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Motivation: les effets indésirables rares

o effets indésirables rares mais séveres enregistrés dans des
études cliniques comparatives de phase 3

@ Estimer l'incertitude sur le rapport des taux de tels effets
obtenus avec le traitement actif et un placebo

@ Attention particuliere: la limite supérieure pour ce rapport
@ Méme probleme avec stratification (exemple: méta-analyses)

@ Corollaire: nombre de sujets (puissance) pour garantir une
rapport de taux non-supérieur a une valeur imposée

@ Nombreux autres contextes pour ce probleme
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@ On s'intéresse au rapport
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@ La plus fréquemment utilisée

o X =X1+4 X2
La distribution d’échantillonnage de Xj conditionnellement a
la valeur observée x = x; + x» est une distribution binomiale
qui ne dépend de A; et Ay que par 'intermédiaire de
N1 T
mA1 + noXo - % + T

X1 | X = x, A1, X ~ X1 | X = x, ¢ ~ Bin(x, ¢) J

@ — Toutes les procédures de construction d'un intervalle de
confiance 100(1 — «)% pour une proportion binomiale ¢
s'appliquent, d'ou un intervalle (conditionnel a x) pour T
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@ La distribution utilisée pour construire un intervalle de
confiance conditionnel pour 7 ne dépend que de ce parameétre

Mais la probabilité d'échantillonnage qui donne les taux de
couverture dépend a la fois de A1 et de Ay, donc a la fois de 7
et d'un parametre parasite

@ La conséquence est que les procédures conditionelles peuvent
éventuellement étre beaucoup moins satisfaisantes que pour
une proportion binomiale, en particulier dans le cas
d’'événements rares
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Sahai & Kurshid — “Log-linéaire”

Sahai & Kurshid
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@ Distributions a priori gamma indépendantes

At ~ ni? gamma(x?)

Distributions a posteriori gamma indépendantes

At | données ~ anlrn? gamma(x + x?)
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Distributions a posteriori gamma indépendantes

At | données ~ anlrn? gamma(x + x?)

0
1

_ 0 _
=n,=0

Distributions marginales de ¢ et 7 pour n

©|données ~ béta(x; + x2, xo + x3)

z n., .
7 |données ~ — bétay(x; +x0,x + x2)
m
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Stratification: procédures bayésiennes

., \ > inijALj/m
@ On s'intéresse au parameétre 7= <L 22—
P Dj 2N,/
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2 MM/ m
2o MmN,/ M
@ On applique le résultat précédent a chaque strate

@ On s'intéresse au parametre 7 =

Pour chaque strate (avec indépendance)

, 1
Atj| données ~ —gamma(x;; + x?J)
nt’j
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Stratification: procédures bayésiennes

2 MM/ m
2o MmN,/ M
@ On applique le résultat précédent a chaque strate

@ On s'intéresse au parametre 7 =

Pour chaque strate (avec indépendance)

, 1
Atj| données ~ —gamma(x; j + x?J)
nt’j

@ d’'ol les distributions marginales

ng = ZJ ntyj Xt = ZJ Xt,j X? = ZJ ng )\t = ZJ ntyjAt’j/nt
Pour toutes strates

1
\¢| données ~ —gamma(x; + x°)
Nt

. n., .
7| données ~ —= bétay(x1 + X0, %0 + x3)
m
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Méthodes bayésiennes et intervalle de Clopper-Pearson

e Intervalle de Clopper-Pearson [LSP, USP]

o USP est la limite supérieure de I'intervalle de crédibilité
bayésien pour la distribution a priori

x¥=1 nd =0 x3=0 nd =0 J

o LCP est la limite inférieure de I'intervalle de crédibilité
bayésien pour la distribution a priori

xf:O ncl):O xgzl ng:0 J

o A priori de Jeffreys

0__1 0 __ 0__1 _
XQ =5 n; =0 X5 =5 ny =0 J
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Relation fréquentiste/bayésien

Exemple: nombre de crises

groupe 1 traitement | x; =8 n; = 3418
groupe 2 placebo xp =5 np=2781
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Relation fréquentiste/bayésien

Exemple: nombre de crises

groupe 1 traitement | x; =8 n; = 3418
groupe 2 placebo xp =5 np=2781

7 | données ~ .8136 Betay (8 + x¥,5 + x?) J

Intervalles 90%

[.447,4.098] | Clopper-Pearson ‘exact’
Fréquentiste | [.607,2.819] | ‘anti-exact’
[.504,3.538] | mid-P
[.447,2.819] | a priori (0,
bayésien [.607,4.098] | a priori (1,0) (
[.521,3.376] | a priori (3,0) (%,0)




