with Breslow’s
and Efron’s approximations were again biased to the null, sometimes greatly (maximal relative
bias from 27% for 1 control to 7% for 5 controls). The same trend of an increasing bias as the
proportion of events increased (e.g., for 10% of exposed subjects, the bias increased from 12%
to 19% and then 27% for respectively 5%, 10% and 25% of subjects who experienced an event)
was apparent. There was no clear trend, however, with the proportion of exposed subjects.
Breslow’s approximation for handling ties resulted in larger bias in the estimates from the NCC
design than Efron’s approximation in all scenarios (Table 2). These biases were greatly reduced
when using the exact method or modified ccwe approach with only one case in each stratum
(maximal relative bias from 41% and 27% for Breslow’s and Efron’s approximations

respectively to 2% for the exact method and modified ccwce approach).

As expected, Table 2 shows smaller SEE’s and RMSE’s for the full cohort than for the

NCC design in all scenarios. Predictably, precision of estimates improved for both designs as
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the proportion of events, exposure prevalence and, for NCC analyses, number of controls per
case increased. Similar to time-invariant exposure, for NCC analysis with Breslow’s and
Efron’s approximations where estimates produced larger bias, RMSE was greater for higher
proportion of events and 1 control per case and SEE’s were systematically smaller than those

from the NCC analysis with the exact method or modifed ccwc approach.

Similarly to what we observed for a fixed exposure, coverage probability of the cohort
design was close to 95% for all scenarios while that of NCC design fell below nominal
especially for Breslow’s and Efron’s approximations with higher proportions of events and

subjects exposed (scenarios for which most important biases were observed).

3 Real data application
3.1 Population and methods

To compare the estimates obtained from the two study designs using real-world data, we
examined the risk of breast cancer associated with ever use of menopausal hormone therapy
(MHT) in the French E3N women cohort (Etude Epidémiologique auprés de Femmes de la
Mutuelle Générale de I’Education Nationale) (Fournier et al., 2014). The E3N cohort received
ethical approval from the French National Commission for Computed Data and Individual
Freedom (Commission Nationale de I’Informatique et des Libertés, CNIL) and all participants
in the study provided informed consent.

Our study population was composed of 38,091 postmenopausal women who were free
of any cancer when they completed a detailed questionnaire on their past use of any MHT in
1992. The participants were actively followed-up until 2008 through self-administered
questionnaires every 2-3 years, that included updated information on recent MHT use. Among
them, 17,194 (45.1%) had ever used MHT at baseline while 7,805 (20.5%) started using MHT
during follow-up. A total of 2,261 (5.9%) invasive breast cancers were diagnosed during

532,925 person-years of follow-up (incidence of 424 cases per 10° person-years).

In the full cohort, the associations of each of the two MHT exposure metrics: (i) fixed
(assessed at baseline: any prior use before cohort entry) and (ii) time-varying (any previous
MHT use before a given time during follow-up) with breast cancer incidence were estimated
using the univariate Cox proportional hazards regression model with Efron’s approximation for
ties. Although these two exposure metrics resemble those in simulations, it is important to note
the following differences. The first metric used fixed MHT exposure based on baseline status,

thus ignoring possible exposure changes during follow-up, whereas exposure remained fixed
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throughout follow-up in the simulations. Regarding the second metric, a sizeable proportion of
women were already exposed at baseline in the E3N data whereas all subjects were considered
un-exposed at the beginning of their follow-up in the simulations.

The NCC analyses with the conditional logistic regression model were repeated 100
times for each of 1 and 5 controls per case, using four different approaches to handle ties: the
exact method, Breslow’s and Efron’s approximations, as well as the modified ccwc approach.
In secondary analyses, to increase the number of ties, the time unit of analysis was changed
from day to month. We compared the estimates obtained from each approach using un-adjusted
HR with empirical 95% CI, relative difference of log-HR (difference between mean log-HR of
NCC and log-HR of cohort design over the latter) and relative width of 95% CI (ratio of the
width of the 95% CI from each of NCC analyses over the width of 95% CI from full cohort
design).

3.2 Results

With daily time units, there were 1,984 distinct times at which at least one event occurred.
Among them, tied events occurred at 253 event times but the number of ties was relatively low
with at most 4 cases occurring at the same time (see Table 1 in Appendix 4). Table 3 compares
the estimates obtained with full cohort (top row) versus the mean of 100 NCC-based estimates,
observed using different NCC analytical strategies. All full cohort and NCC analyses indicated
that both time-invariant and time-varying MHT exposures were associated with a statistically
significant albeit moderate increase of breast cancer risk (Table 3). Estimated HR for full cohort
was 1.23 (95% CI, 1.13 to 1.34) and 1.49 (95% CI, 1.36 to 1.64) for, respectively, time-invariant
and time-varying exposures. Mean NCC estimates for 1 control per case using the exact method
or the modified ccwe approach were closer to those obtained from the full cohort analysis than
mean NCC estimates obtained using Breslow’s or Efron’s approximation (relative difference
in log-HR of about 1% versus 5% to 10%, and <1% versus >4% for respectively time-invariant
and time-varying ever use of MHT, Table 3). As in simulations (sections 2.2 and 2.3), the
Breslow and Efron methods suggested somewhat weaker associations than the full cohort
analyses. Consistently with simulation results, differences were much smaller for all NCC

approaches with 5 controls.

