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Introduction

• Essais cliniques en oncologie

◦ Patients randomisés entre 2 ou plus bras de traitement
◦ Compare l’effet du traitement entre les bras
◦ Critère de jugement principal : survie globale
◦ Peut prendre des années à être observée

• Exemple - cancer du sein [Conforti et al. Ann Oncol 2007]

◦ 2 essais randomisés : effet d’une chimiothérapie adjuvante
◦ 935 patientes incluses entre 1989 et 1996
◦ suivies jusqu’en 2005
◦ effet estimé sur la survie globale non significatif (HR=0.83

[0.68-1.02])

→ pouvait on le savoir plus tôt ?
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Introduction

• Réduire la durée des essais : sujet de recherche depuis plus
de 20 ans

• Intérêt des critères de substitution

◦ événement observable à plus court terme
◦ pour lequel l’effet du traitement observé sur le critère de

substitution peut aider à conclure sur l’effet du traitement sur le
critère principal

◦ littérature importante sur leur validation

• Utilisation en pratique
→ Prédire l’événement principal non observé, puis estimer
l’effet du traitement sur les prédictions [Faucett et al. Biometrics 2002]

◦ imputer l’information manquante sur le décès, basée sur les
rechutes observées
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Introduction

Objectif :
Proposer une méthode pour estimer plus tôt l’effet du traitement
sur le décès à partir de données prédites
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Question :
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Est ce que les
mêmes conclusions
pouvaient être
obtenues plus tôt
sans perte de
précision ?
Pouvait-on réduire
la durée de l’essai ?
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Méthode : Modèle

Modélisation conjointe d’un événement récurrent (rechute) et d’un
événement terminal (décès) :

{
λR

ij (t |ui) = uiλ
R
0 (t) exp(β′1Z R

ij )

λD
i (t |ui) = uαi λ

D
0 (t) exp(β′2Z D

i )

• ui ∼ Γ(1/θ; 1/θ), i.e. E(ui) = 1 et var(ui) = θ

• θ dépendance entre les événements récurrents et le décès
• α sens et force de l’association (plus de flexibilité)
• ξ = (λR

0 (.)λD
0 (.), β1, β2, θ, α)

(Liu et al. Biometrics 2004 ; Rondeau et al. Biostatistics 2007)
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Méthode : prédiction

• Prediction individuelle issue de modèles conjoints

◦ effets de covariables
◦ effet des rechutes pour le patient i ayant J rechutes avant t

HJ
i (s) = {NR

i (t) = J,Xi1, ...,XiJ ≤ t}

• Prédiction :

PD(s, s + w ; ξ) = P(Di ≤ s + w |Di > s,HJ
i (s),Z R

s,ij ,Z
D
s,i , ξ)

ŜD(t = s + w |t > s,HJ
i (s)) = 1− P̂D(s, s + w ; ξ̂)

⇒ prédiction utilisée pour imputer les décès manquants
[Mauguen et al. Stat Med 2013]

http ://cran.r-project.org/web/packages/frailtypack
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1ère méthode d’imputation : echantillonnage

t 
0 

Ci 𝑡𝑖
∗ 

a’ 

τ 

1 − 𝑆 (𝑡) 

a 

1 Echantillonne dans la distribution de
PD

i (Ci , τ ; ξ̂)

M imputation multiple

Pour chaque jeu de données m :(Faucett et al. Biometrics 2002)

• génère ξm ∼ MN(ξ̂, Σ̂ξ) avec, ξ̂ = (λ̂R
0 (.), λ̂D

0 (.), β̂1, β̂2, θ̂, α̂)

• pour chaque patient censuré i

1. estimer la prédiction P̂D
i,m(Ci , t ; ξ̂m), ∀ t ∈ [Ci , τ ]

2. générer une variable aléatoire ai,m ∼ U[0,1]

3. trouver T ∗
i,m tel que P̂D

i,m(Ci ,T ∗
i,m; ξ̂m) = ai,m ∀ T ∗

i,m ∈ [Ci , τ ]

4. si T ∗
i < τ , remplacer la valeur de Ci par T ∗

i , et remplacer δD
i = 0

par δD
i = 1 (sinon δD

i = 0 et T ∗
i = τ )

combiner les M résultats selon les règles de Rubin
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2ème méthode d’imputation :
estimation non paramétrique

t 
0 

Ci 

a’ 

τ 

1 − 𝑆 (𝑡) 

1 

a 

𝑡𝑖
∗ 

Echantillonne dans la distribution de Ŝ(t) :
estimateur de Kaplan-Meier, basé sur les 25
individus les plus proches (NN)

Pour chaque jeu de données m (Hsu et al. Stat med 2009)

• on selectionne un echantillon boostrapé
• Pour chaque patient censuré i

1. on selectionne NN=25 patients les plus proches de i (par
P̂D(Ci , τ ; ξ̂)) et encore à risque en Ci

