19.
Criteresdejugement binaires

Les critéres de jugement binaires (auss appel és dichotomiques) ne prennent que
deux modalités, par exemple, succes/échec du trai tement, déces/survie ou survenue/non-
survenue d' un événément clinique®. Le plus souvent, il sagit delasurvenued’ un
événement durant la maladie ou une période de suivi fixée a |’ avance. Cet événe-
ment est, soit présent, soit absent. Ce sont | escritéres dejugement les plusemployés
dans les essais thérapeutiques. Leur utilisation débouche sur des calcul s de risgues.

L e risque se définit comme lafréquence de survenue de I’ événement qui est le
criteredejugement. Dansun groupe de sujets, il est égal alaproportion desindividus
qui présenteront I’ événement. On parle de risgue, car la survenue de cet événement
a une connotation négative. On I’ assmile a un échec du traitement général ement
prescrit pour éviter justement la survenue de |’ événement.

Quelques exemplesillustrent ces notions de critére de jugement et de risques.

Ledécesest I’ événement le plus pgjoratif pouvant survenir dansle décoursd’ une
maladie. Le risque est |afréguence de survenue du décesdans un groupe de pati ents
durant une période de suivi. Le but du traitement est de réduire ce risque.

Dans le cas de mal adie ne mettant pas en jeu le pronostic vital, d’ autres critéres
cliniques sont utilisés pour appréhender I'impact d’ un traitement.

Il peut sagir, par exemple, de la disparition ou non de |ésions cutanées et I’ on
calcule le risque de ne pas obtenir une disparition de ceslésions au bout d’ une pé-
riode de traitement.

Dans une mal adie comme |’ ul cére duodénal, I’ événement négatif est de ne pas
obtenir la cicatrisation de I’ ulcere au bout d’ une certaine période de traitement (par
exemple 5 semaines). Le risque est donc celui de |’ absence de cicatrisation. Il se
cal cule en divisant |e nombre de patients qui n’ont pas eu de cicatrisation (soit, par
exemple, 15 patients) par |’ effectif total du groupe (par exemple, 100 patients), le
risque et donc: r = 15/100 = 0,15. Ce risque peut étre auss exprimé en pour-
centage: r = 15%. Pour un patient traité, il y a 15% de risque de ne pas avoir
de cicatrisation de son ulcére. Cette reformulation de la signification d’un risque
montre que cette notion S applique auss bien a des groupes de patientsqu’a un in-
dividu. Pour un groupe de patients, il sSagit de la proportion de sujets présentant
I’ événement. Pour unindividuy, il Sagit de la probabilité (du risque car I’ événement
est négatif) de présenter cet événement.
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dans cesdeux derniers cas, il S agit, en fait, de la survenue de I’ événement durant une certaine
période d’ observation.
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19.1. Mesures de |’ effet traitement

Lesrésultats d’'un essai utilisant un critére binaire se représentent facilement par une
table 2x2. Les lignes représentent | esdeux groupes del’essai : le groupe recevant le
traitement expérimenté et celui recevant le traitement contréle. Les deux colonnes
correspondent aux deux modalités du critére dejugement : celle associée aun échec
du traitement (la survenue del’ événement) et celle associ ée au succes du traitement
(non survenue de I’ événement).

Echec Succes Total

Traitement expérimenté a b a+b
Traitement contrble c d c+d
Total a+c b+d N

Le nombretota de suyets del’ est N, I' effectif du groupe expérimental est
a + ¢, celui du groupe contréle b + d. a représente le nombre de sujets du groupe
expérimental présentant un échec (auss appel € nombre d' événements).

Il est possible d’ exprimer ces effectifs en terme de risques. L e risque échec dans
legroupe expérimental estr? = a/(a+b) et celui dugroupecontrdler® = c/(c+d).

Plusieurs mesures de I’ effet traitement peuvent étre calcul ées [142].

Lerisque relatif

Le risque relatif est le rapport du risque dans le groupe traité sur le risque dans le
groupe controle. I exprime |’ effet du traitement relativement au risque de base (du
groupe control e).

RR = —
B a c
 a+b/ c+d

Le rapport descotes ou « odds ratio »

_ PO
~ /=9
Lerapport descotes RC' (en anglais« oddsratio ») est le rapport delacote pour

I’ événement dans | e groupe E et de la cote pour I’ événement dans le groupe C. La
cote (« odds ») est égale ac = r /(1 — r). Dansun groupe donné, le risque r peut

RC (19.1)
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étre vu comme la proportion de sujets présentant |’ événement étudié, et la valeur
1 — r la proportion de sujets ne présentant pas cet événement. Une cote peut donc
étreinterprété delafacon suivante: dans un groupe, pour 100 pati ents ne présentant
pas I’ événement étudié, 100 x ¢ le présentent.

Exemple19.1 Le risgue mesuré dans un groupe de 200 sujets est 0,15. La cote
est 0,15/0,85 = 0,176, conduisant a I'interprétation: pour 100 sujets i ndemnes,
environ 100 x 0,176 =~ 18 sujets présenteront I événement. Ainsi, dans le groupe
considéré200 x (1 — 0,15) = 170 sujetssont indemnes, donnant par |’ intermédiaire
delacate170 x 0,176 ~ 30 sujets présentant |’ événement, nombre qui est conforme
alavaleur obtenue par le calcul direct a partir du risgue soit 200 x 0,15 = 30

L erapport des cotesest une bonne approxi mation durisquerel atif quandlerisque
debaseest faible (pour ladémonstration et | eslimitesdel’ usage du rapport des cotes
pour rempl acer lerisque relatif, voir 19.1..4).

L e rapport des cotes peut s obtenir directement a partir des valeurs des cellules
delatable 2x2:

rf 1 —pC

RC =
1—rE o€
rf1—rC
= — 19.2
=T 7 (19.2)
rf  a/(a+b) ac+d 1—-r¢ d/(c+d) da+b
avec — = == = == , donc:
r¢ c/lc+d) ca+b 1-rF b/(a+b) be+d
ac+dda+b
RC = = -
ca+bbc+d
_od
b
ce qui donne un moyen simple de cal culer | erapport des cotes commeétant | erapport
des produits des diagonal es.

On peut auss remarquer que (19.2) correspond au rapport de deux risques re-
|atifs, le premier correspond au risque de survenue de I'événement (¥ /r¢) et le
second correspond au risgue d' absence d’ événement: ((1 —r¥) /(1 —r%)).

La différence de risque

DR = P ¢
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Exemple 19.2 Le tableau suivant rapporte lesrésultats d’un essai d’ un fibrinoly-
tique, la streptokinase, a la phase aigué de I’ infarctus du myocarde. Le critére de
jugement est la mortalité a 30 jours. Quelles sont les valeur s des risques, du risque
relatif, du rapport des cotes et de la différence de risque a partir delatable2 x 2
suivante?

Déces Survie Effectif
“Fibrindytique 123 1423 1546
Placebo 145 1387 1532
Total 268 2810 3078

. 145
1532
— 946%

123
E

— =2 0079
" 1546 6

= 796%
rf 0,0796
RR = 5 =309
= 084
rP/(1—rF)  0,0796/0,9204

RC = _
rC/(1—rC) ~ 0,0946/0,9054
= 083

= 0,0946

DR = P —r%=0,079 — 0,0946 = —0,015 = —1,5%

Lesdeux mesures multiplicatives, le risque relatif et le rapport des cotes, pren-
nent des valeursinférieures a 1 quand le traitement est bénéfique (le risque sous
traitement est inférieur au risgue sous traitement controle) et supérieuresal s le
traitement est délétére. En cas d absence d'effet du traitement, ces deux mesures
vaent 1.

Lamesure additive: la différence des risques devient négative en cas de traite-
ment bénéfique, on parle a ors de réduction absolue du risque, et positive en cas de
traitement délétere. Lavaleur zéro témoigne de |’ absence d’ effet du traitement.

L e rapport des cotes représente une approximation du risque relatif si le risque
de base dans le groupe contrdle est faible. La figure 19.1 représente |’ évolution du
rapport des cotesquand le risque de base ¢ augmente dans le cas d’ un risque relatif
constant de 0,8. L e développement suivant précise larelation entre rapport des cotes
et risque rel atif.
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Fig. 19.1. — Evolution du rapport des cotes en fonction du risque de base pour un
risque rel atif constant de 0,8.

Rapport des cotes et risgque rel atif

Il est possible de faire apparaitre le risque relatif dans I’ expression du rapport des
cotes. En effet, par définition, r® = RR x r“. L expression (19.1) peut donc s é
crire:

RR xr¢ 1—1¢¢
1—RRxr¢ rC
= RR(1-r°)

RC =

1-RRxr¢ (19:3)

Quand lerisque de base est faible, ¢ est adirequand r¢ — 0,1 — ¢ — 1 et
RR x 1% —0,1/(1—RR xr“) — 1donc RC — RR. Lerapport des cotes est
donc une approximation du risque rel atif quand le risque de base est faible.

A I’inverse, quand| erisque de base devient important, ¢’ est adirequand r¢ — 1,
1 —7r¢ — 0 donc RC' — 0. Quelle que soit lavaleur durisque rel atif, | e rapport des
cotes tend vers zéro quand | e risque de base est tres important (voisin de 1).
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19.2. Généralités sur lesméthodes de combinaison

A) Résumeé

Pour le lecteur non dtatisticien qui ne souhaite pasentrer dansle détail desméthodes
stati stiques, nous résumons ci-dessous les principaux points du chapitre. Un for-
mulaire situé en fin de chapitre regroupe les formul es cal culatoires nécessai res aux
diff érentes méthodes.

— Lerapport des cotes est utilisé a la place du risque relatif (dont le calcul est
valide dans e cas d’ essai s randomi sés) pour des raisons purement calcul atoires.
L es dével oppements des vraisemblances font apparaitre de fagon naturelle
I’ expression du rapport des cotes.

— Les méthodes classi ques (Peto, Mantel-Haenszel, | ogarithme du rapport des
cotes) sont des méthodes non itératives approchées, utilisées ala place des
méthodes exactes car celles-ci conduisent & des cal culs itératif stres lourds,
méme pour |a puissance des ordinateurs modernes.