When the time unit of analysis was changed to months, the number of ties increased
markedly. There were 363 distinct times at which at least one event occurred. Among them,

tied events occurred at 309 event times and the number of ties was high, with up to 20 cases
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occurring at the same event time (Table 2 in Appendix 4). NCC estimates with Breslow’s and
Efron’s approximations differed considerably from those obtained from the full cohort analysis
(relative difference in log-HR up to, respectively, 45% and 23% for 1 control per case and time-
invariant ever use of MHT, Table 4). Consistently with the simulation results, using the Breslow
and Efron methods for handling ties resulted in substantial biases toward the null, relative to
the estimates yielded by full cohort analyses (Table 4). The use of the exact method or modified
ccwe approach for NCC analyses greatly reduced this difference (relative difference in log-HR
fell to 2% and 4% for 1 control per case and time-invariant ever use of MHT, Table 4). Overall,
although exposure features were not quite identical to those in simulations (see above), these

results were consistent with those from simulations both for fixed exposure and TVE.

4 Discussion

In this paper, we have performed a simulation study to investigate and compare the
performances of full cohort versus different NCC analyses for estimating associations between
either fixed exposure or TVE and the risk of an adverse event. Our initial findings suggested
that NCC estimates could be substantially biased, especially when only a single control was
matched to each case. Bias of NCC estimates increased with higher proportion of events, while
estimates from the full cohort analysis remained unbiased across all simulated scenarios.
However, it appeared that such bias mostly resulted from tied events so that, once appropriately
taken into account with the exact method or modified ccwe approach, NCC estimates were

almost free of bias and quite close to those from the full cohort analysis.

To the best of our knowledge, most studies comparing the relative performances of full
cohort and NCC analyses have been limited to fixed exposures (Bertke et al., 2013; Essebag et
al., 2005). In our simulations, the performances of cohort and NCC analyses were comparable
for fixed exposure and TVE. While our study was limited to simple TVE with a single change
from unexposed to exposed during the follow-up, further work should investigate more
complex TVEs with multiple changes (Desquilbet & Meyer, 2005), decreasing hazard ratios
(Brickner, 2015) or with TVE representing cumulative effects of past exposures
(Abrahamowicz et al., 2012; Pazzagli et al., 2018; Sylvestre & Abrahamowicz, 2009).
Subsequent work is also needed to examine if there could be an advantage of matched NCC
analysis over adjusted cohort analysis while considering potential confounders. Further work is
also warranted to compare cohort and NCC design in the presence of competing events (Austin

etal., 2012).
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In all the scenarios we investigated, the NCC design with Breslow’s (1974) or Efron’s
(1977) approximations for handling ties in event times resulted in greater bias and lower
precision than the full cohort design. The loss of precision of NCC estimates compared to those
of the full cohort analysis was expected because in the cohort design all data are used whereas
in the NCC only data on cases and selected controls are used. The bias still apparent with 5
controls per case, however, was less expected and contradictory to the general idea that NCC
analyses with a sufficient number of controls per case provide estimates close to those of full
cohort analyses (Breslow & Day 1987; Goldstein & Langholz, 1992; Pang 1999, Essebag et al.,
2005; Bertke et al., 2013). Moreover, counter-intuitively, bias tended to increase with higher
proportion of events, a similar finding to that reported by Austin et al. (2012) whereas one could
expect more accurate estimation as the wealth of information increases. In our case, however,
the observed biases most likely resulted from tied events and the way they were handled. Those
biases were indeed markedly reduced (at the expense of slightly lower precision for lower
proportion of events) when the exact method (Peto, 1972) or modified ccwe approach were used

instead of Breslow’s or Efron’s approximation.

The observed trend of increasing biases with greater proportion of events in Breslow’s
and Efron’s approximations is consistent with the previous finding that these approximations
deteriorate as the proportion of tied events increases (Farewell and Prentice 1980). In our
simulation setting, as the proportion of events, i.e., the number of cases in a fixed-size cohort
of 5,000 individuals, increases, so does the probability of having two or more events occurring
at the same time within a limited timeframe of 730 days. Increasing the proportion of tied events
had strong detrimental impact on NCC estimates while estimates from the full cohort analysis
were hardly affected and remained virtually unbiased. Indeed, in full cohort analyses, the
proportion of ties within risk sets at each event time is considerably diluted among all subjects
belonging to the risk set at that time whereas, in NCC analyses, the risk set is much smaller,
constrained to the cases occurring at this specific event time and their matched controls.
Formerly, Farewell and Prentice (1980) had shown through simulations of case-control data
with 5, 20 and 50 cases (i.e., tied events) per stratum that NCC estimates with Efron’s
approximation, and to an even greater extent with Breslow’s approximation, are affected by
systematic under-estimation bias. They, therefore, advised not to use these two approximation
methods for case-control or cohort studies in which the number of ties per event time is large.
Other authors have advocated the use of the exact method (Peto, 1972) to analyze case-control

studies when the proportion of cases in each case-control stratum is not small enough (Langholz
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& Richardson, 2010). This problem can also be avoided in case-control studies by arranging
the case-control sets in such a way as to obtain a single case per stratum and, thus, not to have
tied events in the strata. This solution requires, however, that each of the cases occurring at the
same event time may be allocated a sufficient number of matched controls. This motivated our
modification of the ccwe function in R, in accordance with the sampling procedure performed

in SAS macro %nCCsampling (Desai et al., 2016).