Exemples d'applications et comparaison des procédures

Applications numériques
Comparaison / Programme “LesCouvertures”

Programme “LesProportions”

&) 'LesProportions 1

© 1 groupe & 2 groupes indépendants  Lesmplications

Intervalles de confiance.

v 0814y (8.500,5.500)

¥ Données al\g2 initiale < finale
somme/nombre des observations - Initiale ganma
o Az & =n122
ol ’7 Sa1s 00023 | g ”27’7 C 12y O @-RvR2
gZ 2781 0.0018 a2f122
6199 0.0021

0_| %0 1000|0010
4—‘—1— Modéle ¢ binomial

3] log-inéaire
WaldzAdd 242 [Agresti-Coull]
Sahai-Khurshid

e . Arc sinus

Enoncé — T

© Pripxca) o PR  Limites  [0.521 Logit corrigé [Anscombe]

& PilxleX<x2)  PifX<xl ouX>x2) 3.376 Calculer 2 gec i gél
& Probabis [9 PRI RS

déciMales |imil=l—JjJ Précision | 13.896] Blyth Still-Casella

distribution [3 «[ [ | probabile 2 <[] »] [#]intervalles de confiance

CouBe

@ plx) =~ 0.814g (8.500.5.500)

© PriXex)

© PriXsx)

1.285

Pr[0.521<x¢3.376) = 090

623
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Stratification: procédure bayésienne

@ Exemple: nombre de crises dans une étude clinique

Données
X n
Etudes — |1 |2 | 3 1 2 3
groupe 1 traitement 1|01 2608 | 780 | 30
groupe 2 placebo 113 ]| 2258|494 | 29
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Stratification: procédure bayésienne

@ Exemple: nombre de crises dans une étude clinique

Données
X n
Etudes — |1 |2 | 3 1 2 3
groupe 1 traitement 1|01 2608 | 780 | 30
groupe 2 placebo 113 ]| 2258|494 | 29

@ x3=8x2=5

A priori de Jeffreys: x{ = x§ = 3

o Distribution a posteriori 7 ~ .8136 Béta;(9.5,6.5)
o Intervalle de crédibilité 90%
[.522,2.938] au lieu de [.522,3.376] pour les données groupées
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@ Obtention des probabilités fréquentistes d’erreur inférieure et
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n1=n2:1000
A0<7<4 J
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Probabilités d’erreur de couverture: illustration

@ Obtention des probabilités fréquentistes d’erreur inférieure et
supérieure pour
n = np = 1000
A0< T <4 J

@ Deux cas pour le parameétre parasite A\

o Ay = .04: “petit taux” d'événements
Les meilleures procédures fréquentistes et la solution de
Jeffreys sont excellentes

o A\ = .004: "tres petit” taux d’'événements
Certaines procédures fréquentistes, pourtant optimales dans le
cadre binomial, deviennent trés mauvaises; trés peu restent
satisfaisantes; la procédure de Jeffreys reste excellente
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A2 = .04 — Exemple de quatre intervalles performants

nl1=n2=1000 A2=0.04 rvariede0.10a4
A2 paramétre parasite

Second ordre corrigé

L
i
m
i
t
e

O ~=3 =T

mid p

@S E® == @D —
O~ D — =0T = W”
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A2 = .004 — Procédures conditionnelles

n1=n2=1000 42=0.004 r variede0.10a4
A2 parametre parasite

Second ordre corrigé
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Exemples d'applications et comparaison des procédures Comparaison / Programme “LesCouvertures”

A= — Jeffreys et Sahai & Kurshid restent tres performants

n1=n2=1000 42=0004 r variede0.10a4
A2 parametre parasite

Log-linaire

12
i
m
i
t
e

P A

~ Sahai & Khurshid

(3 b = (B ol By = J el )
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Programme “LesCouvertures”

Exemple d'utilisation

& ‘LesCouvertures 1 [Poisson]' =)
" Binomial @n |[1000 “ Bayes initiale gamma s1=52=1/2 n1=n2=0 [Jeffreys]
" binomial Négatif
@ Poisson © oot @4 pAramétre Fintervalle Contient

O L1/A2 O [o50
I Table 32 [0.004 J i
[Poisson - Rapport Fa -

tau -> Enteur Intervalle bilatéral 0.95 | Limite inf - Limite sup === Couverture Intervalle bilatéral 0.95 | Limite inf - L 1

0.010000 -> 0.0391]0.0391 - 0 -0ooo

0.019975 > 0.0494 1 0.0494 - 0 0000 Baye:

0029950 > 0.031910.0319 - 0 0000 Baye:

0.039925 -» 0.0438 ] 0.0438 - 0 0000 Baye:

0.049900 > 00316 0.0316 -0 0000 Bayes initiale gamma $1=32=1/2 n

0.059875 > 0.0369 1 0.0369 - 0 -0000 Baye: le gamma £1=s2-1/2 n

0.069850 > 0.0254 1 0.0254 - 0 “0000 Baye: le gamma s1=s2=1/2 n

0.079825 - 00318100318 -0 le gamma s1=s2=1/2 n

0.089800 > 0.0299 1 0.0299 - 0 le gamma 1=s2=1/2 n

0.099775 > 0.0356 | 0.0356 - 0

0. 30 0 -

Taux
0.0800- O inférieure | O couverture
@® supérieure | @ enreur

O bilatéral

0.0260

D"
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Quel effectif? “Calcul de puissance”

On veut montrer que 7 est plus petit que 3

On s'intéresse a la probabilité que la limite supérieure soit plus petite que 3 (“erreur”

& 'LesCouvertures1 [Poisson]' =
" Binomial @n |[3000 H Bayes initiale gamma 1=¢2=1/2 n1=n2=0 Heffreys] ||
¢ binomial Négatif
& Poisson © i3 =2 pAraméte tervalle Contient

A @®TRIA Ot ®
X Table 32 [0.002 O A =Al/A2 £ 3

Paisson - Rapport B

tau -» Eneur Intervalle bilatéral 0.95 | Limite inf - Limite sup === Couverture Intervalle hilatéral 0.95 | Limite inf - Limite: sup

0.333333 -> 0.8365 | 5.8B06E-07 - 0.8365 === 0.1635 | 1.0000 - 0.1635  Bapes inili 172 nl.

0337500 > 0.8343 | 5.4327E-07 - 0.8343 === 0.1657 | 1.0000 - 0.1657  Bayes i

0341667 > 0.8321 | 7.0270E-07 - 0.8321 === 0.1679 | 1.0000 - 0.1678  Bayes i

0345833 -> 0.8300 | 7.6659E-07 - 08300 -—= 0.1700 | 1.0000 - 0.1700  Bages i

0350000 -> 0.8278 | B.3521E-07 - 0.8278 === 0.1722 | 1.0000 - 0.1722  Bages i

0354167 > 0.8256 | 9.0BBZE-07 - 0.8256 === 0.1744 | 1.0000 - 0.1744  Bayes i

0358333 > 0.8234 | 9.8769E-07 - 0.8234 === 0.1766 | 1.0000 - 01766 Bayes

0362500 > 0.8212 | 1.0721E-06 - 08212 -—= 01788 | 1.0000 - 0.1788  Bages i

0366667 -> 0.8190 | 1.1623E-06 - 08190 === 0.1810 | 1.0000 - 0.1810  Bayes
0370833 > 0.8167 | 1.2567E-06 - 08167 === 0.1833 | 1.0000 - 0.1833  Bayes
0. - 0.8145] 1. 14! 18! g Bayes i 5
tau=0.408333 eneur-0.7967 dE
08500 O infériewre | C couverture
@ supérieure | @ ermeur
O bilatéral
Unilatéral
a=[0025 B
058 20000
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Discussion

Conclusions

Réponses apportées

@ Procédures fréquentistes: certaines ont de bonnes performances, mais...

@ |l est malaisé d'identifier lesquelles a priori
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@ |l est malaisé d'identifier lesquelles a priori
@ De bonnes performances en bilatéral ne sont pas une garantie pour |'unilatéral

@ Cela devient compliqué en cas de stratification

@ Approche bayésienne objective (avec a priori de Jeffreys conduit a des
procédures générales

@ Performantes d’un point de vue fréquentiste, en unilatéral comme en bilatéral

@ Trés simples a obtenir, méme en cas de stratification

@ Le calcul des taux de couverture permet de s'assurer de la validité d'une
méthode (en terme de performance fréquentiste)
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@ La procédure bayésienne s'applique conceptuellement de la
méme maniere a l'inférence sur d'autres parametres, par
exemple la différence A\; — \» (nécessite néanmoins une
intégration numérique)

@ Des résultats similaires sont obtenus pour d'autres modeles

o Deux proportions binomiales (Agresti & Min, 2005)
e Multinomial (Lecoutre & Charron, 2000)
o Play-The-Winner (EIQasyr & Lecoutre, 2009)

@ D’une maniere générale

La solution de Jeffreys conduit a des procédures performantes J

Berger (2004), Lecoutre (2008)
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