— Ces méthodes approchées donnent en généra des résultats peu € oignés des
valeurs exactes (ce qui justifie quel’on ait peu recours aux méthodes exactes).

— Lesdtuations ou les méthodes approchées peuvent donner un résultat fortement
erroné sont les cas de désequilibre dans les effectifs des groupes (situation rare
avec | es essais randomisés).

Exemple 19.3 Toutes les méthodes décrites ci-dessous seront illustrées par leur
application au méme exemple. Le tableau 19.1 présente les données de cet exenple.

Tableau 19.1. — Données de |’ exemple commun a toutes | es méthodes
Effectif Evénement
Essai T.étudié T.controle T.é&udié T.contréle
1 125 127 17 22
2 98 100 10 15
3 234 245 34 40
4 200 200 25 34
5 156 178 20 25
6 88 87 12 15

Les calculs des applications numeériques données pour chaque methode ont été
effectués avec un nombre réduit de décimal es (pour alléger I’ écriture des résultats
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intermédiaires). Ceci conduit & des résultats approcheés, |égerement différents des
val eursissues d' un programme de méta-analyse.

B) Filiation des méthodes

L es diff érentes méthodes proposées pour la méta-analyse des criteres binaires dé-
coulent les unes des autres, en suivant une logique qui, en partant des méthodes
exactes, mais difficiles a mettre en oeuvre ,débouche sur des méthodes approchées,
mais plus faciles a calcul er.

1. Théorie exacte basée sur les distributions inconditionnelles. Cette premiére
approche, par le maximum de vraisemblance basée sur les distributions
inconditionnell es des val eurs des tables, est la méthode la plus exacte
de combinaison de plusieurs tables 2x2 . Elle conduit naturellement ala
parameétrisation du probléme par |e rapport des cotes. Son inconvénient majeur
provient du fait que le vrai risque du groupe controle est un paramétre de
nui sance.

2. Théorieexacte basée sur les distributions conditionnelles.

(a) 1l est possible d’éliminer |e paramétre de nui sance représenté par le risque
du groupe contréle en faisant I’ hypothese que les totaux marginaux
sont constants [143]. Les distributions suivent aors une distribution
hypergéométrique non-central e et I’ estimation du rapport des cotes ¢ repose
sur le maximum de vraisemblance inconditionnelle. La réalisation d’un
test exact et le calcul deslimites exactes desintervalles de confiance sont
possibles mais nécessitent de gros moyens de cal cul® (surtout lorsgue les
effectifs et les nombres d’ événements sont i mportants) [144].

(b) Si I’'on fait I’ hypothese que le vrai rapport des cotes ) = 1, les distributions
se smplifient et deviennent des lois hypergéométri ques ordinaires
(centrales). Letest exact devient al ors une extension du test de Fisher-Irwing
donné par Cox [145]. Cette approche est alors superposable ala régression
logi sti que sur données individuelles (utilisant un modele sans covariabl ).

3. Théorieasymptotique. Lorsque les effectifs et les nombres de cas sont grands,
il est possible d'avoir recours a |’ approximation normale des distributions
binomiales [146]. A partir de cette approximation smplificatrice, plusieurs
approches apparai ssent [ 147].

(a) Cacul exact sous I’ approximation normale des distributions. Le probléeme
de I estimation par maximum de vrai semblance possede une solution
analytique exacte quand ¢ = 1[148].

25 Qupérieurs aux possibilités des ordinateurs courants actuels.
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(b) Pour ¢ # 1, lasolution s obtient par une méthode itérative et le recours ades
techni ques numériques s'impose [149, 150]. Le test association de Cochran
et le Chi-2 de Mantel Haenszel reposent sur cette approche ains que le test
de I’ hétérogénéité de Breslow and Day. Lesintervalles de confiance peuvent
étre calcul és defagon approximative par une méthode itérative, proposée par
Birch a partir de celle développée par Cornfield [151,152].

(c) Les méthodes suivantes ont été dével oppées pour éviter ces calculsitératifs.

i. Approximationdu logit. Il Sagit delaméthode du logarithme du rapport
des cotes dont tous | es calcul s sont non itératifs.

ii. Méhode de Mantel Haenszel.

iii.M éthode de Peto qui repose sur une expression anaytique dela
premi ére étape de la recherche du minimum du logarithme de la
vraisemblance par I'algorithme itératif de Newton-Raphson.

C) Notations

Tables 2x2

Plusieursnotations sont employées pour les tables2x 2 suivant que | esdonnées sont
exprimées:

— en terme de nombre d' événements (tableau 19.2), telle qu’ elles peuvent étre
extraites d'un compte rendu d’

Tableau 19.2. — Notation d’unetable 2x2 en utilisant le nombre d’ événements et
|’ effectif

[ Essal 4 Evénements Non événements | Effectifs
Trt expérimental T n; —xy n;’
Trt controle z¢ n¢ — z¢ n¢

t n;

— en terme de risque de survenue d' un événement (tableau 19.3), avec
pF = 2F /n?, etc.



Notati

Maxi mum de vr aisemblance

Tableau 19.3. — Notation d’ une table 2x2 en utilisant les fréquences

Essai i Risque 1-risque | Effectifs
Trt expé&rimental | pP qF ny
Trt controle Py qF n{

Di d; U2

K3

Tableau 19.4. — Natation d'une table 2x2 en désignant les cellules

Essai ¢ Evénements Non événements | Effectifs
Trt expérimental ai bi nr

7

Trt controle ¢ d; n¢

7
] T

ons
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— ou en nommant |es quatre cellules (tableau 19.4), avec a; = =¥ = pFnPF, etc.

L es princi pes sui vants de notation ont été utili sés dans| es dével oppement mathéma-

tiques:

N

Qe clee 3 =

5>

indicedel’

nombre d' essais

effectif total del’ i

vrai rapport des cotes commun

vrai rapport des cotesdel’ )

borne supérieure d’' un interval le de confiance
borne inférieure

traitement étudié

traitement contréle

estimateur du parameétre

g . logarithme népérien

19.3. Maximum de vraisemblance

L estimation par e maximum de vraisemblance représente la méthode la plus na-
turelle qui permette d’ estimer un rapport des cotes commun a partir d'une s&rie de
tables 2x2 [ 153].

L es notations du tableau 19.2 seront utilisées pour représenter les données du
i-eme (@ = 1,...,k). Lesnombres d' événements de chagque groupe X7 et X¢
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sont des variables aléatoires suivant uneloi binomia e de paramétres p{* et n, I'in-
dice G désignant le groupedetraitement G = (E,C') (traitement éudié ou traitement
contréle), et i I'essai :

X7~ B(pf,nf) (19.9)

Levrai rapport descotesassociéal’ i S exprime en fonction desprobabilités
paramétres des deux lois binomiales:

=7 [ (apf) (19.5)

ou ¢ =1 —p¢. Le logarithme népérien du rapport des cotes est noté y = log(¢)).
¥, nF et n¢ éant fixés, |a probabilité d’'avoir une table dont les nombres d’ évé-
nements sont =7 et 2¢ est

Pr (IEE, {I?ZC) = Pr (a:lE) Pr ({I?ZC)

(2

avec:

pr (o) = (7)) )

g
qui est I'expression classique de laloi binomiale.
wf 2 opnPaf (] 20 1 oqndf
Pe(af.a) = (1) - W7 1 () T 1o
Il est possible d’exprimer la probabilité rattachée au groupe expérimental en
fonction de v et de la probabilité rattachée au groupe contrdle. En effet, d apres
(19.5) on a, en négligeant I'indice i :
Ua"p¢ = pP¢° (19.6)
v (1-p%)p" = pP¢°
p* (¢ +vp®) = ¢¥p©

E p
P = —=———— (19.7)
g+ p©
et defacon similaire:
q” =q° /(¢ + °Y) (19.8)

Lavrai semblance (inconditionnell€) de latable s obtient donc par :

V(xE,xC,nE,nE,@Z),pC) = Pr (sz, xlc)
E E E C C C

= ()" ()" 7 )" ()



Maximum de wr ai semblance 175

ou lesindicesi ont éé suppriméspour aléger I’ écriture, ains queles coefficients
binomiaux car ilsne dépendent qued’ élémentsfixésal’ avance n’inf luencant pasle
maximum de vraisemblance en fonction de ). Aprés remplacement de p” et ¢” par
les expressions (19.7) et (19.8), lavraisemblance est :

= ()" @ )T @)

% (¢€ + pC0) ) (p0) (g0) (199)
= ()" 69" @) (@@

< (Co 407 (€ +p%p)" " (19.10)
_ (pC)wEerC (qc)nE-I—nC—:cE —z¢

< (€ +9°) " (g€ +pCy)" " (19.11)

or:

E

(€ +p°) " (g€ + pTu)" "
= (C 0 (g + )" (4 pCy) T

r C+ c at B
- [ e
[ (g9t +p© -

E

= " (¢¢ + %) "
donc (19.11) devient:

V(...) = (pc)wE+wC (qC)nEmc_mE_mC x " (g€ +p°y) -

L'intérét du rapport des cotes dans |’ analyse destables 2x2 provient du fait gu'’il
permet d’ exprimer cette vrai semblance s mplement, contrairement au risque relatif
ou a ladifférence desrisgquesqui ne permettent pas de se débarrasser de ¢ ou de p”.
L e rapport des cotespermet une parameétrisation simpl e et naturel le de ce probleme.
Voici la principale justification de I’ utilisation du rapport des cotes.

L estimati on, selon le maximum de vraisemblance, v, du vrai rapport descotes
est lavaleur de v qui donnela probabilitélaplus forted’ obtenir latabletellequ’elle
aété observée.