We are concerned that researchers may not be aware of the potential deterioration of
NCC estimation in the presence of numerous tied events and that this problem may be
insufficiently taken into account in practice. In particular, researchers should be aware of the
possible limitations of the default options used in the available statistical software for
implementing conditional logistic regression. In R, while the clogit function uses the exact
method by default, it calls the coxph function which uses Efron’s approximation by default. In
SAS, conditional logistic regression can be performed using either the PHREG procedure with
a STRATA statement, which employs Breslow’s approximation as the default, or the
LOGISTIC procedure with a STRATA statement. The latter procedure relies upon the exact
method for discrete data assuming that events really occurred at exactly the same time (Allison,
2010). This procedure is called, e.g., by the %nCCsampling macro which performs incidence
density sampling for NCC analysis (Desai et al., 2016). In our simulated and example data,
especially when a month was taken as the time unit, ties resulted from imprecise measurement
of continuous time. Consequently, the exact method assuming that there is a true but unknown
ordering for the tied event times should be used. The computation of the exact likelihood, that
considers all possible orderings of tied events, “can be a daunting task™ (Allison, 2010) for full
cohort analyses but, in our experience, resulted in a reasonable computation time for NCC

analyses.

In conclusion, our simulation study showed that NCC analyses with Breslow’s or
Efron’s approximations could lead to substantial bias when there is a large number of tied
events in the data. However, once ties were taken correctly into account, NCC estimates were
almost free of bias and close to those from the full cohort analysis. We strongly recommend
using the exact or modified ccwe method in NCC analyses when there are many tied event

times.
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TABLE 1 Simulations results of the full cohort (with Efron’s method) and nested case-control (for 1 and 5 controls per case with the exact method,
Breslow’s and Efron’s approximations and modified ccwc approach) analyses for time-invariant exposure and true hazard ratio of 2

10% subjects exposed

Statistical ——— 5% events e 10% events ——— 25% events

methods © az‘oz; 15 | SEE | RMSE | CP(%) | "¢ a?;:; S| SEE | RMSE | CP(%) | ¢ 32,23 @S | SEE | RMSE | CP(%)
Full cohort -0.636 0.167 0.166 95.3 0.200 0.116 0.113 95.5 0.406 0.076 0.076 95.4
NCC (1:1) B -16.227 0.242 0.249 93.1 -28.039 0.153 0.231 80.5 -41.119 0.090 0.292 4.6
NCC (1:1) Ef -10.256 0.244 0.251 93.8 -18.677 0.155 0.194 87.6 -27.263 0.091 0.205 457
NCC (1:1) Ex 3.326 0.278 0.293 94.7 1.309 0.191 0.194 95.2 0.878 0.125 0.124 94.6
NCC (1:1) * 3.059 0.279 0.284 95.3 1.105 0.192 0.188 96.2 1.135 0.127 0.129 94.0
NCC (5:1) B -4.120 0.188 0.181 95.1 -6.987 0.127 0.129 95.5 -11.896 0.081 0.111 84.2
NCC (5:1) Ef -2.311 0.188 0.184 95.0 -3.673 0.128 0.128 95.4 -6.190 0.081 0.092 91.6
NCC (5:1) Ex -0.022 0.193 0.189 95.1 0.274 0.134 0.131 95.3 0.610 0.088 0.089 95.4
NCC (5:1) * -0.591 0.193 0.188 95.9 0.614 0.134 0.126 96.0 1.062 0.088 0.087 95.2

25% subjects exposed

Statistical . . 5% events . . 10% events . . 25% events

methods Rel"“t(‘;zb‘as SEE | RMSE | CP (%) Relat(l;sblas SEE | RMSE | CP (%) Relat(‘;sblas SEE | RMSE | CP (%)
Full cohort -0.498 0.130 0.129 95.4 -0.076 0.090 0.089 95.8 0.137 0.058 0.057 96.0
NCC (1:1) B -15.659 0.181 0.195 93.2 -24.881 0.116 0.197 72.8 -38.109 0.068 0.269 0.2
NCC (1:1) Ef -10.193 0.182 0.187 94.0 -15.829 0.117 0.154 86.1 -24.480 0.068 0.181 28.4
NCC (1:1) Ex 0.481 0.202 0.201 95.3 1.209 0.139 0.136 95.9 0.550 0.090 0.088 94.8
NCC (1:1) * 1.640 0.203 0.200 96.1 0.731 0.140 0.139 95.1 0.887 0.091 0.091 95.7
NCC (5:1) B -3.948 0.143 0.144 95.4 -6.259 0.098 0.102 94.0 -10.972 0.061 0.095 77.8
NCC (5:1) Ef -2.361 0.143 0.145 95.4 -3.328 0.098 0.098 95.0 -5.812 0.061 0.073 91.0
NCC (5:1) Ex -0.472 0.146 0.147 94.9 0.046 0.101 0.099 96.1 0.100 0.066 0.065 94.3
NCC (5:1) * -0.007 0.146 0.146 95.5 0.319 0.101 0.101 95.2 0.188 0.066 0.065 96.2
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50% subjects exposed

