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Analyse de la survie nette en recherche clinique

Plan de présentation

Contexte de la recherche clinique : survie globale et survie nette

Partie 1 : limites des méthodes d’estimation de la survie nette en
recherche clinique

Partie 2 : prise en compte de la non-comparabilité en termes de
mortalité due aux autres causes (situation unicentrique)

Partie 3 : extension à la modélisation de l’hétérogénéité inter-centres
en recherche clinique (situation multicentrique)

Conclusion
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Contexte de la recherche clinique : survie globale et survie nette

Concepts et définitions

Survie globale et mortalité observée

• L’analyse des données de survie : étude du délai écoulé jusqu’à
la survenue de l’évènement d’intérêt

ò Survie globale SO(t) : évènement « décès quelle que soit
la cause »

* Probabilité qu’un patient reste en vie jusqu’au temps
t après le diagnostic

* Relation entre survie globale SO(t) et mortalité
observée λO(t)

SO(t) = exp
[
−
∫ t

0
λO(u)du

]
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Contexte de la recherche clinique : survie globale et survie nette

Concepts et définitions

Survie nette et mortalité en excès

• L’analyse des données de survie : étude du délai écoulé jusqu’à
la survenue de l’évènement d’intérêt

ò Survie nette SE (t) : évènement « décès dû au cancer
étudié »

* Survie que l’on observerait si le cancer étudié était la
seule cause possible de décès 1

* Relation entre survie nette SE (t) et mortalité
excès λE (t)

SE (t) = exp
[
−
∫ t

0
λE (u)du

]

1. Esteve et al. 1990.
Juste Goungounga Analyse de la survie nette en recherche clinique



4/51

Analyse de la survie nette en recherche clinique
Contexte de la recherche clinique : survie globale et survie nette

Concepts et définitions

Survie nette et mortalité en excès

• L’analyse des données de survie : étude du délai écoulé jusqu’à
la survenue de l’évènement d’intérêt

ò Survie nette SE (t) : évènement « décès dû au cancer
étudié »

* Survie que l’on observerait si le cancer étudié était la
seule cause possible de décès 1

* Relation entre survie nette SE (t) et mortalité
excès λE (t)

SE (t) = exp
[
−
∫ t

0
λE (u)du

]

1. Esteve et al. 1990.
Juste Goungounga Analyse de la survie nette en recherche clinique



4/51

Analyse de la survie nette en recherche clinique
Contexte de la recherche clinique : survie globale et survie nette

Concepts et définitions

Survie nette et mortalité en excès

• L’analyse des données de survie : étude du délai écoulé jusqu’à
la survenue de l’évènement d’intérêt

ò Survie nette SE (t) : évènement « décès dû au cancer
étudié »

* Survie que l’on observerait si le cancer étudié était la
seule cause possible de décès 1

* Relation entre survie nette SE (t) et mortalité
excès λE (t)

SE (t) = exp
[
−
∫ t

0
λE (u)du

]
1. Esteve et al. 1990.

Juste Goungounga Analyse de la survie nette en recherche clinique



5/51

Analyse de la survie nette en recherche clinique
Contexte de la recherche clinique : survie globale et survie nette

Concepts et définitions

Estimation de la survie nette : cause de décès connue

• Estimation de la survie nette pour un cancer donné

ò Approche traditionnelle : survie spécifique ou méthode
cause-spécifique 2

* Censurer les individus vivants
* Censurer les décès dus aux autres causes
* Utiliser les décès dus au cancer (Kaplan-Meier, Cox)

2. Van Rompaye, Goetghebeur et Jaffar 2010.
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Contexte de la recherche clinique : survie globale et survie nette

Concepts et définitions

Méthode de survie spécifique : biais de classification

• Potentiels biais : erreurs de classification de la cause de décès 3

3. Schaffar et al. 2015.
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Contexte de la recherche clinique : survie globale et survie nette

Concepts et définitions

Études populationnelles : cause de décès non disponible

• Études populationnelles : méthodes « populationnelles »

• Registre de cancer : enregistrement continu et exhaustif des
diagnostics de cancer sur un territoire défini

