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SOMMAIRE

Généralement, dans les situations dehypothéses multiples on cherche a rejeter
toutes les hypothéses ou bien une seule deentre deelles. Depuis quelques temps on
voit apparaitre le besoin de répondre a la questia « Peut-on rejeter au moins
r hypothéses ? ». Toutefois, les outils statisques pour répondre a cette dioes
sont rares dans la littérature. Nous avons donc entrepris de développer les for-
mules générales de puissance pour les procédures les plus utilisées, soit celles de
Bonferroni, de Hochberget de Holm. Nous avons développé upackageR pour le
calcul de la taille échantilonnalle pour les tests a hypothéses multiplesiltiple
endpointg, ou leon désire queau moins desm hypothéses soient signi“catives.
Nous nous limitons au cas ou toutes les variables sont continues et nous présen-
tons quatre situations di érentes qui dépendent de la structure de la matrice de
variance-covariance des données.

Mots clés : Taille deéchantillon, Puissance, Hypothéses multiples.
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SUMMARY

Generally, in multiple endpoints situations we want to reject all hypotheses or
at least only one of them. For some time now, we see emerge the need to answer
the question : "Can we reject at least hypotheses ?" However, the statistical tools
to answer this new problem are rare in the litterature. We decide to develop ge-
neral power formulas for the principals proceduresBonferronies, Hochbergs and
Holmes procedures. We also develop &package for the sample size calculation
for multiple endpoints, when we want to reject at least hypotheses. We limit
ourselves in the case where all the variables are continuous and we present four
di erent situations depending on the structure of the dataes variance-covariance
matrix.

Keywords : Sample size, Power, Multiple endpoints.
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INTRODUCTION

Un projet de recherche se doit deétre bien plani“é a“n deobtenir les meilleurs
résultats possibles et deéviter une perte de temps, deénergie et de ressources. Se-
lon Lenth [40], la plani“cation deune étude est composée de plusieurs aspects.

413

Deabord la problématique, qui doit étre bien dé“nie et documentée. Ensuite, les
unités deexpérimentation ou deobservation doivent étre sélectionnées parmi une
population cible appropriée. Le chercheur doit suivre et respecter attentivement
les procédures établies et choisir des instruments de mesures “ables. Puis, l«échan-
tillon doit étre de taille adéquate, a“n que les buts “xés par le chercheur soient
atteints. La taille échantillonnale joue en e et un réle primordial dans la plani-
“cation deun projet de recherche. Un échantillon trop petit risque de conduire

a des résultats non signi“catifs, alors queun échantillon trop grand risque deen-
trainer un gaspillage de ressources. De plus, dans le cas deétudes portant sur des
sujets vivants, si la taille de I«echantillon neest pas adéquate, il est probable que
celles-ci soient jugées non-éthiques, car elles exposeraient alors ledgyaaits a

des risques inutiles34], [40].

Puisque la taille de Iséchantillon revét une si grande importance, plusieurs
chercheurs consultent des statisticiens a“n de déterminer le nombre de sujets re-
quis pour réaliser leurs études. Il sut donc de répondre a la questio: « De
combien de sujets ai-je besoin pour mon étude ? ». Hanley et Shapi26][répon-
draient a la maniére de Socrate : « Combien de briques faut-il pour construire
un mur ? ». Bien entendu, la réponse dépend beaucoup du genre de mur que leon
désire construire. Dans le cas de projets de recherches, le choix dépend surtout
des obijectifs et des besoins de I«étude, donc des procédures statistiques utilisées

a“n de con“rmer ou dein“rmer les hypothéses émises par le chercheur. Plusieurs



4

autres facteurs entrent aussi en ligne de compte lors du calcul du nombre de sujets
requis : le niveau de signi“cativité, la puissance, le type de test, le seuil critique
ou seuil clinique, la distribution de la population cible, le co(t de recrutement de
chaque sujet, etc. A“n de mieux comprendre lsimpact de ces facteurs sur le calcul
de la taille échantillonnale, les dé“nitions de certains termes et de leur in"uence
seront données plus loin.

Il est deabord important de mentionner que l*étude de la puissance et lsap-
proche bayésienne sont les techniques les plus répandues pour le calcul de taille
deéchantillons. Un débat entre statisticiens sur le choix de lsapproche a privilégier
existe deailleurs depuis plusieurs années. A ce sujet, lédition spéciale « Sample
size determination » duJournal of the Royal Statistical Society(1997) est des
plus intéressante. Pour des raisons pratiques, lsapproche retenue dans ce mémoire
favorise lsétude de la puissance. Pour ce qui est des méthodes bayésiennes, la litté-
rature est cependant tres abondante a ce sujet, citons ; Adcod,[Pezeshk $3],
Lindley [42] et Lee and Zelen37] [38]. La méthode basée sur lse cacité proposée
dans Bachettiet al. [4] et Bachetti [3] a fait aussi couler beaucoup deencre ces
derniers temps et mériterait que lson sey intéresse. Toutefois, elle neentre pas dans
le cadre de ce mémoire.

Leapproche par la puissance dépend principalement des tests dehypotheses,
car le calcul de la puissance varie selon le test employé. Ce mémoire se concentre
sur le calcul de la taille échantilonnalle pour les tests a hypothéses multiples
(multiple endpointg, ou lson désire queau moins desm hypothéses soient signi-
“catives. La multiplicité est aussi un sujet qui suscite beaucoup de discussions.
Certains sont deavis queil neest pas nécessaire de faire quelqueajustement que ce
soit; [16], [51] et [61]. Leur principal argument est que si les tests avaient été
réalisés par plusieurs chercheurs séparément, les résultats auraient été aésept
alors pourquoi faire des modi“cations lorsqueun seul chercheur fait tout le tra-
vail ? Deautres préférent suivre les directives ICH E22] de I*EMEA (European
Medicines Evaluation Agency qui recommande de neutiliser queune seule hypo-
these primaire primary endpoint) et de considérer les autres hypotheses comme

secondaires. Ces hypothéses secondaires sont alors utilisées a titre exjuive
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seulement et ne sont testées que si Ishypothese primaire est rejetée. Timite en
pratique, il existe plusieurs cas ou une seule variable neest pas su sante et des
ajustements sont donc nécessaires pour tenir compte denaltiplicité ; [12] [54].

Le « multiple endpoints expert team of the pharmaceutical research and manufac-
turers of America » présente deailleurs une liste de maladies pour lesquelles les
agences de réglementation requiérent au moins deemdpointsou plus; B2]. Il y

est mentionné que les vaccins représentent un cas spécial, car ceux-ci séeas

au moins 10endpointset parfois plus.

A ce jour, les agences de réglementation demandent & ce que Iee cacité soit dé-
montrée sur au moins urendpoint, soitr = 1, ou bien sur tous lesendpoints donc
r = m. Néanmoins, une nouvelle tendance semble apparaitre dans la littérature.
On commence en e et a seintéresser a la situation ou lee cacité serait démongé
sur la majorité desendpoints doncr m/ 2; [62]. Tamhane, Liu et Dunnett [70]
mentionnent que « dans certaines applications les chercheurs veulent répondre a
la question sPeut-on rejeter au moins hypotheses ?¢ » lls ont deailleurs développé
une procédure statistique « utile lorsque leobjectif est de rejeter un nombre mini-
mum spéci“ér deune famille dem hypotheses. » lls ont appellé cette procédure :
Step-Up-Down celle-ci sera présentée plus en détails dans la section 3. Ckeén
al. [8] seinspirant des formules générales de puissance de Dunnett et Tamh&g [
ont développé une méthode permettant de calculer la taille deéchantillon requise
lorsque lsobjectif est de rejeter au moins hypothéses parmian, et ce pour les
procédures deBonferroni, de Hochberget de Holm. Chenet al. [8] se sont limités
au casr =1 our =2lorsquem =2 et m = 3. Nous avons toutefois remarqué
que ceux-ci avaient commis des erreurs dans le développement des formules pour
les procédures délochberget de Holm. Ce mémoire propose donc de corriger ces
erreurs et de généraliser les formules pour des valeurs quelconques elede m.

Ce mémoire est organisé de la fagon suivante. La section 2 introduit certaines
dé“nitions utiles dans le calcul de la puissance. La section 3 présente une revue
des procédures de tests multiples les plus utilisés. Un rappel du cas deune hypo-
these unique pour la di érence entre deux moyennes est proposeé en section 4. La

présentation de la problématique se trouve dans la section 5. Lealgorithme pour
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le calcul de la taille deéchantillon est donné en section 6. Les formules pour le
calcul des puissances sont disponibles dans la section 7. La section 8 comporte la

discussion, les ouvertures et la conclusion.



Chapitre 1

DEFINITIONS

Dans cette section, nous dé“nissons les principaux concepts qui interviennent
dans le calcul de la taille échantillonnale en présence duailtiplicité. Avant de
poursuivre, il est important de bien distinguer les deux types daultiplicité ; soit
les comparaisons multipleset les hypothéses multiples

Le terme comparaisons multiplesdésigne la comparaison unique de 3
groupes pour lesquels on a mesuré une variable deintérét dépendant deun para-

metre , soit;

Ho: 1= 2=..= k Vs Hjp: = j pourau moins uni = |,

alors que le termehypotheses multiplesiésigne la comparaison de deux groupes
sur la base dem variables deintérét dont lak®™® variables dsintérét dépend deun

parameétre , soit;

1. _ 1. _
Ho: 1= = vs Hi: 11= 2
K . — K . _
Ho @ = vs HI: = x
m . - m . —_
Ho - Im — 2m VS H1 - Im — 2m

Comme ce mémoire est exclusivement consacré aux hypotheses multiples, les

dé“nitions qui suivent sont présentées en tenant compte de ce contexte.
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1.1. Risques deerreur a contrbler

Rappelons deabord queen présence deune seule hypothese, une erreur de type
| est commise lorsqueon rejette lshypothése nulldy, alors queen réalité celle-ci
seavéere vraie. En deautres termes, leinterprétation des résultats indique leexiste

erronnée deun e et du traitement lorsqueil ney en a aucun.

Erreur de type | = {rejet de H, alors queH, est vraig .

Le niveau de signi“cativité , aussi appelé taux deerreur, est une borne supé-
rieure de la probabilité de commettre une erreur de type | “xée par le chercheur
a“n de savoir si lee et observé est di ou non a la chance. Les valeurs les plus cou-
rantes pour sont 0,01, Q05 et Q 10. On dit deune procédure statistique queelle

controle leerreur de type | au niveau lorsque :

(rejet de Hg alors queH, est vraie)

Comme le niveau est une borne supérieure; plus celui-ci sera grand, plus la
probabilité de commettre une erreur de type | sera grande. Ainsi, la taille requise
pour lsexpérience diminue lorsque augmente et vice-versa.

Dans le cas den hypothéses multiples, la méthode naive consiste a ignorer la
multiplicité et a e ectuer m tests au niveau . Toutefois, en procédant de la sorte
on augmente la probabilité de commettre au moins une erreur de type |. Ainsi,
plus le nombre dehypothéses a tester sera grand, plus le risque queau moins lsune
deentre elles soit rejetée sera grand. La table 1.1 suivante montre la probabilité de
commettre au moins une erreur de type | en fonction du nombra dehypotheses
indépendantes, lorsque toutes les hypothéses sont testées au nived89].

Tab. 1.1. Probabilité de commettre au moins une erreur de type

| en fonction du nombrem dehypotheses.

m \1251050

(commettre au moins une erreur de type Iﬁ ,05 ,10 ,23 ,40 ,92

Il devient clair queune telle procédure ne contréle pas la probabilité de com-

mettre au moins une erreur de type | au niveau,05. Ceest pourquoi il existe
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plusieurs dé“nitions de taux deerreur a controler en présence dehypotheses mul-
tiples. Les taux les plus courants dans la littérature, et les plus utilisés en pratique,
sont présentés plus loin.

La table 1.2 suivante aidera a la visualisation des scénarios possibles anec

hypotheses.

Tab. 1.2. Scénarios possibles en présencerdenypothéses.

