
  

    Couverture

    [image: Couverture : L’inovation thérapeutique en cancérologie, Gourgou Sophie, Paoletti Xavier, Mathoulin-Pélissier Simone, Méthodes biostatistiques (appliquées à la recherche clinique en cancérologie), John Libbey Eurotext]
  

  

    Page de titre

    [image: Page de titre : Gourgou Sophie, Paoletti Xavier, Mathoulin-Pélissier Simone, Méthodes biostatistiques (appliquées à la recherche clinique en cancérologie), John Libbey Eurotext]
  

  

    Page de copyright


    [image: Illustration]
Éditions John Libbey Eurotext
30, rue Berthollet
94110 Arcueil
Tél : 01 46 73 06 60
e-mail : contact@jle.com
http://www.jle.com


    John Libbey Eurotext Limited
34 Anyard Road, Cobham
Surrey KT11 2LA
United Kingdom


    © Éditions John Libbey Eurotext, 2021


    ISBN : 978-2-7420-1697-6

  

  
    

    Collection L’innovation thérapeutique en cancérologie


    Une collection dirigée par


    Jacques Robert


    Professeur de cancérologie biologique


    Université de Bordeaux, Institut Bergonié, Bordeaux


     


     


    Réalisée en partenariat avec


    La Société française du cancer


     


    [image: Illustration]

  

  
    TABLE DES MATIÈRES


    
      Page de titre
    


    
      Page de copyright
    


    
      Collection L'innovation thérapeutique en cancérologie
    


    
      Préface
    


    
      Liste des auteurs
    


    
      Avant-propos
    


    
      Partie 1 - Généralités : de la description à l'inférence
    


    
      Chapitre 1 - Distributions statistiques
    


    
      Chapitre 2 - Statistiques descriptives
    


    
      Chapitre 3 - Compréhension des tests statistiques
    


    
      Chapitre 4 - Quand dit-on qu'une différence est statistiquement significative ?
    


    
      Chapitre 5 - Statistiques bayésiennes
    


    
      Partie 2 - Études et essais cliniques : critères et designs
    


    
      Chapitre 6 - Phases de développement pour l'évaluation des tests médicaux et des technologies de santé diagnostiques
    


    
      Chapitre 7 - Critères de réponse
    


    
      Chapitre 8 - Critères de tolérance
    


    
      Chapitre 9 - Critères de qualité de vie relative à la santé
    


    
      Chapitre 10 - Validation des critères de substitution
    


    
      Chapitre 11 - Planification d'un essai de phase I
    


    
      Chapitre 12 - Mise en œuvre d'un essai clinique de phase II
    


    
      Chapitre 13 - Mise en œuvre d'un essai clinique de phase III
    


    
      Chapitre 14 - Essais randomisés en clusters
    


    
      Chapitre 15 - Essais à plusieurs bras et plusieurs étapes (MAMS)
    


    
      Chapitre 16 - Essais de type plateforme, panier (basket), parapluie (umbrella)
    


    
      Chapitre 17 - Spécificités des essais cliniques en chirurgie
    


    
      Chapitre 18 - Les spécificités des essais en radiothérapie
    


    
      Chapitre 19 - Spécificités des essais cliniques pour la population des personnes âgées avec un cancer
    


    
      Chapitre 20 - Les comités indépendants de surveillance des essais thérapeutiques : rôle et modalités de fonctionnement
    


    
      Chapitre 21 - Gestion des données
    


    
      Partie 3 - Études et essais cliniques : analyses
    


    
      Chapitre 22 - Modèles statistiques pour l'évaluation des tests médicaux et des technologies de santé diagnostiques
    


    
      Chapitre 23 - Suivi et surveillance
    


    
      Chapitre 24 - Facteurs pronostiques et prédictifs de la réponse à un traitement
    


    
      Chapitre 25 - Analyses multiples
    


    
      Chapitre 26 - Données de survie
    


    
      Chapitre 27 - Modèle de Cox pour données de survie
    


    
      Chapitre 28 - Événements à risque compétitif
    


    
      Chapitre 29 - Méta-analyse d'essais randomisés
    


    
      Chapitre 30 - L'évaluation médico-économique en cancérologie
    


    
      Chapitre 31 - Données manquantes
    


    
      Chapitre 32 - Plan d'analyse statistique et rapport d'analyse d'essai clinique
    


    
      Partie 4 - Données de grande dimension : génomique et vie réelle
    


    
      Chapitre 33 - Données de vie réelle pour la recherche clinique : le système national des données de santé et la Cohorte cancer
    


    
      Chapitre 34 - Données de vie réelle en oncologie
    


    
      Chapitre 35 - Machine learning : illustration pour la technologie des puces à ADN
    

  

  
    
      

      Liste des auteurs


      
        
          Coordonnateurs


          Sophie Gourgou, unité de biométrie, Institut régional du cancer de Montpellier, université de Montpellier


          Xavier Paoletti, Université Versailles St-Quentin ; Institut Curie ; INSERM U900, équipe Biostatistique pour la médecine de précision, Paris


          Simone Mathoulin-Pélissier, Institut de santé publique, d’épidémiologie et de développement (ISPED) ; INSERM, UMR 1219, équipe Epicene, Institut Bergonié, direction de la recherche clinique et de l’innovation et département PRISME/Santé publique-Prévention, CIC1401-Épidémiologie clinique, Université de Bordeaux


           


           


          Amélie Anota, direction de la recherche clinique et de l’innovation, centre Léon-Bérard, Lyon


          Bernard Asselain, service de biostatistique, INSERM U900, Institut Curie, Paris


          Anne Aupérin, unité de méta-analyse, service de biostatistique et d’épidémiologie, Institut Gustave-Roussy, Villejuif


          Aurélie Bardet, service de biostatistique et d’épidémiologie, Institut Gustave-Roussy, Villejuif ; Université Paris-Saclay, Université Paris-Sud, UVSQ, CESP, INSERM, Villejuif


          Carine Bellera, unité de recherche et d’épidémiologie cliniques (UREC), Centre de lutte contre le cancer, Institut Bergonié, Bordeaux ; INSERM CIC14.01 Bordeaux, INSERM U1219, équipe Epicene, Université de Bordeaux


          Antoine Bénard, CHU de Bordeaux, pôle de santé publique, USMR & CIC-EC 14-01, Bordeaux ; Université de Bordeaux, INSERM, Bordeaux Population Health Research Center, Team EMOS, UMR 1219, Bordeaux


          Ellen Benhamou, service de biostatistique et d’épidémiologie, Institut Gustave-Roussy, Villejuif


          Virginie Berger, département d’éducation thérapeutique, Institut de cancérologie de l’Ouest, Angers


          Camille Berneur-Morisseau, Centre d’évaluation clinique – data management, Institut de cancérologie de l’Ouest – René-Gauducheau, Saint-Herblain