ò Sous l’hypothèse d’indépendance

λO,i (t)︸ ︷︷ ︸
Décès

= λE ,i (t)︸ ︷︷ ︸
Cancer

+ λP,i (t)︸ ︷︷ ︸
Autres causes
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Contexte de la recherche clinique : survie globale et survie nette

Table de mortalité et mortalité attendue

Exemple de table de mortalité
• Données sur la mortalité attendue d’une population donnée
• Taux de mortalité journaliers pour un individu donné :
− log(1− q)/365.25

• q probabilité de décès d’un individu qui va avoir un âge donné
dans l’année

Table de mortalité disponible sur R

> head(as.table(survival::survexp.us[, , "2000"]), 7)
sex

age male female
0 2.096990e-05 1.719282e-05
1 1.506232e-06 1.259701e-06
2 1.040581e-06 7.667056e-07
3 7.940919e-07 6.297781e-07
4 6.297781e-07 5.202411e-07
5 5.750090e-07 4.654742e-07
6 5.202411e-07 4.107084e-07

1-q
1− q : Probabilité pour un
individu qui aura 5 ans en
2000 d’atteindre son 6eme

anniversaire
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 1 : limites des méthodes d’estimation de la survie nette en recherche clinique

Partie 1
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 1 : limites des méthodes d’estimation de la survie nette en recherche clinique

Objectif

Objectif général - Objectifs spécifiques

• Clarifier l’intérêt de la survie nette en recherche clinique

* Présenter quelques méthodes d’estimation de la survie
nette

* Identifier l’impact de l’utilisation des tables de mortalité
en recherche clinique
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 1 : limites des méthodes d’estimation de la survie nette en recherche clinique

Méthodes d’estimation de la survie nette

• Méthode cause-spécifique (cause de décès connue)

* Approche classique
* Approche avec la pondération IPCW

• Méthodes « populationnelles » (cause de décès inconnue)

* Approche du « ratio-estimate » 4

* Approche paramétrique d’estimation du taux en excès
* Avec pondération IPCW

4. Ederer 1961 ; Ederer et Heise 1959 ; Hakulinen 1982.
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 1 : limites des méthodes d’estimation de la survie nette en recherche clinique

Cause de décès connue

Méthode cause-spécifique classique

ŜE (t) =
∏
ti<t

ni − di
ni

(Kaplan et Meier 1958)

ŜE (t,X ) = exp


Breslow︷ ︸︸ ︷

−
n∑

i=1

1(ti ≤ t)δi∑
j∈R(ti ) expβXj

exp (βX )

 (Cox 1975)
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 1 : limites des méthodes d’estimation de la survie nette en recherche clinique

Cause de décès connue

Méthode de survie spécifique avec pondération IPCW 5

Ŝw
E (t) = exp

(
−
∫ t

0

dNw
E (u)

Y w (u)

)
(Nelson-Aalen pondéré)

• NEi (t) = 1(tOi ≤ t,TOi ≤ Ci , tEi ≤ tPi )
• dNE représentation différentielle du processus NE

• Yi (t) Indicateur du statut à risque pour chaque individu i
• dNw

Ei (t) = dNEi (t)
SPi (t−

i ) et Y w
i (t) = Yi (t)

SPi (t−)

• SPi (t−i ) : Survie attendue dans la population générale

5. Perme, Stare et Estève 2012 ; Morisot 2015 ; Schaffar et al. 2017.
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 1 : limites des méthodes d’estimation de la survie nette en recherche clinique

Cause de décès inconnue : méthodes paramétriques du taux en excès

Taux de base en excès constant par intervalles ou B-splines
λ̂E (t|X)︷ ︸︸ ︷

exp (βX )
r∑
k
τk Ik(t) = λO(t | X )− λP(t | zD)

(Esteve et al. 1990)

2∑
j=−2

νjBj,3(t) exp

p−l∑
i=1

2∑
j=−2

ν∗j Bj,3(t)Xi +

 p∑
h=1−l+p

βXh


︸ ︷︷ ︸

λ̂E (t|X)

= λO(t | X )− λP(t | zD)
(Giorgi et al. 2003)
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 1 : limites des méthodes d’estimation de la survie nette en recherche clinique