Sur la base deun échantillon
Accepter Rejeter Total
Ho Ho
Ho vraie U \ Mo
H, fausse T S m;
W R m

Dans ce tableauU représente le nombre de vraies hypothéses nulles qui sont
acceptéesyY représente le nombre de vraies hypotheses nulles qui sont rejetdes,
représente le nombre de fausses hypothéses nulles qui sont accepté8srepré-
sente le nombre de fausses hypotheses nulles qui sont rejetées. AWss U+ T
représente le nombre total dehypothéses nulles acceptéefRet V + S représente
le nombre total dehypothéses nulles rejetées, alors qog = U + V représente
le nombre total de vraies hypothéses nulles et; = T + S représente le nombre

total de fausses hypothéses nulles. En pratique, et m; sont inconnus.

1.1.1. Taux deerreurs par comparaisons ( PCER)

Le taux deerreur par comparaisonsHCER : per-comparison error ratg est
leespérance de la proportion deerreurs de type | parmis les hypothéses. Par
rapport a la table 1.2, leP CER vaut E(V)/m . Il peut surtout servir lorsque les
hypotheses ont toutes la méme importance aux yeux du chercheur, alors celui-ci
décide du niveau pcer queil désire pour tester chacune des hypothéses séparé-

ment.
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Par exemple, pour tester trois hypotheses au niveau “xé de 5%, trois tests
sont e ectués, chacun étant réalisé au niveaupcegr =0,05. Ce taux ne tient pas

compte de la multiplicité des tests.

1.1.2. Taux deerreurs par-famille ( PFER)

Le taux deerreurs par-famille PFER : per-family error rate) correspond a
l~espérance du nombre deerreurs de type | faites dans un groupe (famille) dehy-
potheses : soiP FER = E(V).

On remarque la relation entre IPFER etle PCER : PFER = m PCER.
Ainsi, pour trois hypotheses testées au niveaupcer = 0,05, lsespérance du

nombre deerreurs de type | commises sera de 8,05 =0, 15.

1.1.3. Familywise error rate (FWER)

Le familywise error rate (FWER) est dé“ni comme étant la probabilité de
commettre au moins une erreur de type | lorsque leon teste les hypothéses
HZ, ..., HJ et que lson suppose que certaines deentres elles sont vraies tandis que
les autres sont fausses : sSdSRWER = (V 1) . Lorsque lean hypothéses sont
testées via des statistiques de test indépendantes et que toutes les hypathés

sont vraies, nous obtenons la relation suivant@9] :

FWER = (V 1)
=18 (V=0
~ m . .
= 1S ne pas rejeterHg|H, vraie
i=1
~ m . .
= 1S ne pas rejeterHg|H vraie

i=1
= 13(1S PCER)(lS F>CER)---(1S PCER)

m fois

= 1SS pcer)™
De plus, Isinégalité suivante est vraie :

(commettre au moins une erreur de type I) 1S (1S pcer)™, (1.1.1)
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si lesm hypothéses testées sont issues deune loi multinormale centrée ou bien
deune loi deStudentmultivariée avec une matrice de covariance ayant une certaine
structure spéci‘que p7].

De plus, dans la littérature R9] [75] on distingue deux facons de contréler le
taux deerreursFWER ; le contrOle faible (veak et le contrdle fort (strong).

On parle de contrdle faible lorsque la procédure contréle EWER unique-
ment sous Ishypothese nulle complete ; soit lorsque leon suppose que toutesnles

hypotheses sont vraies.

rejeter au moins une hypothésel§|HS est vraie

OUHS = [, HE. Dans cette situation, rejeter au moins une des hypothéses
est équivalent a rejeteH§ [28].

Notons que lson ne connait pas en pratique la véracité ou non des hypothéses
testées.

Le contrdle fort fait référence au contréle d-FWER pour leensembleH de

toutes les combinaisons possibles de vraies et de fausses hypothéses :

(rejeter au moins une vraie hypothesgH )

pour tout H H.

Par exemple, si trois hypotheéses sont testées au niveaplcer = 5%, alors le
niveau rwer du test serade B (1S 0,05) = 0, 14. Inversement, a“n deobtenir
un niveau gwer de 5%, il faut que le taux deerreurs par comparaisons soit
deenviron Q017.

En résumé, si on utilise un niveau pour chacune desm hypothéses, on

obtient :
pPceR =  rFwer 1S (@AS )"et prgr=m . (1.1.2)

Ceci conduit facilement a la relation suivanteg9] :

PCER FWER PFER. (1.1.3)
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En pratique, le FWER est le taux le plus couramment utilisé lorsque le

nombre dehypotheses neest pas trop €levé.

1.1.4. Generalized familywise error rate (JFWER)

Le generalized familywise error rate(gF WER) est la probabilité de com-
mettre au moinsk, pour k = 1,...,m, erreurs de type | : soitgFWER(kK) =
(V k). Anoter quegFWER(1)= (V 1)= FWER. Ce taux neest utilisé
qgue lorsqueil est acceptable de commettre plus deune erreur de type I. En pra-
tique, on lui préfere leFWER, car on cherche le plus souvent & minimiser les

erreurs commises.

1.1.5. Taux de fausses découvertes ( FDR)

Benjamini et Hochberg 6] ont introduit le taux de fausses découvertedHDR :
False discovery rat@ qui est lsespérance de la proportion deerreurs de type | parmi
les hypothéses rejetées.

En généralFDR FWER, avec égalité sous Ishypothése nulle compléte et
lorsque toutes lesn hypothéses rejetées sont des erreurs de type |; M= R =
m. Ainsile FDR = (V > 0) = FWER et les procédures qui contrbélent |& DR

contrélent aussi leFWER au sens faible 15].

Vv .
FDR = E §|R>O (R>0) avecV/IR=0siR=0,
Vv
= E §|V>O (V >0).

Le FDR sert lorsque le nombre dehypothésen est tres grand. On le retrouve le
plus souvent dans les études génétiques utilisant des puces a ADNcfoarray),

ou leon teste des milliers dehypothéses simultanément.

1.1.6. Taux positif de fausses découvertes ( pFDR)

Le taux positif de fausses découvertepfE DR : Positive false discovery rate
est une modi“cation du FDR. Il seagit en fait du FDR conditionné au fait queau

moins une découverte positive est réalisée. La formule est dopEDR = E %|R > 0.
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Le pFDR sert lorsque le nombre dehypotheseas est tres grand. Tout comme

le FDR, on le retrouve le plus souvent dans les étudesicroarray.

1.2. Puissance

La puissance joue un role primordial dans le calcul de la taille deéchantillon.
On parle deailleurs souvent decalcul de puissanceour faire référence au calcul
de taille.

Pour bien comprendre la notion de puissance, il faut deabord introduire lserreur
de type Il qui est dé“nie comme étant leaction de ne pas rejeter Ishypothése nulle,
alors que celle-ci est fausse. En deautres termes, conclure queil neexiste auceh e

du traitement, alors que le traitement a un e et.

Erreur de type Il = {ne pas rejeterH, alors queH, est faussg.

On dé“nit alors comme étant la probabilité de commettre une erreur de
type Il. La puissance est quant a elle dé“nie comme la probabilité de correctement

rejeter lshypothése nulle lorsque celle-ci est belle et bien faus8g:|[

Puissance = (rejeter Hy alors queH, est fausse) (1.2.1)
=1S .

Pour ce qui est de lsimpact de la puissance sur la taille de lséchantillon, la
relation est monotone. Ainsi, plus la puissance requise sera élevée, plus la taille
sera grande et inversement.

Tout comme pour les taux deerreur de type I, il existe di érents types de
puissances pour les tests dehypothéses multiple82], [56] et [73].

Deabord la puissance par paireper-pair power), comme son nom lsindique,
correspond au concept de puissance pour tester une seule hypothése ; tel queindi-
qué par leéquation (1.2.1).

La puissance de neimporte quelle paireafly-pair power), ou puissance mini-

male, est quant a elle la probabilité de rejeter au moins une fausse hypothéese
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nulle :

(rejeter au moins 1 desn; fausses hypotheses)

Puis, la puissance de toutes les paireal(-pair power), ou puissance compléte,

est la probabilité de rejeter toutes les fausses hypothéses nulles :

(rejeter toutes lesm; fausses hypothéses)

La relation entre ces trois puissances seexprime de la fagon suivante :
All-pair power  Per-pair power Any-pair power.

Chen & al. (2011) B] réferent aur-power comme étant la probabilité de rejeter
au moinsr fausses hypothéses nulles. Il seagit en fait de la dé“nition générale de

la puissance donnée par Dunnet et Tamhang(] :

(rejeter au moinsr desm; fausses hypothéses)

1.3. Seuil de significativité et grandeur deeffet

Le seuil de signi“cativité, ou seuil clinique (), est une borne établie par le
chercheur pour con“rmer que la di érence entre deux moyennes est signi“cative
du point de vue du domaine de recherche. En deautres termes, une borne qui
permet de seassurer que la di érence est su sament grande pour que celle-ci soit
digne deintérét.

La grandeur dee et est simplement le seuil de signi“cativité standardisé ; ceest-
a-dire le seuil divisé par la racine carrée de la variance combinée des deux groupes
étudiés (—). Selon Coe10], ceest une facon simple de quanti“er la di érence entre
deux groupes. Cela permet dealler au-dela de la question « Est-ce que le traite-
ment fonctionne ? », et de répondre a lsinterrogatio« A quel point le traitement
fonctionne-t-il ? ».

Les termessmall, medium et large sont souvent employés pour caractériser la
grandeur dee et. Cette convention est due a Coheri1] qui a divisé le concept de
grandeur dee et en trois catégoriessmall lorsque la grandeur dee et est inférieure

a 0,3,medium lorsqueelle tourne autour de 0,5 elarge si elle est supérieure a 0,8.
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Plus lee et est grand, plus il est facile de le détecter et moins de sujets sont
alors requis. Inversement, si lee et est petit, la taille en sera décuplée ;drére
l*e et de moitié nécessitera approximativement une taille deéchantillon quatre fois
plus grande £0]. Il est donc trés important que le chercheur spéci“e la grandeur
de lse et représentant un intérét scienti“que avant de procéder au calcul de la
taille de leéchantillon.

Cependant, comme la grandeur de lse et dépend de la distribution de la po-
pulation et de paramétres qui peuvent étre inconnus, comme la variance, il peut
étre nécessaire deavoir recours a une étude pilote a“n deestimer ces informations.
Il est aussi possible que ces informations soient disponibles dans la littérature

suite a des expériences antérieures.






Chapitre 2

LES PROCEDURES DE TESTS

Les procédures de tests multiples se séparent principalement en deux classes :
les méthodes globalesSingle-Step et les méthodes pas a pasSfepwise, qui
se distinguent par leurs régions critiques pour les tests statistiques qui sont
constantes ou aléatoires1p]. Puis, les méthodes Stepwise se divisent en deux

grandes catégories : leStep-Upet les Step-Down

2.1. Procédures Single-Step

Dans une procédureéSingle-Stepla région de rejet de chaque hypothése est in-
dépendante du résultat des autres hypotheseld]. En deautres termes, la décision
de rejeter ou non une des hypothéses ne dépend pas du rejet deune autre hypo-
these. Comme lsordre dans lequel les hypotheses sont testées neest pas imgprtan
nous pouvons alors considérer queelles sont évaluées simultanément, deou lsutili-
sation du termesingle-step(une seule étape)l4]. Les méthodes les plus connues

sont celles deSimes Bonferroni, Dunn-—idaket Dunnet.

2.1.1. La procédure de Simes

Le test deSimes[68] consiste a tester Ishypothese globale queil neexiste aucun
e et; ceest-a-dire queaucune hypothése neest signi“cative :
m
H| = Hi.
i=1
Ainsi, H, est rejetée aussitot queune dem hypothéses ordonnées est rejetée

au niveaui/m . Pour e ectuer un test global deSimes il faut deabord ordonner
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les valeursp, pay < ... <P m), puis H, est rejetée sip;y i/m pour au moins
uni=1,..,m/[14].

