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Résumé. L’objectif de ce projet était de comparer trois approches statistiques pour prendre en compte 

les données manquantes aléatoires conjointement avec la méthode du temps jusqu’à détérioration d’un 

score de qualité de vie (QdV) utilisée en cancérologie via une étude de simulations. Les méthodes 

comparées étaient les méthodes de probabilités inversées et d’appariement du score de propension 

ainsi qu’une méthode d’imputations multiples basée sur l’algorithme de Monte-Carlo par Chaîne de 

Markov. Ces méthodes ont été comparées selon le nombre d’évènements, la médiane de détérioration, 

l’erreur de type I et la puissance statistique du test du Log-rank, le coefficient Hazard Ratio mesurant 

l’effet traitement, le coefficient Kappa de Cohen pour comparer les évènements et le coefficient de 

corrélation de Spearman pour comparer les temps de survie. Les données de QdV longitudinales ont 

été simulées selon un modèle à crédit partiel longitudinal en considérant que la QdV suit une loi 

normale multivariée. Cinq items à 4 modalités de réponse ont été considérés, reflétant la dimension 

physique du questionnaire EORTC QLQ-C30. Cinq covariables associées à l’occurrence de données 

manquantes ont été simulées. Les simulations sont en cours d’implémentation et les résultats seront 

présentés lors du congrès. 

 

Mots-clés. Cancérologie, qualité de vie relative à la santé, analyse longitudinale, données 

manquantes, temps jusqu’à détérioration 

 

Abstract. The objective of this project was to compare three statistical approaches to take into 

account the occurrence of missing data at random in conjunction with the time to health-related quality 

of life (HRQoL) score deterioration method used in oncology using a simulation study. The methods 

compared were the inverse probability of treatment weighting method and the matching methods of 

the propensity score and a multiple imputations method based on the Monte Carlo Markov Chain 
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algorithm. These methods were compared according to the number of events, the median of 

deterioration, the type I error rate and the statistical power of the Log-rank test, the coefficient Hazard 

Ratio evaluating the treatment effect, the Cohen’s Kappa coefficient to compare the events and the 

Spearman coefficient of correlation to compare the survival duration. The longitudinal HRQoL data 

were simulated according to a longitudinal partial credit model considering that HRQoL follows a 

multivariate normal distribution. Five items with 4 response categories were considered, reflecting the 

physical dimension of the EORTC QLQ-C30 questionnaire. Five covariates associated with the 

occurrence of missing data were simulated. Simulations are ongoing and the results would be 

presented at the time of the congress. 

Keywords. Oncology, health-related quality of life, longitudinal analysis, missing data, time to 

deterioration 

 

1 Introduction 

Dans les essais cliniques en cancérologie, les résultats des données de qualité de vie relative à la santé 

(QdV) demeurent peu utilisés pour changer les standards de prise en charge des patients, 

particulièrement en raison de la complexité de l’analyse longitudinale de la QdV. Un enjeu majeur de 

l’analyse longitudinale de données de QdV est l’occurrence des données manquantes (DM) qui 

peuvent entraîner un biais dans l’analyse si elles ne sont pas correctement prises en compte, comme 

démontré par Fairclough (1998 ; 2010). Dans les études de QdV, la majorité des DM sont :  

- soient aléatoires (« Missing At Random », MAR) selon la classification de Little et Rubin (1987), 

i.e. dépendent de covariables observées du patient telles que les caractéristiques socio-

démographiques et cliniques du patients recueillies à l’inclusion ;  

- soient non aléatoires (« Missing Not At Random », MNAR) i.e. dépendent du niveau de QdV 

manquant. Une part importante des DM MNAR sont les sorties d’étude précoces (avant l’arrêt 

planifié de l’étude) en raison d’une détérioration de l’état de santé du patient ou du décès.  

Seules les DM complètement aléatoires (« Missing Completely At Random », MCAR) sont non 

informatives et n’entraînent pas de biais dans l’analyse. Les DM MAR sont non informatives du 

niveau de QdV du patient conditionnellement aux covariables associées à l’occurrence de DM. Les 

DM MNAR sont informatives et peuvent entraîner un biais dans l’analyse en surestimant par exemple 

le niveau de QdV du patient. Des méthodes utilisant le score de propension sont souvent utilisées dans 

les études observationnelles pour réduire le biais dû à l’absence de randomisation, comme illustré par 

Trojano (2009). La méthode de probabilités inversées (IPTW) est la méthode recommandée pour les 

modèles de survie par Austin (2013). Ces méthodes ont également été investiguées pour tenir compte 

de l’occurrence de DM comme l’a démontré Seaman (2013). Des méthodes d’imputations multiples 

sont également souvent utilisées en présence de DM MAR tel que par Mojita (2005). 