5% events

10% events

25% events

Statistical

methods Relat(i;f’)bias SEE | RMSE | CP (%) Relat(iov/f)bias SEE | RMSE | CP (%) Relat(iov/sbias SEE | RMSE | CP(%)
Full cohort 0207 | 0135 | 0137 | 948 0.235 0093 | 0091 | 948 0089 | 0059 | 0059 | 955
NCC(LDB | -13234 | 0177 | 0192 | 926 | 21738 | 0115 | 0180 | 760 | -33994 | 0067 | 0242 | 28
NCC(LDEf | 8408 | 0177 | 0187 | 939 | -13388 | 0116 | 0.143 | 888 | -20890 | 0068 | 0158 | 42.1
NCC(LDEx | 0345 | 0190 | 0.194 | 949 0110 | 0130 | 0126 | 959 0227 | 0082 | 0081 | 951
NCC (1:1) * 0557 | 0191 | 0198 | 939 0523 0131 | 0130 | 956 0277 | 0084 | 0083 | 958
NCC (5:1) B 2741 | 0144 | 0146 | 949 492 | 0098 | 009 | 945 9192 | 0061 | 0087 | 825
NCC(S:DEf | -1397 | 0144 | 0147 | 945 2446 | 0098 | 0097 | 954 4752 | 0061 | 0070 | 915
NCC(S:DEx | 0093 | 0146 | 0.149 | 940 0292 0.101 | 0098 | 960 0119 | 0064 | 0065 | 949
NCC (5:1) * 0342 | 0146 | 0147 | 949 0221 0101 | 0100 | 953 0046 | 0064 | 0065 | 947

Wiley-VCH
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SEE Average standard error estimator; RMSE Root mean square error; CP Coverage probability; NCC Nested case-control; B Breslow; Ef Efron, Ex Exact; * Modified ccwc approach. Results
in bold are those displayed in Figure 1
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TABLE 2 Simulations results of the full cohort (with Efron method) and nested case-control (for 1 and 5 controls per case with exact method,
Breslow and Efron’s approximations and modified ccwc approach) analyses for time-varying exposure and true hazard ratio of 2

10% subjects exposed

Statistical . . 5% events . . 10% events . . 25% events

methods Relaz‘ozs bias | SEE | RMSE | CP (%) Relag)‘; bias | SEE | RMSE | CP (%) Relaz‘ozg bias | SEE | RMSE | CP (%)
Full cohort -2.328 0.226 0.226 96.1 -0.611 0.157 0.146 96.9 0.506 0.104 0.100 96.7
NCC(1:1)B -18.475 0.331 0.318 95.9 -28.404 0.210 0.258 89.5 -41.108 0.123 0.297 29.2
NCC (1:1) Ef -12.283 0.335 0.328 95.2 -19.010 0.213 0.232 92.4 -27.395 0.125 0.218 70.6
NCC (1 :1) Ex 2.200 0.385 0.390 96.0 2.265 0.265 0.264 96.0 1.689 0.174 0.168 96.0
NCC(1:1)* 2.188 0.385 0.383 96.1 2.061 0.266 0.265 95.5 1.602 0.175 0.182 94.7
NCC(5:1)B -6.503 0.256 0.259 94.7 -7.464 0.174 0.164 96.7 -12.415 0.111 0.130 92.0
NCC (5 :1) Ef -4.591 0.256 0.264 94.1 -4.080 0.174 0.165 96.5 -6.716 0.111 0.116 953
NCC (5:1) Ex -2.263 0.263 0.271 93.7 -0.003 0.183 0.172 96.1 0.127 0.121 0.116 96.5
NCC(5:1)* -1.924 0.263 0.259 95.8 -0.526 0.183 0.173 96.8 0.481 0.121 0.123 95.7