          Audrey Blanc-Lapierre, service Oncology Data Factory and Analytics, Institut de Cancérologie de l’Ouest, Saint Herblain ; Registre des tumeurs de Loire-Atlantique et Vendée, Nantes


          Jean-Marie Boher, équipe biostatistique, bureau d’études cliniques, unité de recherche clinique, Institut Paoli-Calmettes, Marseille


          Julia Bonastre, service de biostatistique et d’épidémiologie, Institut Gustave-Roussy, INSERM U1018 CESP, équipe Onconstat, Villejuif


          Philippe-Jean Bousquet, direction de l’observation, des sciences des données et de l’évaluation, Institut national du cancer, Boulogne-Billancourt ; Aix-Marseille Université, INSERM, IRD, SESSTIM (sciences économiques & sociales de la santé & traitement de l’information médicale), Marseille


          Loïc Campion, département Oncology Data Factory and Analytics, Institut de cancérologie de l’Ouest – René-Gauducheau, Nantes – Saint-Herblain ; CRCINA, INSERM UMR1232, CNRS-ERL6001, Université de Nantes


          Florence Castan, unité de biométrie, Institut régional du cancer de Montpellier, université de Montpellier


          Sylvie Chabaud, direction de la recherche clinique et de l’innovation, pôle Statistique, Centre Léon-Bérard, Lyon


          Emmanuel Chamorey, unité d’épidémiologie et biostatistiques, Centre Antoine-Lacassagne, Nice & Faculté de Pharmacie, Marseille


          Céline Chapelle, unité de recherche clinique Innovation et pharmacologie clinique, CHU Saint-Étienne, Saint-Étienne


          Claire Cropet, direction de la recherche clinique et de l’innovation, centre Léon-Bérard, Lyon


          Benjamin Cuer, unité de biométrie, Institut régional du cancer de Montpellier, université de Montpellier


          Derek Dinart, Institut Bergonié, unité de recherche clinique et épidémiologie clinique, INSERM U1219, Bordeaux


          Monia Ezzalfani, Institut Curie, INSERM U900 équipe Biostatistique pour la médecine de précision, Saint-Cloud ; Université de Versailles St Quentin / Paris Saclay


          Thomas Filleron, cellule Biostatistique, Institut Claudius-Regaud, Institut universitaire Toulouse-Oncopôle (IUCT-O), Toulouse


          Stéphanie Foulon, service de biostatistique et d’épidémiologie, Institut Gustave-Roussy ; Centre de recherche en épidémiologie et santé des populations INSERM U1018, équipe ONCOSTAT ; UMR1181 « Biostatistiques, biomathématiques, pharmaco-épidémiologie et maladies infectieuses », Villejuif


          Jocelyn Gal, département d’épidémiologie, de biostatistiques et des données de santé, Centre Antoine-Lacassagne, Nice


          Angéline Galvin, INSERM, Centre de recherche Bordeaux Population Health, équipe EPICENE, UMR 1219, Bordeaux


          Julia Gilhodes, cellule Biostatistique, Institut Claudius-Regaud, Institut universitaire Toulouse-Oncopôle (IUCT-O), Toulouse


          Roch Giorgi, UMR SESSTIM (sciences économiques et sociales de la santé et traitement de l’information médicale), Faculté des sciences médicales et paramédicales, Marseille


          Bruno Giraudeau, Université de Tours, Université de Nantes, INSERM, SPHERE U1246, Tours ; INSERM CIC1415, CHRU de Tours, Tours


          Catherine Guérin-Charbonnel, unité de biostatistique, Institut de cancérologie de l’Ouest – René-Gauducheau, Saint-Herblain


          Catherine Hill, service de biostatistique et d’épidémiologie, Institut Gustave-Roussy, Villejuif


          Eleni Karamouza, service de biostatistique et d’épidémiologie, Institut Gustave-Roussy, Villejuif


          Andrew Kramar, unité de méthodologie et biostatistique, Centre Oscar-Lambret, Lille


          Fabrice Kwiatkowski, unité de recherche clinique, Centre Jean-Perrin, Clermont-Ferrand


          Benjamin Lacas, service de biostatistique et d’épidémiologie, Institut Gustave-Roussy, Villejuif


          Agnès Laplanche, service de biostatistique et d’épidémiologie, Institut Gustave-Roussy, Villejuif


          Sylvie Laporte, unité de recherche clinique, innovation, pharmacologie, CHU Saint-Étienne, Hôpital Nord, Saint-Etienne ; INSERM U1059 SAINBIOSE, Université Jean Monnet, Université de Lyon, Saint-Étienne


          Christine Le Bihan-Benjamin, direction de l’observation, des sciences des données et de l’évaluation, Institut national du cancer, Boulogne-Billancourt


          Anne-Gaëlle Le Corroller, Aix-Marseille université, INSERM, IRD, SESSTIM, Sciences économiques et sociales de la santé & Traitement de l’information médicale, Marseille


          Aline Maillard, service de biostatistique et d’épidémiologie, Institut Gustave-Roussy, Villejuif


          Stefan Michiels, service de biostatistiques et d’épidémiologie, Institut Gustave-Roussy, INSERM CESP OncoStat, Université Paris-Saclay, Villejuif


          Caroline Mollevi, unité de biométrie, Institut régional du cancer de Montpellier, université de Montpellier


          Emmanuelle Mouret-Fourme, Institut Curie, service de génétique, Saint-Cloud


          Édouard Ollier, unité de recherche clinique, innovation, pharmacologie, CHU Saint-Étienne, Hôpital Nord, Saint-Étienne et U1059 INSERM équipe SAINBIOSE


          Bruno Pereira, direction de la recherche clinique et de l’innovation, Centre hospitalier universitaire (CHU) Clermont-Ferrand, Clermont-Ferrand


          Paul Perez, unité de soutien méthodologique à la recherche clinique et épidémiologique, Pôle de Santé publique, CHU de Bordeaux


          David Pérol, direction de la recherche clinique et de l’innovation, Centre Léon-Bérard, Lyon


          Jean-Pierre Pignon, unité de méta-analyse, service de biostatistique et d’épidémiologie, Institut Gustave-Roussy, Villejuif


          Ludivine Poignie, unité de recherche clinique et épidémiologie clinique, Institut Bergonié, Bordeaux


          Raphaël Porcher, Centre de Recherche épidémiologie et Statistiques, Université de Paris (CRESS-UMR1153) INSERM / Université de Paris / AP-HP


          Laura Richert, CIC 1401, module épidémiologique clinique, CHU de Bordeaux /Université de Bordeaux / INSERM U1219, Bordeaux


          Mathieu Robain, direction des données, Unicancer, Paris


          Lise Roca, unité de biométrie, Institut régional du cancer de Montpellier, université de Montpellier


          Pascal Roy, Centre hospitalier Lyon-Sud, UMR CNRS 5558, Lyon


          Alexia Savignoni, Institut Curie, unité de biométrie, Saint-Cloud


          Renaud Schiappa, département d’epidémiologie, de biostatistique et des données de santé, Centre Antoine-Lacassagne, Université Côte d’Azur, Nice