Cause de décès inconnue : méthodes non paramétriques du taux en excès

Méthode populationnelle avec pondération IPCW

• Estimateur non paramétrique

Λ̂E (t) =
∫ t

0

dNw (u)
Y w (u)︸ ︷︷ ︸

Observé

−
∫ t

0

∑n
i=1 Y w

i (u)dΛPi (u)
Y w (u)︸ ︷︷ ︸

Population
(Perme, Stare et Estève 2012)

ò Ni (t) = 1 (tOi ≤ t,TOi ≤ Ci )
ò dN représentation différentielle du processus N
ò Yi (t) Indicateur du statut à risque pour l’individu i
ò dNw

i (t) = dNi (t)
SPi (t−

i ) et Y w
i (t) = Yi (t)

SPi (t−)

ò SPi (t−i ) : Survie attendue dans la population générale
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 1 : limites des méthodes d’estimation de la survie nette en recherche clinique

Présentation de l’article d’Augustin et al. 2016

Exemple d’introduction du concept de survie nette en
recherche clinique (1/2)

• Objectif de l’article 6 : comparaison de
* Caractéristiques cliniques
* Survie nette des patients (lymphome du manteau)

• Données de 2008-2012 : deux essais cliniques (phase II et III,
372 patients) vs six registres de cancers (312 patients)

• Méthodes utilisées
* Régression logistique : variables associées à l’inclusion
* Estimateur de Pohar-Perme : survie nette
* Modèle de régression de Nelson et al. 7 : survie nette et

facteurs pronostiques

6. Augustin et al. 2016.
7. Nelson et al. 2007.
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 1 : limites des méthodes d’estimation de la survie nette en recherche clinique

Présentation de l’article d’Augustin et al. 2016

Exemple d’introduction du concept de survie nette en
recherche clinique (2/2)

• Résultats
* Meilleur pronostic dans les essais vs registres

ó Plus jeunes (âge médian 60 vs 74 ans)
ó Meilleure survie nette après 4 ans (79, 9% vs 60, 3%)
ó Faible mortalité en excès : plus de 65 ans

• Conclusion
* Patients inclus dans les essais 6= pratique médicale

quotidienne
* Élargir les critères de sélection ⇒ améliorer la

représentativité de la population générale
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 1 : limites des méthodes d’estimation de la survie nette en recherche clinique

Discussion de l’article d’Augustin et al. 2016

Méthodes d’estimation de la survie nette dans l’article :
potentiels biais en recherche clinique

• Estimateur de Pohar-Perme et modèle de Nelson et al. 2007

• L’hypothèse de comparabilité est invalide :

ò Si un facteur influençant la mortalité autres causes est
distribuée différemment dans l’échantillon étudié et dans
la population générale 8

ò Essai clinique : patients sélectionnés selon des critères
spécifiques

8. Sarfati, Blakely et Pearce 2010.
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 1 : limites des méthodes d’estimation de la survie nette en recherche clinique

Discussion de l’article d’Augustin et al. 2016

Exemple de sélection des patients en recherche clinique

Essai clinique : mortalité due aux autres
causes < table de mortalité

Registre de cancer : mortalité due aux
autres causes ' table de mortalité
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 1 : limites des méthodes d’estimation de la survie nette en recherche clinique

Discussion de l’article d’Augustin et al. 2016

Cas 1 : λ∗P dans l’essai < λP (mélanome)
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 1 : limites des méthodes d’estimation de la survie nette en recherche clinique

Discussion de l’article d’Augustin et al. 2016

Cas 2 : λ∗P dans l’essai > λP (cancer du poumon)
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 1 : limites des méthodes d’estimation de la survie nette en recherche clinique

Discussion de l’article d’Augustin et al. 2016

Correction de la mortalité attendue dans les essais cliniques
• Une solution à ce problème pourrait consister à :

λOi (t) = αλPi (t) + λEi (t) (effet de sélection moyen)
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 1 : limites des méthodes d’estimation de la survie nette en recherche clinique