25% subjects exposed

Statistical . . 5% events ‘ . 10% events . . 25% events

methods Re]at(‘;s bias | gpp | RMSE | CP (%) Relat(‘gv/sb‘as SEE | RMSE | CP (%) Relat(‘;s bias | spE | RMSE | CP (%)
Full cohort -1.616 0.163 0.170 94.2 0.183 0.113 0.113 95.1 -0.820 0.074 0.074 94.5
NCC(1:1)B -18.136 0.232 0.252 924 -26.770 0.148 0.223 79.6 -39.979 0.087 0.284 4.0
NCC (1 :1) Ef -12.551 0.234 0.251 93.0 -17.568 0.150 0.186 88.3 -26.514 0.088 0.200 459
NCC (1 :1) Ex -0.552 0.263 0.279 93.8 1.085 0.182 0.185 94.9 -0.093 0.119 0.116 95.6
NCC(1:1)* 0.992 0.265 0.273 94.2 2.183 0.183 0.187 95.4 -0.482 0.120 0.119 94.7
NCC(5:1)B -5.158 0.182 0.189 943 -6.632 0.123 0.127 94.0 -12.451 0.078 0.112 84.5
NCC (5:1) Ef -3.458 0.182 0.191 94.3 -3.471 0.124 0.125 94.9 -7.119 0.079 0.091 90.8
NCC (5:1) Ex -1.344 0.186 0.195 94.3 0.226 0.129 0.129 94.5 -0.887 0.085 0.083 94.4
NCC(5:1)* -1.313 0.186 0.192 943 0.074 0.129 0.132 94.6 -1.081 0.085 0.087 94.1
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50% subjects exposed

Statistical . . 5% events . . 10% events . . 25% events

methods Relat(‘(;oe) bias | SEE | RMSE | CP (%) Relat(‘;oe) bias | SEE | RMSE | CP (%) Relat(‘;oe) bias | SEE | RMSE | CP (%)
Full cohort -1.766 0.143 | 0.147 | 940 -0.938 009 | 0099 | 943 -0.044 0.064 | 0.066 | 94.6
NCC(1:1)B | -17.164 | 0196 | 0217 | 917 25875 | 0127 | 0210 | 726 37784 | 0074 | 0268 | 23
NCC(1:1)Ef | -11772 | 0198 | 0211 | 926 17.178 | 0.128 | 0171 | 857 24454 | 0075 | 0184 | 373
NCC (1:1)Ex |  -1.807 0218 | 0221 | 947 1127 0.150 | 0151 | 942 -0.543 0.097 | 0.099 | 944
NCC (1:1) * -0.228 0220 | 0220 | 957 -0.444 0152 | 0151 | 948 -0.233 0.098 | 0097 | 957
NCC (5:1)B -5.204 0.157 | 0.159 | 939 7,162 0.107 | 0.115 | 929 10977 | 0.067 | 0.100 | 79.4
NCC (5:1)Ef | -3.611 0.157 | 0.160 | 938 -4.305 0107 | 0111 | 941 -5.983 0.067 | 0.081 | 89.2
NCC (5:1)Ex |  -1.843 0160 | 0.162 | 937 -1.079 0111 | 0112 | 950 -0.287 0072 | 0074 | 944
NCC (5 :1) * -2.668 0.160 | 0.165 | 942 -1.209 0111 | 0.108 | 958 -0.235 0072 | 0074 | 946

Average standard error estimator; RMSE Root mean square error; CP Coverage probability; NCC Nested case-control; B Breslow, Ef Efron, Ex Exact; * Modified ccwe approach. Res:
d are those displayed in Figure 2
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TABLE 3 Results of the E3N cohort analyses with day as the time unit and 100 nested case-
control analyses repeating the random sampling of controls

gtatistical
ethod
9

Time-invariant ever use of MHT

Time-varying ever use of MHT

HR7 (95%CI)

Min
HR

Max
HR

RD of
log-HR

RW of
95%CI

HRY (95%CI)

Min
HR

Max
HR

RD of
log-HR

RW of
95%CI

10
Fyll cohort

1.229 (1.131 -1.335)

Ref.

Ref.

1.494 (1.364 - 1.637)

Ref.

Ref.

12
NCC (1:1)B

1.204 (1.077 — 1.346)

1.109

1.327

-10.12%

1.315

1.439 (1.276 — 1.623)

1.264

1.598

-9.61%

1.270

:1) Ef

1.217 (1.088 — 1.361)

1.113

1.344

-5.07%

1.333

1.470 (1.303 — 1.658)

1.282

1.636

-4.36%

1.300

:1) Ex

1.232(1.095 - 1.387)

1.124

1.375

1.06%

1.428

1.498 (1.320 - 1.700)

1.296

1.686

0.45%

1.391

1) *

1.227 (1.091 — 1.381)

1.079

1.353

-0.96%

1.418

1.499 (1.321 - 1.702)

1.340

1.669

0.64%

1.396

:1)B

1.222 (1.117 - 1.337)

1.170

1.292

-2.83%

1.078

1.488 (1.349 — 1.642)

1.421

1.562

-1.06%

1.072

:1) Ef

1.225 (1.120 — 1.341)

1.173

1.297

-1.39%

1.081

1.497 (1.356 — 1.651)

1.429

1.572

0.38%

1.078

:1) Ex

1.228 (1.121 - 1.335)

1.175

1.300

-0.42%

1.096

1.501 (1.359 — 1.658)

1.433

1.578

1.18%

1.092

e (5:1) *
27

1.231 (1.124 - 1.348)

1.171

1.304

0.87%

1.098

1.503 (1.361 — 1.660)