          Valérie Seegers, département Oncology Data Factory & Analytics, Institut de cancérologie de l’Ouest, Angers


          Célia Touraine, unité de biométrie, Institut régional du cancer de Montpellier, université de Montpellier


          Philippe Tuppin, direction de la stratégie, des études et des statistiques, caisse nationale d’assurance-maladie, Paris


          Christophe Zemmour, équipe biostatistique, bureau d’études cliniques, unité de recherche clinique, Institut Paoli-Calmettes, Marseille

        



      

    

  

  
    
      

      Avant-propos


      S. Mathoulin-Pélissier, X. Paoletti, S. Gourgou


      
        En recherche clinique, les méthodes biostatistiques sont utilisées tant pour définir des hypothèses de recherche en collaboration avec les cancérologues que pour résumer l’information fournie par la collecte de données issues d’études cliniques ou observationnelles et fournir une inférence permettant de généraliser ces résultats. Ces méthodes sont utilisées pour l’évaluation d’un nouveau test diagnostique, d’une nouvelle stratégie de traitement (essai thérapeutique), de facteurs de risque ou de facteurs pronostiques. Pour comprendre les méthodes statistiques et leur utilité dans une démarche expérimentale, il est nécessaire de connaître la population à laquelle on s’adresse, les conditions dans lesquelles les résultats ont été obtenus et si l’interprétation des conclusions est correcte.


        La statistique est d’abord une science enseignée dans les universités, permettant ainsi d’obtenir des diplômes. La Société française de statistique (www.sfds.asso.fr) ou le groupement de recherche GDR « Statistiques & santé » regroupent des statisticiens de langue française travaillant dans tous les domaines de la statistique : démographie, économie, physique, agriculture ou médecine. La biostatistique est une spécialité largement enseignée dans les facultés de médecine ainsi que dans les écoles d’ingénieur ou les facultés de sciences. De nombreux statisticiens des centres de lutte contre le cancer ou des centres hospitaliers universitaires que vous retrouverez comme auteurs de cet ouvrage sont ainsi impliqués dans la formation à cette discipline. C’est une science des données qui requiert autant une connaissance fine de ce que représentent les données et les questions biomédicales que les techniques d’analyse. En d’autres termes, une analyse quantitative poussée, « matinée » de beaucoup de bon sens. La statistique est d’autant plus facile à comprendre que l’étudiant a une formation mathématique antérieure et qu’il désire s’orienter vers des applications pratiques. Les notions de probabilités sont un atout incontestable, car la statistique est aussi un état d’esprit – certains disent même que c’est une philosophie. Malheureusement, elle est souvent assimilée à tort, par un raccourci, à « des statistiques » ou « des chiffres ».


        Les statisticiens impliqués dans le domaine de la cancérologie sont confrontés régulièrement à des questions scientifiques demandant des analyses de plus en plus sophistiquées. Ce livre a ainsi comme objectif principal d’apporter un aperçu des méthodes statistiques les plus couramment utilisées en cancérologie. Si l’exhaustivité n’est pas assurée, c’est en raison de la multitude d’articles plus techniques qui paraissent régulièrement dans les revues statistiques telles que le Journal of the American Statistical Association, Biometrics, Biostatistics, Statistics in Medicine, Biostatistics, Drug Information Journal ou le Biopharmaceutical Journal pour n’en mentionner que quelques-unes. Des revues spécialisées en cancérologie, comme le Lancet oncology, Journal of Clinical Oncology, European Journal of Cancer, Cancer Clinical Research ou la Revue d’épidémiologie et santé publique, présentent de temps en temps des notes méthodologiques ou pédagogiques en statistiques ainsi que des revues plus généralistes comme Contemporary Clinical trials.


        Cette nouvelle édition, 10 ans après la première a été élaborée avec trois coordonnateurs dont deux qui ont rejoint l’équipe de coordination, et le trinôme a fonctionné…


        La confrontation (voire l’incompréhension) de la biostatistique avec la médecine provient en partie du fait que le médecin traite d’abord l’individu (un patient) qu’il a devant lui. La difficulté réside dans le fait qu’il n’est pas évident de comprendre pourquoi deux patients, présentant a priori les mêmes caractéristiques, ne vont pas réagir de la même manière au même traitement. Et encore plus délicat de déléguer au hasard le choix d’un traitement dans le cadre d’une étude avec tirage au sort. Un patient va voir sa maladie régresser, alors que l’autre présentera des effets toxiques sans guérison. La biostatistique devient alors incontournable pour essayer de mieux appréhender ces phénomènes. Le chercheur biostatisticien s’intéresse à tous les individus (sujets ou patients) et aux informations liées et devient alors un détective devant la quantité croissante de données nécessaires à traiter pour essayer de comprendre les résultats et formuler des hypothèses de travail, ces hypothèses devant être dès lors discutées avec les cancérologues dans un dialogue productif pour l’avancée des connaissances.


        Ainsi, l’objectif est le même pour le clinicien et le biostatisticien : résoudre les bonnes questions avec des outils adaptés à chaque situation pour mieux cibler et individualiser les stratégies diagnostiques et les traitements de demain. Ce livre spécialement dédié aux méthodes biostatistiques en cancérologie présente la biostatistique pour ce qu’elle est, un domaine de recherche propre applicable et incontournable dans tout projet de recherche clinique, qui va de la conception de l’étude et des hypothèses sous-jacentes au calcul du nombre de sujets nécessaires jusqu’à l’analyse statistique et à l’interprétation des résultats. Les premiers chapitres font un bref rappel de notions statistiques de base nécessaires pour décrire les variables observées. Cette terminologie est nécessaire pour le calcul et la compréhension des tests statistiques. Les domaines plus spécifiques sont présentés en deux parties permettant de situer le métier du biostatisticien dans la planification de l’essai et dans l’analyse statistique des résultats. Ces deux parties sont présentes dans chaque protocole d’un essai clinique.


        L’objectif de ce livre est de rassembler dans un seul volume des méthodes statistiques très utilisées en recherche clinique en cancérologie. Chaque chapitre a un but précis mais peut nécessiter des prérequis d’autres chapitres. De nombreux exemples montrent l’intérêt et les limites des méthodes présentées. Il pourra être un guide de référence pour les statisticiens travaillant dans tous les domaines de la cancérologie. La bibliographie comporte des références à des revues scientifiques mais aussi à des ouvrages, des sites Internet pertinents, ainsi qu’à quelques logiciels utiles.


        Cet ouvrage est destiné aux biostatisticiens, cliniciens, biologistes, pharmaciens, datamanagers, assistants de recherche clinique, étudiants, ainsi qu’aux statisticiens impliqués dans des domaines autres que le cancer.


        Dans cette édition, nous avons gardé les principaux chapitres et développés de nouveaux qui nous semblent essentiels.