Conclusion

Conclusion

• La survie nette ⇒ études de registre
• Critères de sélection : mortalité autres causes différente de celle

de la population générale
• Estimation de la survie nette en recherche clinique ⇒

surestimation ou sous-estimation
• Solution

ò Construction d’un modèle de régression : correction de la
mortalité attendue des patients
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 2 : prise en compte de la non-comparabilité en termes de mortalité due aux autres causes (situation unicentrique)

Partie 2
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 2 : prise en compte de la non-comparabilité en termes de mortalité due aux autres causes (situation unicentrique)

(Première relecture - non majeur)
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 2 : prise en compte de la non-comparabilité en termes de mortalité due aux autres causes (situation unicentrique)

Objectifs

Objectif général - Objectifs spécifiques

• Proposer un modèle de mortalité en excès : correction du biais
de non comparabilité

• Estimer le biais lié à la mauvaise classification et intérêt des
méthodes populationnelles

• Évaluer le modèle proposé par rapport à d’autres méthodes
ò En absence/présence de problème de classification
ò En absence/présence de biais de sélection
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 2 : prise en compte de la non-comparabilité en termes de mortalité due aux autres causes (situation unicentrique)

Méthodes

Méthodes comparés

• Méthode cause-spécifique

ò Estimateur de Kaplan-Meier (KM)

ò Modèle de Cox (Cox)

ò Estimateur de Nelson-Aalen pondéré (wNA)

• Méthodes « populationnelles »

ò Estimateur de Pohar-Perme (PP)

ò Modèle « Rescaled B-spline (RBS) » proposé
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 2 : prise en compte de la non-comparabilité en termes de mortalité due aux autres causes (situation unicentrique)

Méthodes

Modèle proposé : « Rescaled B-spline »

• Modèle « Rescaled B-spline » :

λ̂E (t)︷ ︸︸ ︷
2∑

j=−2
νjBj,3(t) exp [ βX ] = λO(t | X )− αλP(t | Z )
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 2 : prise en compte de la non-comparabilité en termes de mortalité due aux autres causes (situation unicentrique)

Génération des données et indicateurs statistiques de performance

Plan de simulation
• Simulation de 1000 jeux de données avec 2000 patients de

même sexe
• Pour chaque patient, nous avons généré indépendamment :

ò Âge et traitement
ò TP ∼ αλP et α = (0.5, 1, 2, 4)
ò TE ∼ Weibull généralisée et TC ∼ U [0, b] avec

TxC = 50%
* TO = min(TP ,TE ,TC ) ;

ò Censure administrative : 15 ans

ò statut = 1 si TO ≤ TCens., 0 sinon
ò cause = 1 si TO = TE , 0 sinon (0% ,20% ,30% d’erreurs)

• Indicateurs statistiques de performance : biais, REQM, TRE
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 2 : prise en compte de la non-comparabilité en termes de mortalité due aux autres causes (situation unicentrique)

Résultats

Absence de problème de classification et de biais de
sélection en termes de taux attendus

Survie nette (5 ans) Survie nette (15 ans)
Méthodes & Misc. Biais x 100 REQM TRE Biais x 100 REQM TRE
α=1
Gold standard 0.012 0.012 94.7 0.025 0.016 95.2
Cause-spécifique

KM & 0% 0.126 0.012 94.5 0.778 0.018 92.8
Cox & 0% 0.036 0.011 95.7 0.046 0.016 97.7
wNA & 0% 0.027 0.012 94.4 0.143 0.016 94.3

Populationnelles
PP -0.359 0.014 94.5 -0.999 0.020 94.0
RBS -0.102 0.015 94.2 -0.459 0.037 93.1
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 2 : prise en compte de la non-comparabilité en termes de mortalité due aux autres causes (situation unicentrique)

Résultats

Biais liés à la mauvaise classification et intérêt des
méthodes populationnelles

Survie nette (5ans) Survie nette (15ans)
Méthodes & Misc. Biais x 100 REQM TRE Biais x 100 REQM TRE
α=1

Gold standard 0.012 0.012 94.7 0.025 0.016 95.2
Cause-spécifique

KM & 30% 0.126 0.012 94.5 7.245 0.074 0.4
Cox & 30% 0.036 0.011 95.7 6.366 0.065 4.7
wNA & 30% 0.027 0.012 94.4 6.726 0.069 1.8