1.435

1.575

1.54%

1.094
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HR (95%CI) Hazard ratio (with 95% confidence interval); HRT Mean HR for NCC analysis; RD Relative difference;
RW Relative width; NCC Nested case-control; B Breslow; Ef Efron; Ex Exact; *Modified ccwc approach
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TABLE 4: Results of the E3N cohort analyses with month as the time unit and 100 nested case-
control analyses repeating the random sampling of controls

NO U1 WN =

Statistical Time-invariant ever use of MHT Time-varying ever use of MHT
8 - -

'method o Min | Max RDof | RW of o Min | Max RDof | RW of
9 HRT (95%CI) HR HR log-HR | 95%CI HRT 95%CI) HR HR log-HR | 95%CI
10
1jull cohort 1.227 (1.129 — 1.333) - - Ref. Ref. 1.491 (1.361 — 1.634) - - Ref. Ref.

12
BCCd:1H)B | 1.119 (1.027 - 1.221) | 1.063 | 1.178 | -44.93% | 0.951 | 1.260 (1.146-1.386) | 1.178 | 1.338 | -42.28% | 0.830

14
18CC (1 :1) Ef | 1.164 (1.067 - 1.270) | 1.088 | 1.243 | -25.77% | 0.994 | 1.360 (1.236 —1.496) | 1.242 | 1.466 | -23.20% | 0.955

16
1yee (1:1)Ex | 1.232(1.095-1.386) | 1.119 | 1.354 1.65% 1.425 | 1.510(1.332—-1.711) | 1.341 | 1.677 | 2.87% 1.391

:gICC 1:1n* 1.217(1.082-1.370) | 1.063 | 1.331 | -4.35% 1.409 | 1.500(1.321-1.703) | 1.340 | 1.676 1.09% 1.398

;&CC(S:I)B 1.190 (1.094 —1.295) | 1.126 | 1.241 | -14.86% | 0.983 | 1.414 (1.289—-1.551) | 1.365 | 1.472 | -13.45% | 0.960

§I§ICC (5:1)Ef | 1.208 (1.111 —-1.315) | 1.139 | 1.264 | -7.55% 0.999 | 1.453(1.324-1.594) | 1.399 | 1.518 | -6.61% 0.988

ggCC (5:1)Ex | 1.226 (1.119-1.343) | 1.149 | 1.287 | -0.46% 1.095 | 1.493(1.352—-1.648) | 1.434 | 1.564 | 0.16% 1.086

3§ICC 5:1)* 1.231(1.124-1.348) | 1.170 | 1.284 1.40% 1.100 | 1.495(1.354—-1.651) | 1.419 | 1.557 | 0.52% 1.089
7

28 HR (95%CI) Hazard ratio (with 95% confidence interval); HRT Mean HR for NCC analysis; RD Relative difference;
29 RW Relative width; NCC Nested case-control; B Breslow; Ef Efron; Ex Exact; *Modified ccwc approach

30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
a4
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
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FIGURE 1 Relative bias of Log-HR from full cohort and NCC (for 1 and 5 controls per case)
analyses with Efron’s approximation for handling tied events: time-invariant exposure and true
hazard ratio of 2
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«+p+- NCC(1:1): Exposure prevalence=0.50
== NCC(5:1): Exposure prevalence=0.10
— 3 = NCC(5:1): Exposure prevalence=0.25

«wweo NCC(5:1): Exposure prevalence=0.50
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FIGURE 2 Relative bias of Log-HR from full cohort and NCC (for 1 and 5 controls per case)
analyses with Efron’s approximation for handling tied events: time-varying exposure and true

hazard ratio of 2
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Appendix 1

R code of the modified ccwe function to obtain a single case in each stratum by using a unique

identifier for each case (changes to the original ccwce function in bold).

modified ccwce <- function (entry = 0, exit, fail, origin = 0, controls = 1, id, match = list(),
include = list(), data = NULL, silent = FALSE) # id (identifier variable) added

entry <- eval(substitute(entry), data)
exit <- eval(substitute(exit), data)
fail <- eval(substitute(fail), data)
origin <- eval(substitute(origin), data)
id <- eval(substitute(id), data) # added
n <- length(fail)
if (length(exit) !=n)

stop(""All vectors must have same length")
if (length(entry) != 1 && length(entry) !=n)

stop("All vectors must have same length")
if (length(id) !=n) # added

stop("' All vectors must have same length'") # added
if (length(origin) == 1) {

origin <- rep(origin, n)
}
else {

if (length(origin) !=n)

stop(""All vectors must have same length")

}
t.entry <- as.numeric(entry - origin)
t.exit <- as.numeric(exit - origin)
marg <- substitute(match)
if (mode(marg) == "name") {

match <- list(eval(marg, data))

names(match) <- as.character(marg)
}
else if (mode(marg) == "call" && marg[[1]] == "list") {

mnames <- names(marg)

nm <- length(marg)

if (!is.null(mnames)) {

if (nm > 1) {
for (i in 2:nm) {
if (mode(marg|[[i]]) == "name")
mnames|i] <- as.character(marg[[i]])

else stop("illegal argument (match)")