        La première partie concerne les distributions statistiques les plus couramment utilisées en cancérologie. Ce sont les premiers outils nécessaires pour appréhender la variabilité statistique et les statistiques descriptives. Une compréhension des tests d’hypothèses devrait permettre au lecteur de bien intégrer les démarches nécessaires pour planifier une étude clinique et affronter les chapitres suivants avec l’œil d’un investigateur averti. Le choix du bon test, la magie du petit ρ et une introduction aux statistiques bayésiennes clôturent cette partie. La seconde partie aborde différents critères de jugement rencontrés dans les études en cancérologie selon que l’on s’intéresse aux méthodes d’évaluation des tests diagnostiques, aux effets d’un traitement (réponse, tolérance, survie, qualité de vie ou aux événements comme la survie sans rechute en tant que critère de substitution à la survie globale). Cette partie traite par ailleurs des différents designs des phases I, II et III et leurs spécificités avec des propositions nouvelles comme les méthodes bayésiennes, les essais en clusters, les essais multi-étapes et ceux dits de plateforme. Les particularités chez les populations âgées ou pour des interventions associées souvent aux médicaments ou évaluées seules comme pour les essais en chirurgie ou en radiothérapie sont également abordées, sans oublier les partenaires garantissant la qualité de ces essais : les comités de surveillance des essais et la gestion des données (datamanagement). La troisième partie est consacrée aux analyses : pour les études diagnostiques, les essais de phases II et III, mais aussi à la stratégie des analyses de survie univariées et multivariées, comme à l’analyse de facteurs pronostiques et prédictifs de la réponse aux traitements. Enfin, sont développés les risques compétitifs et quelques aspects importants liés aux analyses intermédiaires et suivi et à la surveillance des événements. Trois chapitres ont été ajoutés dédiés aux méta-analyses, à l’analyse médico-économique de plus en plus fréquemment associée à nos recherches, et nous avons souhaité dédier un chapitre aux méthodes de gestion des données manquantes. La quatrième et dernière partie est consacrée aux données de grandes dimensions regroupant génomique et vie réelle qui constituent une véritable révolution aujourd’hui avec l’accès aux données du système national de santé, aux bases de données de vie réelles qui se multiplient et leur exploitation par des analyses d’apprentissage de type « machine learning ».


         


        Nous souhaitons que l’acquisition de connaissances apportées dans ce livre permette aux lecteurs de mieux situer les exigences statistiques (hypothèses et analyses) lors de l’élaboration de projets de recherche en cancérologie, de l’exploitation des données acquises ainsi que lors de la valorisation du travail scientifique en termes de publication.


        La publication de cette nouvelle édition a été rendue plus ardue du fait du contexte de la pandémie et des activités bouleversées dans nos domaines d’expertise. Cette pandémie a mis en exergue plusieurs points en recherche clinique qui peuvent s’appliquer en cancérologie : la compréhension des hypothèses, le développement d’un schéma d’étude robuste pour établir un lien de causalité, mais aussi l’apport et les limites des modélisations, des grandes bases de données comme de la performance des tests diagnostiques. Nous remercions l’éditeur de l’ouvrage qui a su patiemment attendre les auteurs… et les trois coordonnateurs.


        Enfin, cet ouvrage n’aurait pu se faire sans la participation de nos nombreux collègues, (co-)auteurs et autrices qui, patiemment, ont répondu à nos demandes et attendu nos remarques et la publication finale de ce livre. Nous les remercions sincèrement. Cet ouvrage représente donc aussi leur implication dans le monde académique de la recherche clinique en cancérologie, que ce soit dans des activités de soutien méthodologique ou de recherche en biostatistique.

      

    

  

  
    

    

    


    PARTIE 1


    GÉNÉRALITÉS : DE LA DESCRIPTION À L’INFÉRENCE

  

  
    

    


    CHAPITRE 1


    Distributions statistiques


    V. Berger, C. Guérin-Charbonnel


    
      Pour analyser des données, il est nécessaire dès l’étape de conception du projet d’identifier le type et la nature de la variable à décrire. Cette identification va déterminer les statistiques à mettre en œuvre pour résumer l’information. Ce chapitre décrit brièvement les deux types de variables le plus souvent utilisées en cancérologie, à savoir les variables quantitatives, qui peuvent être quantifiables par une mesure continue, et les variables qualitatives, qui peuvent être classées en deux ou plusieurs catégories, ordonnées ou non.


      
        1 Différents types de variables


        Les variables peuvent être de différents types : quantitatifs ou qualitatifs. Elles peuvent être de nature objective ou subjective. Les variables quantitatives sont le résultat d’une mesure ; elles représentent une « quantité mesurable », telle que la taille, le poids, la dose reçue. Elles sont généralement accompagnées d’une unité de mesure (années, cm, kg, mg, etc.). Les variables qualitatives ne sont pas le résultat d’une mesure ; elles sont dites « non mesurables » et représentent une « qualité » d’un individu, telle que la couleur des yeux, les antécédents familiaux de cancer, la présence d’une pathologie chronique… Les variables objectives sont le plus souvent des mesures chiffrées (poids, taille, etc.), mais peuvent également représenter une caractéristique propre à l’individu observé (sexe, couleur des yeux, etc.). Les variables subjectives sont dépendantes de l’examinateur ou du sujet (examen neurologique clinique, qualité de vie, douleur, etc.).


        
          1.1 VARIABLES QUANTITATIVES : LA LOI NORMALE


          Les variables quantitatives ou continues sont des valeurs mesurables, par exemple le poids, une valeur biologique (nombre de globules blancs, créatinine, etc.) ou la concentration d’un médicament. Par convention, on note x la variable qui nous intéresse, en lui associant toujours une unité (kg, mg, mg/mL, etc.). Dans la population générale, la distribution d’une valeur quantitative d’une donnée physiopathologique suit généralement une loi normale, ou loi gaussienne. Cette distribution, décrite de manière indépendante par l’Allemand Gauss (1809) et le Français Laplace (1812), est une loi de probabilité continue, f(x), ayant comme formule :


          [image: Illustration]


          Avec μ la moyenne et σ l’écart-type. Les valeurs de f(x) sont toutes positives et f est symétrique par rapport à μ. On peut alors représenter graphiquement la loi normale par une courbe symétrique dite en forme de « cloche » de part et d’autre de la moyenne (Figure 1) avec x en abscisse (axe horizontal) et y = f(x) en ordonnée (axe vertical). La probabilité que x ait une valeur comprise entre a et b sera égale à l’aire sous la courbe de f(x) située entre les valeurs a et b (en abscisse) ; pour une valeur précise, la probabilité sera donc égale à 0. L’aire totale sous la courbe vaut 1. La valeur de la constante π vaut 3,14159… La variance est égale à σ2, le carré de l’écart-type σ. Cette distribution est donc complètement décrite par deux paramètres : la moyenne et la variance. La moyenne est la valeur centrale. La variance est une mesure de la dispersion des valeurs autour de la moyenne et reflète la précision de la mesure. Cette loi de probabilité Laplace-Gauss est primordiale en statistique. Non seulement elle permet de décrire la plupart des variables quantitatives continues par deux paramètres descriptifs (la moyenne et l’écart-type), mais surtout, du fait du théorème central limite, la somme d’un grand nombre de variables aléatoires, quelle que soit leur loi, suivra asymptotiquement une loi normale. Par exemple, la moyenne d’un grand nombre d’unités statistiques suivra elle aussi une loi normale. Ainsi, la loi normale centrée réduite (μ = 0, σ = 1) sert de jauge ou standard pour la plupart des tests statistiques (par ex., test de Welch) lorsque les échantillons sont suffisamment grands (dans le cas de petits échantillons, c’est la loi de Student, adaptation de la loi normale centrée réduite, qui est utilisée).