Il est important de noter que cette procédure ne permet pas de conclure quoi
gue ce soit par rapport aux hypothéses individuelles. De plus, cette méthode est
rarement utilisée, car elle ne contréle pas [EWER [31]. Cette procédure est
tout de méme présentée ici, car elle a inspiré la méthodeepwisede Hommel,

ainsi que celle de Hochberg.

2.1.2. La procédure de Bonferroni

Certains arment que cette méthode est due a FisherZ9] [55], alors que
deautres prétendent que ceest plutét Dunnlf8] qui en est le pére41] [73]. Tous
seentendent cependant pour dire queelle se base sur lsinégalitéBoele, laquelle
stipule que la probabilité deun ou de plusieurs événements est plus petite ou égale

a la somme des probabilités de ces événements pris séparément :

Leinégalité a pour fonction de fournir une borne supérieure pour le taux deer-
reur familywise (FWER) [35] :

(au moins une erreur de type I) =
i

La méthode consiste donc a tester chacune des hypotheses en prenant
/m , ou m est le nombre dehypotheses. En termes de statistiqugstoutes les
statistiques seront comparées a la méme valeur critique, . De cette fagon,
cette technique contréle a la fois les niveauk WER et PFER sous toutes les

con“gurations. En e et par (1.1.2) :

PFER m = —=
m

et comme nous leavons vu en (1.1.3FWER PFER, il devient clair que le

taux deerreursfamilywise est aussi protégé.
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2.1.3. La procédure de Dunn-—idak
La méthode deDunn-—idakest presqueidentique a la procédure d&onferroni.
Elle se base toutefois sur les travaux de DundT] et sur Isinégalité multiplicative
(1.1.1) de —idakg], alors que la méthode d8onferroni est basée sur lsinégalité

additive de Bonferroni.

Rappelons que, sous certaines hypothéses et par (1.1.1), nous avons :

FWER 1§ (:l-S PCER)m-

Il en découle alors qui est dé“ni comme :

=1S (1é FWER)llm .

Ainsi, lsinégalité permet de contrbler le niveau deerredtfWER et de fournir
une approximation pour la borne supérieure de celui-ci. De plus, cette approxi-
mation est légerement meilleure que celle obtenue avec IlsinégalitéBimferroni
[35] :

(au moins une erreur de type l) 1S (1S )™

185@s[s@s vmpm

(08

1 [(1 é )l/m ]m

)

1
(08
(0p]3

15 (1

Il est cependant a noter que la méthode deunn-—idakcontrairement a leap-
proche deBonferroni, requiert lsindépendance entre les tests. Ceest pourquoi elle
est beaucoup plus utilisée pour des tests de comparaisons multiples que pour des

hypothéses multiples.

2.1.4. La procédure de Dunnett

Contrairement aux méthodes vues précédemment, la procédure Bannett

[19] ne se base pas sur lsajustement des valepreu la modi“cation du niveau
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pour assurer le controle duFWER. Cette méthode est plutét basée sur la
distribution conjointe de tous les tests. De cette facon, elle tient ainsi compte
de la corrélation entre les statistiques: Pour ce faire, Dunnett a développé la
distribution du maximum de plusieurs variables aléatoire$ qui suivent une loi
de Student Il seagit deune distribution multivariée analogue a la distribution de
Student multivariée (voir annexe C). La fonctionF (x|m, ) suivante est la fonc-

tion de distribution cumulative deune distribution unilatérale deDunnett [14] :

F(xjm, )= [max(ty,..tm) X], (2.1.1)

avec = (m+1)(nS 1). La procédure rejette les hypothésel; lorsquet;
u (m, ),otu (m, )estle quantile (1S ) de la distribution de Dunnett.

Il est toutefois important de noter que cette méthode est surtout utilisée
en comparaisons multiples; pour la comparaison de plusieurs groupes avec un

contrdle ou lors deétudes de recherche de dose maximalege-“nding studie$.

2.2. Procédures Step-Up

Dans une procédureStep-Up les hypotheses sont testés une a une de fagon
croissante, i.e. de la moins signi“cative a la plus signi“cative, jusquea ce que leune
deelles soit rejetée. Ainsi, toutes les hypotheses restantes seront ategsiees sans
gueil soit nécessaire de les tester. Le fait de commencer le test par Ishypothése
la moins signi“cative permet de répondre a la question : « Est-ce que toutes les
hypothéses peuvent étre rejetées ? ». Lorsque la réponse est négater reste de
la procédure permet deidenti“er toutes les hypotheses pouvant étre « acceée
[69]. Les procéduresStep-Uples plus connues sont celles déochberg de Rom,
de Hommel et Dunnett-Tamhane

2.2.1. Procédure de Hochberg

Hochberg seest inspiré du test global d8imes[68] pour développer sa proceé-
dure Step-Up Il est important de noter que cette méthode utilise des valeurs-
issues de tests univariés. La procédure commence donc par tester lshypothése as-

sociée a la plus grande valeyr-et ne rejette pas celle-ci si elle est supérieure a
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. Si la premiére hypothese neest pas rejetée, la procédure teste au nivéagd

lshypothése suivante associée a la deuxieme plus grande vajeet-ainsi de suite

jusquea ce que toutes les hypothéses soient « acceptées » ou jusquea ce queune

hypothése soit rejetée. Lorsqueune hypothése est rejetée, toutes Hgpothéses
suivantes le sont aussi. A chaque étape, le niveau de signi“cativité diminue pour
atteindre /m lorsqueil ne reste queune hypothése.

En termes de valeurs, lealgorithme pour la procédure deHochbergest le

suivant [63] :
(1) On ordonne les valeurg, pay Pe) .- Pm), qui correspondent aux
hypothéses ordonnéed !, H? ..., H{™.
(2) On ne rejette pasH§” sipy) > , puis on passe & l-étape suivante. Sinon,
la procédure searréte et on rejette toutes les hypothéses nulles.

n ne rejette pas Si ppy > , puis on passe a l-étape suivante.
3) O tt HY sipg > | 2 lét t
Sinon, la procédure searréte et on rejette toutes les hypotheses nuHﬁ%’,

] =2,...,m.

(4) En général, on ne rejette pasi ((,i) Sipg) > /i . Sinon, la procédure searréte

et on rejette toutes les hypotheses nuIIeHé”, j =L +1,...,m.

(5) Si toutes lesm S 1 premiéres hypothéses neont pas été rejetées, on ne
rejette pas HS™ si pmy > /m . Dans le cas contraire, seulel ™ est

rejetée.

2.2.2. Procédure de Rom

La procédure deRom [59] est presqueidentique a celle ddochberg Seules les
valeurs critiques /i sont remplacées pad;, ou lesd; sont calculés a lsaide de la

formule de récurrence suivante2fl] :

d = - dST pourk=2,..,m.
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En termes de valeurs, lealgorithme pour la procédure deRom est donc le

suivant :

(1) On ordonne les valeurg, pay Pey .- Pm), qui correspondent aux

hypothéses ordonnéell ¥, HE?, ..., H™.

(2) On ne rejette pasH ((,1) Si pa) > d1, puis on passe a lsétape suivante. Sinon,

la procédure searréte et on rejette toutes les hypothéses nulles.

3) On ne rejette pasH(z) Si ppy > d,, puis on passe a l-étape suivante.
0 2
Sinon, la procédure searréte et on rejette toutes les hypotheses nuHé}s),

j =2,...,m.
(4) En général, on ne rejette pasl éi) Si piy > dj. Sinon, la procedure searréte
et on rejette toutes les hypotheses nulldsléj), j=i,i+1,...,m.

(5) Sitoutes lesmS 1 premiéres hypothéses neont pas été rejetées, on ne rejette

(m)
0

pas H((,m) Si pm) > dn. Dans le cas contraire, seulkly ’ est rejetée.

Selon Dunnett et Tamhane 21], cette procédure permet un certain gain en
puissance, environ 2%, par rapport a la méthode ddochberg Toutefois, selon
eux, il est préférable dsutiliser cette derniére, car son calcul est plus simple et le
gain en puissance neest pas su sant pour justi“er leutilisation de la procédure de

Rom.

2.2.3. Procédure de Hommel

La procédure deHommel [31] est aussi inspirée du test global d8imes mais
sa mise en oeuvre est beaucoup plus complexe que la méthoddidehbergou
celle deRom.

En termes de valeur, lealgorithme pour la procédure deHommel est le

suivant [14] :

(1) On ordonne les valeurg, pay Pey .- Pm), qui correspondent aux

hypothéses ordonnéell PV, H{?, ..., H™.

(2) On ne rejette pasH ém) Sipm) > , puis on passe a lsétape suivante. Sinon,

la procédure searréte et on rejette toutes les hypotheses nulles.
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(3) En général, pouri = 2,...,m3 1 on ne rejette pasH{™*" si pmsj.1 >
(iSj+1)/i pourj=1,..,i. Sinon, la procédure searréte et on rejette
toutes les hypotheses nulles restantes.

(4) Si toutes lesm S 1 premiéres hypothéses neont pas été rejetées, on ne
rejette pasH((,” Si Pmsgj+1) > (M Sj+1)/m pourj=1,.. m. Dansle

cas contraire, seuléd (()1) est rejetée.

Bien que cette procédure soit uniformément plus puissante que celleHiach-
berg Dunnett et Tamhane [21] conseillent lsutilisation de la procédure déloch-
berg car le gain en puissance deenviron 2% neest pas su sant pour justi“er lsutili-
sation de la procédure plus complexe ddommel Ills préferent aussi celle d®om
a celle deHommel pour la simplicité de son algorithme et parce que toutes les

valeurs critiquesd; ne doivent étre calculées queune seule fois pour urdonné.

2.2.4. Procédure Dunnett-Tamhane

La procédureDunnett-Tamhane [20] seapparente a celles delochberget de
Rom. Alors que ces dernieres utilisent les valeupsunivariées ordonnées, la mé-
thode Dunnett-Tamhane utilise les statistiques de test ordonnées et comparent
celles-ci a des valeurs critiques issues deune distribution 8eudent multivariee
de type | (voir annexe C.1).

Par la suite, nous noterons(k’? la valeur (point critique supérieur) telle que
la probabilité queune variable aléatoire de loi Studenk-multivariée (centrée,
de corrélation commune et de degré de liberté ) soit supérieure ou égale a
(t.) ,...,t) ) soit égale & . En termes de statistiques, lsalgorithme pour la
procédure deDunnett-Tamhaneest le suivant p9] :

(1) On ordonne les statistiqued; Tay Ty ... Ty, qui correspondent

aux hypothéses ordonnéed " H? ... . H{™.

(2) On ne rejette pach(,l) si Ty t( ), puis on passe a leétape suivante.

Sinon, la procédure searréte et on rejette toutes les hypothéses nulles.

(3) On ne rejette pasHéz) Si T t(z) , puis on passe a lsétape suivante.

Sinon, la procedure searréte et on rejette toutes les hypotheses nulks),

j=2,...,m.
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(4) En général, on ne rejette pad’ siT;) t¢ ) . Sinon, la procédure searréte

et on rejette toutes les hypotheses nullédé”, j=0,i+1,...,m.

(5) Si toutes lesm S 1 premiéres hypothéses neont pas été rejetées, on ne
rejette pasH™ si Tmy  t§) . Dans le cas contraire, seulél™ est

rejetée.

Dunnett et Tamhane [21] montrent que cette méthode est plus puissante que
les précédentes en grande partie parce queelle tient compte de la corrélation @ntr
les statistiques. lls arment en e et que les trois méthodesStep-Up présentées

plus haut sont plutét conservatrices parce queelles négligent la corrélation.