End autrestermes, 28 nFnF éantfixésparl’ observation, il faut déterminer
les valeurs de ¢ et p§ qui donnent la plus forte valeur de V (2,28 n¥Z nF 1, po).
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Cette détermination sefait par un algorithme de cal cul numériqueitératif car aucune
saolution analytique n’existe. Aprés fixation arbitraire d’une valeur initiale de ¢,
on calcule numériquement la vrai semblance puis |I’a gorithme permet de cal culer
unemeil leure estimation de ¢ 7 Qui S approched’ avantage dela valeur recherchée.
On répete cette étape jusgu’ a ce que la vraisemblance converge (a une constante de
précision prés).

L utili sation de cette vraisemblance ordinaire (inconditionnel le) présente cepen-
dant I'i nconvénient de nécessiter I’ estimation de p¢ qui est sansintérét pour le pro-
bléme présent. I ci, p{ représente donc un parameétre de nuisance. L utilisation d’une
vraisemblance conditionnelle fait disparaitre ce parametre de nuisance et s'avére
donc plus adaptée.

Pour un ensemble de i essais, la vraisemblance totale est égale aux produits de
chaque vraisemblance:

k

i=1

ol X est la matrice des données observées, avec X; = (zf,z¢,nf,nf), i =
1,...k. [154].

Cette estimation du rapport des cotes est identique acelle obtenue avec larégres-
sion logi stique ou avec un modele log-linéaire sans aucun terme d interaction (cf.
chapitre 28).

Dans certains cas, le maximum de vrai semblance ordinaire donne une estima-
tion erronée, en particulier, quand le nombre d’ essais augmente. Ce probléme peut
étre évité en ayant recoursau maxi mum de vrai sembl ance conditionnelle. Nous ren-
voyons | e lecteur intéressé a deux articles de Hauck sur le sujet [154, 155].

19.4. Maximum devraisemblance conditionnelle

Pour alléger les écritures nous utiliserons les notati ons suivantes:

Ev+ Ev-
T+1] a b nl
T- | c d no
ml mO [n

avecpy = a/ny, po = ¢/ng, ¥ = ad/bc = (p1 (1 — po)) / (po (1 —p1)).
Lavraisemblance conditionnell e est | a probabilité d’ observer une tabl e donnée
parmi toutes celles qui ont |esmémetotaux marg naux, ¢’ est adire des mémesvaleur

pour m1, m0, n0, n1.
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Nous avons vu que le nombre d’ événements dans les groupes traité et contrdle
peut étre vu comme deux variables binomial es de parametres respectifs (p;,n,) et
(po,no). Dans un contexte donné, ¢’ est adiredans un thérapeuti que donné, une
table est entiérement définiepar a et ¢ car ny,ng sont fixés (ilsdépendent uni quement
du contexte, de I'essai). La probabilité d observer une telle table s écrit avec ces
notations:

= Pr(a) x Pr(c)

a mni—a Cc _no—cC

= ( )p1q1 ( )poqo

a _ni—a,c _mo—c

= (m)( )plql Pody

orc=mi—aény—c=mny—(m —a)dou:
= (W) (2 )Pia
= ()G )ria ™ aor o "
= (nal)(mzlo a)pa a 0

= (W) G e " pe "

L a vrai semblance conditionnelle est 1a probabilité d’ observer la table présente
parmi toutes cellesqui ont |es méme totaux marginaux. En effet, toutes les tables du

type:

no

no (m1—a) m1 a _ni—a
mi—a Do

a1

paqo no my gllq?lh (1912)

u n —u ni
mi—ulngo—mi+u| ng
ma mo n

avec u variable, ont les mémes totaux marginaux (my,mg,nq,ng). u peut varier de
max(0,m1 — np) amin(my ny). En effet une contrainte est que toutes les cellules
doivent étre positives ou nulles:

ng—mi+u>0 = u>mg—ng
m—u>0 = u<m
n—u>0 = wu<lng
u >0

une autre est que toutes les cellul es doivent étre inférieures aleur total de colonne:

n—mi+u < mog=u<smm

ny —u My = U > Ny — Mgy = My — Ny

<
S m1$u20

mi —Uu
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et laderniere contrainte est quetoutes lescellul esdoivent éreinférieures aleur total
deligne:

u < n
nm—u < n=>u>0
mi—u < ng= u>mi—no
ng—mi+u < ng=u<m

Cestroi sensembl esdecontraintes donnent commeborneinférieuredew : u,;, =
max(0,m1 — np) et comme borne supérieure: umax = min(mq ny).

En utilisant lanotation 7'(a) pour désigner latable initialeet 7'(u) pour | estables
de méme type, la probabilité conditionnelle delaT'(a) par rapport a tous les 7'(u)
est:

Pr (T(a))

>, Pr(T(w)

U=Umin
(%) Goya) " a0" ™ P 4"
2 () G s e

( )(m1—a)¢a ng—m;y m1q111
a0 gt > (M) () et

() G a) ¥
2 () (v

Pr(T(a) [y) = (19.13)

Pour un ensemblede K s, lavraisemblance conditionnel le devient

Pr ((T(@)} [0) — Hza,?lg”glnz)‘)”wu

mi1—u

L avantage de cette vraisemblance conditionnell e, par rapport alavraisemblance
inconditionnell e, est ladisparition du parametre de nui sance p; qui devait étre estimé
en méme temps que ¢ dans la vraisemblance inconditionnelle. Cependant, il est
toujours impossible d’ obtenir une expression analytique de I’ estimati on du rapport
des cotescommun et cette approche débouche sur destechniques numériques|[156].
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Un cas particulier trésimportant est celui ou ¢ = 1; (19.13) devient alorslaloi
de distribution hypergéométrique [145] :

(o) (%)
2 () ()
::i%%%ﬁ (19.14)

(")

Les bornes exactes de I’intervalle de confiance peuvent étre obtenues en cal-
culant les deux queues de la distribution (19.14). Les propriétés connues de loi
hypergéométrique donne: [157].

Pr(T(a)[p =1) =

E(A) = nimi/(mi+no) =a (19.15)

var(4) — Jumomo (i no - mo) (19.16)
(n1 + no) (n1 +ng — 1)

qui sont les estimateurs proposes par Peto (cf. section 19.6). En effet, en reprenant
les notations de cette méthode, d = mq,n = ny + ng,n” = ny (19.15) et (19.16)
donnent directement (19.19) et (19.20).

De facon générale, I’ estimateur, au sensdu maximum de lavraisembl ance condi-
tionnelle, est donc | e rapport des cotes empirique calcul é a partir des valeursde la
table 2x2. 1l se calcule numériquement en minimisant le logarithme de la vraisem-
blance. Pour un essai, le logarithme de lavraisemblance LL est:

= s () 00) <o (2 (060

u

= log(C,0") —log <Z C’uq/)“> avec C, = (7;1) (m’fo_m)
= log(C,exp(ay))— log <Z C, exp (u'y)) (19.17)

avecy = log(v)

L estimation de v nécessite de minimiser ce logarithme de la vraisemblance,
par exemple en utilisant I algorithme itératif de Newton-Raphson. La méthode de
Newton-Raphson converge itération aprésitération verslavaeur de v qui minimise
LL. Lapremiereitération débute avec a~y = 0.
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19.5. Test d'hétérogenéité de Breslow et Day

Breslow et Day ont proposé un test pour éprouver I’homogénéité des rapports des
cotes entre les essais, différent du test Q de Cochran (présenté en 18.1.D). Dans le
casou le vrai rapport des cotescommun conditionnant latable serait estimé par ) et

ou A; (v) représentela valeur attendue de lacel lulea dui-émeessal, ce test S obtient
en calculant I expression:

~ 2
a; — Az’@))
L
— _ 19.18
XBD Z var(as; ) ( )
qui suit approximativement une loi du chi-deux ak — 1 degrés de liberté. En effet,
si I’hypothese d’ homggénéité est exacte, la différence entre I’ effectif observé a; et

I" effectif attendu A;(¢) doit étre, en moyenne, nul. Si I effectif est suffisamment
grand, a; peut étre assmilé a une variable aléatoire de distribution gaussenne et

(a,- — Ai({b)> / \/var(a;; 1) est une vari able gaussienne centréeréduite. L expres-

sion (19.18) représente alors la somme de carré de variables gaussiennes centrées
réduites et suit donc une di stri bution du chi-deux.

Pour calculer cette variable, il convient de revenir alatable 2x2. m,mg,n1,n0
étant fixés(il sagt desvaleurs qui ont été effectivement observées dansl|’ essal), les
valeurs des trois autres cell ules peuvent se déduire de A et des totaux marginaux :

A B:nl—A ni
C=my—A D=nyg—m;+A]|ng
mi Mo n

~

A(Y) est Ejonc lavaeur de{l qui permet d’ obtenir avec cette table un rapport des
cotes égal . Par définition, v = AD/BC, ce qui donne en fonction uniquement
deA:

A A (TLO —mi + A)
- (g — A) (my — A)

A%+ A (ng —my)

A2 — A (m — ml) + nimy

~

lavaleur de A(v)) S obtient en résolvant cette équation du second degré. Les deux
racines de ce trinbme s obtiennent par :

A ({D) = m [(no —my ~|—m1121—|— nlfb) + \/Z}
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avec
A—4m1n1( 2,D)¢+ (ml—no—m1¢—n1¢>2

Une seule des racines est conforme, c¢'est a dire remplit les deux conditions sui-
vantes: A (o,b) >0et A <¢> < mj.

var(a;; ) est la variance obtenue en appliquant (19.24) avec les données cal-
culées A,B,C,D apartir de:

var (a;¢) = A+B+C+D

. { 1 1 1 177"

Le test de Bredow et Day peut étre pris en défaut lorsgue les effectifs de cer-
tains essais sont faibles et lenombre d simportant. Danscette situation, il peut
donner des résultats assez él oignés du test d’ hétérogenéité () de Cochran.

Bred ow et Day ont dérivéde cetest une procédure permettant de rechercher une

tendance dans les rapports des cotes en fonction de laval eur d’ une vari able continue
(p. 214)

19.6. M éthode de Peto

Cetteméthodeaétéintroduitepar Richard Peto dansune des premieresméta-analyse
réalisée dans e domaine médical, qui concernait des béta-bl oquants dans|etraite-
ment de | infarctus du myocarde [6]. Dans le iéme (1t =1,...,k) avec n,
patients, soit n” I"effectif du groupe traité. d; désigne le nombre total d’ événements
dans les groupestraité et contrdle, et O, désigne e nombre d’ événements observés
dans le groupe traité.