          
            À retenir


            
              La probabilité qu’une variable, suivant une loi normale, ait une valeur comprise dans un intervalle défini est égale à l’aire sous la courbe de la fonction de densité entre les deux bornes de l’intervalle.


              La loi normale est la condition d’application de beaucoup de tests statistiques.


              Une moyenne est d’autant plus représentative de la distribution que la variance est petite.

            

          


          En comparant plusieurs lois normales centrées autour de la moyenne « 0 », plus la variance augmente, plus la courbe associée devient plate, et plus les valeurs sont dispersées (Figure 1). Dans cette situation, l’intervalle de confiance (cf. chapitre 2 « Statistiques descriptives ») augmente également, ce qui se traduit par plus d’hétérogénéité dans la population. Lorsque l’on est en présence de deux populations de patients ayant la même variance pour une variable mesurée, il est légitime de comparer les moyennes, comme par exemple la 2e courbe qui est centrée autour de la valeur 0 (μ = 0, σ = 1) et la 5e courbe qui est centrée autour de la valeur 2 (μ = 2, σ = 1). On voit que la 5e courbe est décalée vers la droite de deux unités par rapport à la 2e. Les tests statistiques permettant de comparer deux ou plusieurs populations seront présentés dans le chapitre 3 « Compréhension des tests statistiques ».


          
            
              [image: Illustration]
            

          

          Lorsque les valeurs des variables sont entières, par exemple l’âge du patient exprimé en années, le nombre d’épisodes de neutropénie ou le stade T de la maladie, ces valeurs sont appelées « variables quantitatives discontinues » ou « discrètes ». La représentation de la répartition se fait la plupart du temps en utilisant un diagramme sous forme d’histogramme. La figure 2 présente la répartition de l’âge sur un échantillon aléatoire de 500 individus d’un âge moyen de 50 ans et un écart-type de 10, sur lequel est superposée la loi normale de même moyenne et variance. Cet exemple montre l’utilité de cet exercice, car les mesures prises dans cet échantillon servent à estimer la distribution de l’âge dans la population générale.


          
            
              [image: Illustration]
            

          

          
            1.1.1 Calcul des paramètres de la loi normale


            En statistique, on commence toujours par définir les quantités dont on a besoin. Soit X la variable qui nous intéresse, par exemple l’âge du patient. Sur notre échantillon de n patients, on va recueillir la donnée et la représenter par la valeur xi pour le patient i. Cet indice i varie donc entre 1 et n, 1 pour le premier patient et n pour le dernier. Dans un premier temps, l’ordre des valeurs n’a pas d’importance. On verra par la suite que certains tests statistiques font appel à des données ordonnées.


            
              	■ La moyenne m, représentant le paramètre μ (valeur de la moyenne dans la population globale), est obtenue par la somme de toutes les valeurs observées xi (de i = 1 à n) divisée par le nombre total d’observations :


              [image: Illustration]


              L’estimation de la moyenne dépend donc de la taille de l’échantillon et des valeurs des observations. En effet, si le dénominateur n est relativement petit, une seule valeur aberrante dans les observations modifiera d’une manière importante la moyenne. Pour l’exemple de la figure 2, la moyenne m calculée sur l’échantillon est égale à 49,19.



              	■ La variance s2, estimation du paramètre σ2 (valeur dans la population globale), reflète la dispersion des valeurs autour de la moyenne dans l’échantillon. Elle est obtenue par la somme des écarts des observations autour de la moyenne estimée divisée par le nombre d’observations moins un :


              [image: Illustration]


              On peut voir que plus les valeurs xi sont proches de la moyenne m, plus la variance sera petite et vice versa. Dans le cas où tous les sujets ont le même âge, cette variance est égale à zéro et il n’y a donc aucune variabilité. Pour l’exemple de la figure 2, la variance estimée s2 est égale à 103,05.


            

          


          
            1.1.2 Autres paramètres descriptifs


            Outre la moyenne et la variance, on peut présenter les paramètres suivants (cf. chapitre 2) :


            
              	la médiane est une autre représentation de valeur centrale. Elle se calcule de manière très simple en ordonnant toutes les valeurs de la plus petite (à laquelle est attribué un rang égal à 1) à la plus grande (à laquelle est attribué un rang égal à n). En associant donc un rang de 1 à n à ces valeurs ordonnées, la médiane correspond à la valeur du milieu, c’est-à-dire à la valeur de la variable associée au rang (n + 1)/2 si le nombre d’observations est impair, sinon à la moyenne des valeurs associées aux rangs n/2 et n/2 + 1 si le nombre d’observations est pair. Au final, il y a donc 50 % des valeurs observées qui sont plus petites que la médiane, et 50 % qui sont plus grandes. Elle est moins sensible que la moyenne aux valeurs extrêmes, on dit que c’est un paramètre « robuste ». Lorsque la distribution des valeurs suit une distribution symétrique comme la loi normale, la médiane se confond avec la moyenne. Pour l’exemple de la figure 2, la médiane est égale à 49,5 ;



              	l’écart-type (SD pour standard deviation) est la racine carrée de la variance. Pour l’exemple de la figure 2, l’écart-type est égal à 10,15 ;



              	les extrêmes (range) correspondent, comme leur nom l’indique, aux valeurs minimales et maximales observées. Pour l’exemple de la figure 2, les valeurs varient entre 17 et 78 ans ;



              	l’étendue inter-quartile (IQR pour inter-quartile range) correspond à la différence entre les 25e et 75e percentiles (ou 1er et 3e quartiles) des valeurs observées. Les percentiles s’obtiennent sur la série des observations ordonnées. Par exemple, sur 500 observations ordonnées de la plus petite à la plus grande, les 25e et 75e percentiles correspondent aux 125 et 375 premières valeurs ordonnées (la médiane correspond au 50e percentile). L’IQR est de plus en plus utilisé dans les représentations graphiques de type Box-Cox ou boîte à moustaches. Pour l’exemple de la figure 2, ces 25e et 75e percentiles valent 43 et 56, ce qui donne une valeur d’IQR égale à 13 ;



              	la Median Absolute Deviation (MAD) est une estimation robuste de la variabilité des données. Elle est obtenue en prenant la médiane des valeurs absolues des écarts à la médiane. On multiplie cette valeur par la constante 1,4826 si l’on veut en faire un estimateur de l’écart-type de données normalement distribuées ;



              	l’intervalle de confiance de la moyenne (IC95 %, confidence interval) correspond à un intervalle qui a 95 % de chances de contenir la vraie valeur μ de la moyenne. Il est estimé par la formule suivante : m ± 1,96 s / n1/2. La valeur 1,96 correspond à la valeur x dans la formule de la loi normale centrée réduite f(x) = 0,025.