2.3. Procédures Step-Down

Dans une procéduré&tep-Down les hypothéses sont testées une-a-une de fagon
décroissante, i.e. de la plus signi“cative a la moins signi“cative, jusquea ce que
leune deelles soit « acceptée ». Ainsi, toutes les hypotheses restantes serossia
« acceptées » sans queil soit nécessaire de les tester. Le fait de commencestle te
par lshypothese la plus signi“cative permet de répondre a la question : « Est-ce
gueau moins une hypothese peut étre rejetée ? ». Lorsque la réponse est pesit
le reste de la procédure permet deidenti“er toutes les hypothéses pouvant étre
rejetées $9]. Les procéduresStep-Downles plus connues sont celles déolm, de

Shaer et Step-Down Dunnett

2.3.1. Procédure de Holm

La méthode de Holm 30] est dite séquentiellementrejective, car les hypo-
theéses sont rejetées une a la fois, selon certaines régles, en utilisant désuvsp
univariées. La procédure commence par tester lshypothese associée a la plus pe-
tite valeur-p et la rejette si celle-ci est inférieure @m . Si la premiere hypothese
est ainsi rejetée, la procédure teste, au niveali (m S 1), lshypothése suivante
associée a la deuxieme plus petite valepret ainsi de suite jusquea ce que toutes
les hypothéses soient rejetées ou jusquea ce queune hypothése soit aceepoés-

queune hypothése est acceptée, toutes les hypothéses suivantes le sorsti.adis
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chaque étape, le niveau de signi“cativité augmente pour atteindre lorsqueil ne
reste queune hypothese.

En termes de valeurs, lsalgorithme pour la procédure dédolm est le suivant
[63] :

(1) On ordonne les valeurg, pay Pe) .- Pm), qui correspondent aux

hypothéses ordonnéesl V', H, ..., HS™.

(2) On rejette H(()m) Sipm) < /m , puis on passe a létape suivante. Sinon, la

procédure searréte et on ne rejette aucune des hypothéses nulles.

(3) On rejette H((,mél) sipmsy < / (MS 1), puis on passe a l-étape suivante.
Sinon, la procédure searréte et on ne rejette aucune des hypotheses nulles
HY) j=1,2,..,mS 1.

(4) En général, on rejetteH§’ sip;, < /i . Sinon, la procédure searréte et on
ne rejette aucune des hypothéses nullek)’, j = 1,2, ....i.

(5) Si toutes lesm S 1 premiéres hypothéses ont été rejetées, on rejetﬁél)

@)
0

sipgy < . Dans le cas contraire, seulel;’ neest pas rejetée.

Sha er [65] a modi“é la procédure deHolm a“n de tenir compte de la dé-
pendance logique entre les hypothéses. On parle de dépendance logique lorsque la
véracité deun sous-groupe dehypotheses implique nécessairement la véracité deune
ou plusieurs autres hypothéses. Ceci se produit plus souvent en comparaisons mul-
tiples ; pour la comparaison de plusieurs groupes avec un contrdle ou lors deétude

de recherche de dose maximalddse-“nding studies.

2.3.2. Procédure Step-Down Dunnett

Deabord proposée par Miller46], cette procédure a été développée par Naik
[50] et Marcus, Peritz, et Gabriel #3]. Cette procédure seapparente a celle de
Holm. Alors que la méthode deéHolm utilise les valeursp univariées ordonneées, le
Step-Down Dunnettutilise les statistiques de test ordonnées et comparent celles-
ci a des valeurs critiques issues dsune distribution @&tudent multivariée de type
| (voir annexe C.1).

Lealgorithme pour la procédureStep-Down Dunnettest le suivant p9] :
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(1) On ordonne les statistiqued; Tay Ty ... Ty, qui correspondent

aux hypothéses ordonnéed ((,1) : H((,Z) sy Hc(,m).

(2) On rejette H™ si Tymy > t(,) , puis on passe & lsétape suivante. Sinon,

la procédure searréte et on ne rejette aucune des hypotheses nulles.

(3) On rejette H{™ si Tims gy >ty . PUis on passe & l-étape suivante.
Sinon, la procédure searréte et on ne rejette aucune des hypothéses nulles
HY,j=1,2,...,mS 1.

(4) En général, on rejetteH{’ si Ty >t{ ) . Sinon, la procédure s-arréte et

on ne rejette aucune des hypothéses nulles)’, j = 1,2, ..., i.

(5) Si toutes lesm S 1 premiéres hypothéses ont été rejetées, on rejetﬂél)

@)
0

si Tgy >t (). Dans le cas contraire, seulel;’ neest pas rejetée.

Cette méthode tient donc compte de la corrélation entre les tests, contrai-
rement a celle de Holm. Pour cette raison, cette procédure est |[égerement plus

puissante que celle de Holm.

2.4. Autre procedure Step-Wise

2.4.1. Procédure Step-Up-Down de Tamhane-Liu-Dunnett

Une généralisation des procédurestep-Upet Step-Downa été proposee par
Tamhane, Liu & Dunnett [70]. Elle permet de répondre a la question : « Est-ce
gueau moinsr hypotheses peuvent étres rejetées ? ». La procéd@tep-Up-Down
permet de répondre & cette question en utilisant la statistiquigg, olilqg= m+1Sr
etl g m. La procédure teste deabord I-hypothésldé‘” qui correspond a la
statistique t(y ; Si celle-ci est rejetée, alorsl(*?, ..., H{™ sont aussi rejetés et
la procédure continue en procédur8tep-Downjusquea ce queune hypothese soit
« acceptée ». Si par contréd ((,q) est « acceptée », alorsl éqél), ey Hc(,l) sont aussi
« acceptées » et la procédure continue en procéduséep-Upjusquea ce queune
hypothése soit rejetée.

Lealgorithme pour cette procédure est donc le suivant(] :
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(1) On ordonne les statistiqued; Tay Ty ... Ty, qui correspondent
aux hypothéses ordonnédsél), Hc(,2) - Hém). Puis on choisit les constantes
critiuesc; ¢ ... Gy (Voir Théoréme 2.4.1).

(2) (A) Sitg g On ne rejette pach(,l), Héz), cee, H((,q), puis on poursuit en

Step-Upavec lsétape 3 (A).
(B) Si t > Cq on rejette HP, HY™™ ... HS™, puis on poursuit en
Step-Downavec I+étape 3 (B).

(3) (A) Soit Héi) la derniére hypothése acceptée (en 2 (A= ). Sii=mla

i+1)

procédure est terminée, dans le cas contraire on teéfké . Sitey >

G.1, on rejette HI™ HI*? ... H{™ et la procédure est terminée. Si,
. (i+1) .
par contre, t(1) G+1, ON ne rejette pasHy ', puis on recommence
l+étape 3(A) en posant = i + 1.
(B) Soit H{" la derniére hypothése rejetée (en 2 (B)= ). Sii =1 la
procédure est terminée, dans le cas contraire on tes}f%igl). Sitisy
Gs1, ON accepteHéigl), Héiéz), . Hc(,l) et la procédure est terminée. Si,
(i$1)
0

par contre, tjs;) > Cis1, on rejette H , puis on recommence lsétape

3(B) en posanti = i S 1.

Il est alors facile de remarquer que lorsque = 1 la procédure se résume a
la procédure Step-Down Dunnettet pour r = m nous retrouvons la procédure
Step-Upde Dunnett-Tamhane.

Théoreme 2.4.1 (Tamhane & al. (1998) [70], thm 4.1, p.356) Les constantes

critiquesc; ¢ ... G qui doivent satisfaire leéquation :
(accepterHg,...,H¥) 1S, pourk=1,...,m

seobtiennent par la résolution de lséquation :

(T, Toy ..., TR (cﬂ..,_cq,cqﬂ,...,q() =1S, pourk=q+1,...,m,

q
(2.4.1)

oucy = ti) (et g = tl)) et oula notation (T, T2,...,Tk)  (C1,C2, ..., G)

signi“e que le plus petitT; est c¢; et le suivant est ¢, et ainsi de suite.
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Tamhane & al. (1998) mentionnent que lséquation (2.4.1) peut étre résolue de
maniere récursive en commancant pat = q+ 1 et donnent une expression de

(2.4.1) pour Isévaluer de facon plus e cace a lsaide deun ordinateur.



Chapitre 3

RAPPELS POUR LE CAS D-UNE
HYPOTHESE UNIQUE SUR LA
DIFFERENCE ENTRE DEUX MOYENNES

Il est utile de faire un petit rappel sur la comparaison de deux moyennes
pour une seule hypothese. Supposons une expérience ou lson compare deux trai-
tements. NotonsX; les valeurs observées dif™ sujet du i®™ traitement, ou
j =1,...,n eti =1,2. Supposons aussi que toutes les valeuXs sont in-
dépendantes et suivent une loi normale de moyenipe et de variance 2. Nous
dé“nissonsd = p; S g, comme étant la vraie di érence entre les moyennes et

n comme lshypothétique vraie di érence. En général, la valeur dg, sera issue
deétudes antérieures. Toutefois, dans la littérature, on pose souveRt= 0 pour
alléger la notation et simpli“er les calculs. Nous dé“nissons aussi comme étant
la borne clinique, ou seulil clinique établi par le chercheur pour con“rmer que la
di érence est signi“cative. Il est donc logique et nécessaire que, soit supérieur
ou égal a .

Lors de la comparaison de deux moyennes, il existe plusieurs possibilités de
tests pouvant étre e ectués; tests classiques, tests de non-inférioritists de

supériorité et tests deéquivalence.

3.1. Test deégalité

Leobjectif du test deégalité peut étre de véri“er seil ney a aucune di érence entre

les deux moyennes, donc . = 0, ou bien de Vvéri“er que si la valeur supposée
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de Ishypothétique vraie di érence se con“rme, donc . = . Les hypotheses

prennent la forme suivante :

. Hi iy S, = test bilatéral
Ho M1 S 2= (VS LoHrs e e ( ) (3.1.1)

Hi: S 2> (<) ¢ (test unilatéral)
Lorsque 2 est connue, Ishypothése nulle pour un test bilatéral est rejetée au
niveau Si:
X1 8 X,
14

N

ol z;5, » est la valeur critique de niveau/ 2 deune loi Normale(0,1). Pour e ec-

> 2715/ 2, (312)

nz

tuer un test unilatéral, il sut deutiliser la valeur critique z;5 dans la formule

suivante :
X; 8 X,
AL DAL S (3.1.3)
14 1
ni na
Soit le paramétre de décentralité = % La puissance du test sous

ng o onp

lshypothése alternative bilatérale prend la forme :

é 215, 2 t S S 218 2 (314)

qui peut étre approchée par

| 1S zi5/ 2 .
en négligeant le terme de (3.1.4) dont la valeur est / 2. Il en découle que la

taille échantillonale peut étre obtenue par la résolution de la formule :

| 1S 215/ 2= z15 .
Il est & noter queen pratique, il est parfois préférable, pour des raisons éthiques
deallouer plus de sujets au groupe contréle queau groupe recevant le traitement
nous “xons ainsi le ratior = ny/n,. La formule pour calculer la taillen; prend

donc la forme générale suivante :
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(L+1r) (z15) 2+ 215 )
n,=rn,etn, = . .
e TIE

En général, comme la diérenced = p; S [, est inconnue, nous devons en

(3.1.5)

utiliser une approximation ,, = 0, issue de la littérature ou deétudes antérieures.

Lorsque 2 est inconnue, on peut la remplacer par lsestimateur de la varians&
Lehypothese nulle est alors rejetée si :

X188 X,

1

1
< 4+ =
S ni 2

>tigy 2n1+n2S52, (3.1.6)

ou t15/ 2n,+n,52 €St la valeur critique de niveau/ 2 deune loit de Studentavec
ny+ n, S 2 degrés de liberté.
Sous Ishypothese nulle la puissance de ce test peut donc seécéife |

1S Thi+nps2 118/ 2n1eme82l ) S Tnpenas2 s/ 201408215 ) -
en négligeant le terme dont la valeur est / 2, la puissance est approximative-

ment :

11 S Hol
1/n 1+ 1/n 2

lS Tn1+n2§2 t:I.S/ 2,n1+n»82

En utilisant le ratio r = ny/n ,, la taille nécessaire peut étre obtenue en trou-

vant la solution de :

Moluy S
Tarns2 1187 2,0+ nny82 Nzl S | = . (3.1.7)
1+1/r

Le calcul de la taille requiert alors lsutilisation de tables disponibles dans
plusieurs ouvrages, notamment ceux de Cohehl]] et Chow, Shao et Wang9] .
Leemploi de logiciels de calcul tels que PASS, SAS, Splus oRd@ver 3.1 estires
répandu et facilite grandement le calcul de la taille échantillonnale. Leéquation
(3.1.5) peut aussi servir deapproximation pour obtenir la taille nécesaire en (3.1.6)

lorsquen; et n, sont grands.
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3.2. Test de non-infériorité

Grouin et Coste p5] dé“nissent la non-infériorité ain$: « Le traitement 1 est
dit non inférieur au traitement 2 si lse cacité de 1 estau moins équivalentea
celle de 2, ceest-a-dire si lee cacité de 1 est soit équivalente a celle de 2, soit non
equivalente et supérieur a celle de 2 ».