2. estimer ŜNN
i,m (t |t > ti ) par Kaplan Meier sur les NN patients

3. générer une variable aléatoire ai,m ∼ U[0,1]

4. trouver la valeur de T ∗
i tel que 1− ŜNN

i,m (t |t > T ∗
i ) = ai,m

5. si T ∗
i < τ alors δD

i = 1

combiner les M résultats selon les règles de Rubin
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Imputation Multiple

Pour chaque méthode : imputation multiple
• Critères de Rubin [Rubin. JASA 1996]

• Crée M fichiers de données, avec différentes imputations
• Estime β̂m et σ̂2

β,m (= effet du traitement) sur chaque jeu de
données m

• Combiner les estimations

β̄ =
1
M

M∑
m=1

β̂m

σ̄2
β =

1
M

M∑
m=1

σ̂2
β,m + (1 + 1/M)

1
M − 1

M∑
m=1

(
β̂m − β̄

)2
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Simulations
500 essais simulés
• n=1000
• durée d’inclusion time=5 ans ; anlyse intermédiaire =6 ans ;

analyse finale = 10 ans
• la survie de base suit une loi exponentielle (rechute) ou Weibull

(décès)
• Evènements corrélés (θ = 0.8 et α = 1)
• X1,i ∼ B(0.5) et X2,i ∼ N (0,1)

• HR1,rec = 0.9 et HR2,rec = 1.1
H0 : HR1,death = 1
H1 : HR1,death = 0.8

• Imputation : M=10 jeux
• Imputation utilisant des modèles conjoints

Analyse par modèle de Cox
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Résultats des simulations
- H0 : HRdeath = 1,HRrec = 0.9, α = 1, θ = 0.8
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- H1 : HRdeath = 0.8,HRrec = 0.9, α = 1, θ = 0.8
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- H2 : HRdeath = 0.8,HRrec = 0.7, α = 1, θ = 0.8
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Résultats des simulations

En faisant varier
• α = 1.5
• θ = 1.2 et θ = 2
Conclusions similaires :
• gain modeste en efficacité (SE par rapport à l’analyse

intermédiaire )
• imputation paramétrique meilleure quand HRrec = 0.9 (effet

faible du traitement sur les rechutes)
• imputation non paramétrique meilleure quand HRrec = 0.7

(effet plus marqué, i.e. moins de rechutes observées)
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Application : Cancer du sein

• 2 essais randomisés : effet d’une chimiothérapie anthracycline
adjuvante (en plus d’une chirurgie) ?

• 935 patientes pre et post-ménopausées incluses entre 1989 et
1996 (7 ans de recrutement)

• suivies jusqu’en 2005 (16 ans de suivi= late analysis)
• effet estimé sur la survie globale non significatif (HR=0.83

[0.68-1.02]) [Conforti et al. Ann Oncol 2007]

• Analyse des données par un modèle conjoint pour données
récurrentes (rechutes) et événement terminal (décès)

• Deux analyses intermédiaires : 8 et 10 ans = early analysis

Objectif : Pouvait-on obtenir des résultats équivalents de l’effet de
la chimiothérapie sur l’OS plus tôt ?
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Application [Conforti et al. Ann Oncol 2007]

1989 1996 1997 2005 

Inclusion time Early analyses Late analysis 

1999 
0 7 8 16 10 

Number of deaths 
Observed 
Parametric imputation 
Non-parametric imputation 

 
99 

227 
307 

 
144 
264 
335 

 
236 
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1989 1996 1997 2005 
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Application [Conforti et al. Ann Oncol 2007]

1989 1996 1997 2005 
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La durée totale de l’essai aurait pû être divisée par deux  
avec peu de perte d’efficacité. 
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Conclusion

• Bénéfice modeste avec les données imputées (à appliquer sur
d’autres données)

• Possibilité de retrouver une information manquante en
utilisant des probabilités prédites de décès

↪→ permet de considérer une réduction de la durée des essais
sans perte de puissance statistique

• l’imputation n’a pas permis d’améliorer l’efficacité (par un SE
plus petit), mais nous a permis d’obtenir une efficacité
équivalente avec un suivi plus court
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Conclusion

méthode particulièrement intéressante pour les essais de grande
taille avec une longue période de recrutement (car plus
d’information pour l’imputation : ex Phase III)

0 t1 t2 t3 

τ = t2 

Early analysis Late analysis 
Recruitment 

Follow-up 
time 

Time since 
start of 
recruitment 

0 t1 t2 t3 

τ = t2 

Early analysis Late analysis 
Recruitment 

Follow-up 
time 

Time since 
start of 
recruitment 

26 of 28



Conclusion

Limites :
• hypothèse des risques proportionnels (1 solution : coefficients

dependants du temps)
• possible problème de mauvaise spécification du modèle

conjoint
• mais, résultats concordants avec les résultats précédents [Colon et

al. clin Trials 2011, parast et al. JASA 2014]
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