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Méta-analyses dans le cancer digéstif F. Rotolo
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20 essais, 4069 pts 14 essais, 3288 pts
Niveau individuel τ = 0.68 (0.68–0.68) Niveau individuel τ = 0.88 (0.88–0.89)

Niveau essai R2 = 0.61 (0.04–1.00) Niveau essai R2 = 0.96 (0.93–1.00)

GASTRIC group (2013); Paoletti et al. (2013) GASTRIC group (2010); Oba et al. (2013)
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Approche de validation méta-analytique F. Rotolo

Approche de validation méta-analytique
(Buyse et al., 2000)

Dans le modèle linéaire :{
Sij | Zij = µSi + αiZij + εSij

Tij | Zij = µTi + βiZij + εTij
essai i , patient j

I niveau individuel, corrélation
entre le critère de substitution et le critère final(
εSij
εTij

)
∼ N

((
0
0

)
,

(
σ2
S σSσTρind

σSσTρind σ2
T

))
, R2

ind = ρ2
ind

I niveau essai, corrélation entre les effets du treatement
sur le critère de substitution et le critère final(
αi

βi

)
∼ N

((
α
β

)
,

(
θ2
a θaθbρtrial

θaθbρtrial θ2
b

))
, R2

trial = ρ2
trial
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Deux critères de type survie
(Burzykowski et al., 2001)

Modèle de survie bivarié à risques proportionnels :{
hSij(s;Zij) = hSij(s) exp

{
αiZij

}
hTij(t;Zij) = hTij(t) exp

{
βiZij

} essai i , patient j

I niveau individuel, corrélation
entre le critère de substitution et le critère final

S(s, t) = P(S ≥ s,T ≥ t) = Cτ

(
SS(s), ST (t)

)
, τ de Kendall

avec Cτ (·, ·) une fonction de copule
I niveau essai, corrélation entre les effets du treatement

sur le critère de substitution et le critère final(
αi

βi

)
∼ N

((
α
β

)
,

(
θ2
a θaθbρtrial

θaθbρtrial θ2
b

))
, R2

trial = ρ2
trial
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Deux critères de type survie
(Burzykowski et al., 2001)

Estimation en deux étapes :

[1] Estimation du τ de Kendall et des (αi , βi )
par le maximum de la vraisemblence du modèle de copule

[2] Estimation du R2
trial = ρ2

trial(
α̂i

β̂i

)
∼ N

((
α
β

)
,

(
θ2
a θaθbρtrial

θaθbρtrial θ2
b

)
+

(
ωa,i ωab,i

ωab,i ωb,i

))
en prenant en compte les erreurs d’estimation des (α̂i , β̂i )
(van Houwelingen et al., 2000; Gasparrini et al., 2012)
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Familles parametriques
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Deux critères de type survie

[2] Estimation du ρ2
trial(

α̂i

β̂i

)
∼ N

((
α
β

)
,

(
θ2
a θaθbρtrial

θaθbρtrial θ2
b

)
+

(
ωa,i ωab,i

ωab,i ωb,i

))
en prenant en compte les erreurs d’estimation des (α̂i , β̂i )

Treatment effect (HR) on S

Tr
ea

tm
en

t e
ffe

ct
 (

H
R

) 
on

 T

R2 = 0.41

τ = 0.61

0.55 0.67 0.82 1.0

0.
67

0.
74

0.
82

0.
90

1.
0
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Deux critères de type survie

Les estimations du modèle en deux étapes prenant en compte les
erreurs d’estimation des (α̂i , β̂i ) sont parfois instables et les
procédures d’estimation ne convergent pas toujours à un maximum
fiable.

Approches alternatives :

I régression linéaire non-ajustée sur l’erreur d’estimation

I régression linéaire ponderée sur la taille de l’essai

I régression linéaire à partir des estimations dans les modèles
marginaux (Shi et al., 2011)

I approche bayesienne (Renfro et al., 2012)
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Validation croisée
(Michiels et al., 2009)

Rotolo et al. (2017)
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Approche par modèle de Poisson mixte
Rotolo et al. (Under Review)

Nous avons récemment développé une approche basée sur
un modèle de Cox mixte bivarié hSij(t) = hS0(t) exp

{
mSi + αiZij + uij

}
hTij(t) = hT0(t) exp

{
mTi + βiZij + uij

}
Corrélation au niveau individuel : uij ∼ N

(
0, σ2

indiv

)
(τ estimé par l’approximation de Laplace)

Corrélation au niveau essai : R2
trial = ρ2

trial(
αi

βi

)
∼ N

((
α
β

)
,

(
θ2
a θaθbρtrial

θaθbρtrial θ2
b

))
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Approche par modèle de Poisson mixte
Rotolo et al. (Under Review)