Leobjectif est donc de véri“er si la moyenne du groupe 1 neest pas plusiu-

vaise que celle du groupe 2, et les hypotheéses prennent la forme suivante :

Ho:liSH, S cvsHi S >S o (3.2.1)

ou > 0. Lorsque ? est connue, Ishypothése nulle pour un test bilatéral est

rejetée au niveau si:
(X1$X2)$ (S o)

14
ni

>z, (3.2.2)

3‘!—‘

2

ou z;5 est la valeur critique de niveau deune loi Normale(0,1). La puissance

de ce test sous Ishypothese alternative prend la forme :

WSm)SE Iy,
14 1
ni no

Il en découle que la taille échantillonnale peut étre obtenue par la résolution de

la formule :
(MSH)+ ¢«
T 1 Szis = 715,
= 4+
ni na
donc

(L+1/r) (z1s + 715 )?
(S )+ )2
Et comme la diérenced = p; S W, est en général inconnue, nous devons en

Ni=rnyetn, = (3.2.3)

utiliser une approximation =0 issue de la littérature ou deétudes antérieures.

Lorsque 2 est inconnue, on peut la remplacer pas?. Lehypothése nulle est alors

rejetée si :
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> t 1é ,n 1+ n2§21 (324)

X18X2)S (S o)
S

o
ni

=]
N‘H

ou t15 n ,+n,52 €St la valeur critique de niveau deune loi t de Student avec
n, + n, S 2 degrés de liberté. La taille nécessaire peut alors étre obtenue en

trouvant la solution de :

S +
Tn1+n252 t1s N 1+nyS52 (ul % ¢ = . (3.2.5)

E nz
Le calcul de la taille requiert alors lsutilisation de tables disponibles dans
plusieurs ouvrages, notamment ceux de Cohehl]] et Chow, Shao et Wang 9],

ou deun logiciel comme mentionné précédemment.

3.3. Test de supériorité

Leobjectif du test de supériorité est de veri‘er si la moyenne du groupe 1 est
meilleure que celle du groupe 2. Les hypotheses ressemblent beaucoup a celles du

test de non-infériorité et prennent la forme suivante :

Ho: 1S M2 cVSHi S > o (3.3.1)

avec > 0.

Pour le calcul de la taille, la théorie de la section précédente est toujours

valide. Il sut de remplacer S . par .. Ainsi, l*équation (3.2.2) devient :

X18X2) S ( o

et la formule (3.2.3) devient :

L+1r) Yz + 715 )2
ni=rn,etn, = - -
TR (1SS )2

Encore une fois, comme la di érence = p; S Mo est inconnue, nous devons en

utiliser une approximation , = 0 issue de la littérature ou deétudes antérieures.
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3.4. Test deéquivalence

Selon Grouin et Coste25], « deux traitements 1 et 2 sont ditséquivalents si
la di érence d entre ces deux traitements est inférieure a une borne, en dega
de laquelle elle peut étre considérée comme négligeable du point de vue clinique.
Plus précisément, la di érenced doit étre plus petite en valeur absolue que la
borne > 0:|d< .ouS .<d< ¢ » llsajoutent aussi queil est parfois
pertinent deintroduire une dissymétrie dans les bornes, sdt ; <d< .

Les hypotheses sont donc de la forme suivante :

Ho : |1 S ol cVSHi: S o < (3.4.1)

Pour tester ces hypothéses, la méthode la plus courante est celle du double

test unilatéral. Nous pouvons en e et réécrire les hypothéses ainsi :

H: wuSpe S cvsHI :muSw>S .
et

HZ: HiS W cVSHZ i Spp < (3.4.2)

Lehypothese (3.4.1) sera rejetée au niveausi les deux hypothéses en (3.4.2)
sont chacune rejetées au niveall 2. On remarque que lshypothéskl 3 est en fait
celle de non-infériorité telle que vue précédement, alors gtig est lshypothése
de supériorité.

Etant donné que le test se fait en deux étapes, il neexiste aucune formule
explicite pour le calcul de la taille exacte76].

Toutefois, [9] proposent une approximation qui ressemble aux formules des
sections précédentes. En e et, lorsque? est connue la puissance du test deéqui-

valence sous Ishypothese nulle est :
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CS(FUSUZ)gZS c+(uléuz)gzlS

1 + S1
141 141
ni n2 na n2
S S 1 )
o cShuSHls, gy
141
ni no

La formule pour calculer la taillen; en utilisant le ratio r = ny/n, prend donc

la forme suivante :

1+1/r) 2(zi5 + 215 2)?

n1=rn2etn2=( )v(lsv 125/2)
( ¢SIHLS Hel)

En général, comme la di érenced = p; S Yy est inconnue, nous devons en

(3.4.3)

utiliser une approximation  issue de la littérature ou deétudes antérieures.

Lorsque 2 est inconnue, on peut la remplacer par lsestimateur de la variansé
et la puissance seécrit plutdt ainsig] :

5 SuiS ) -« ¢+t (H1S o)

18T < = & Sl Ll T S S S T

S Thi+n,82 118 n 1+n,32 Tn.+1/n, S Thi+ny82 118 n j+n82 Un.+1/n,
3 S|u1S ol

1S 2T S S S —

S 2Th+ny82 118 n 1+ny82 Un,+1/n,

Ainsi, en utilisant le ratio r = ny/n 5, la solution de la formule suivante donne
une approximation plutét conservatrice de la taille nécessaire :

o S|y S
Tasrnns2 11, @1+ r)n,82 2l oS1HaS e -5 (3.4.4)

1+1/r







Chapitre 4

PRESENTATION DE LA PROBLEMATIQUE

Considérons une expérience avec un groupe traitement (1) et un groupe colerd
(2), avecn; et n, sujets respectivement. Supposons queil ya 2 variables dein-
térét mesurées pour chaque sujet. On note le vecteur de données aléatoiresgarov
nant du groupei par X;; = (Xjj1,Xj2,...,Xjm) aveci =1,2etj =1,2,...,n;.
On suppose que les<; sont indépendants, issus deune distribution normale
m-multivariée avec un vecteur de moyenng; = (Hi1, Hi2, ..., kim) , Une matrice

Cov(X ijk X

de variances-covariances; et une corrélation = i) (k = 1) que leon

ik il
suppose constante et connue. Cette derniere supposition est tres préselates la
littérature [ 8], [69], [70].

Tab. 4.1. Schéma des données.

Traitement Controle
(i=1) (1I=2)
k=1 {X111, ..., X1} { X211, ..oy Xon,1}
E(X4j1) = H1u1 E(X21) = Haz
k:2 {XllZa'--1Xln12} {X2121"'aX2n22}
E(X42) = H12 E(X32) = M2
k: m: {Xllml---,xlnlm} {X21m7---|X2n2m}
E(X 1jm) = Mim E(Xij) = Hom
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Soit ¢ 0 le seuil clinique deintérét préalablement spéci“é, et lshypothé-
tique vraie di érence entre les moyennes pour k™ variable. Ainsi, lshypothése
pour tester la supériorité du traitement pour lak®™® variable (1 k m) est la

suivante :

HE :pa S pax k VS HuiHwS Mk > k. (4.0.5)

— ! - ! ,
PosonsX = 1/n1 2 Xy et X = 1/n, 2 Xy les moyennes échan-
tillonnales pour lak®™e variable des groupes 1 et 2 respectivement.
Dé“nissons la statistiquet pour tester la supériorité du traitement pour la

kieme variable :

XuSXxS «
Var(X w S X x)

Ty = (4.0.6)

ol lsindépendance entre les groupes permet de rééchitar(X 1 S X ») ainsi :

Var(X ) + Var(X »)
ni na2

= — Var(X ljk) + = Var(X 2jk ). (4.0.7)
1 J =1 2 j:]_

Var(Ylk é YZK)

Lorsque les variance¥ar(Xjx ) sont connues;T suit une distribution normale.
Toutefois, lorsque la variance est inconnue, nous devons lesestimer. Survient alors

guatre situations possibles.

a) Premiérement, nous pouvons supposer que la variance est la méme pour les

deux groupes et pour toutes les variables, soitar(Xix )= 2.

b) Ensuite, nous pouvons supposer que les variances sont les mémes pour toutes
les variables, mais queelles di érent deun groupe a lcautr&ar(Xx ) = 2.
c) Nous pouvons aussi supposer que les variances sont les mémes pour les deux

groupes, mais queelles di érent deune variable a leautre, aingar(Xx ) = .

d) Finalement, nous pouvons supposer que les variances sont di érentes entre les

deux groupes et di érentes pour toutes les variables, sditar(Xijx ) = 2.
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Nous traitons ces quatre cas dans les sections qui suivent, ceest-a-dire que nous
donnons leestimateur devar(X y S X »), ainsi que la loi deT = (Tq,...,Tm) ,

lorsque cela est possible.

4.1. Cas ou Var (Xjx)= 2

Losrque nous considérons que les toutes les variances sont égales, mais incon-

nues, alors (4.0.7) devient :

2 2

Var(Ylk S sz) = ni + ni
1 2

Losrque 2 est inconnue, la statistique (4.0.6) peut donc étre réécrite comme

suit :

T, = AwSXAS k. (4.1.1)
# l/n1+l/n2

ou # est dé“ni ci-apres. PosonSsL =1/n; | Ly Xj; . Leestimateur# de la variance
depend de la structure présupposée de = Var(i1 S L_z), qui peut prendre
di érentes formes. Nous ne nous pencherons que sur deux structures particuliéres,
car celles-ci sont les plus souvent utilisee4d], [49] et elles facilitent grandement

le calcul deun estimateur pour 2,

La plus simple expression de cette matrice, lorsque = _ = ’l'm, est_ =
2(1/n 1+1/n )l m, oul, estla matrice identité deordrem. Dans cette situation,
toutes les variances sont égales et la corrélationentre les variables est nulle.
Nous sommes alors en présence dailtisample sphericity et lsestimateur sans

biais #2 prend la forme suivante (preuve en annexe D.1) :

Lot (YSE(YSH

#2 = <
m(n;+ N, S 2) = =

ou tr (.) est lsopérateur de trace matricielle et ou
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Lll? Kl?

@ : %

xlnlg x_lg

Y = g et i = g

Xl EXa

S

X2n2 K2

Les matrices_, = __ peuvent aussi prendre la forme :

2 2, 1 ... 1,
_ K = a8 >|m+J1:§. 2 ,%,ave03:§; 1 ;%

22 1.1

Dans cette situation, toutes les variances sont égales et toutes les clatiéns
entre les variables sont les mémes. Nous sommes alors en présenoritfessample
compound symmetry

La matrice _ seécrit alors 2(1/n 1+1/n,)[(LS )l m+ J]etlsestimateur sans

biais #2 prend la forme suivante (preuve en annexe D.1) :

& ' ( )

(YSH) ImS S

2 : (Y S B

#e = = —1r
(ng+n,S2mM(AS )

3

#\]
1S (1S m)

En annexe D.1, nous avons déemontré que lorsqueprend lsune des deux formes
présentées ci-haut, les statistiques, de (4.1.1) suivent une loi deStudent décen-

trée de paramétre = % avec (11 + n, S 2)m degrés de liberté.
At

Nous pouvons donc écrire le vectedr = (Tq,..., Ty) , qQui contient les sta-

tistiques desm hypothéses, comme suit :
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ou le vecteur (Y1,...,Yyn) suit une loi multi-normalen, _,k , pour laguelleK

est la matrice de covariance de¥;, et ou S est une variable aléatoire de loi  a
= (ny+ ny S 2)m degrés de liberté qui est indépendante dé& (1 j  m).