Depuis quelques années, des modèles de type « temps jusqu’à évènement » tels que le temps jusqu’à 

détérioration (TJD) d’un score de QdV ont été proposés comme modalité d’analyse longitudinale en 

cancérologie par Bonnetain (2010), Hamidou (2011) et Anota (2015a). Ces modèles ont l’avantage de 

proposer des résultats cliniquement pertinents tels que des courbes de survie estimées selon la méthode 

de Kaplan-Meier et un effet traitement résumé sous forme d’Hazard Ratio. Dans les définitions de TJD 

généralement utilisées, les DM sont ignorées considérant le niveau de QdV du patient constant entre 

deux mesures de QdV disponibles, supposant ainsi les DM MCAR. Or, dans ce cas, la censure peut 

être informative de l’état de santé du patient ce qui peut biaiser l’analyse. Ainsi, il paraît nécessaire de 

proposer des méthodes statistiques permettant de prendre en compte l’occurrence des DM MAR et 

MNAR conjointement avec la méthode du TJD. Un premier travail a ainsi été mené en investiguant la 

méthode IPTW conjointement avec la méthode du TJD dans un essai clinique de phase II par Anota 

(2015b). Une étude de simulation est donc indispensable pour valider l’utilisation de cette méthode. 

Dans cette optique, l’objectif de ce projet est d’évaluer et de comparer trois approches statistiques 

conjointement avec la méthode du TJD pour tenir compte de l’occurrence de DM MAR : 
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- les méthodes de probabilités inversées et d’appariement du score de propension 

- et une méthode d’imputations multiples basée sur l’algorithme de Monte-Carlo par Chaîne de 

Markov. 

De plus, les analyses seront répétées en présence de DM monotones de type MNAR, correspondant à 

des patients décédés durant l’étude dans le but de refléter les conditions réelles des essais cliniques en 

cancérologie. 

 

2 Méthodes 

2.1 Simulations des données longitudinales de qualité de vie  

Nous avons considéré que la QdV était évaluée selon 5 items construits selon une échelle de Likert à 4 

modalités de réponse afin de refléter la structure des questionnaires de QdV de l’EORTC dont le 

QLQ-C30 développé par Aaronson (1993). La simulation est réalisée en deux étapes : 

1. le niveau de QdV latent est simulé selon une loi normale multivariée avec une matrice de 

variance-covariance autorégressive de premier ordre. La simulation est réalisée par bras de 

traitement en introduisant ou non un effet bras de traitement. 

2. les réponses aux items sont obtenues en utilisant un modèle longitudinal à crédit partiel issu de la 

théorie de réponse à l’item. Ainsi, la probabilité pour un individu   de choisir la modalité de 

réponse   parmi les 4 réponses possibles à l’item   au temps   connaissant le niveau de QdV latent 

  
    et les paramètres de difficulté             

 de l’item est : 

 (      |  
                 

)   
        

     ∑     
 
    

∑         
     ∑      

 
   

  

   

 

Après obtention des réponses aux items, un score variant de 0 à 100 est généré comme la proposé 

Fayers (2001) pour les questionnaires de l’EORTC. Pour un individu   et une échelle construite avec   

items, le score    est : 

    
∑      

 
 

 

2.2 Simulations des données manquantes aléatoires 

Cinq covariables associées à l’occurrence de DM sont simulées selon Cottone (2013) : 

- Variable âge :             ,               
- Variable sexe :                     
- Variable #3 :                     
- Variable #4 :         ,                  
- Variable #5 :                    
La probabilité pour chaque sujet de présenter au moins une DM est une variable aléatoire MD suivant 

une loi binomiale de paramètre      telle que : 

            |      
        ∑      

 
    

          ∑      
 
    

 

Les coefficients    pour j ≥ 1 mesurent l’impact de chaque covariable sur la propension à présenter 

des DM. La constante    est fixée de sorte d’avoir k% de patients avec des DM. Les DM sont ensuite 

générées pour les patients pour lesquels MD = 1, uniquement pour les mesures de suivi (la mesure de 

QdV initiale est toujours présente), selon le mécanisme suivant : 
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2.3. Méthode du temps jusqu’à détérioration 

Différentes définitions de temps jusqu’à détérioration ont été proposées selon les situations 

thérapeutiques et les localisations cancéreuses. L’évènement considéré peut être défini selon le score 

de référence choisi, la différence minimale cliniquement importante (DMCI), les scores manquants et 

incluant ou non le décès comme évènement. De plus, la détérioration considérée peut être un état 

transitoire (généralement considéré en situation adjuvante) ou définitif (plus pertinent pour les 

situations avancées ou métastatiques).  

Ainsi, deux définitions de détérioration ont été retenues pour ce projet : 

- Le temps jusqu’à détérioration (TJD) en tant qu’état transitoire, défini selon Hamidou (2011) 

comme l’intervalle de temps entre la date d’inclusion du patient et l’observation d’une première 

détérioration d’au moins 5 points (DMCI=5) du score de QdV par rapport au score à l’inclusion. 

Les patients ne présentant pas de détérioration sont donc censurés au moment du remplissage du 

dernier questionnaire de QdV disponible.  

- Le TJD définitive (TJDD) d’un score de QdV, défini selon Bonnetain (2010) comme l’intervalle 

de temps depuis la date d’inclusion et l’observation d’une première détérioration d’au moins 5 

points du score de QdV par rapport au score à l’inclusion, sans amélioration ultérieure d’au moins 

5 points par rapport au score à l’inclusion. Les patients ne présentant pas de détérioration, ou 

présentant une détérioration mais suivie d’une amélioration significative, sont censurés au moment 

du remplissage du dernier questionnaire de QdV disponible. 