Nous avons approximé (Whitehead, 1980; Crowther et al., 2012)

ce modèle de Cox mixte bivarié hSij(t) = hS0(t) exp
{
mSi + αiZij + uij

}
hTij(t) = hT0(t) exp

{
mTi + βiZij + uij

}
par une régression log-linéaire de Poisson bivariée log(µ

(k)
Sij ) = µ

(k)
S + mSi + αiZij + uij + log(y

(k)
Sij )

log(µ
(k)
Tij ) = µ

(k)
T + mTi + βiZij + uij + log(y

(k)
Tij )

avec y
(k)
Sij et y

(k)
Tij le temps passé dans le k-ème intervalle

selon les deux critères S et T .
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Approche par modèle de Poisson mixte
Modèles simplifiés log(µ

(k)
Sij ) = µ

(k)
S + mSi + αiZij + uij + log(y

(k)
Sij )

log(µ
(k)
Tij ) = µ

(k)
T + mTi + βiZij + uij + log(y

(k)
Tij )

Poisson TI
Même risque de base pour tous les essais :

mSi = mTi ≡ 0

Poisson TIa
Avec ajustement pour l’essai à l’aide d’un même effet aléatoire :

mSi = mTi ∼ N
(
0, σ2

ab

)
11/ 21



Simulations F. Rotolo

Biais relatif (réf. : vraie valeur) pour le R2

avec données simulées à partir du modèle de survie bivarié
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MSE relatif (réf. : Clayton adj) pour le R2

avec données simulées à partir du modèle de survie bivarié
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Biais relatif (réf. : vraie valeur) pour le R2

avec données simulées à partir du modèle de copule de Clayton
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MSE relatif (réf. : Clayton adj) pour le R2

avec données simulées à partir du modèle de copule de Clayton
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Taux de convergence
avec données simulées à partir du modèle de survie bivarié
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Taux de convergence
avec données simulées à partir du modèle de copule de Clayton
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Meta-analyse GASTRIC
cancer digestif avancé

20 essais, 4069 patients

R2
trial Kendall’s τ

Clayton adj 0.41 (0.15–1.00) 0.61 (0.59–0.62)
Plackett adj 0.40 (0.04–1.00) 0.62 (0.60–0.63)
Hougaard adj 0.38 (0.01–1.00) 0.32 (0.32–0.33)
Poisson TI 0.63 (0.32–1.00) 0.51 (0.50–0.52)
Poisson TIa 0.83 (0.24–1.00) 0.51 (0.50–0.52)

Paoletti et al. (2013) 0.61 (0.04–1.00) 0.68 (0.68–0.68)
(Plackett adj)
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Meta-analyse GASTRIC
cancer digestif opérés

14 essais, 3288 patients

R2
trial Kendall’s τ

Clayton adj 0.97 (0.46–1.00) 0.81 (0.80–0.91)
Plackett unadj 0.96 (0.85–0.98) 0.82 (0.81–0.83)
Plackett adj 1.00 (0.69–1.00) 0.82 (0.81–0.83)
Hougaard adj 0.94 (0.08–1.00) 0.18 (0.17–0.19)
Poisson TI 0.54 (0.02–1.00) 0.80 (0.78–0.81)
Poisson TIa 1.00 (0.08–1.00) 0.74 (0.73–0.76)

Oba et al. (2013) 0.96 (0.93–1.00) 0.88 (0.88–0.89)
(Plackett unadj)
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Discussion

I La méthode de référence pour des critères de type survie
est basée sur une procédure d’estimation en deux étapes
(Burzykowski et al., 2001)

I Le choix du modèle paramétrique de copule peut affecter le
biais d’estimation du R2 (et le taux de convergence)

I direction de la copule (Renfro et al., 2014)

I Prendre en compte l’erreur de mesure à la seconde étape
permet de reduire le biais mais cela peut entrâıner
des problèmes de convergence

I Une modélisation par modèles de Poisson mixtes
I peut donner des meilleures estimations

dans le cas de forte corrélation
I est un outil supplementaire

dans le cas de problèmes de convergence
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Outils logiciels

I SAS : macros pour la méthode en deux étapes (copule)
https://ibiostat.be/online-resources/online-resources/surrogate

I R : package surrosurv sur le CRAN
https://cran.r-project.org/package=surrosurv

avec fonctions pour
I méthode en deux étapes (copule)
I méthode par modèles de Poisson mixtes
I validation croisée
I prédiction dans un nouveau essai
I simulation des données

Voir aussi la vignette(‘surrosurv’)
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