Populationnelles
PP -0.359 0.014 94.5 -0.999 0.020 94.0
RBS -0.102 0.015 94.2 -0.459 0.037 93.1
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 2 : prise en compte de la non-comparabilité en termes de mortalité due aux autres causes (situation unicentrique)

Résultats

Performances des méthodes populationnelles en fonction
de l’importance du biais de sélection

Survie nette (5 ans) Survie nette (15 ans)
Méthodes Biais x 100 RMSE TRE Biais x 100 RMSE TRE
α=1

PP -0.359 0.014 94.5 -0.999 0.020 94.0
RBS -0.102 0.015 94.2 -0.459 0.037 93.1

α=0.5
PP 0.897 0.015 88.0 2.618 0.031 67.4
RBS -0.023 0.012 94.9 -0.251 0.028 90.1

α=2
PP -2.784 0.031 50.7 -6.831 0.070 8.2
RBS -0.284 0.021 93.4 -0.668 0.053 94.0

α=4
PP -7.274 0.074 0.1 -15.629 0.157 0.00
RBS -0.469 0.031 93.1 -0.934 0.076 93.8
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 2 : prise en compte de la non-comparabilité en termes de mortalité due aux autres causes (situation unicentrique)

Résultats

Présence de biais de sélection et de mauvaise classification
• Mauvaises performances : KM, WNA, PP

Survie nette (5 ans) Survie nette (15 ans)
Méthodes & Misc. Biais x 100 REQM TRE Biais x 100 REQM TRE
α=1

Cox & 30% 0.036 0.011 95.7 6.366 0.065 4.7
RBS -0.102 0.015 94.2 -0.459 0.037 93.1

α=0.5
Cox & 30% 0.033 0.010 97.2 6.404 0.065 7.0
RBS -0.023 0.012 94.9 -0.251 0.028 90.1

α=2
Cox & 30% 0.036 0.011 97.3 6.386 0.065 7.3
RBS -0.284 0.021 93.4 -0.668 0.053 94.0

α=4
Cox & 30% 0.037 0.011 97.3 6.329 0.065 12.6
RBS -0.469 0.031 93.1 -0.934 0.076 93.8
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Partie 2 : prise en compte de la non-comparabilité en termes de mortalité due aux autres causes (situation unicentrique)

Conclusion

Conclusion et perspectives
• Première évaluation par simulation sur design unicentrique

• La survie nette spécifique : moins biaisée en théorie (données
hypothétiques)

• Mauvaise classification de la cause de décès : recours aux
approches utilisant les tables de mortalité
ò Le modèle de « Rescaled B-spline (RBS) » : alternative à

recommander dans les essais à long terme

• Perspectives

ò Extension aux essais cliniques multicentriques
ò Investigations de l’impact de l’hétérogénéité inter-centres
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 3 : extension à la modélisation de l’hétérogénéité inter-centres en recherche clinique (situation multicentrique)

Partie 3

Juste Goungounga Analyse de la survie nette en recherche clinique



39/51

Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 3 : extension à la modélisation de l’hétérogénéité inter-centres en recherche clinique (situation multicentrique)

(en préparation)
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 3 : extension à la modélisation de l’hétérogénéité inter-centres en recherche clinique (situation multicentrique)

contexte

Hétérogénéité inter-centres
• Essais cliniques multicentriques : critères de sélection similaires
• Caractéristiques des centres : différences d’un centre à l’autre
→ Impact sur la mortalité due au cancer dans chaque centre
ò Accessibilité aux soins (privé/public)
ò Niveau de la prise en charge (grand centre hospitalier de

référence/centre hospitalier standard)
• Prise en compte de ces différences : hétérogénéité inter-centres

en survie globale 9 et en survie nette 10

• Problématique de la prise en compte de l’hétérogénéité
inter-centres en même temps que le biais de sélection
impactant sur les taux attendus

9. Glidden et Vittinghoff 2004.
10. Dupont et al. 2013 ; Charvat et al. 2016.
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 3 : extension à la modélisation de l’hétérogénéité inter-centres en recherche clinique (situation multicentrique)

Objectifs

Objectif général - Objectifs spécifiques

• Proposer un modèle qui prend en compte la présence
d’hétérogénéité en même temps que le biais de sélection

• Évaluer les performances de ce modèle suivant différents
critères
ò Nombre de centres
ò La force de l’hétérogénéité inter-centres
ò Importance de l’effet de sélection

• Comparer ce modèle à ceux ne prenant pas en compte ces deux
types de biais.