La distribution de T est donc celle dsune loi dStudent m-multivariée de type |

(de type Kshirsagar) avec degrés de liberté, ce que lson écrit :

Tty LK)

4.2. Cas oll Var (Xjx)= 2

Nous traitons ici du cas ou lson suppose Ishomoscédasticité a leintérieur des
groupes et Ishétéroscédasticité entre les groupes de traitements. A padirleéqua-

tion (4.0.7), nous obtenons lexpression :

2 2
Var(X 3 S X ) = Fl + ni
1 2

La statistique (4.0.6) peut donc étre réécrite comme suit, losrque les variances

sont inconnues :

XuSXxS «
#2In 1+ #3n

Tk = (4.2.1)

ol les estimateurs#? et #3 sont dé“nis ci-dessous.
Comme dans la section précédente, lsestimatety dépendra de la structure

présupposee de j, la matrice des variances-covariances dans le groupe

Si nous supposons la présence ohlltisample sphericitydans chaque groupe, soit
i = ?lny, alors les estimateurs#? seront de la forme suivante (preuve en annexe
D.2):

N—r
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Si nous supposons étre en présence phelltisample compound symmetrydans
chaque groupe, la matrice ; prendra la forme ; = 2[(1S )l + J]. Leexpres-

sion pour leestimateur#? sera donc la suivante (preuve en annexe D.2) :

& ' ( )
) 1
W s Dmas )" WS InS g agm) MSH)

Deapres lsapproximation de Welch, citée par Feiveson et Delan@g], la statis-
tique (4.2.1) suit approximativement une loi deStudentavecf degrés de liberté :
T = te (),

A

ni N2

ouf est dé“ni par la relation suivante :

I +
ng(n1S1) n5(n2S1)

et ou

_ M SHxS «
- 2, 2z
ni ' ong
Ainsi, nous pouvons approximer la distribution der = (Ty,...,Ty) par une loi
de Student m-multivariée de type | avecf degrés de liberté :

T t(f, K).

4.3. Cas ol Var (Xjk)= ¢

Ici, nous retrouvons le cas deune seule hypothése univariée homoscédastique
et l*équation (4.0.7) seécrit :

2 2
Var(X 1k S X 2k) = an I’Tk
2

Nous pouvons estimer 2 a leaide de la variance appariée (dite «poolée») de
lséchantillon, notéeS? [58] :

_ (nt S 1S3 +(n, S 1)S3, ;

S ~ S ]
k ny + n, S 2 ni+nsS2
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.
n;iS1

(4.0.6) devient :

avecS: = jni=1 (Xijk S X_ik), i =1,2. Il est donc facile de voir queTy, de

XS XS
T = “HoEE Xt n,sa( )
#, 1Uni+1/n,

La statistique Ty suit une loi deStudentdécentrée de paramétre, avecn;+ n,S 2
degrés de liberté. Nous pouvons donc écrire le vectelir= (Tq,...,Ty) qui

contient les statistiques desn hypotheses comme suit :

T = , (4.3.1)
ou le vecteur {f1,...,Yyn) suit une loi multi-normale Nn,(_, _) et les Sy, .., Sy
sont des variables aléatoires de 10i? a4 = n; + n, S 2 degrés de liberté. La

distribution de T est celle deune loi dé&Student m-multivariée de type Il avec
degrés de liberté (voir annexe C.2).
Selon Hasler et Horton 27], la distribution de T peut étre approximée par

une loi de Student m-multivariée de type | :

T t.(,_R),

S1/2 S1/2
D

ou la matrice de corrélationR vaut D etouD estla matrice diagonale

m x m des élements diagonaux de = :1/n71 + _o/n,. [36]

Toutefois, il est important de noter que les auteurs ne donnent aucune expli-
cation ni aucune source a“n de justi“er ce résultat. En outre, ceux-ci présemtie
un cas de comparaisons multiples, ou leon compare plusieurs groupes avec un
contrdle ; nous pouvons donc supposer que les vale&sau dénominateur sont
plutot semblables, soitS;  S; pour i = j, ce qui permet de penser que leur
approximation est valable.

Il faut par contre se poser la question de savoir si leapproximation convient
toujours en situation dehypothéses multiples ? Et que vaut cette approximation
lorsque les variances entre deux variables sont tres di érentes lsune de leautre;
par exemple siS; << S; ?

Ceci sera étudié au chapitre 7 au moyen de simulations de Monte-Carlo.
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4.4. Cas ol Var (Xijx)= 2

Lorsque nous supposons des variances non nécessairement égales entre les
variables et entre les deux groupes, nous retrouvons alors pour chadde cas

deune seule hypothése univariée hétéroscédastique. Leéquation (4.0.7) seécrisalor

ainsi :

L 2 2

Var(X 3 S X p) = 2K + 2,

ni no

Les estimateurs#2 prennent la forme B8] :

1 M —
2 _ 2 _ &S 2
#ik = Sik = n é 1j:1(Xijk S Xik) .

Alors nous avons :
XikSXxS «
+

Tk = 12 tr (k)
S2 s2
21k 4 22k
ni na

s2 '?
1k 4 S2k
ni n2

oufy = qui est en général arrondi a lsentier le plus proche

[64], [74].

De cette facon, la statistiqueTy suit approximativement une loi de Student
décentrée de parametre, avecf degrés de liberté 38]. Dans ce cas, il devient
beaucoup plus di cile de trouver la distribution du vecteur T = (Ty,...,Ty) ,
car le nombre de degrés de liberfg neest pas nécesairement le méme pour takit
Il serait donc risqué de supposer quE suit approximativement une loi deStudent
m-multivariée de type Il, qui par la suite serait elle-méme approchée par une loi
de Student m-multivariée de type I. Cette situation reste donc sans solution a ce

jour et devra étre étudiée plus en détails dans lsavenir.



Chapitre 5

EQUATIONS GENERALES POUR LA
PUISSANCE

Dans cette section, nous présentons les formules pour le calcul de la puissance
des trois méthodes présentes dans packageR que nous avons développé, et ce
pour le caséchangeablet le casnon-échangeable

Nous considérons que deux statistiques de ted, et T;, sont échangeables
si elles réepondent a la condition suivante P(T;  x,T; y)= P(T, vy, T,

X), X,y. Dans le cas contraire,T; et T; sont dites non-échangeablesDe cette
facon, le cas ditéchangeablesera celui ou toutes les paires de statistiqueg

et T; seront échangeablesalors que dans le cas dihon-echangeableil y aura
présence deau moins une paire de statistiquesn-échangeable€n pratique, le
casnon-échangeablest beaucoup plus fréquent, car lnaon-échangeabilitésurvient
lorsqueil y a une di érence de variances entre au moins deux variables deintéréts
et/ou une di érence entre au moins deux seuils cliniques;; = .

Nous développons deabord, une expression générale pour la puissance dsune
procédure de tests multiples basée sur les statistiqugs-inspirée des articles de
Dunnett et Tamhane [20] et de Chenet al. [8]. La formule générale proposée
par Dunnett et Tamhane RO] permet de calculer la puissance deune procédure
qui rejette au moinsr desm; hypothéses nulles. En pratiquem; est inconnu;
seul le nombre total dehypothésem est connu. Chenet al.[8] mentionnent que
lors deessais cliniques on suppose généralement que le traitement est supérieur

ou non-inférieur au contréle pour tous les parameétres étudiés, dont; = m.
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Comme Chenet al.[8], nous supposons donc que toutes les hypotheses sont

fausses. Ainsi, la puissance,, pour rejeter au moinsr desm hypothéses peut

seécrire :
rm = (rejeter au moinsr fausses hypothéses parmis)
mSr .
= rejeter exactementm S j fausses hypotheses parmis
j=0
mSr .
= (rejeter exactementm S j fausses hypotheses parmis)
j=0
mSr T
= rejeter uniquementHg, ..., Hg"®
j=0 (I1<.<l msj) Fmsjm
mSr -
= (rejeter uniquementHg, ..., Hy"®') (5.0.1)
j=0 (I1<..<l mSj) Fméj,m
OUFmgjim = (1<..<lmg)lk {1,...,m}, k=1,....mS| etouil est

facile de voir que cardfmsjm) | Fmgim|= & = T
Dans le cas échangeable, quelque spif1 ] m), la probabilité (rejeter
uniquementHc',l, . H(',"‘Sj) est constante pour tous les éléments darfS,sjm -

Alors, l*équation (5.0.1) se simpli“e de la facon suivante :

Pm = rgj (ne pas rejeterH?, ..., H) et rejeter H)*™ .. HIM),
(5.0.2)
ol lexposante signi“e échangeable. Dans ce mémoire, les hypothebgs. .., HY
sont de la forme (4.0.5) vue précédemment. Les formules (5.0.1) et (5.0.2) sont
développées pour les procédures Benferroni, de Hochberget de Holm dans les

sous-sections qui suivent, a“n de faciliter leur programation.
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5.1. Equation de la puissance pour la procédure Single

Step Bonferroni

5.1.1. Cas Non-échangeable

Rappelons que lors de la procédur@ingle-Step Bonferronj toutes les hypo-
théses sont testées indépendemment lsune de leautre au niveém . De cette
facon, une hypothésé est rejetée lorsqueTx < Ckm) €t Neest pas rejetée lorsque
(T« &m), OU G est la valeur critique de niveau/m associée a lshypothéde

Donc, a partir de la formule (5.0.1), nous obtenons :

. /
mSr
tm = 0 (Tk < Ckm)
i=0 (l1<..<l m&j) Fm&jm Kl m\{l1,...Imsj} L

(M am) 2 (511
{ Hdms) )

oulm={1...,m}.
5.1.2. Cas échangeable

Dans cette section, nous développons la formule de puissance (5.0.2) pour le
cas échangeable, pour la méthodgingle Stepde Bonferroni.

Il est a noter que dans le cas échangeable pour la méthdiegle Step Bon-
ferroni, ona: ne pas rejeterH}, ..., H) = 1_ (Tx <cm) et {rejeter HL™ ...

HEY = 2 (T cm). Alors, leéquation (5.0.2) devient :

/ 1
mSr m j m

oo = . 0 (Tk <cm) (T cm) 2, (5.1.2)
j:O J k=1 |:J +1
ou ¢, est la valeur critigue au niveau /m qui est la méme pour toutes les
hypotheses puisque nous sommes dans le cas échangeable.

Pour des “ns de programmation, nous développons le résultat en (5.1.2) a“n
deobtenir une équation plus rapide a calculer. La formule pour la puissance devient

donc (voir Annexe E.1) :
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mSr m J
e = Jo+ . (T« <Cm)
=1 k=1
. mSj . mSi j+t
§ (s MSI (Te<cm) (5.1.3)
t=1 t k=1

ou le termeJy, correspondant § = 0 dans léquation (5.1.2), seexprime ainsi :

m m r
Jo=1+ (S1) (Tk <Cm) , (5.1.4)
r=1 r k=1

Il est possible de simpli“er encore deavantage lséquation (5.1.3) a“n de lui

donner la forme suivante (voir Annexe E.1) :

a= T ,k=1,...,.mSr

a=0,k=mSr+1,...,m

m

tm =1+ (a+h+a)Pc ou b =0

k=1
_ ! min (kS1msr) S(mSk+1 _
ho=" LU M S k=2,...,m
a=(SL*™ k=1,...,m
(5.1.5)
et ou nous avons posey = }‘:1 T <cm .
5.2. Equation de la puissance pour la procédure Step-Up
Hochberg

Dans cette section, nous développons les formules de puissance (5.0.1) et

(5.0.2), pour la méthodeStep-Upproposée par Hochberdg2B.