L’estimation du TJD/TJDD est réalisée selon la méthode d’estimation de Kaplan-Meier. Pour les 

simulations intégrant des DM monotones correspondant au décès de patients, l’évènement décès est 

pris en compte dans une analyse de sensibilité si aucune détérioration de QdV n’a été observée 

préalablement. De plus, les analyses seront également réitérées en utilisant la méthode de censure par 

intervalle en présence de DM afin d’investiguer l’impact de l’utilisation de cette méthode sur 

l’estimation du TJD. 

 

2.4. Méthodes pour prendre en compte les données manquantes 

2.4.1. Méthodes du score de propension 

L’objectif est de déterminer les variables associées à l’occurrence des DM en comparant les patients 

présentant au moins une DM (répondeurs partiels) versus les patients avec l’ensemble des données 

disponibles jusqu’à leur sortie d’étude ou le décès (répondeurs complets) selon les covariables 

recueillies à l’inclusion. Les variables pour lesquelles une P-value ≤ 0.20 est obtenue en analyse de 

régression logistique univariée sont introduites dans le modèle multivarié. Toutes les variables 

recueillies à l’inclusion sont testées excepté la variable X4 considérée comme non observée. Le score 

de propension est ensuite construit à partir des valeurs ajustées extraites du modèle multivarié. 

Les méthodes IPTW et d’appariement du score de propension sont ensuite appliquées. La méthode 

IPTW consiste à réaliser les analyses de TJD en assignant un poids aux patients égal à l’inverse du 

score de propension pour les répondeurs partiels et à l’inverse de l’opposé du score de propension pour 

les répondeurs complets. Concernant la méthode d’appariement, les répondeurs complets et les 

répondeurs partiels sont appariés avec un ratio 1 :1 à partir du score de propension obtenu. Un modèle 

de Cox utilisant des techniques de modélisation de fragilité (« frailty models ») est ensuite réalisé pour 

estimer l’Hazard-Ratio correspondant selon le modèle de Hougaard (1995). 
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2.4.2. Méthode d’imputations multiples 

La méthode d’imputations multiples choisie est basée sur l’algorithme de Monte-Carlo par Chaîne de 

Markov comme décrit par Azur (2011). Cinq imputations sont réalisées en tenant compte des 

covariables associées à l’occurrence des DM. 

 

2.5. Critères de comparaison et scénarios considérés 

Les critères de comparaison de ces différentes méthodes sont : 1) le nombre d’évènements considérés ; 

2) la médiane de détérioration par bras de traitement avec son intervalle de confiance à 95% ; 3) le 

coefficient Hazard Ratio mesurant l’effet traitement avec son intervalle de confiance à 95% ; 4) le taux 

d’erreur de type I et la puissance statistique du test d’une différence entre les deux bras de traitement 

au cours du temps, selon le test du Log-rank ; 5) la concordance entre les évènements et censures entre 

les résultats obtenus par la méthode d’imputation multiple et les résultats sur les données 

complètes selon le coefficient Kappa de Cohen ; et 6) le coefficient de corrélation de Spearman pour 

comparer les temps de survie. 

Les différents paramètres et scénarios considérés sont résumés dans le Tableau 1. 

Tableau 1 : Paramètres utilisés dans l’étude de simulations et valeurs correspondantes  

Paramètres Valeurs 

Nombre de temps de mesure 5 ; 10 

Effet temps linéaire :         et          

Effet traitement   = 0  t ou    pour t = 0 ; 

           

Corrélation entre les mesures de QdV 0.4 ; 0.7 ; 0.9 

Matrice de variance-covariance Autorégressive de premier ordre 

Symétrie composée 

Nombre de patients 100 ; 200 ; 300 ; 500 

Nombre d’items 5 

Nombre de modalités de réponse par item 4 

Pourcentage de patients présentant des DM MAR 10% ; 20% ; 30% ; 50% ; 60% 

 

Ces paramètres ont été choisis en tenant compte des résultats d’une précédente étude de simulations 

réalisée par Anota (2014). 

 

3 Résultats 

Les simulations sont en cours d’implémentation sous le logiciel R (version 3.1) et les résultats seront 

présentés lors du congrès. Le temps de réalisation des simulations sera recueilli et une estimation du 

temps de calcul pour chaque scénario pourra également être donnée. 

 

4 Conclusions et perspectives 

Cette étude de simulations est la première étude comparant trois approches pour prendre en compte 

l’occurrence de DM MAR conjointement avec la méthode du TJD d’un score de QdV. D’autres 

méthodes pour prendre en compte les DM pourront également être investiguées, telle que la méthode 

« Rank Preserving Structural Failure Time » proposée par Robins (1992). Les résultats vont permettre 
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de proposer des recommandations sur les méthodes à utiliser selon les situations et le design de 

l’étude. Une analyse sur données réelles sera ensuite réalisée afin de compléter ces résultats. 
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