Juste Goungounga Analyse de la survie nette en recherche clinique



41/51

Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 3 : extension à la modélisation de l’hétérogénéité inter-centres en recherche clinique (situation multicentrique)

Objectifs

Objectif général - Objectifs spécifiques

• Proposer un modèle qui prend en compte la présence
d’hétérogénéité en même temps que le biais de sélection

• Évaluer les performances de ce modèle suivant différents
critères
ò Nombre de centres
ò La force de l’hétérogénéité inter-centres
ò Importance de l’effet de sélection

• Comparer ce modèle à ceux ne prenant pas en compte ces deux
types de biais.

Juste Goungounga Analyse de la survie nette en recherche clinique



41/51

Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 3 : extension à la modélisation de l’hétérogénéité inter-centres en recherche clinique (situation multicentrique)

Objectifs

Objectif général - Objectifs spécifiques

• Proposer un modèle qui prend en compte la présence
d’hétérogénéité en même temps que le biais de sélection

• Évaluer les performances de ce modèle suivant différents
critères
ò Nombre de centres
ò La force de l’hétérogénéité inter-centres
ò Importance de l’effet de sélection

• Comparer ce modèle à ceux ne prenant pas en compte ces deux
types de biais.

Juste Goungounga Analyse de la survie nette en recherche clinique



42/51

Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 3 : extension à la modélisation de l’hétérogénéité inter-centres en recherche clinique (situation multicentrique)

Modèle de mortalité en excès à effets mixtes proposé

Modélisation de l’hétérogénéité et du biais de sélection

λ̂E (t|X)︷ ︸︸ ︷
λE ,0(t) exp [β1X1 + f (X2) + g(t).X3 + uc ]
= λO(t | X )− λP(t | Z ), avec uc ∼ N(0, σ2) (Charvat et al. 2016)

λ̂E (t|X)︷ ︸︸ ︷
λE ,0(t) exp [βX + uc ]

= λO(t | X )− αλP(t | Z ), avec uc ∼ N(0, σ2) (Modèle proposé)
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 3 : extension à la modélisation de l’hétérogénéité inter-centres en recherche clinique (situation multicentrique)

Génération des données

Plan de simulation

• Simulation de 1000 jeux de données avec 2000 patients
• Pour chaque patient, nous avons généré indépendamment :

* Âge : βage = 0.05
* Traitement : P(trt)= 50% βtrt = −0.5
* Effet centre : uc ∼ N (0, σ2) avec σ = (0.25, 0.5, 1)
* Nombre de centres (équilibré) : (10, 20, 50, 100)
* TP ∼ α.λP et α = (0.5, 1, 2, 4)
* TE ∼ exp(uc).Weibull généralisée
* TC ∼ U [0, b] et TxC = 50%
* TO = min(TP ,TE ,TC ) ;
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 3 : extension à la modélisation de l’hétérogénéité inter-centres en recherche clinique (situation multicentrique)

Modèles comparés et critères de performances

λO,i (t | X ) = λE ,0(t) exp (βX ) + λP,i (t | Z ), (M I)
λO,i (t | X ) = λE ,0(t) exp (βXi ) + αλP,i (t | Z ), (M II)
λO,i (t | X ) = λE ,0(t) exp [(βXi ) + uc ] + λP,i (t | Z ), (M III)
λO,i (t | X ) = λE ,0(t) exp [(βX ) + uc ] + αλP,i (t | Z ), (M IV)

• Critères de performance : Biais, REQM, TRE
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 3 : extension à la modélisation de l’hétérogénéité inter-centres en recherche clinique (situation multicentrique)