            


            
              À retenir


              
                
                  	La loi normale est représentée par la moyenne μ et la variance σ2.



                  	La moyenne μ est estimée par m et la variance σ2 est estimée par s2.


                

              

            

          

        


        
          1.2 VARIABLES QUALITATIVES


          Les variables qualitatives évaluent des caractéristiques « non mesurables » telles que la couleur des yeux, le sexe, la présence d’un antécédent… Ces variables peuvent être nominales, définies par un nom (bleu, vert, marron), binaires (femme/homme, oui/non), etc.


          À l’opposé des variables citées, qui ne sont pas ordonnées, certaines variables qualitatives peuvent être ordinales : le nombre de lignes de traitement, les réponses à un questionnaire de qualité de vie (pas du tout, un peu, assez, beaucoup), la stadification TNM, etc. Les chiffres (ou nombres) qui reflètent ces variables se différencient des variables quantitatives discrètes par l’absence d’information sur l’intervalle entre les nombres. Ces variables sont réparties en catégories binaires ou ordonnées selon le nombre de classes.


          
            Remarque : il est souvent fait l’assimilation entre des qualités non mesurables et des variables qualitatives, mais des variables mesurables peuvent aussi être découpées en classes ou catégories. Dans ce cas, ces variables quantitatives deviennent des variables catégorielles binaires ou ordonnées selon le nombre de classes.

          


          
            1.2.1 La loi binomiale


            
              1.2.1.1 Variables binaires


              Les variables qualitatives à deux classes sont appelées dichotomiques ou binaires, par exemple : homme/femme, ménopause oui/non, succès/échec. Les statistiques qui résument les variables de ce type sont les fréquences et les taux (ou les pourcentages). Par exemple, si on considère la variable X égale au nombre de succès sur un échantillon de taille n, le rapport p = X/n est une estimation du taux de succès. Par définition, la valeur de p varie entre 0 et 1, car X varie entre 0 et n.


              Une loi binomiale a deux paramètres n et p. C’est une loi de probabilité qui correspond à l’expérience suivante : on renouvelle n fois de manière indépendante une « épreuve de Bernoulli » de paramètre p [expérience aléatoire à deux issues possibles, généralement dénommées respectivement « succès » et « échec », la probabilité d’un succès étant p, celle d’un échec étant son complément q = (1 – p)]. On compte alors le nombre de succès obtenus à l’issue des n épreuves et on appelle X la variable aléatoire correspondant à ce nombre de succès. Il s’agit d’une loi discrète, qui s’applique pour les variables aléatoires discontinues, et qui peut prendre n + 1 valeurs entières (0, 1, 2,… k,… n) : par exemple, le nombre de filles dans une famille de trois enfants. La loi binomiale permet d’estimer la probabilité que le nombre de succès X soit égal à une valeur spécifique. Elle est obtenue par la formule suivante :


              [image: Illustration]


              avec 0 ≤ k ≤ n.


              La moyenne et la variance sont égales respectivement à : μ = np et σ2 = np (1 – p).


              Le taux de succès (p) est estimé par la somme de toutes les valeurs observées xi (de i = 1 à n) divisée par le nombre total d’observations :


              [image: Illustration]


              où la variable xi prend la valeur 1 en cas de succès et 0 en cas d’échec. C’est une formulation semblable à celle de la moyenne.


              Quand le nombre de répétitions n de l’expérience augmente, on peut approximer la loi binomiale par une loi normale.


              
                À retenir


                
                  
                    	Ne pas confondre le taux de succès p avec le pourcentage de succès, qui vaut 100*p.



                    	Un intervalle de confiance à 95 % correspond à la moyenne (ou probabilité) plus ou moins deux écarts-types.


                  

                

              

            


            
              1.2.1.2 Variables à plus de deux classes


              Dans le cas d’une classification TNM d’une tumeur par exemple, la variable qualitative du stade T est représentée en plusieurs « classes » ou « catégories ». Ces variables sont d’abord exprimées en fréquence (nombre de patients appartenant à chaque classe), puis en pourcentage (par ex., % de Tl, % de T4) et peuvent être représentées par un diagramme en barre (Figure 3).


              Les variables à plusieurs catégories peuvent être ordonnées, comme lorsqu’elles expriment le degré d’envahissement dans le cancer du rectum (< 1 mm, 1-2 mm, 2-3 mm, 3-4 mm, etc.), ou non ordonnées dans le cas de l’énumération des différents sites métastatiques par exemple (os, poumon, foie, etc.). Selon la nature de la variable, les tests statistiques ne sont pas les mêmes (cf. chapitre 3).


              
                
                  [image: Illustration]
                

              
            

          


          
            1.2.2 La loi de Poisson


            La loi de Poisson a été introduite par Siméon-Denis Poisson (1781-1840) et publiée en 1838 dans son œuvre Recherches sur la probabilité des jugements en matière criminelle et en matière civile. Elle est fondée sur des variables aléatoires qui comptent le nombre d’occurrences discrètes des événements.


            
              1.2.2.1 Paramètres de la loi de Poisson


              La loi de Poisson est souvent utilisée quand la taille de l’échantillon est grande et que le taux d’apparition de l’événement d’intérêt est faible. Elle permet d’estimer la probabilité de survenue du nombre d’événements dans un intervalle donné.


              [image: Illustration]


              Par exemple, la tolérance, qui est souvent gradée en catégories ordonnées allant de 0 à 4, peut être décrite par la loi de Poisson. Si le grade moyen de toxicité est de λ = 0,50, en appliquant la formule pour k = 0, 1, 2, 3 et 4, on peut s’attendre à observer sur 100 patients, 61 patients avec grade 0, 30 patients avec un grade 1, 8 patients avec un grade 2 et 1 patient avec un grade 3.


              Quand λ augmente, la loi de Poisson peut être approximée par la loi normale.

            

          

        

      




      
        2 Remarques générales


        
          2.1 NOTION DE MESURE


          Nous avons vu que les variables quantitatives étaient le résultat d’une mesure. Cela nous permet d’introduire la notion d’erreur de mesure. Chaque mesure est assortie d’un risque d’erreur qui amplifie la variabilité du résultat.