Essai i Effectif Evénement
Grp traité ny O;
Grpcontrle  n¢ -
Totaux n; d;

En I’ absence d' effet du traitement et en cas d’ effectif identique dans |es deux
groupes, e nombre attendu d événements est identique dans les deux groupes et
devrait étre égal au nombre total d’ événements survenant dans !’ ,d;, divisé par
deux. Si lesdeux groupessont d’ eff ectifsinégaux (le casle plusfréquent), le nombre
total d’événements se réparti dans ces deux groupes, au prorata de leur importance
relative. Le nombre attendu d’ événementsdans|le groupetraité £; (E pour « espéré»
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ou « expected ») est:
B—nf. 4 (19.19)
T
Sous " hypothése null e d’ absence d' effet traitement, cette quantité varie aléatoi-
rement autour de zéro, avec comme variance® :

. _nE .
Vi = E (” L ) (” dz) (19.20)
n; n; — 1
nEnf (n; — d;) d;
- i) 2 19.21
IT.Y (192

Une estimation du rapport des cotes est obtenue par :

L estimati on du rapport des cotes commun est obtenue par :
k
Z (0; — E})
RC, = exp |:—|
A
i=1

et une estimation approxi mative de |a variance de son logarithme (népérien) est :
Var(log RC) =1 Z Vi

Cette estimation du rapport des cotes commun est le résultat du premier pas de
I’ estimation du maximum de vraisemblance par la méhode de Newton-Raphson,
débutée apartir de zéro. Il ne donne pasle mémerésultat quel’ estimateur de Mantel-
Haenszel, bien qu' il s soient tous les deux des moyennes pondérées des rapports des
cotes de chague essal.

L' hypothese nulle peut étre testée (test d’ association) par |a tatistique:

o = [ (0: = B ISV, (19.23)

qui suit approximati vement une loi du chi-deux a un degré de liberté. Ce test est un
« score-test » qui nefait pasl’ hypothése queleseffetstraitement sont similairesd’ un
essal al’autre. Laméthode de Peto nefait donc pas I’ hypothese de I’ homogénéité
des effets.

26 Cette variance provient de la loi hypergéomérique (cf. la section sur |e maximum de
vrai semblance conditionnelle).
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Pour tester I hypothese d’homogénéité des rapports des cotes de chague étude,
Peto propose le test suivant :

Xom =3[0, = B V] = [0, - )] /S W

qui suit approximativement une loi du chi-deux ak* — 1 degré de liberté, ou k* est
|e nombre de variances non nulles (en général égal a k).

Exemple 19.4 L application delaméthode de Peto sur lesdonnéesdu tableau 19.1
conduit aux cal culs suivants™” :

Esasi O, FE O,—E, Vi (0;,—E)*)V,

1 17 1935 -235 8§27 0,668
2 10 1237 -237 549 1,023
3 34 3615 -215 15,67 0,295
4 25 29,50 -45 1261 1,606
5 20 2102 -102 9,72 0,107
6 12 1358 -158 574 0,435

Totaux -13,96 57,50 4,134

RC. = exp(—13,96/57,50) = exp (—0,243) = 0,784

var(log RC,) = 1/57,50 = 0,017

2., = —13,96% /57,50 = 3,39, p= 0,07

RC = exp (—0,243 — 1,96 x 1/0,017) = 0,607

RC = exp (—0,243 + 1,96 x 1/0,017) = 1,013

oo = 4,134 — (—13,96)2 /57,50 = 0,744, ddl = 6 — 1 = 5,p = 0,98

Méthode de Peto et test du Logrank

Laméthode de Peto est enfait |a transposition ala méta-analysedu test du L ogrank
utilisé pour comparer deux courbes desurvie[158]. Dansletest dulogrank, la diffé-
rence O; — E; est calcul ée achague moment ¢; ou survient un déces. L e principe dans
cesdeux situationsestidentique. A chaquefoisqu’ apparait une nouvelleinformation
concernant le probleme sous-jacent (survenue d’un déces dansle Logrank ou intro-
duction d'un nouvel essai en méta-analyse), I hypothese nulle d’ égalité des taux de
déces dans | es deux groupes est éprouvée en calcul ant la diff érence entrele nombre
de déces observeé (O;) et celui qui était attendu en I’ absence de diff érence entre les
deux groupes (E;). Si I’ hypothése nulle est exacte, lasomme detousles O; — E; est
en moyenne nulle, nullité qui est testée par le test du logrank.

2T Ces calauls ont été éff ectués avec un nombre de décimales réduit. Ces résultats approchés

peuvent étre |égérement diff érents des vaeurs issues d un calcul plus précis.
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Méta-analyse de données de survie par la méthode de Peto

Laméthode de Peto permet de combiner ensembl e plusieurs résultatsissus del’ ana-
lyse de courbes de survie par le test du logrank. Chaquetest du logrank, réalisé dans
chague essai, fournit desvaleursde E; et de var(O; — E;) qui peuvent se combiner
par la méthode exposée ci dessus. Le test d’association, obtenu par (19.23), teste
globalement I’ égalité des courbes de survie a partir de I'information issue de tous
lesessais.

Biais de |’ estimati on du rapport des cotes

Greenland et Salvan ont montré que la méthode de Peto pouvait donner des résul-
tats biaisés lorsgu’ il existait un déséquilibre de taille des groupes [159]. De plus,
mémeen |’ absence d’ un déséquilibre detaille desgroupes, lerésultat peut étre biaisé
lorsgue le rapport des cotes a estimer est éloigné de I’ hypothese nulle. Cette consta
tation avait déjaété faite par Mantel, Brown et Byar et par Fleiss (pages 178-180) au
sujet d’ une mesure d’ associ ati on identi que a cell e utilisée dans la méthode de Peto.
L' exemple qui suit illustre ce probléme [160, 161].

Exemple 19.5 Letableau suivant donne lesrésultats d’un essai ou il existe unfort
déséquilibre entre |’ effectif du groupe traité et celui du groupe contr dle.

Ev. Non Ev. Total

Grpexpérimenta 5 45 50
Grp controle 30 120 150
Total 35 165 200

Le rapport des cotes de cette table est :
5 x 120
- 30x45

L’ estimation par la méthode de Peto de ce méme rapport des cotes conduit aux
r ésultats suivants:

0,44

35
—E— - _— = 9,
O 5 50><200 3,75

35 x 165 x 50 x 150
= — ,44
v 2002 x 199 °

I’ estimation du rapport des cotes est :

O—-F —3,75
exp ( 7 > = exp(m) =0,5

valeur dont I’ erreur relative par rapport a la valeur exacte est 2044 — 14%
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19.7. Méthode du logarithmedu rapport descotes

Cette méthode a été proposée en 1955 par Wool f [162]. Ellesebase sur lefait quele
logarithme du rapport des cotes, 0 = log ), est asymptoti quement distribué suivant
une loi normale, dont on peut calculer |avariance:

0 ~ N (log ¥, var (log 1))

guand le nombre d’ Sk — oo [163].

Aing, il est possible d’ appliquer directement la méthode générale proposée au
chapitre 18.

L estimateur du rapport des cotes commun, ou pl ut6t cel ui du logarithme du rap-
port des cotes commun, est obtenu par |a moyenne pondérée des logarithmes des
rapports des cotes de chaque essai :

k k
@:Zwilog{bi Zwi
=1 i=1

ol 1), est I'estimation du rapport des cotes du i-éme essai, 6 I’ estimateur du loga-
rithme du rapport des cotes commun et w; un poids de pondération. Le coefficient de

pondération est I’inverse de la variance estimée du logarithme du rapport des cotes
2

Olog, - EN reprenant les notations du tableau 19.2:
ar(logty) = =+ ———=+— + —— (19.24)

et w; = 1/var(log {Dz)

L' estimateur du rapport des cotes commun est {Z)W = exp(@). Il a été montréque
Yy SUivait laméme distribution asymptotique que ¥, [164].

L e test d'association, dont I’ hypothése nulle est v = 1, S effectue par un chi-
deux a un degré de liberté, conformément alathéorie générale:

o]
Xass = Z wi
L application de laformul e général e du test d’homogénéité donne:
Xom = 3 wi (log ;) - (D wilog ;) : /> ws

dont la distribution est une loi du chi-deux ak — 1 degrésde liberté.
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Lesintervalles de confiance de {bw S obtiennent en considérant que son loga
rithme 6 suit une distribution normale, dont la variance est estimée par :

var(Ow) = var(log ) =1 /3 w;

Par exemple, I’intervalle a 95% est donné par :

Tw = exp {log (W) + 1,064/ (B,

Yy = €xp [log (¢W>—1,96\/fa\r(éw) (19.25)

Cette méthode produit des résultats faux quand le nombre d’ sdefaible ef-
fectif augmente.

En cas de nombre d’ événements nul dans au moins un groupe, le calcul de la
variance devientimpossible (division par zéo). Cette diffi culté peut étre contournée
en utili sant latechnique du « pseudo-count », proposée par Gart en 1966, qui consi ste
agjouter une faible quantité (0,5 ou 0,25) atouteslescellules [165]. Apresune étude
par smulation, Hauck recommande I’ utilisation de 0,25 [155].