Wilqgﬁ-yCH
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H
H

else {
for (i in 2:nm) {
if (mode(marg|[[i]]) == "name")
mnames|i] <- as.character(marg[[i]])
else stop("illegal argument (match)")
H
mnames[1] <=""
H
}

names(marg) <- mnames
match <- eval(marg, data)
}
else {
stop("illegal argument (match)")
}
m <- length(match)
mnames <- names(match)
if (m > 0) {
for (iin I:m) {
if (length(match[[i]]) !=n) {
stop("incorrect length for matching variable")
H
}
}

iarg <- substitute(include)
if (mode(iarg) == "name") {
include <- list(eval(iarg, data))

names(include) <- as.character(iarg)

}

else if (mode(iarg) == "call" && iarg[[1]] == "list") {

ni <- length(iarg)
inames <- names(iarg)
if (ni>1) {
if (lis.null(inames)) {
for (i in 2:ni) {
if (mode(iarg[[i]]) == "name")
inames[i] <- as.character(iarg[[i]])
else stop("illegal argument (include)")
H
H

Wil«,?;ﬁ-é/CH
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else {
for (i in 2:ni) {
if (mode(iarg[[i]]) == "name")
inames[i] <- as.character(iarg[[i]])
else stop("illegal argument (include)")
H
inames[1] <=""
H
}

names(iarg) <- inames
include <- eval(iarg, data)
}
else {
stop("illegal argument (include)")
}
ni <- length(include)
inames <- names(include)
if (ni > 0) {
for (i in l:ni) {

if (length(include[[i]]) !=n) {

stop(""incorrect length for included variable")

H
}
}
grp <-rep(1, n)
pd<-1
if (m>0) {
for (im in 1:m) {
v <- match[[im]]

if (length(v) !=n)

stop("All vectors must have same length")

if (lis.factor(v))
v <- factor(v)
grp <- grp + pd * (as.numeric(v) - 1)
pd <- pd * length(levels(v))
}

}
nn <- (1 + controls) * sum(fail !=0)
pr <- numeric(nn)
sr <- numeric(nn)
tr <- vector("numeric", nn)

fr <- numeric(nn)

Wil«,?;ﬁ-gCH
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nn<-0

if (Isilent) {

}

cat("\nSampling risk sets: ")

set<-0
tf <- 0 # added

nomatch <- 0

incomplete <- 0

ties <- FALSE

fg <- unique(grp[fail !=0])
for (g in fg) {

ft <- t.exit[(grp == g) & (fail != 0)] # modified
ident <- id[(grp == g) & (fail !=0)] # added
nft <- length(ft) # added
if (length(ident) != nft) # added
stop("'All vectors must have same length'") # added
for (a in ident) { # added
if (!silent) {
cat(".")
H
set <-set+ 1
tf <- tf + 1 # added
case <- (grp == g) & (t.exit == ft[tf]) & (fail !=0) & (id == a) # modified
ncase <- sum(case)
if (ncase > 0)

ties <- TRUE

noncase <- (grp == g) & (t.entry <= ft[tf]) & ((t.exit > ft[tf]) | ((t.exit == ft[tf]) & fail == 0)) & !case

#modified

ncont <- controls * ncase
if (ncont > sum(noncase)) {
ncont <- sum(noncase)
if (ncont > 0)
incomplete <- incomplete + 1
H
if (ncont > 0) {
newnn <- nn + ncase + ncont
st[(nn + 1):newnn] <- set
tr[(nn + 1):newnn] <- ft[tf] # modified
fr[(nn + 1):(nn + ncase)] <- 1
fr[(nn + ncase + 1):newnn] <- 0
prl(nn + 1):(nn + ncase)] <- (1:n)[case]
pr[(nn + ncase + 1):(newnn)] <- sample((1:n)[noncase],

size = ncont)

Wilqg—e{CH
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nn <- newnn
§
else {

nomatch <- nomatch + ncase

H

}
}
if (!silent) {

cat("\n")
}
res <- vector("list", 4 + m + ni)
if (nn > 0) {

res[[1]] <- sr[1:nn]
2

res([[2]]
res[[3]] <- tr[1:nn] + origin[map]
[[4]]

<- map <- pr[1:nn]

res[[4
}
if (m > 0) {
for (iin I:m) {
res[[4 + i]] <- match[[i]][map]
}
}
if (ni > 0) {
for (iin L:ni) {
res[[4 + m + i]] <- include[[i]][map]
}
}

names(res) <- c("Set", "Map", "Time", "Fail", mnames, inames)