Notons que les statistiques ordonnéds.,, Tom ... Tm:m COrrespondent
aux hypothéses ordonnééed o1y, Hoe), - - ., Hom)-

Il est a noter que pour les méthodeStep-Up ona: ne pas rejeterHqq, ..., Hog)
= o (Tkm <uy)et rejeter Hogeyy o ... Homy = {Min(Tjszm, ... Tmm)  Ujsr}

= {Tj+1:m uj+l}-
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Leéquation pour la puissance prend donc la forme :

N A 1
mSr ]

rm = 0 (Tiem < UY) (Tg+:m  Uj+1)2. (5.2.1)
j=0 k=1
Il est important de noter que lorsquej = 0, alors Lzl (Tkem < uy) =,
lsévénement certain.
Pour des “ns de programmation, nous développons le résultat (5.2.1), a“n
deobtenir une équation qui ne comporte que des inégalités strictes)(et a“n de
transformer les statistiques deordrdl.,, en statistiquesT,. Nous obtenons (voir

Annexe E.2) :

L T VR T mSr+1 31
u = 1S5(S1) «x2 K (S1)* ( an) P., (5.2.2)
' a=w h=1 a'h S Wh n
avecw = (1,2,...,mS r +1). Dans le cas non-échangeable, nous avons :
/. 1
mSr an+1
Pa = 0 T, <Upa 2
I h=0 k=a,+1
alors que dans le cas échangeable, nous obtenons plutét :
/ s . 1
m mor h+1
P, = 0 Tk <Uha 2.
a h=0  k=an+1
La puissance sera alors noteey'; .
5.3. Equation de la puissance pour la procédure Step-

Down Holm

Dans cette section, nous développons les formules de puissance (5.0.1) et
(5.0.2), pour la méthodeStep-Downde Holm [30].

Notons que les statistiques ordonnéds.,, Tom ... Tm.m COrrespondent
aux hypothéses ordonnéed o), Ho), . . ., Hom)-

Il est a noter que pour les méthodeStep-Down on a :{ne pas rejeter Hy),
ooy, Hogy = {max(Tym,...Tj:m) <dj} = {Tj.m <dj} et rejeterHoj), ...
Homy = kbjer(Tkem  d).
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Nous pouvons donc exprimer la puissance de cette facon :
/ 1

mSr m
m = O(Tjim < dJ) (Tk:m dk) 2- (531)

r,m
j=0 k=j+1

, l*événement

Il est important de noter que lorsqug = 0, alors Tj., < d;
certain.

Pour des “ns de programmation, nous développons le résultat (5.3.1), a“n
deobtenir une équation qui ne comporte que des inégalités strictes)(et a“n de
transformer les statistiques deordrd ., en statistiquesT,. Nous obtenons (voir

Annexe E.3) :

/ 1
mSr m -
L . aS1
a0 = Jo+ 0(51) (817 27 Pa2
=1 asj asS|
mSj / ! t . b
s (S O(SWIT ) (S1)
t=1 (i1<i2<.<i t) Fym 3j p:wJ

1

t+1 ( b’])él
< . P2
e S (G *insy)

ouw; =(j +io,j +ig,j +iz...,]+iy)etip=0.

,(5.3.2)
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Le terme Jo, correspondant g = 0 dans lséquation (5.3.1), seexprime ainsi :

~ m ~
Jo=1S (St

t=1
/ | c t = 1
L e 1
0(S1) nan  (S1)® (Ws P2 , (5.3.3)
(i1<i 2<..<i t) Fym C=§; h=1 Ch S I
OUSj =() i) +ig o]t i) =l 0).

Dans le cas non-échangeablBy, Py, et P; seexpriment ainsi :

a

P, = T|k < dj ,
| k=1
/ 1
t bn+1
P, = 0 T, <dj+i, 2,
| h=0  k=by+1
! . 1
tS1 Ch+1
PQ = 0 le < dih+1
| h=0 k=cp+1

Dans le cas échangeabl®,, P, et P; seexpriment ainsi :

m a
P, = T < dj ,
a k=1
/ b, 1
t +1
m
P, = b T <dj+i, 2,
D hoo k=b#1
/ s . 1
t h+1
m
Pe = 0 Tk <dip, 2,
€ h=0 k=gl

et la puissance sera notéede .






Chapitre 6

ALGORITHME POUR LE CALCUL DE LA
TAILLE D*ECHANTILLON

Lealgorithme pour le calcul de la taille échantillonnale proposé dans Chen &
al. [8] est plutdt simple. Nous avons deabord programmé les formules de puis-
sance du chapitre 5 qui seapplique a la problématique présentée au chapitre 4,
plus particulierment au cas otV ar(Xjx ) = ¢ vu en section 4.3. Puis, & lsaide
de la fonctionuniroot() deR nous trouvons la taillen par groupe dont la puis-
sance calculéep.,, est plus grande ou égale a la puissance désiré& 1 ; soit
min, {pen 1S }.

Nous avons repris les travaux de Chen & al8], a“n de créer un package
R permettant de calculer la taille échantillonnale en entrant les paramétres de
lsexpérience : le nombre de variablesn), le nhombre de variables qui doivent
étre signi“catives (), le niveau de signi“cativité ( ), la puissance (1S ), les
vecteurs des moyennes des 2 groupgg €t |L,), le vecteur des variancepoolées
(_?), la corrélation entre les statistiques de test, le vecteur de seuils cliniques
des variables () et la procédure deanalyse choisie. Les procédures disponibles
dans lepackagesont les mémes que dans Chen & aB][ soit la procédureSingle
Stepde Bonferroni, la procédureStep-Downde Holm et la procédureStep-Upde
Hochberg Il est a noter queil sut de connaitre la formule pour le calcul de la

puissance deune procédure pour ajouter celle-ci package






Chapitre 7

SIMULATIONS ET RESULTATS

7.1. Reprise des résu lats de Chen & al.

Dans leur article, Chen & al. 8] se sont concentrés sur les cas particuliers=
2 etm = 3. Etant donné que nos résultats généralisent leurs formules de puissance
pour neimporte quelle valeur dem, nous avons pu nous rendre compte que ces
auteurs avaient commis des erreurs en développant les formules de puissance pour
la procédureStep-Downde Holm et la procédureStep-Upde Hochberg Nous avons
donc recalculé les tailles nécessaires pour les éakangeableparticuliers m = 2
et m = 3, en utilisant les mémes parameétres que Chen & aB]} a savoir  =0,2

et 3, = 1. Nous sommes donc dans le cas de “gure de la sous-section 4.1.

Les résultats que nous avons obtenus avec nograckagesont présentés dans les
tables 7.2, 7.4 et 7.6. Nous avons également reproduit les résultats obtenus par
Chen & al. [8] dans les tables 7.1, 7.3 et 7.5.
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Tab. 7.1. Table 1dans Chen & al. 8]

Tailles nécessaires dans chaque groupe pour atteindre la pu issance indiquée pour les procédures de Bonferroni
(Bonf), de Hochberg (HC) et de Holm (HM) sous di érentes vale urs de corrélation  pour détecter un e et

/#=0,2 auniveau rwgr =0,05, caséchangeableol m =2 et r = 1.

Puissance

0,80 0,85 0,90 0,95

Bonf HC HM Bonf HC HM Bonf HC HM Bonf HC HM
0 221 90 93 254 100 103 299 111 114 371 123 127
0,1 230 98 101 265 109 112 313 121 125 390 135 140
0,2 240 107 110 277 119 123 327 133 138 409 150 156
0,3 251 118 122 289 132 137 342 149 155 428 168 176
0,4 262 131 136 303 148 154 358 168 176 448 192 202
0,5 274 148 155 317 168 176 375 192 202 470 224 237
0,6 287 170 179 332 194 205 393 225 238 492 266 284
0,7 302 198 210 349 228 242 413 267 285 517 324 348
0,8 320 235 252 369 273 292 436 323 346 545 401 432
0,9 342 284 308 394 330 356 464 392 422 579 493 531

Tab. 7.2. 7.1 recalculée avec notrpackage

Tailles nécessaires dans chaque groupe pour atteindre la pu issance indiquée pour les procédures de Bonferroni
(Bonf), de Hochberg (HC) et de Holm (HM) sous di érentes vale urs de corrélation  pour détecter un e et

/#=0,2auniveau rwegr =0,05, caséchangeableolt m =2 et r =1.

Puissance

0,80 0,85 0,90 0,95

Bonf HC HM Bonf HC HM Bonf HC HM Bonf HC HM
0 221 212 221 254 244 254 299 287 299 371 357 371
0,1 230 221 230 265 255 265 313 301 313 390 375 390
0,2 240 231 240 277 266 277 327 315 327 409 394 409
0,3 251 241 251 289 278 289 342 329 342 428 412 428
0,4 262 251 262 303 291 303 358 344 358 448 432 448
0,5 274 262 274 317 304 317 375 360 375 470 452 470
0,6 287 275 287 332 318 332 393 377 393 492 474 492
0,7 302 288 302 349 333 349 413 395 413 517 496 517
0,8 320 303 320 369 350 369 436 415 436 545 521 545

0,9 342 319 342 394 369 394 464 437 464 579 548 579



Tab. 7.3. Table 2dans Chen & al. 8]

57

Tailles nécessaires dans chaque groupe pour atteindre la pui ssance indiquée pour les procédures de Bonferroni

(Bonf), de Hochberg (HC) et de Holm (HM) sous di érentes vale

/#=0,2 au niveau

urs de corrélation

pour détecter un e et

Frwer =0,05, caséchangeableoum =3 et r = 1.
Puissance
0,80 0,85 0,90 0,95
Bonf HC HM Bonf HC HM Bonf HC  HM Bonf HC  HM
0 185 38 39 211 41 42 247 45 46 305 48 49
0,1 198 40 42 227 44 45 267 48 49 330 52 54
0,2 212 44 46 244 48 50 287 53 55 357 57 59
0,3 226 49 51 261 54 56 308 59 62 384 65 67
0,4 242 56 59 280 62 65 330 68 72 412 75 78
0,5 260 67 71 300 74 78 354 81 86 443 89 95
0,6 279 83 89 322 91 99 380 101 110 475 112 122
0,7 302 108 120 347 121 134 409 135 151 511 151 170
0,8 327 156 180 376 176 205 443 201 236 552 231 277
0,9 361 251 299 414 289 346 486 340 409 603 421 512
Tab. 7.4. 7.3 recalculée avec notrpackage
Tailles nécessaires dans chaque groupe pour atteindre la pui ssance indiquée pour les procédures de Bonferroni
(Bonf), de Hochberg (HC) et de Holm (HM) sous di érentes vale urs de corrélation  pour détecter un e et
/#=0,2 auniveau rwegr =0,05, caséchangeableod m =3 et r = 1.
Puissance
0,80 0,85 0,90 0,95
Bonf HC HM Bonf HC HM Bonf HC HM Bonf HC HM
0 185 179 185 212 205 212 248 239 248 305 294 305
0,1 198 192 198 228 220 228 267 258 267 331 320 331
0,2 212 205 212 244 236 244 287 278 287 357 345 357
0,3 227 220 227 261 253 262 308 298 308 384 372 384
0,4 243 235 243 280 271 280 331 320 331 413 399 413
0,5 260 251 260 300 290 300 354 342 355 443 428 443
0,6 280 269 280 322 310 322 381 367 381 475 459 475
0,7 302 289 302 347 333 347 410 393 410 511 492 511
0,8 328 311 328 377 358 377 443 422 443 552 527 552
0,9 362 334 362 415 385 415 486 453 486 603 566 603
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Tab. 7.5. Table 3 dans Chen & al. 8]

Tailles nécessaires dans chaque groupe pour atteindre la pu issance indiquée pour les procédures de Bonferroni
(Bonf), de Hochberg (HC) et de Holm (HM) sous di érentes vale urs de corrélation  pour détecter un e et