Exemple 19.6 L application dela méthode du logarithme du rapport des cotes aux
données de I’ exemple conduit aux résultats numériques suivants® :

Essai PF Pz‘c RC =1, log(vp;) var(log(t;)) Wi wilog(yh,) wi 10g2 b,

1 0,136 0,173 0,75 0,29 0,12 8,13 -2,32 0,68
2 0,102 0,150 0,64 -0,44 0,19 5,27 -2,32 1,02
3 0,145 0,163 0,87 -0,14 0,06 15,55 -2,14 0,31
4 0,125 0,170 0,70 -0,36 0,08 12,32 -4,44 1,60
5 0,128 0,140 0,90 -o1 0,10 9,63 -1,01 0,12
6 0,136 0,172 0,76 -0,28 0,18 5,65 -1,57 0,44

Totaux 56,55 -13,81 4,17

Yy = exp(—13,81/56,55) = exp (—0,244) = 0,783
var(log(v)) = 1/56,55 = 0,018

Yy = exp (—0,244 — 1,96 x /0,018) = 0,602

D = exp (—0,244 41,96 x /0,018) = 1,019
X2ss = —13,812/56,55 = 3,37, p = 0,07

28 Cescalouls ont été éffectués avec un nombre réduit de décimales. Ces résultats approchés

peuvent étre |égérement diff érents des vaeurs issues d un calcul plus précis.
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Variance du logar ithme du rapport des cotes

En désignant par p; |a proportion d’ événements dans | e groupe traité et par p, celle
dans le groupe contrdle, le rapport des cotes S écrit ¢ = %%—:]%)l. Soit v le loga
rithme du rapport des cotes:

V= log (pl/(l—pl))

po /(11— po)
= log (py /(1 —p1)) —log(po /(1 —po))

Lavariancedey est:

var(7y) = var (log (p1 /(1 — p1))) + var (log (po /(1 — po) )) (19.26)

puisquep; /(1 — p1) €t po /(1 — po) sontindépendants. Il est possible dedémontrer
gue, d’ une maniere générale, lavariance d une transformation non linéaire f d’une
variable aéatoire = S obtient par :

var (f (x)) ~ var (z) [f (E (z))]° (19.27)

avec f' (x) qui désigne la dérivée de f par rapport & x. Dans le cas présent f(x) =
log (z /(1 —x)), sadérivéeest f'(z) = 1/(x — x?). Les deux termes de (19.26)
ont laméme forme, d’une maniere générale:

1 2
E(z) - E (x)z}
commevar(p) = p(1 — p)/n et E(p) = p, (19.28) devient :
p(1 —p) { 1 r p(1 —p) 1

n p—p?] n (p(1-p))’
1

np(1—p)

var (0g (0 /(1 — ) = () | (19.29

ou I’ on peut remplacer le 1 du numérateur par p + (1 — p), ce qui donne:

p+(d-p _ p__ . _1-p
np(l — p) np(l—p) np(l—p)
_ 1 1
n(l—p) " np

Finalement, a partir de ce résultat (19.26) peut s écrire:

var(7y) =~ 1 + 1 + 1 + 1
_n1(1—p1) n1p1 no(l—po) NoPo
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En désignant I’ effectif des groupes controle et traité par respectivement n® et
z¥, et le nombre d’ événements survenant respectivement dans chacun de ces deux
groupes par ¢ = n“p® et ¥ = nFp¥, un estimateur de la variance du logarithme
du rapport des cotes est :

it (log(4)) = (19.29)

19.8. Méthode de M antd-Haensze

Mantel et Haenszel ont proposé une méthode plusrobuste que celle de Woolf lorsque
desessais présentent unfaibl erisque dansl e groupe contrél e. En particulier, € le peut
étre employée sans modification en cas de nombres d’ événements nul.

L es notations utilisées par Mantel et Haenszel sont celles dutableau 19.5 [9].

Tableau 19.5. — Notations pour la méthode de Mantel-Haenszel

Essai Evénements Non événements Effectifs

Grp expérimental a; b; a; + b;

Grp controle Ci d; ci +d;
a; +¢; b; + d; n;

Estimation du rapport des cotes commun

L esti mati on du rapport descotes pour lei —émeessai est ¢ = (ad) / (be). L estimar
tion du rapport des cotes commun donné par Mantel et Haenszel est:

~ zdz 7
Ynu = ZZ:(Z—C//Z (19.30)

Cet estimateur est en fait une moyenne pondérée des rapport des cotes indivi-
duels, en utilisant comme poids lavaleur b;c; /n; qui est une approximation de leur
variance quand ¢ est prochede 1. En effet, lavariance asymptotique del’ estimation
par le maximum de vraisemblance conditionnelle du rapport des cotes (en prenant
les notations du tableau 19.3 est [164,166)] :

1 1
var(¢) = ? < + )
(%) nCpCqC | nEpEqE
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siy =1,pF = p¢ =petqg =1—p, lepoidsqui est I'inverse de cette variance
devient pour un essai i :

w o= 1/v()

S -
~ |[n%pg  nPpq
~ [n%pg+ nqu] -
| nCpgnfpq

- 1
!nC—l—nElpq]

n®nC (pq)’

ce qui donne:

nfn¢

w; = ——p;q; (19.31)
n

(3

Mantel et Haenszel proposent comme estimateur du poids ; = n®n®p%¢" /n;,
C est adire (19.31) dans lequel p; est estimé par p© et ¢; par ¢¥. Ce poids est donc
bien: w,; = (ncﬁc) (nEqE) /n; = bici/n,;.

L estimateur du rapport des cotescommun se congtruit al orsdelafagon suivante,

en appliquant (18.3) :
b = sz@bz /sz
$ 220 5CHE o 2E4¢

(o
_ P G0
> nFnCpegE In,
_ X nPnoprC/n, (19.32)
> nPnCpCP n, |
or d’ apres les correspondances entre | es notations destables 19.4 et 19.3, onaa =
nFpf b= nFqP, c=np®, d =nq", (19.32) seréécrit donc en:

TL Do aidi/n;
MH > bici/n;

Bien qu'il soittout afait possible, dans(19.31), d estimer p; par p = (zF+z¢) /n;
et ¢; par ¢ = 1 — p;, le poids de Mantel-Haenszel présente |’ avantage de déboucher
sur I’expression (19.33), qui garantit quelerapport des cotescommun sera toujours
fini, mémesi un ou plus eursrapportsdes cotesindividuels sont infinisacause d une
ou plusieurs cellules nulles dans latable 2x2.

L e développement précédent fait I’ hypothése que tous les rapports des cotes in-
dividuel ssont égaux a 1, conduisant a ceque I’ estimateur de Mantel-Haenszel n’ est

(19.33)
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efficace, en théorie, que dans cette situation. Cependant, il S avere que tant que les
rapports des cotes ne prennent pas des valeurs extrémes dans les essais, |'erreur
commise reste acceptable [167].

Test d'association

Letest d' association, d’hypothése nulle ) = 1, est effectué par :

_Pa-YB@)

Xarm =
MH > var(a;)

dont la distribution est approximativement une loi du chi-deux a un degré de liberté
et ou E(a;) est le nombre attendu d’ événements dans le groupe traité en |’ absence
d effet traitement :

(a;i +b;) (a; +c;)

n;

E(a;) =

et var(a;) est:

(a; + b;) (¢ + di) (a; + &) (bi + d;)
ng (n; — 1)

var(a;) =

Calcul dela variance

Plusieurs calculs de la variance de ¢ v ON été proposés. La méthode donnée par
Miettinen utilise lavaleur du x3,; [168]. Sil’écart typedu logarithmedeq) ,,,; était
connu, un test del’hypothése ¢, = 1 (log 1),y = 0) Serait:

z = 1OgIZ’MH /ET(log 7vLMH)

qui suit approximativement une loi normal e centrée réduite, puisque d’ une maniere
générae le logarithme d'un rapport des cotes suit approximativement uneloi nor-
male. Or le test x3,,; est approximativement un chi-deux a un degré de liberté, sa
racine carré suit donc une loi normale centrée réduite. La méthode de Miettinen
consiste a égaler ces deux équations pour obtenir une estimation de I’ écart type du
|ogarithme du rapport des cotes:

% _ log IZ}MH
\/ XM — ~
ET(log ¢ prpr)

R log{ﬁ
ET(logt ) = —r=

XMH
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Cette méthode n’ est strictement vaide que s ¢» = 1 (pour que logzL v Soit
centre sur zéro), maisen pratique, son résultat n'est pas trop errone pour desval eurs
de @Z)MH pas trop extrémes. Par contre, le calcul est impossible s ¢MH = 1ca
log wMH = 0, entrainant ET (log szH) =0.

A partir de 13, un intervalle de confiance a 95% du rapport des cotes commun
S’ obti ent classiquement par :

= exp [log (ﬁ)MH> + 1,96 - \/var(log ¢y, (19.34)

IS8 <
|

= exp [log ({DMH> — 1,96 - \/ var(log {DMH) (19.35)

La méthode proposée par Robins et al. est plus satisfaisante [169]. Elle reste
valide en cas d'un faible nombre d’ essais, ou en cas d'un grand nombre d’ essais
avec des risques de base faibles.

En reprenant les notati ons des auteurs:

P, = (ai + di) /ni, Qi = (bi + ¢i) [,

Ry = aid;/n;, S = bici/ny,

Ry =) Ri, Si=> 5

on obtient:

TLMH = R+/S+

PR, (PS; +Q;R;) QiS;
i (log ¥prp) = %m +22m& %9

Avec cettevariance, un intervall edeconfiances obtient delaméme fagon qu’ avec
19.35.

