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Résumé. La modélisation et l’inférence statistique en présence de données incomplètes 

en recherche clinique sont complexes. La transition de méthodes simples vers des méthodes 

plus appropriées est encouragée. En pratique, le statisticien doit s’entendre avec un clinicien 

sur la définition d’une données incomplète, des objectifs, des hypothèses, choisir un logiciel, 

et maitriser les modèles et méthodes d’estimation. Des avancées récentes pourraient permettre 

de dépasser ces difficultés. L'importance de définir précisément les objectifs de l’étude et les 

hypothèses cliniques avant toute modélisation statistique a été soulignée. Un cadre général 

pour le choix des paramètres à estimer et des estimateurs a été proposé. Les exemples 

concernent principalement le domaine pharmaceutique. Pour souligner l’importance de 

l’adaptation aux spécificités de la nutrition, nous avons décidé de ré-analyser un essai clinique 

longitudinal investiguant le potentiel bénéfice d’un produit nutritionnel sur un critère continu. 

Cette ré-analyse visait à évaluer l'influence des données incomplètes sur l’estimation de 

l’efficacité du produit en conditions contrôlées et en vie réelle. Pour chaque objectif, les 

paramètres à estimer, hypothèses cliniques et de mécanisme d’apparition de données 

manquantes ont été explicités et discutés. L’éclairage apporté par cette analyse servira à 

optimiser les futures études cliniques en nutrition. 
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Abstract. Incomplete data analysis in clinical research is challenging. The shift from 

well-established simple methods to modern advanced methods is encouraged. In practice, the 

statistician has to agree with a clinician on the definition of incomplete data, objectives and 

hypotheses, choose the appropriate software, and master the models and estimation methods. 

Recent advances could help overcome these limitations. The importance of a clear definition 

of the objectives of the study and clinical hypotheses before any statistical modeling was 

emphasized. A general framework for the choice of “estimands”, i.e. parameters to be 

estimated, and estimators has been proposed. Most examples relate to drug development. In 

order to highlight the importance of an adaptation to the specificities of nutrition, we have 

decided to re- analyze a longitudinal clinical trial investigating the potential health benefit of a 

nutritional product with a continuous outcome. The re-analysis was designed to assess the 

influence of missing data on the estimate of efficacy and effectiveness. For each objective, 

“estimands”, clinical hypotheses and missing data mechanism were explained and discussed. 

The insight provided by this analysis will be used to optimise future clinical trials. 
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1 Introduction 

La modélisation et l’inférence statistique en présence de données incomplètes ou 

manquantes en recherche clinique présentent un réel challenge. Le cas particulier de la 

recherche clinique en nutrition a été décrit entre autre par Fitzmaurice (2008). Les études sont 

souvent longitudinales et conduites sur des périodes pouvant aller de quelques semaines à 

plusieurs mois, voire années. Les effets produits investigués sont de petits tailles, 

multifactoriels et présentent une forte variabilité inter-sujet. Dans ces essais, le processus de 

collecte et de gestion des données est généralement bien maitrisé, mais immanquablement des 

données incomplètes sont observées principalement sur les paramètres d’intérêt mesurés en 

cours d’étude.  

Le besoin de faire évoluer la pratique de méthodes simples et bien établies vers des 

modèles plus appropriées tenant mieux compte de l’incertitude liée aux données manquantes 

est bien reconnu en théorie. En pratique l’application de ces principes s’avère complexe pour 

le statisticien. Il n’existe pas de consensus scientifique sur la « meilleure » méthodologie à 

adopter. Les conditions d’acceptabilité d’une méthode dépendent du contexte spécifique 

étudié, du type de données manquantes (monotone/non-monotone), des hypothèses faites sur 

les mécanismes d’apparition, de la nature (quantitatif, qualitatif, semi-quantitatif), ou encore 

du rôle des variables considérées (variable d’intérêt ou variable explicative). La première 

étape consiste à convaincre un clinicien du besoin de définir clairement les objectifs, 

hypothèses, et ce qu’est une donnée incomplète dans le cadre spécifique de l’étude 

considérée. Un choix est ensuite à faire entre investir dans un logiciel spécialisé implémentant 

la méthode avancée qui serait la mieux adaptée ou se satisfaire d’une méthode un peu plus 

standard disponible dans son logiciel habituel. Enfin l’analyse et l’interprétation correctes des 

résultats nécessitent une bonne compréhension des propriétés et hypothèses sous-jacentes des 

modèles et méthodes d’estimation. 