/#=0,2 auniveau rwgr =0,05, caséchangeableol m =3 et r =2,

Puissance

0,80 0,85 0,90 0,95

Bonf HC HM Bonf HC HM Bonf HC HM Bonf HC HM
0 363 143 149 399 150 157 447 159 166 523 167 175
0,1 372 146 154 411 155 163 462 165 173 544 175 184
0,2 381 151 160 422 162 171 477 173 183 565 185 196
0,3 390 159 170 433 172 183 492 185 197 585 199 213
0,4 398 170 182 444 184 198 506 201 216 605 219 236
0,5 406 184 200 454 202 220 519 222 242 624 246 269
0,6 413 204 225 464 226 250 532 253 280 642 286 318
0,7 421 232 259 474 260 292 545 296 333 660 345 392
0,8 428 269 306 484 307 348 558 356 404 678 430 493
0,9 435 316 364 493 363 417 570 427 487 693 531 602

Tab. 7.6. 7.5 recalculée avec notrpackage

Tailles nécessaires dans chaque groupe pour atteindre la pu issance indiquée pour les procédures de Bonferroni
(Bonf), de Hochberg (HC) et de Holm (HM) sous di érentes vale urs de corrélation  pour détecter un e et

/#=0,2auniveau rwegr =0,05, caséchangeableol m =3 et r =2,

Puissance

0,80 0,85 0,90 0,95

Bonf HC HM Bonf HC HM Bonf HC HM Bonf HC HM
0 363 307 321 399 339 355 447 383 400 523 452 472
0,1 373 315 330 411 350 367 463 397 415 545 472 492
0,2 382 323 339 423 360 378 478 410 429 565 491 512
0,3 390 330 347 434 370 388 492 423 443 585 509 532
0,4 398 337 355 444 379 399 506 435 457 605 527 551
0,5 406 343 363 455 387 409 520 447 471 624 543 570
0,6 414 349 371 465 395 419 533 458 484 643 559 588
0,7 421 353 379 474 402 429 546 467 497 661 574 607
0,8 428 357 387 484 407 440 558 475 511 679 586 626

0,9 436 357 397 493 408 452 571 479 526 696 594 647
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Nous remarquons deabord que pour la méthode @®nferroni nous obtenons
passablement les mémes résultats que Chen & 8. [Les quelques écarts sont dus
au fait que nous avons ajouté la fonctiorset.seed(1) dans notre programme,
car la fonction pmvt() comporte une partie aléatoire.

Toutefois, pour les procédures délochberget de Holm, les di érences sont
beaucoup plus importantes. Les tailles que nous avons calculées pour ces pro-
cédures sont plus grandes et seapprochent des tailles pour la méthodeBda-
ferroni. Ceci tombe sous le sens, puisque ces deux procédures ne sont que lé-
gerement plus puissantes que celle d@onferroni. De plus, lorsquer = 1 la
procédure Step-Downde Holm requiert la méme taille que celle d&onferroni,
ce qui est logique, car la premiére étape de cette méthode rejette la plus pe-
tite valeur-p au niveau /m . Donc, (rejetter au moins une hypothése) = 1S

(ne rejetter aucune hypothese), or avec la procédure #®wlim on ne rejette au-
cune hypothese que si la plus petite valeur-p est supérieuregr tout comme la
procédure deBonferroni. Les quelques petites di érences qui apparaissent parfois

sont attribuables a la portion aléatoire de la fonctiorpmvt() .

7.2. Impact de la variation de r

Dans cette section, nous véri“‘ons Isimpact de la variation du nombne dehy-
pothéses qui doivent étre signi“catives sur le calcul de la taille. Nous sommes
toujours dans le cas de “gure de la sous-section 4.1. Nous utilisons le was 7

avecr qui varie de 1 a 7 et les résultats sont présentés dans les tables 7.7 et 7.8.
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Tab. 7.7. Impact der, 1°€ partier =1,2,3,4

Tailles nécessaires dans chaque groupe pour atteindre une p uissance de 0,80 pour les procédures de Bonferroni
(Bonf), de Hochberg (HC) et de Holm (HM) sous di érentes vale urs de corrélation et de r pour détecter un

eet /#=0,2auniveau rwegr =0,05, caséchangeableol m =7.

1 2 3 4

Bonf HC HM Bonf HC HM Bonf HC HM Bonf HC HM
0 136 135 136 227 213 216 313 276 283 404 336 349
0,1 154 153 154 248 233 237 334 296 304 423 353 367
0,2 173 172 175 269 253 258 353 314 324 441 368 383
0,3 194 193 196 290 273 280 372 331 343 457 381 399
0,4 218 216 218 312 294 302 391 348 362 472 392 413
0,5 244 242 241 336 315 322 410 364 379 486 402 426
0,6 273 270 268 361 338 344 429 379 395 498 410 438
0,7 307 303 300 388 361 368 449 393 412 510 416 449
0,8 349 340 341 419 383 398 472 403 432 520 417 461
0,9 405 378 400 457 396 439 499 404 462 530 408 477

Tab. 7.8. Impact der, 2° partier =5,6,7

Tailles nécessaires dans chaque groupe pour atteindre une p uissance de 0,80 pour les procédures de Bonferroni
(Bonf), de Hochberg (HC) et de Holm (HM) sous di érentes vale urs de corrélation et de r pour détecter un

eet /#=0,2auniveau rwer =0,05, caséchangeableot m = 7.

r

5 6 7

Bonf HC HM Bonf HC HM Bonf HC HM
0 512 397 418 660 473 500 931 616 629
0,1 528 410 432 667 479 508 920 607 623
0,2 540 419 443 672 482 513 906 596 614
0,3 550 426 453 673 483 516 889 582 603
0,4 558 432 460 672 481 517 868 565 590
0,5 564 436 466 669 476 515 844 546 575
0,6 569 438 473 662 467 512 816 523 557
0,7 572 436 478 652 455 506 782 496 536
0,8 574 428 482 637 438 498 740 463 514

0,9 570 404 483 614 410 491 684 419 493
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Pour r = 1,2,3, nous remarquons que la corrélation et la taille suivent une

relation croissante pour les trois méthodes. En e et, plus la corrélation augmte,

plus la taille nécessaire augmente (voir table 7.7 et “gure 7.1).

Taille nécessaire pour rejetter 1 hypothése parmis 7
en fonction de la corrélation. (r=1 et m=T7)
400+

el ——Bonferroni

-=-Hochberg

Taille nécessaire pour rejetter 2 hypothéses parmis 7

en fonction de la corrélation. {r=2 et m=T)

—+~Bonferroni

400+ -s-Hochberg

Taille nécessaire pour rejetter 3 hypothéses parmis 7

en fonction de la corrélation. (r=3 et m=7)

—+—Bonferroni
-+—Hochberg

3004 —+—Holm

—Holm

350 1
=250+

3004
2004
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Fig. 7.1. Graphiques de la taillen en fonction de la corrélation

pour m=7 et r=1,2,3.

Pour r =4, il y a toujours une relation linéraire croissante entre la corrélation
et la taille pour les méthodes deBonferroni et de Holm. Par contre, ce neest
plus le cas pour la méthode délochberg ou lorsque = 0,9 la taille nécessaire

n = 408 est inférieur a celle pour =0, 8 (voir table 7.7 et “gure 7.2).

Taille nécessaire pour rejetter 4 hypothéses parmis 7
en fonction de la corrélation. (r=4 et m=7)

525 + ——Bonferroni
-=-Hochberg
475 4 ——Holm A
./(
=
/(/
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o
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325 T T T T T T T T T 1
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Fig. 7.2. Graphigues de la taillen en fonction de la corrélation

pour m=7 et r=4.

Pour r = 5, seule la méthode deHolm suit toujours une relation croissante.
Les deux autres procédures semblent «plafonner» avant de redescendre (voir table
7.8 et “gure 7.3).

Pour r = 6, les trois procédures présentent des courbes semblables; la relation
entre la corrélation et la taille est deabord croissante, jusquea une certainaeur
de , qui di ére deune méthode a lsautre, ou la relation se met a décroitre (voir
table 7.8 et “gure 7.4).
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Taille nécessaire pour rejetter 5 hypothéses parmis 7
en fonction de la corrélation. (r=5 et m=T7)
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Fig. 7.3. Graphiques de la taillen en fonction de la corrélation
pour m=7 et r=5.

Taille nécessaire pour rejetter 6 hypothéses parmis 7
en fonction de la corrélation. (r=6 et m=T)
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00 01 02 03 04 05 06 07 08 09
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Fig. 7.4. Graphiqgues de la taillen en fonction de la corrélation

pour m=7 et r=6.

Pour r = 7, nous remargquons que cette fois-ci la relation entre la corrélation

et la taille est décroissante pour les trois méthodes (voir table 7.8 et “gure 7.5).

Taille nécessaire pour rejetter 7 hypothéses parmis 7
en fonction de la corrélation. (r=7 et m=T)
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Fig. 7.5. Graphiques de la taillen en fonction de la corrélation

pour m=7 et r=7.
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7.3. Impact lorsque les variances entre deux variables

sont tres différentes leune de kautre

Nous nous attardons ici au probléme soulevé en section 4.3, a“n de valider que
leestimation par une loi deStudent multivariée de type | est appropriée. Pour ce
faire, nous avons calculé a leaide de notpackageles taillesn nécessaires pour
atteindre une puissance de,80%, selon une valeur de variant de 0 a Q9. Pour
ces taillesn , nous avons ensuite recalculé les puissances, au moyen de simulations
de Monte-Carlo, pour tous les di érents scénarios.

Nous présentons ici plus en détails le cas avec= 4 hypothéses pour détecter
uneet = =0 ,2auniveau rwer = 0,05. Nous avons deabord calculé les
puissances lorsque toutes les variances sont égaiel (2 = 2 = 1). Puis, nous
avons repris les calculs en changeant lsune des quatre variances par 10, puis par

100. Voyons deabord les résultats lorsque= 2 :

Puissance méthode "Single-Step” pour m=4 et r=2 Puissance méthode "Single-Step” pour m=4 et r=2 Puissance méthode "Single- Step” pour m=4 et r=2

avec toutes les variances égales. avec une variance 10 fois plus grande que les autres. avec une variance 100 fois plus grande que les autres.
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Puissance méthode "Step-Up pour m=4 et r=2

g I N o avec une variance 10 fois plus grande que les autres.

avec toutes les variances égales.

Puissance méthode "Step-Up pour m=4 et r=2
avec une variance 100 fois plus grande que les autres.
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Puissance méthode "Step—l_)own" pour m=4 et r=2 Puissance méthode " Step-Down” pour m=4 et r=2 Puissance méthode "Step-Down" pour m=4 et =2
avec toutes les variances egales. avec une variance 10 fois plus grande que les autres. avec une variance 100 fois plus grande que les autres.
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Fig. 7.6. Graphiques de la puissance calculée et de la puissance
simulée pour m=4 et r=2.

La puissance calculée est enbleu et la puissance simulée est en rouge.
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Nous remarquons que pour les trois méthodes, lorsque toutes les variances
sont égales leestimation est tres bonne; la di érence entre la variance calculée
et celle simulée neexcédant jamais 1%. Par contre, lorsqueune des variances est
10 fois ou 100 fois plus grande que les autres, la puissance simulée est souvent
beaucoup plus grande que celle calculée. Ceci laisse croire que leestimation par
une loi de Student multivariée de type | est plutdt conservatrice. Toutefois, nous
remarquons que pour les méthod&onferroni et Hochberglorsque leam variables
deintéréts sont indépendantes, i.e. = 0, les deux puissances concordent. Donc

dans cette situation, lsestimation est appropriée.

Voyons maintenant les résultats lorsque = 3 :

Puissance méthode "Step-Down" pour m=4 et r=3 Puissance méthode " Step-Down" pour m=4 et r=3 Puissance méthode "Step-Down” pour m=4 et r=3
avec toutes les variances égales. avec une variance 10 fois plus grande que les autres. avec une variance 100 fois plus grande que les autres,
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Fig. 7.7. Graphiques de la puissance calculée et de la puissance
simulée pour m=4 et r=3.

La puissance calculée est enbleu et la puissance simulée est en rouge.

Ici aussi, hous remarquons que pour les trois méthodes, lorsque toutes les va-
riances sont égales leestimation est trés bonne; la di érence entre la variammed-

culée et celle simulée neexcédant jamais 1%. Nous remarquons aussi que pour les
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1|1 2 4|5
2|2 3 6|6
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