Letest d’héterogénéité peut s effectuer par lameéthode de Bres ow and Day (cf.
section 19.5) en utilisant ¢ = .
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Exemple 19.7 La méthode de Mantel Haenszel conduit aux calcul s suivants® :

Essai a b c d n E(a;) var(a;)
1 17 22 108 105 252 19,35 8,27
2 10 15 88 85 198 12,37 5,49
3 34 40 200 205 479 36,15 15,67
4 25 34 175 166 400 29,50 12,61
5 20 25 136 153 334 21,02 9,72
6 12 15 76 72 175 13,58 5,74
Totaux 118 1838 131,96 57,50
Essai R; S P; Q; PR; QiS:  PiSi + QiR;
1 7,083 9420 0484 0516 3429 4,804 8,219
2 4,293 6,66/ 0480 0520 2,060 3,468 5,432
3 14551 16,701 0,499 0,501 7,260 8,368 15,624
4 10,375 1487 0,478 0523 4,94 7,772 12,524
5 9162 10,180 0518 0,482 4,745 4,907 9,689
6 4,937 6,514 0480 0520 2370 3,387 5,694

Totaux 50,401 64,366 2938 3,062 24819 32,767 57,181

Dy = 50,401/64,366 = 0,78

e g 24819 57181 32767
var(log ¢MH) T 2x504012 + 250,401 x 64,366 + 2%64,3662 0,0176

log (11y777) =1og(0,78) = 0,248
D yr= exp [—0,248 — 1,96/0,0176] = 0,602

Yar = exp [~0,248 +1,96,/T,0176] = 1,012
3 = (118 —131,96)° /57,50 = 3,39, p = 0,07

19.9. Méhodedu logarithme du risque relatif

Unrisquereatif commun (et non plusun rapport des cotes comme dansles méthodes
précédentes) peut étre obtenu par une approche similaire a celle de la méthode du
logarithme du rapport des cotes. L estimateur de I’ eff et traitement utilisé est le loga-
rithme du risque rel atif :

. ~ P /nF
0; = log ¢. = log —=t—L 19.36
Og ¢’L Og a;zc,*/nZC' ( )
dont lavariance peut étre estimée par :
- 1 1 1 1
var(logg,) = —= — —+— — — 19.37
var(log ¢;) P2 + pree ( )

29 Cescalouls ont été éffectués avec un nombre réduit de décimales. Ces résultats approchés
peuvent étre |égérement diff érents des vaeurs issues d un calcul plus précis.
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Conformément alathéorie générale, le risque relatif commun ¢AC est obtenu par
une moyenne pondérée avec, comme poids, I'inverse de la variance (19.37) :

w; = 1/\7&& (log gAzSZ>
qg; = exp [Z (wﬂogg@-) /Z wl}

Savariance, lestestsd’ association et d’ homogénéité se dédui sent respecti vement
des formules (18.5), (18.6) et (18.7) :

var (log@) = 1/Zwi

@,gb_/; = exp llogqfﬁ(\; + 1,964/ var <logq/b;>]

Letest d' association et d’ hétérogénéité s’ obti ennent respecti vement par :

(Z w; log 51)2/2 Wi ~ X?ddl

et par:
(Z w; (1Og¢3\¢>2) - (sz 1Og@>2/zwi ~ X 1dd

Exemple 19.8 L application de ces formules a I’ exemple donne les résultats sui-
vants® :

2

Esa RR; 0;=log (ggz) var (éz) w; wibi  wib;

1 0,79 -0,242 0,088 131 -2,74 0,662
2 0,68 -0,385 0,146 683 -263 1,012
3 0,89 -0,117 0,046 2,71 -253 0,297
4 0,74 -0,307 0,059 16,83 -518 1,586
5 0,91 -0,091 0,078 1283 -1,17 0,106
6 0,79 -0,235 0,127 787 -184 0435

Totaux 77,37 -16,09 4,099

0 = exp (—16,09/77,37) = exp(—0,21) = 0,812

var(f) = 1/77,37 = 0,013
8 =exp (—0,21 — 1,96 x /0,013) = 0,648

30 Ces calculs ont été éffectués avec un nombre réduit de décimales. Ces résultats approchés,

peuvent étre |égérement diff érents des vaeurs issues d un calcul plus précis.
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exp (—0,21 + 1,96 x 4/0,013) = 1,014
= —16,09% /77,37 = 3,346, p = 0,067

0 =
X2
X2 = 4,099 — (—16,09)* /77,37 = 0,753, p = 0,98

Variance du logarithme du risque relatif
La variance du logarithme du risque rel atif p, /p, S obtient par :

var (log (p1/po)) = var (log(p1) — log (po))
= var (log(p,)) + var (log (pg))

car p; et po sont indépendants. En appliquant 19.27:

var (log (p1/po)) = var (p1) [log' E (p1)]” + var (po) log’ E (m)]”

Les deux termes de |’ addition sont de méme forme. Dans le cas généal, les
cal culs donnent :

var (p) [log’ E (p)]® = Mpi car log/(x) = 1/

Lavariance du logarithme du risque relatif s’ obtient donc finalement par :

1 1 1 1

var (log (p1/pn)) =~ mpr n1 * nopo Mo

ou en prenant une notation qui fait appel aux nombres d’ événements (zg = nopo €t
x1 = nqpy1), I'estimateur de lavariance du logarithme du risque rel atif est:

1 1 1 1

var (log (p1/po)) = Tt

19.10. Méthode dela différencederisque

Laméthode de la différencede risgue (DR) permet d’ utili ser une mesure additive et
non plus multi plicative comme avec les méthodes précédentes. En d’ autres termes,
le modél e d' effet sous-jacent est additif (voir le chapitre 31).

En prenant les notations suivantes: p§ étant le risque d événements dans le
groupe controle du i-éme et p¥ celui du groupe traité, la différence de risque
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di est:

di = pf —pf

avec pf’ = 2¢/n¢ et pf = xF /nF en reprenant les notations de latable 19.2.
Lavariance des d; est obtenue a partir de |la classique formul e de la variance de
|a différence de deux proportions indépendantes:

var(d;) = p{ (1=p?) /nf +pf (1 —1f) /nf

L obtention d’ une différence de ri sque commune c/i; est obtenue par I’ appli cation
directe de lathéorie générale (18.3), en utilisant comme poids: w; = 1/ var(d;) :

C/lgzzwidi/zwi

Lavariance de dAC est obtenue par var (3;) =1/> w;, cequi permet de cal-

culer les bornes de son intervalle de confiance 295%:

b,T = dp + 1,96, /var (a@)

Conformément alathéorie générale, le test d’ association est obtenu par :
2 2
(Z widi) /Z Wi ~ X1ddi
et celui d hétérogénéité par :

(Z wid22> — <Zwidi)2/z Wi ~ X 1dd

Exemple 19.9 L application de cette méthode al’ exemple conduit aux cal culs sui-
vants™ :

Essai 0; = pf —p© var (@1) w; wib; wléf
1 -0,037 0,0021 48362 -18,004 0,662
2 -0,048 0,0022 45249 -21,701 1,043
3 -0,018 0,0011 91886 -16,508 0,298
4 -0,045 0,0013 79848 -35,932 1,617
5 -0,012 0,0014 71701 -8,779 0,103
6 -0,036 0,0030 33575 -12,104 0,435

Totaux 370621 -13,029 4,158

31 Cescalouls ont été éffectués avec un nombre réduit de décimales. Ces résultats approchés
peuvent étre |égérement diff érents des vaeurs issues d un calcul plus précis.
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d = —113,029/3706,213 = —0,030

var(d) = 1/3706,213 = 0,00027

d= —0,03 — 1,96 x ,/0,00027 = —0,06

d = —0,03 4 1,96 x /0,00027 = —0,00

X2, = —113,0292/3706,21 = 3,447, p = 0,063

X2, = 4,158 — (—113,029)* /3706,21 = 0,711,p = 0,98

19.11. Méhode de Der Simonian et Laird

Laméthode de DerSimonian et Laird se base directement sur le principe delaméta-
analyse avec modél e aléatoire décrite dans la section 21.7, en prenant pour estima:
teur de I’ effet traitement la différence de risque [ 141] :

N

0; =pF — pf
dont lavariance est ;
var(0;) = pf (1= pf) /nf +p¢ (1 =pf) /nf

Il Sagit donc d’ une transposition au modd e aléatoire de la méthode de |a diffé-
rence de risgue.
Lecacul delavariance inter-essai s passe par les étapes suivantes:

Q=Y w8~ (Ywd) /S w (19.38)

22 o Q — (K — 1)
T= [0’ S (> ZwiJ (19.39)

avec w; = 1/var(0;) et K représentant le nombre d’ essais.

Si 72 = 0, la composante inter-essais de la variabilité est négligeable. La mé-
thodede DerSimonian et Laird se réduit acelledeladifférence derisgue. Par contre,
lorsque le paramétre 72 est non nul, I’ obtention de I’ effet traitement commun néces-
site une secondeitération danslescal culs. De nouveaux poidsw; sont calcul éspour
chague essai :

wi = (wa(0:) +7*) B (19.40)

ensuite, I’ estimation de’ eff et traitement cumulé est réali sée de fagon classi que par :

- Zzwi 9 (19.41)
w;
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dont lavariance est: var(6) =1/ w;.

La construction des poids w} implique deux conséguences. Premiérement, cette
méthode est plus conservatrice que celle utilisant un modél e fixe car la variabilité
inter-essais est priseen compte. En particulier, |esintervall esde confiance sont plus
larges. Deuxiémement, lorsque 72 est grand, sa part dans le calcul despoids devient
prépondérante et ceux-ci deviennent identiques pour tous les essais. Chague
contribue alors de facon identique a la méta-analyse, quelle que soit sa précision,
qui toutefois devient négligeable devant la variabilité inter-essais.

Letest d' association est obtenu conformément alathéorie générale par:

A\ 2
(Z w; 92-) / Z w;
qui suit une loi du chi-deux a1 degré de liberté.

Letest d' hétérogénéité perd de sa signifi cation, éant donné gque les effetstraite-
ments sont supposes hétérogenes par hypothese.