Résultats : Pas d’effet de sélection sur les taux attendus

Modèles M I M II
σthéorique σ = 1 σ = 0.5 σ = 0.25 σ = 1 σ = 0.5 σ = 0.25
Nclust=10 Mauvais Mauvais Bon Mauvais Mauvais Bon
Nclust=20 Mauvais Insatisfaisant Insatisfaisant Insatisfaisant Insatisfaisant Insatisfaisant
Nclust=50 Mauvais Insatisfaisant Bon Insatisfaisant Bon Bon
Nclust=100 Mauvais Insatisfaisant Bon Insatisfaisant Mauvais Bon
θ/λE/SE Insatisfaisant Insatisfaisant

Modèles M III M IV
σthéorique σ = 1 σ = 0.5 σ = 0.25 σ = 1 σ = 0.5 σ = 0.25
Nclust=10 Bon Bon Bon Bon Bon Bon
Nclust=20 Bon Bon Bon Bon Bon Bon
Nclust=50 Bon Bon Bon Bon Bon Bon
Nclust=100 Bon Bon Bon Bon Bon Bon
θ/λE/SE Satisfaisant Satisfaisant
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 3 : extension à la modélisation de l’hétérogénéité inter-centres en recherche clinique (situation multicentrique)

Résultats : Un effet de sélection à 0.5 sur les taux attendus

Modèles M I M II
σthéorique σ = 1 σ = 0.5 σ = 0.25 σ = 1 σ = 0.5 σ = 0.25
Nclust=10 Mauvais Insatisfaisant Insatisfaisant Insatisfaisant Mauvais Insatisfaisant
Nclust=20 Mauvais Insatisfaisant Bon Insatisfaisant Mauvais Bon
Nclust=50 Bon Bon Bon Bon Bon Bon
Nclust=100 Bon Bon Bon Bon Bon Bon
θ/λE/SE Insatisfaisant Insatisfaisant

Modèles M III M IV
σthéorique σ = 1 σ = 0.5 σ = 0.25 σ = 1 σ = 0.5 σ = 0.25
Nclust=10 Insatisfaisant Bon Bon Bon Bon Bon
Nclust=20 Bon Bon Bon Bon Bon Bon
Nclust=50 Bon Bon Bon Bon Bon Bon
Nclust=100 Bon Bon Bon Bon Bon Bon
θ/λE/SE Insatisfaisant Satisfaisant
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Analyse de la survie nette en recherche clinique
Partie 3 : extension à la modélisation de l’hétérogénéité inter-centres en recherche clinique (situation multicentrique)

résultats : Un effet de sélection à 2 sur les taux attendus

Modèles M I M II
σthéorique σ = 1 σ = 0.5 σ = 0.25 σ = 1 σ = 0.5 σ = 0.25
Nclust=10 Mauvais Mauvais Insatisfaisant Insatisfaisant Insatisfaisant Bon
Nclust=20 Mauvais Mauvais Insatisfaisant Insatisfaisant Insatisfaisant Insatisfaisant
Nclust=50 Mauvais Mauvais Insatisfaisant Insatisfaisant Insatisfaisant Insatisfaisant
Nclust=100 Mauvais Mauvais Insatisfaisant Insatisfaisant Insatisfaisant Insatisfaisant
θ/λE/SE Insatisfaisant Insatisfaisant

Modèles M III M IV
σthéorique σ = 1 σ = 0.5 σ = 0.25 σ = 1 σ = 0.5 σ = 0.25
Nclust=10 Mauvais Insatisfaisant Insatisfaisant Bon Bon Bon
Nclust=20 Insatisfaisant Insatisfaisant Insatisfaisant Bon Bon Bon
Nclust=50 Insatisfaisant Insatisfaisant Insatisfaisant Bon Bon Bon
Nclust=100 Insatisfaisant Insatisfaisant Insatisfaisant Bon Bon Bon
θ/λE/SE Insatisfaisant Satisfaisant
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Conclusion

Conclusion et perspectives

• Conclusion

ò Modèle proposé complète le modèle RBS : essais
multicentriques

ò Bonnes performances : taille des centres, force de
sélection, taille d’hétérogénéité

• Perspectives

ò Fragilité multivariée : individus différents par centre
(plausibilité clinique)

ò Package R intégrant ces nouveaux développement :
intérêt pour l’utilisation en recherche clinique
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