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RESUME

Dans les analyses de survie traditionnelles, en ayant un suivi suffisamment long on
suppose que chaque individu est a risque de développer un événement. Cependant, si
I’événement considéré est par exemple une récidive de cancer, une fraction de la popu-
lation dite 7 guérie 7, ne va jamais rencontrer cet événement méme apres un tres long
suivi. Les modeles de mélange pourront d’une part permettre d’estimer cette fraction
mais aussi la fonction de survie pour les patients susceptibles de développer une récidive.
Ces modeles de mélange avec taux de guérison généralisent le modele a risques propor-
tionnels de Cox en tenant compte de 'existence d’une sous population qui n’est pas a
risque de développer I'événement d’intérét. Nous avons proposé des modeles de mélange
a effets aléatoires. Les estimations ont été obtenues par la procédure NLMIXED du lo-
giciel SAS pour des modeles de survie avec fonctions de risque constantes par morceaux.
Contrairement au simple modele a fragilité, les méthodes proposées semblent prometteuses
pour modéliser des données de survie mutlivariées avec des survivants a long-termes. Les
données de récidives de cancer du sein ont été utilisées.

ABSTRACT

Owing to the natural evolution of a disease, several events often arise after a first
treatment for the same subject. For example, patients with a primary invasive breast
cancer and treated with breast conserving surgery may experience breast cancer recur-
rences, metastases or death. A certain proportion of subjects in the population who are
not expected to experience the events of interest are considered to be ”cured” or non-
susceptible. To model correlated failure time data incorporating a surviving fraction, we
compare two forms of cure rate frailty models. We illustrate the cure frailty models with
the analysis of prognostic factors associated with breast cancer recurrences, metastases,
new primary malignancy and death. Estimates were obtained by maximization of likeli-
hood using SAS proc NLMIXED for a piecewise constant hazards model. As opposed to
the simple frailty model, the proposed methods demonstrate great potential in modelling
multivariate survival data with long-term survivors (”cured” individuals).



Dans les analyses de survie traditionnelles, en ayant un suivi suffisamment long, on
suppose que chaque individu est a risque de développer un événement. Cependant, une
fraction de la population, dite ”guérie”, ne va jamais rencontrer cet événement méme
apres un tres long suivi. Ainsi la fonction de survie reste a un niveau non nul apres un
certain temps. Cette problématique aborde la notion de modeles de mélange en analyse
de survie pour fraction non a risque, une thématique sur laquelle j’ai récemment travaillé
avec Pierre Joly et Fabien Corbiere (son précédent étudiant en these) dans I'équipe de
Biostatistique. La motivation initiale était de travailler sur des modeles de mélange pour
données groupées (”Cure frailty models”) en s’appuyant sur ’étude de la tremblante du
mouton pour des données regroupées en élevages. Ces modeles ont été essentiellement
proposés pour analyser des données de survie groupées (Yin, 2005) en introduisant des
effets aléatoires pour tenir compte de la corrélation intra-groupe.

Nous avons récemment travaillé sur ces modeles de mélange pour analyser les données
récurrentes de récidives de cancer du sein. Dans I'analyse de données de cancer du sein,
cette approche par modeles de guérison (ou modeles de mélange) est tout a fait réaliste,
puisqu’il a été montré par exemple que certaines récidives loco-régionales étaient poten-
tiellement curables, n’étant pas suivies d’une étendue a distance de la maladie. A nouveau,
dans cette analyse d’événements de survie répétés dans le temps, la population d’étude est
un mélange de deux sous-populations : une fraction non a risque de récidives (ou ” guérie”),
et une fraction a risque de récidives. Nous avons proposé deux formes de modeles a fragi-
lités avec fraction non a risque. Dans le premier modele, les patientes non-susceptibles sont
celles qui ne connaitront jamais de récidives. La probabilité d’étre ”"guérie” est donc fixe
pour chaque sujet. Le deuxieme modele tient compte de la possibilité de guérison apres
chaque nouvel événement. Ainsi, apres chaque nouvel événement, une patiente a une nou-
velle probabilité de ”guérison”. On notera U, indiquant si un individu développera (U=1)
ou ne développera pas une récidive. Pour des événements observés, nous savons que U = 1,
et que la patiente est non guérie. Lorsqu'une patiente est censurée, alors nous pouvons
avoir U = 1 ou U = 0. On introduit 7(X*) = P(U = 1 | X*) la probabilité d’étre non
guérie qui dépend d'un vecteur de variables explicatives X* = (X7,..., X)". Ce modele
de mélange a fragilités s’écrit :

S(tiy | Xigy Xijywi) = 1 —mi (X5 | Wi)(+ Wij(X;J)‘ | wi) exp(—Ao(ti; | U = 1) exp(B'Xij + wi))
exp b’Xi*]-—i-awi

71-’J()(Z*J | wi) = P(U =1 | Xl*J) = (l-l-exp(b’X;‘j-&-awi)) <1)
Ww; ~ N(O, 92), Wi 1 Wyt

Les effets aléatoires w; vont tenir compte de la corrélation intra-sujets des données, et
le parametre o permettra de décrire ’association entre la probabilité d’étre a risque et
I'intensité du risque de récidives de cancer liée a la variable de fragilité. Pour une valeur
positive de «, une fragilité élevée résultera en une probabilité plus élevée d’appartenir a
la fraction a risque et en une survie réduite chez les sujets a risque. On s’interesse a 'effet
de facteurs sur le fait d’appartenir ou non a la fraction a risque, généralement par un



modele logistique, mais aussi a U'effet de facteurs (pouvant étre différents) sur la durée de
survie des sujets a risques par un modele a risques proportionnels.

Les estimations ont été obtenues par la procédure NLMIXED du logiciel SAS pour
des modeles de survie avec fonctions de risque constantes par morceaux et des méthodes
d’intégrations numériques par quadrature gaussiennes adaptatives. Contrairement au simple
modele a fragilités, les modeles de mélange a fragilités proposés semblent prometteurs pour
modéliser des données de survie multivariées avec des patients guéris a long-terme.
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