        


        
          2.2 ÉCHANTILLONNAGE


          En pratique, on ne connaît pas la « vraie » valeur moyenne d’une variable, telle que le poids, dans la population générale, sans la mesurer chez tous les individus. Il faut donc constituer un échantillon représentatif de cette population et mesurer la valeur du poids dans cette « sous-population ». On peut ensuite établir sa distribution et accompagner l’estimation de la moyenne d’un intervalle de confiance, qui fournit des limites inférieures et supérieures à l’intérieur desquelles il y a 95 % de chance que la vraie valeur de la moyenne du poids (dans la population générale) se situe.


          Comme il n’est pas faisable d’obtenir des résultats sur toute la population, la constitution d’un échantillon représentatif par tirage au sort (randomisation) est le meilleur moyen d’obtenir des estimations non biaisées (cf. chapitre 13 « Mise en œuvre d’un essai clinique de phase III » ).


          
            À retenir


            
              Si on prend 100 échantillons représentatifs d’une population et que, pour chaque échantillon, on calcule l’intervalle de confiance de la moyenne, 95 de ces 100 intervalles de confiance contiendront la vraie valeur de la moyenne de cette population.

            

          

        


        
          2.3 PIÈGES


          
            2.3.1 Transformation des variables


            Il est important de bien définir le type des variables en séparant donc les variables quantitatives des variables qualitatives, afin d’utiliser le test statistique approprié. Le codage des variables qualitatives à l’aide de valeurs numériques, qui est parfois nécessaire en situation de soins, fait courir le risque de les assimiler à des variables quantitatives et d’appliquer un test inadéquat (par ex., dans l’utilisation d’une échelle de douleur gradant la douleur de 1 à 5 ou de 1 à 10).


            Il est aussi possible de transformer des variables quantitatives en variables qualitatives. L’exemple le plus fréquent est l’expression de la variation du poids des patients au cours d’un traitement en fonction de classes liées à l’importance de l’amaigrissement : perte de plus ou moins de 10 % du poids du corps. Là encore, les variables apparaissent comme qualitatives alors qu’elles sont issues de mesures quantitatives. C’est le cas avec les classes d’âge ou avec un dosage normal ou anormal. Cette transformation est souvent utile mais il faut savoir qu’elle se fait au prix d’une perte de l’information complète (entre la valeur et sa catégorie).


            Une autre source de confusion entre les variables quantitatives discrètes et qualitatives ordinales peut apparaître quand il n’y a plus de notion de proportionnalité entre les catégories adjacentes. En effet, la description d’une maladie à l’aide du TNM sous-entend une notion d’aggravation mais qui n’est chiffrable qu’artificiellement. L’écart entre le stade I et le stade II n’est pas mesurable au sens propre du terme par une « unité de mesure ». Ces données sont du domaine du descriptif et sont évaluées par un expérimentateur selon des critères histologiques (envahissement ganglionnaire, taille, etc.). À l’opposé, passer d’un à deux enfants atteints d’une maladie dans une fratrie implique cette notion de proportionnalité.

          

        

      




      
        Conclusion


        Avant de commencer une analyse statistique, il faut prendre connaissance des variables puis en déterminer le type (variable qualitative ou quantitative) et la nature (ordonnée, continue ou discrète), afin de connaître la distribution possible de ses valeurs. Ce choix aura un impact direct sur la façon d’estimer les paramètres de nos données et d’appliquer les tests statistiques appropriés. Il convient aussi de respecter les conditions d’application des tests statistiques qui s’ensuivent, de vérifier la distribution (normalité par ex.) des données, l’importance des effectifs (petits ou grands) et l’appariement ou non des données. Ces notions seront reprises dans le chapitre sur le choix du test statistique (cf. chapitre 3).

      



    

  

  
    

    


    CHAPITRE 2


    Statistiques descriptives


    B. Lacas, E. Karamouza, A. Laplanche, E. Benhamou


    
      Ce chapitre sur les statistiques descriptives est divisé en deux parties qui correspondent aux deux volets des résultats d’une publication : tout d’abord la description des sujets inclus et ensuite la présentation des résultats. Certaines notions du chapitre précédent sont reprises pour montrer leur utilisation sur des exemples réels.


      
        1 Description des sujets inclus


        La publication d’une étude de recherche clinique comporte toujours un premier tableau, qui décrit les caractéristiques initiales des sujets inclus et permet au lecteur de connaître la population étudiée et de savoir à qui extrapoler les résultats. Il s’agit le plus souvent d’un tableau au nombre de colonnes égal au nombre de groupes dans l’étude. Ainsi, le tableau pour une étude pronostique ou un essai de phase II n’aura qu’une seule colonne tandis que celui pour une étude cas-témoin en aura deux. Dans le cas d’un essai randomisé, il est usuel de présenter les caractéristiques initiales des patients de chaque groupe de traitement dans une colonne, ce qui permet au lecteur de vérifier qu’elles ne diffèrent pas. Présenter une dernière colonne avec les valeurs de p associées au test statistique de comparaison de celles-ci n’a pas de sens ici, car le traitement ayant été attribué par tirage au sort, les écarts observés pour les caractéristiques initiales des patients ne sont, par définition, que le fruit du hasard. Néanmoins, il faut rester vigilant sur la répartition de facteurs pronostiques entre les deux groupes.


        
          1.1 EXEMPLE 1


          Ci-après figure le tableau I d’une étude pronostique rétrospective ayant pour but de quantifier et décrire les événements thrombo-emboliques observés après une chimiothérapie à base de cisplatine. Cent patients de sexe masculin traités à l’Institut Gustave-Roussy entre janvier 1994 et mai 1998 pour une tumeur germinale ont été étudiés [1]. Pour les besoins de l’exemple, le tableau a été légèrement modifié par rapport à la publication.


          Dans ce tableau, sont présentées des variables qualitatives ou catégorielles (histologie, site du primitif, stade, etc.) et des variables quantitatives ou continues (âge, poids, taille, etc.). En médecine, la plupart des variables catégorielles proviennent de mesures quantitatives. Ainsi, un marqueur biologique est d’abord quantitatif avant d’être dichotomisé en normal ou anormal. De même, chacune des quatre classes de la réponse tumorale objective (réponse complète, réponse partielle, stable, progression) est définie à partir de la différence de mesures quantitatives.


          
            
              [image: Illustration]
            

          

          
            	■ Les variables qualitatives sont décrites par leur effectif et pourcentage. Dans le cas d’une variable constituée de deux catégories, il est recommandé de ne pas fournir d’informations redondantes, comme les effectifs et pourcentages de femmes si l’on a présenté ceux des hommes, ou les effectifs et pourcentages des patients n’ayant pas eu de neutropénies fébriles si l’on a présenté ceux en ayant eu.


            Dans le cas d’une variable constituée de plus de deux catégories, il est recommandé de toutes les présenter. Si certaines ne sont pas pertinentes dans la suite de l’étude ou si les effectifs de certaines catégories sont faibles, il est possible de les regrouper dans une catégorie « autres ».