<- fr[1:nn]

if (incomplete > 0)

warning(paste(incomplete, "case-control sets are incomplete"))
if (nomatch > 0)

warning(paste(nomatch, "cases could not be matched"))
if (ties)

warning("there were tied failure times")

data.frame(res)
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Appendix 2

TABLE 1 Distribution of event times for 1000 simulated datasets of 5000 individuals each

according to proportions of events and exposed subjects for time-invariant exposure and true

hazard ratio of 2

10% subjects exposed

5% events

10% events

25% events

Median | Min Max | Median | Min Max | Median | Min Max
Total number of 249 202 | 313 521 456 | 593 | 1,265 | 1,173 | 1,363
events, M
Numberofdistinct |, | 150 | 559 | 373 | 331 | 413 | 600 | 567 | 636
event times, K
Number of single 177 149 | 213 255 211 296 223 178 | 263
event times, M
Proportion of tied 0 0 o 0 o o 0 0 0
events, (M-KYM 15% 8% | 23% | 28% | 23% | 33% | 53% | 50% | 56%

25% subjects exposed
5% events 10% events 25% events

Median | Min Max | Median | Min Max | Median | Min Max
Total number of 249 202 | 313 521 456 | 593 | 1,265 | 1,173 | 1,363
events, M
Numberofdistinct |, | 150 | 559 | 373 | 331 | 413 | 600 | 567 | 636
event times, K
Number of single 177 149 | 213 255 211 296 223 178 | 263
event times, M
Proportion of tied 0 0 o 0 o o 0 0 0
events, (M-KYM 15% 8% | 23% | 28% | 23% | 33% | 53% | 50% | 56%

50% subjects exposed
5% events 10% events 25% events

Median | Min Max | Median | Min Max | Median | Min Max
Total number of 249 | 202 | 313 | s21 | 456 | 593 | 1265 | 1173 | 1.363
events, M
Numberofdistinct |, | 150 | 559 | 373 | 331 | 413 | 600 | 567 | 636
event times, K
Number of single 177 149 | 213 255 211 296 223 178 | 263
event times, M
Proportion oftied | 50, | g0 | 2300 | 28% | 23% | 33% | 53% | 50% | 56%

events, (M-K)/M

Min minimum, Max maximum

M = ¥.;j»1jM; is the total number of events, where M; is the number of event times present j
times, M; the number of event times present only once

K = Yj>1 M;, is the number of distinct event times

M — K = ¥;>1(j — 1)M; is the number of ties
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Appendix 3

TABLE 1 Distribution of event times for 1000 simulated datasets of 5000 individuals each

according to proportions of events and exposed subjects for time-varying exposure and true

hazard ratio of 2

10% subjects exposed

5% events

10% events

25% events

Median | Min Max | Median | Min Max | Median | Min Max
Total number of 249 202 | 314 521 462 | 592 | 1,265 | 1,172 | 1,354
events, M
Number of distinet |1 174 | 259 | 373 | 334 | 420 | 600 | 569 | 630
event times, K
Number of single 178 147 | 212 255 218 | 298 223 182 | 259
event times, M
Proportion of tied 0 o o 0 o o 0 o o
events, (M-KYM 15% 8% | 22% | 28% | 23% | 33% | 53% | 49% | 56%

25% subjects exposed
5% events 10% events 25% events

Median | Min Max | Median | Min Max | Median | Min Max
Total number of 249 202 | 302 522 453 | 585 | 1,265 | 1,179 | 1,366
events, M
Number of distinet |\ | 175 | 251 | 372 | 330 | 416 | 600 | 571 | 631
event times, K
Number of single 177 147 | 216 255 212 | 300 223 184 | 263
event times, M
Proportion of tied 0 o o 0 o o 0 o o
events, (M-KYM 15% 8% | 23% | 28% | 22% | 35% | 53% | 49% | 56%

50% subjects exposed
5% events 10% events 25% events

Median | Min Max | Median | Min Max | Median | Min Max
Total number of 249 204 | 300 522 451 582 | 1266 | 1,171 | 1,367
events, M
Number of distinct |, 174 | 248 372 332 | 407 600 566 | 628
event times, K
Number of single 177 137 | 213 255 215 | 293 223 184 | 264
event times, M
Proportion of tied 15% | 8% | 23% | 29% | 23% | 35% | 53% | 50% | 56%

events, (M-K)/M

Min minimum, Max maximum

M = ¥.;j»1jM; is the total number of events, where M; is the number of event times present j

times, M; the number of event times present only once

K = Yj>1 M;, is the number of distinct event times

M — K = ¥;>1(j — 1)M; is the number of ties
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Appendix 4

TABLE 1 Distribution of the 1984 distinct ages (in daily time units) of women at diagnosis of
breast cancer according to their number of ties

Number of ties for each age Number of distinct ages T(?tal nurpber of tied ages at
iagnosis of breast cancer

1 (no ties) 1731 -

2 232 464

3 18 54

4 3 12

Total 1984 530

TABLE 2 Distribution of the 363 distinct ages (in months) of women at diagnosis of breast
cancer according to their number of ties

Number of ties for each age Number of distinct ages thal nurpber of tied ages at
diagnosis of breast cancer
1 (no ties) 54 -
2 43 86
3 33 99
4 20 80
5 24 120
6 33 198
7 20 140
8 26 208
9 25 225
10 22 220
11 22 242
12 6 72
13 13 169
14 7 98
15 5 75
16 4 64
17 2 34
18 1 18
19 1 19
20 2 40
Total 363 2207
Wing—XCH
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