Exemple19.10 Lillustration de I’ utilisation de la méthode de Der Smonian &
Laird nécessite de recourir a un jeu de données présentant une hétérogénéité des
r ésultats. Ces données sont présentées dans le tableau suivant :

Essai nf n¢ zF 2€
125 127 32 22
98 100 10 15
234 245 34 40
200 200 25 34
156 178 20 25
8 87 10 15

Les cal culs condui sent aux cal culs suivants. Les deux derni éres col onnes du ta-
bleau sont obtenues aprés le calcul de Q et de 7232

OO WNE

Essai 0, var(0,) w; wil;  w; 912 w? wy wb;
1 0,083 0,00265 377,15 31,22 258 1422458 357,7 29,61
2 -0,048 0,00221 452,49 -21,70 1,04 2047489 4248 -20,37
3 -0,018 0,00109 91886 -16,51 0,30 8443026 8116 -14,58
4 -0,045 0,00125 79848 -3593 1,62 6375749 716,2 -32,23
5 -0,012 000139 717,01 -878 0,11 5140990 6499 -7,96
6 -0,059 0,00278 359,11 -21,11 124 128959,7 3415 -20,07

Totaux 3623,11 -72,81 6,89 2471931,0 3301,7 -65,60

Q =6,80 — (—72,81)? /3623,11 = 5,427

32 Cescalculs ont été éffectués avec un nombre réduit de décimales. Ces résultats approchés,
peuvent étre |égérement diff érents des vaeurs issues d un calcul plus précis.
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72 = (5,427 — (6 — 1)) /(3623,11 — 2471931,0 /3623,11) = 0.00015
0 = —65,60 /3301,7 = —0,0199

H=—0,0199 — 1,96+/1/3301,7 = —0,0199 — 0,0341 = —0,054

6 = —0,0199 +0,0341 = 0,014

= —65,60%/3301,7 = 1,303, p = 0,254

g
I

Xas

19.12. M é&hodesaléatoiresavec modeled’ effet multiplicatif

L es rapports des cotes et | es risques relatif speuvent auss étre combinésen utilisant
un modél e aléatoire. Ces méthodes sont |a transpasition de celle de DerSimonian et
Laird a ces deux mesures multiplicatives.

Les calculs suivent le cadre général des modéles aléatoires (p. 222), en uti-
lisant comme estimateur de |’ effet traitement Ie logarithme du rapport des cotes
0, = log(v,) ou celui du risque relatif 0, = ¢ Les variances var(f;) sont res-
pectivement obtenues par (19.29) et (19.37).

Lesformules détaill ées sont données dans le formulaire situé alafin de ce cha
pitre.

Exemple 19.11 Le tableau suivant présente les résultats de I'application numé-
riguedela méthode du | ogar ithme du rappor t des cotes avec un modél e aléatoire® :

Essai 0 var(0;)  w; w0, wzéf w? wr wib,
1 0496 0.0970 1031 511 254 1063 87 43
2 -0.440 0.1898 527 -232 102 278 48 -21
3 -0.138 0.0643 1555 -214 030 2419 121 -1.7
4 -0.360 0.0812 1232 -444 160 1519 101 -3.6
5 -0.105 0.1039 963 -101 oOom 927 82 -09
6 -0486 0.1934 517 -251 122 267 47 -2.3

Totaux 58.25 -7.31 6.78 6473 48.6 -6.3

Q =678 — (—731)* /58,25 = 5,86

= (5,86 — (6 — 1)) /(58,25 — 647,3 /58,25 ) = 0,0183
RC¢ = exp (—5,86 /48,6) = 0,88
Y2, = —6,32/48,6 = 0,81, p = 0,37

33 Cescalouls ont été éffectués avec un nombre de décimales réduit. Ces résultats approchés

peuvent étre |égérement diff érents des vaeurs issues d un calcul plus précis.
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19.13. Choix d’une méthode

La multiplicité des méthodes possibles en rend difficile le choix. Aucune réponse
formelle n’existe pour I instant et seule une démar che empiri que peut étre proposée.
En fait le probléme se décompose en plusi eurs sous probleémes correspondants a 4
niveaux de décision et qui sont:

— le choix du modé e additif ou multiplicatif,

— le choix de la mesure avec le modél e multiplicatif entre rapport des cotes ou
risque relatif,

— le choix entre un modél e fixe ou un modéle aléatoire,

— et finalement e choix de la méthode lorsque plusieurs sont possibles pour la
combinaison choisi e des criteres précédents.

Voici les approches que I’ on peut esquisser pour faire ces choix, maisqui n’ont
valeur gue de regles empirigues. Dans le protocole, ce sont des régles de ce genre
(reprises ad integrum ou adaptées ala situation) qui sont spécifi ées.

Choix du modde additif ou multiplicatif

Peu d’arguments exi stent pour déterminer, a priori, que danstelle ou tell e situation,
lemodel ed’ effet est plutot additif ou plutdt multiplicatif (cf. chapitre 31). 1l est donc
difficile de faire ce choix en se basant sur la nature des critéresde jugement oude la
situation éudiée. Certains arguments lai ssent penser que lorsqu’il y ainadéquation
du modele d’analyse par rapport au modéle réellement suivi par les données, un
certain degré d’ hétérogénéité apparait, uniqguement de ce fait (p. 308). Cet é ément
permet d orienter le choix : lemodel ele plus adapté est celui qui donnelaplusfaible
valeur de lastatistique d’ hétérogenéité. L' étude du model e d’ effet (p. 312) peut auss
orienter le choix.

Choix de la mesure avec le modele multiplicatif

Avec le model e multiplicatif, deux choix de mesure sont possibles: le rapport des
cotes et e risque relatif. Le risque relatif est le plus parlant et le plus smple. Le
rapport des cotes est d’ interprétation difficile, mais approche le risque relatif quand
le risque de base est faible (p. 169). De plus, les méthodes de calcul basées sur le
rapport des cotes sont beaucoup plus rigoureusesgue cell esutilisant lerisquerelatif.
En pratique, la régle suivante peut ére adoptée: s le risque de base est faible, le
rapport des cotes peut étre utilisé sans inconvénient majeur, |’ estimation qu’il donne
du risgue relatif étant satisfaisante. Si le risque de base est élevé (>a0,2), le risque
relatif peut étre préféré s le probleme est précisément |’ estimation de ce paramétre.
Si le probleme est ssimplement une recherche d’ effet (d’ association), les méthodes
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basées sur le rapport des cotes apportent I’ avantage de leur adéquati on Statistique (le
rapport des cotesest un indice naturel et optimum pour I'i nférence stati stique concer-
nant les tables 2x2). En cas d’ utilisation du risque relatif, il convient de S assurer,
par une éude de sensibilité, que les résultats obtenus ne sont pas qualitativement
tres diff érents de ceux obtenus avec le rapport des cotes.

Choix entre modd e fixe et aléatoire

Le modéle aléatoire peut étre utilisélorsqu’ une hétérogénéité existe avec un modéle
fixe (cf. chapitre 24). Cependant, | e recours au model e al éatoi re considérera comme
al éatoire une variabilité (une hétérogénéité) qui témoigne peut étre d’ uneinteraction
entrel’ effet traitement et une ou plusieurs covariables. || risque de faire passer acoté
d’ informations potentiel lement intéressantes. |1 est plutét souhaitable d’ utiliser un
modéle fixe, puis en cas d' hétérogénéité, de procéder al’analyse de celle-ci et ala
recherche de facteurs explicatifs. Ce n'est qu’en dernier recours et en cas d’ échec
de la phase anal ytique précédente qu’ un modele al éatoire sera utilisé.

Choix d’une méthode pour le modele multiplicatif fixe

Le probléme du choix de la méthode pour une combinaison donnée des criteres
précédents ne se pose guére en fait que pour le modé e fixe, multiplicatif utilisant
le rapport des cotes, ou au moins quatre méethodes sont disponibles: méthode de
Peto, méthode de M antel Haenszel, méthode du logarithme du rapport des cotes ou
méthode de Cochran. Peu d’ arguments formels permettent de faire un choix sur des
critéres raisonnés. Le choix peut, par exemple, retenir la méthode la plus conservat-
rice..

Stratégie globale

Ces quel quesregles, aprés avoir été écrites dans le protocole, rendent I’ analyse sta-
tistiquetres souple, adaptable aux donnéesrencontrées. Elles constituent I’ euristique
qui permet e mieux de se sortir de ce probléeme, en évitant un choix totalement ar-
bitraire et non justifiable.

Une approche pragmatique plus simple peut auss étre proposée. 11 s'agit d’ uti-
liser dans un premier temps toutes les méthodes: basées sur un modél e additif ou
multiplicatif (utilisant un rapport des cotes ou le risque relatif), fixe et aléatoire;
puis de choisir la méhode qui donne le moins facilement des résultats significatifs
(c'est a dire donnant les plus fortes valeurs de degré de signification p). Cette atti-
tude protége contre une conclusion erronée enfaveur d’un effet lié uni quement aux
problemes d’ approxi mation d’ une technique particuliére.

Mal gré cesdeux stratégiesrudimentaires, des résultatstrés variables en fonction
des méthodes utilisées posent de gros problémes en fai sant planer un doute sur la
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licité de la méta-anal yse (sauf entre mesures additives et multiplicatives) et devront
étre mentionnés explicitement dans e compte rendu de méta-anal yse.

En dehors de situations tres particulieres, ou des méthodes différentes pourront
étre utilisées en fonction des criteres (par exemple quand le modéle d'effet d' un
critére est connu par ailleurs), une seule méthode devraétre choi sie pour I’ ensemble
des criteres de jugement considérés.

19.14. Méthodes en cour sde développement

De nouvel les techni ques sont actuel lement en cours de développement, basées prin-
cipalement sur I’ approche Bayesi enne et qui permettent I’ utilisation de modeles hié-
rarchigues plus riches que les modéles smples des méthodes traditionnelles [ 170,
171]. Lutilisation de ces méthodes aboutit a des cal culs importants, itératifs et le
« Gibbs sampling » a été propose comme méthode d estimation des parametres
[172].

Une estimation par |e maximum de la vraisemblance des parametres du modéle
aléatoire a été proposee recemment [173]. Par rapport aux méthodes classiques,
qui reposent sur |’ estimation par |es moments, proposée par DerSimonian et Laird,
cette nouvelle approche permet d’ obtenir un intervalle de confiance de la variance
entre essais (7?) et, dans le calcul de I'intervalle de confiance de I’ effet commun
(6), permet de prendre en compte le fait que cette variance aété estimée a partir des
données.

Du fait de leur haute technicité, nous ne développons pas ici ces méthodes qui
sortent largement du cadre de la méta-analyse traditionnelle et nous renvoyons le
| ecteur intéressé aux publications citées.

19.15. Compar aison desdifférentes méthodes

Dans la plupart des cas, les méthodes utilisant le type de mesure d’effet (additive
ou multiplicative) donnent des résultats similaires. L' exemple suivant illustre cette
similarité des résultats avec la méta-analyse des s de prévention primaire des
maladies cardiagues ischémiques par les médi caments hypocholesterol émiants (cf.
chapitre 2 et 34).