Des avancées récentes dans les domaines de la recherche académique et réglementaires, 

et du développement logiciel pourraient permettre de surmonter ces limitations (Burzykowski 

et al., 2010 ; Carpenter & Kenward, 2008 ; Carpenter et al., 2013 ; Chan et al., 2013 ; 

Committee for Medicinal Product for Human Use (CHMP), 2010 ; Mallinckrodt & Kenward, 

2009 ; Mallinckrodt et al., 2013, 2012 ; Molenberghs & Kenward, 2007 ; National Research 

Council, 2010 ; O’Neill & Temple, 2012 ; Ratitch & O’Kelly, 2011 ; 

Royston & White, 2011 ; van Buuren & Groothuis-Oudshoorn, 2011 ; White et al., 2007, 

2011ab). 

L'une des principales avancées étant l’affirmation dans le rapport du National Research 

Council (2010) qu’une définition claire des objectifs de l’étude, des hypothèses cliniques, et 

de leurs implications devrait précéder toute modélisation statistique. Un cadre général pour le 

choix des paramètres à estimer (« estimands » en anglais) et des estimateurs a ensuite été 

proposé par Mallinckrodt et al. (2012, 2013). Carpenter et al. (2013) ont formalisé les notions 

de paramètres à estimer « de jure » et « de facto ». Pour le moment, les applications 

présentées concernent principalement le domaine pharmaceutique.  

Dans le domaine de la nutrition, les méthodes statistiques ont été étudiées par exemple 

par Groenwold et al. (2012), mais jusqu’à présent peu d’illustrations complètes d’analyse 

d’étude ont été proposées.  

Nous présentons ici une description sommaire du travail effectué, sans développer pour 

raisons de confidentialité, puis nous terminons en esquissant des perspectives. 
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2 Description du travail proposé 

Pour souligner l’importance de l’adaptation aux spécificités de la recherche clinique en 

nutrition, et d’améliorer un plan de développement clinique, nous avons décidé de reprendre 

l’analyse du critère principal d'une étude précédente réalisée avec des méthodes de traitement 

des données manquantes simples. L'étude considérée est un essai clinique randomisé contrôlé 

longitudinal investiguant le potentiel bénéfice santé d’un produit nutritionnel sur l’évolution 

d’un paramètre d’intérêt continu mesuré à différentes reprises pendant l’étude. 

Cette ré-analyse visait à évaluer l'influence des données incomplètes sur l’estimation de 

l’efficacité du produit en conditions contrôlées (ECC) et en vie réelle (EVR). Pour chaque 

objectif, les paramètres à estimer, les hypothèses sous-jacentes cliniques et de mécanisme 

d’apparition de données manquantes ont été explicités et discutés. Les premières étapes de ce 

travail ont consisté à déterminer la question de recherche, la population d’intérêt, ainsi qu’à 

proposer une adaptation du principe de l’Intention de Traiter (ITT), et des concepts d’ECC et 

d’EVR au contexte nutritionnel. L’ECC étant définie comme exprimant l’effet du produit 

dans le scénario idéal où tous les sujets respecteraient le protocole (« efficacy » en anglais ; 

hypothèse « de juré ») et l’EVR ou l’« effectivité », comme exprimant l’effet du produit dans 

les conditions réelles de l’essai (« effectiveness » en anglais, hypothèse « de facto »). Les 

estimateurs et modèles d’analyses ont été choisis en se basant sur le mécanisme d’apparition 

de données manquantes le plus plausible pour chaque objectif. 

Afin de faciliter l’implémentation et la diffusion de ces nouvelles méthodes, les logiciels 

généralistes couramment utilisés dans notre domaine, SAS, R et Stata, ont été privilégiés 

autant que possible pour la réalisation de ce travail. 

 

3 Perspectives 

Cette analyse a permis d’apporter un éclairage sur l’impact potentiel des données 

manquantes et sur l’incertitude de l’estimation obtenue en présence de données manquantes 

dans le cas particulier de cette étude. Il est prévu de compléter ces résultats par des analyses 

de sensibilité au mécanisme d’apparition de données manquantes. Ce travail servira à 

optimiser les futures études cliniques en nutrition, et contribuera à faciliter le processus de 

prise de décision en apportant une meilleure compréhension des hypothèses faites et des 

résultats obtenus.  
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