Des données nécessaires aux cal culs pour deux critéres de jugements, concer-
nant la mortalité totale et |es événements coronariens mortels et non mortels, sont
présentées dans le tableau 19.6.

Pour lamortal ité toutes causes, lesrésultats des di verses méthodes sont comparés
dans le tableau 19.7. Toutes cesméthodes multiplicatives amodele fixe donnent des
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Tableau 19.6. — Données des essais de prévention primaire des maladies car-
diaques ischémiques par les médicaments hypocholestérolémiants

Essai Effectifs Décéstoutes causes Evénementscoronariens
GrpE GrpC GrpE GrpC Grp E GrpC

Colestipol 1149 1129 37 48 54 74
OMSclofibrate 5331 5296 162 127 185 222
LRCCPPT 1906 1900 68 71 155 187
EXCEL 6582 1663 33 3 - -

HHS 2051 2030 45 42 56 84
WQOSCOP 3302 3293 106 135 174 248

valeurs trés proches les unes des autres (Peto, Mantel Haenszel, log RC) et I utilisa-
tion du risquerel atif donne des val eurs similaires a celles obtenues avec le rapport
des cotes. L existence d' une hétérogénéité fait que | es méthodes a modele aléatoire
donnent des résultats diff érents de ceux des méthodes & modele fixe et conduit a
des intervalles de confiance plus larges (aléatoire RC, déatoire RR). Le degré de
signification tati sti que ne change pas, quell e que soit |a méthode considérée (entre
0,925 et 0,995).

Le méme type d’ observation est fait avec |es mesures additives (différence des
risques et DerSimonian & Laird).

Tableau 19.7. — Résultats pour la mortalité toutes causes

Méhode Effet 1C 95% p p ho-
tr aitement association  mogénéité
commun

Peto 1,002 0,875; 1,147 0,977 0,025
Mantel Haenszel 1,002 0,875; 1,148 0,995 -

logarithme RC 0,995 0,868; 1,142 0,945 0,029
aéaoireRC 0,994 0,782; 1,263 0,959 0,371
logarithme RR 0,994 0,870; 1,135 0,929 0,029
déatoire RR 0,993 0,787; 1,253 0,955 0,370
différence risques 0,002 0,000; 0,005 0,151 0,056
DerSimonian & Laird 0,000 -0,003; 0,005 0,878 0,330

Les résultats obtenus avec les événements coronariens sont rapportés dans le
tableau 19.8. En I' absence d’hétérogénéité, les résultats des méthodes a modéles
al éatoires sont identiques a ceux des méthodes a model es fixes.

Ces constatati ons montrent que toutes ces méthodes donnent, |epl us souvent, des
résultats voisins, dont |’ interprétation (signification, ordre de grandeur del’ eff et) est
identique.
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Tableau 19.8. — Réaultats pour les événements coronariens

Méhode Effet 1C 95% p p ho-
tr aitement asciation mogénéité
commun

Peto 0,749 0,674; 0,834 <0,001 0,582

Mantd Haenszd 0,748 0,672; 0,833 <0,001 -

logarithme RC 0,749 0,672; 0,834 <0,001 0,574

déaoire RC 0,749 0,672; 0,834 <0,001 0,574

logarithme RR 0,762 0,688; 0,843 <0,001 0,564

déaoire RR 0,762 0,688; 0,843 <0,001 0,564

différence risques -0,012 -0,017; -0,007 <0,001 0,238

DerSmonian & Laird -0,013 -0,019; -0,007 <0,001 0,496

19.16. Formulaire

A) Casgénéral

Pour chague méthode, les formulaires récapitulatifs comprennent les éléments sui-

vants:

- mode de représentation des données,

- calcusintermédiaires (si nécessaire),

. 0. estimateur intermédiaire de I’ eff et traitement commun (si nécessaire,

p.e. lelogarithme du rapport des cotes),

- estimateur de |’ effet traitement commun, qui est soit | estimateur

intermédiaire précédent (pour la différence des risques, par exemple), soit
une transformation de celui ci (exponentiel du logarithme du rapport des
cotes, par exemple),

. var (90) . variance de |’ estimateur intermédiaire de I’ effet traitement,

. b,b: borneinférieure et supérieure deI’intervalle de confiance de I’ eff et

traitement commun,

- test associ ation,

- test d’hétérogénéité.
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Critéres de jugement binaires

L es méthodes utilisant un modéle aléatoire nécessitent, en plus, le calcul de 72

et des poids corrigés w; .

B) Méthode de Peto

Essai i | Ev | Nonev | Effectif
GrpE | O, - nt
GrpC | - - n¢

1. Données: [ Tota | di - i

2. Ei:di'nf/niiviz%&

h 0;—F;
3 0,= ﬂle

4. Rapport descotescommun = exp <9c>

5. var <0) —1/%V;

6. bD=exp [éc + 1,96, /var (9)

7. testassociation: > (O; — E)* /S Vi ~ X2

8. testd hétérogénéite: - [(O; — Ei)* /Vi] — [ (0i = B /S Vi ~ X2 1aa

C) Méthode du logarithme du rapport des cotes

Essai i | Ev | Nonev | Effectif
GrpE | 2F - ne
1. Données: LGP C | 2 - ng
2. ;= log (Zotmiz
i Og(x?(n?—w?))
3 \78\1"(@1 i oot B e



Formulaire

6. Rapport des cotes commun = exp <9c>

7. @ (9) —1/S w;

8. 0T =exp léc +1,96, [var (9)}

9. test association: <Zwi9i>2/z Wi ~ X
~92 A\ 2
10. test d' hétérogénéité: (Zwi@) . (Zwlﬂl) /3w~ X2 g

D) Méthode du logarithme du risque relatif

Essai ¢ | Ev | Non ev | Effectif
GrpE | 2F - n;
1. Données: LGP C | af - ng
2. 0;=log (F/%)
3 @(@ =+ -1+l L

6. Risquerelatif commun = exp (90>

7. v (0:) =1/Cw

8. 17T =exp [éc + 1,96, /var (9)

N 2
9. testassociation: (szﬂi) /> wi ~ X g

10. test d’ hétérogénéité: (Z wlé?) — (Z wzéz)z/z Wy ~ X%L*lddl
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E) Méthode de la différence derisque

Essai i | Ev | Non ev | Effectif

GrpE | =¥ - n¥
1. Données: LGP C [ ¥ - ny
2. pf:xlE/an pf:xlc/nlc

3. b, =pF —pf

A

4. va (0:) =pP (1= pP) /nF +5C (1= 5C) /n¢

5. w; = 1/@ (9)
6. 0= wib; /3 w;

7. Différencederisque commune=46,

8. v (9) 1/ w

9. 0,b=0.+1,96, /v (éc)

A\ 2
10. test association : (Zwi&) /S wi ~ X3
. A\ 2
11. test d’ hétérogénéité: (Zwﬂ?) — (szﬁi) /32 Wi ~ X 1qal

F) Méthode de Mantel Haenszel

Essaii | Ev | Nonev | Effectif
GrpE | a; b;
GrpC | ¢ d;
Total n;

1. Données:

2. Po=(a;+d;)/ni Q;=(b;+¢;)/n
R, = a;d; /”z S; = bic; /nz
_ Daidi/ng SRy

Rapport des cotescommun 6, = =i = &=

> W




Formulaire

5. var (log 90) =

6. b.b=ex

7. testassociation: x3i,5 =

- var(a;) =

8. test d hétérogénéité par letest de Bredow and Day (cf. section 19.5)

> PR,
R T

D {log 0, + 1,96, /var (log 9)}

2 a;— 2 Ealz
Svar(a) | VL

T(PS-I—QZR)_i_ > QS iy

2Y Riy. S 23 5:)°

(ai +b;) (ai + ¢i) /g

(a; + ;) (¢; + d;) (a; +¢;) (b; +d;) [(nF (n

G) Méthode de DerSimonian & Laird

Essa 7 | Ev | Non ev | Effectif

GrpE a:ZE - nZE
1. Données: LGP C | af - n¢
2. = x; /nl p¢ = 2§ /nl

A

3. 0;=pF —p¢

5 wi=1 /v (3)

6. Q=S wi — (zwiéif/z w;

7. 72 = max

0
=

Q—(K—1)

8. wi = (v (Bi) + %2)_1

9. Différencederisque communed, = 2

10. Var( )—1/Zw

~(Xw?/x wz-)]

2w

C

4 (B) =9 (1) ff 0 (1 - 99) o
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1.

12.

13.

b5 =0,+1,96, /7@t (éc)

N\ 2
test association:: <Zw;‘9¢> /3o wE ~ Xiga

test d’ hétérogénéité: sansintérét

Critéres de jugement binaires

H) Modde aléatoire pour logarithme du rapport des cotes

10.

1.

12.

Essa 7 | Ev | Non ev | Effectif

GrpE | z7* - n¥
Données: LGP C xf - n¢
. 2B (nC_zC
97’ - 1Og (:I;C(nE—a:E))
i () = + b + 2+ rbr
w=1 v (0)

N\ 2

Q =Y will, — (Swibs) /S w

2 _ Q—(K—1)
T max [0, Zwi(wa/Zwi)}

w = (v (8) +#2)
P (0) +77)
Oc =S wili /Y wy

Rapport des cotescommun = exp (éc)

var (90) =1/> wf

A\ 2
test association : (Zwi*@i) /3w~ X



13. test d’ hétérogénéité: sansintérét

) Modéle al éatoire pour logarithme du risquerdatif

Essai 7 | Ev | Non ev | Effectif
GrpE | 2/ - ny’
1. Données: LGP C [ =7 . ny

6. 22— 0 Q—-(K—1)
7% = max [ xS

wi—( N w2/ wi )

7. wp = (\7a\r (éi) + %2>1
8. .= wib; /> w;

9. Risquerelatif commun exp (éc>

10. var (9) — 1/ w

11. b5 = exp {éc + 1,96, /var (4.

R 2
12. test association: (Z wgei) /> wE ~ X3

13. test d’ hétérogénéité: sansintérét