            Dans le cas où une variable n’est pas renseignée pour tous les patients, quel que soit le nombre de catégories qui la constitue, il est recommandé de présenter l’effectif et le pourcentage de données manquantes dans le tableau (le statut tabagique dans le tableau I, par ex.).


          


          
            À retenir


            
              Veiller à ne pas reporter les nombreuses décimales fournies systématiquement par les logiciels car elles nuisent à la lisibilité des résultats. À noter que, pour une variable donnée, la somme des pourcentages des catégories peut être légèrement inférieure ou supérieure à 100 %, à cause des arrondis.

            

          


          
            	■ Les variables qualitatives ordonnées ne doivent pas être traitées comme des variables quantitatives. Il est recommandé de présenter les effectifs et pourcentages de chaque catégorie, sauf si le nombre de modalités est grand et que la notion de moyenne ait un sens (par ex. pour un score de qualité de vie ou de symptômes de la dépression CES-D). Si les effectifs de certaines modalités sont faibles, il est possible de les regrouper. Dans le tableau I, par exemple, il aurait pu être envisagé de regrouper les patients ayant des index de performance égaux à 2 ou 3.



            	■ Les variables quantitatives doivent être présentées sans oublier de préciser leur unité : âge en années, taille en cm, etc. Elles sont décrites par deux indicateurs : un indicateur de valeur centrale (moyenne ou médiane) et un indicateur de dispersion (écart-type ou extrêmes ou étendue inter-quartiles).


          


          Dans le tableau I sont présentés la médiane et les extrêmes de chaque variable quantitative. Un âge médian de 30 ans signifie que 50 % des sujets de l’étude ont moins de 30 ans et 50 % plus de 30 ans. Les extrêmes (étendue) sont l’âge minimum (16 ans) et l’âge maximum (62 ans). On aurait tout aussi bien pu indiquer l’âge moyen (32 ans) et son écart-type (9 ans).


          Lorsque la variable a une distribution normale – c’est la distribution en cloche symétrique autour de la moyenne (cf. chapitre précédent) – ou simplement une distribution symétrique, médiane et moyenne sont proches et présenter l’une ou l’autre est indifférent. Il faut cependant savoir que la médiane n’est pas influencée par des valeurs extrêmes, possiblement erronées. Ainsi si l’on a codé 620 au lieu de 62 pour la valeur de l’âge le plus élevé, la moyenne devient 37 ans alors que la médiane reste inchangée. On choisira la médiane pour les variables dont la distribution n’est pas normale (titres d’anticorps, variable monétaire, par ex.) et en cas de petits échantillons (classiquement moins de 30 sujets). Les délais avant événements mesurés en présence de censures (survie globale, par ex.) sont préférablement décrits par la médiane du fait, d’une part, de la non-symétrie de leur distribution et, d’autre part, de la difficulté de calculer la moyenne en présence de censures à droite : plus on allonge le suivi, plus la moyenne augmente. En revanche, une fois la médiane du temps avant événement atteinte, son estimation ne variera quasiment plus avec l’augmentation du suivi.


          Une mesure de dispersion bien connue est l’écart-type qui, derrière une formule un peu barbare, cache un concept très simple. Si l’on reprend l’exemple de l’âge, il représente la dispersion des âges des 100 sujets de l’échantillon autour de leur moyenne (32 ans). On calcule donc l’écart d’âge de chaque sujet par rapport à la moyenne, comme indiqué en colonne 2 du tableau II.


          La dispersion autour de la moyenne est d’autant plus grande que les écarts individuels sont grands. Comme on ne peut pas sommer directement ces écarts – cette somme serait nulle puisqu’environ la moitié de ceux-ci sont positifs et la moitié sont négatifs –, c’est leur carré (colonne 3) dont on fait la somme. Enfin, cette somme étant d’autant plus grande qu’il y a beaucoup d’observations, on en fait la moyenne en la divisant par le nombre de sujets moins un, ici 99. La quantité obtenue (82,21) est la variance. Cependant, on présente rarement la variance dans le premier tableau de l’article. En effet, elle n’est pas directement interprétable car son unité est celle de la variable au carré (année2). C’est la raison pour laquelle on présente l’écart-type (SD pour Standard Deviation), qui est la racine carrée de la variance et a donc la même unité que la variable. Ici SD = 9 ans. Il ne faut pas confondre SD et SEM (Standard Error of the Mean) : SD est l’écart-type des observations alors que SEM est l’écart-type de la moyenne. SEM s’obtient en divisant SD par la racine carrée de la taille de l’échantillon, communément représentée par √(n) où n correspond à la taille de l’échantillon. L’une ou l’autre des deux informations peut être utile selon l’usage que l’on veut en faire.


          En conclusion, on peut présenter soit la médiane et les extrêmes, soit la moyenne et l’écart-type (SD), mais il est indispensable de préciser quelles sont les mesures présentées dans le tableau !


          Une propriété d’une variable distribuée selon la loi normale est que 95 % des observations se situent dans l’intervalle compris entre la moyenne moins (–) 1,96 écart-type et la moyenne plus (+) 1,96 écart-type.


          Dans notre étude, le poids moyen (SD) des sujets est de 73 kg (12), ce qui permet de définir l’intervalle : [73 – 2*12 ; 73 + 2*12] = [49 ; 97].


          On s’attend donc à avoir 95 % des poids dans cet intervalle, donc 5 % en dehors, soit 2,5 % au-delà de 97 kg et 2,5 % inférieurs à 49 kg. C’est ce qu’on retrouve sur les données de notre exemple : 3 patients pesaient plus de 100 kg, 1 patient pesait 47 kg et 1 patient pesait 48 kg. Par analogie, on peut calculer l’intervalle qui contient 50 %, 75 %, 99 %… des observations en remplaçant 1,96 par le chiffre correspondant, que l’on peut trouver dans les tables de la loi normale.


          
            À retenir


            
              Le chiffre 1,96 est très souvent approximé par 2 (c’est ce qui a été fait plus loin avec moyenne + 2 SD ou moyenne + 2 SEM).
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          1.2 EXEMPLE 2


          Dans la vie quotidienne, on se sert souvent sans le savoir de cette propriété de la loi normale, par exemple en utilisant la courbe de poids qui figure dans le carnet de santé des enfants. La courbe ci-après (Figure 1) permet de savoir qu’une petite fille de 1 an qui pèse 12 kg fait partie des 3 % d’enfants classés en « surpoids ».
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        2 Présentation des résultats


        La présentation des résultats dépend du type de critère étudié. Nous introduirons la notion d’intervalle de confiance et discuterons la présentation de critères quantitatifs. Le lecteur se reportera au chapitre 26 « Données de survie » pour la présentation des résultats de survie.


        
          2.1 INTERVALLE DE CONFIANCE


          Revenons à l’exemple 1 ayant pour but de quantifier et décrire les événements thrombo-emboliques (TE) observés après une chimiothérapie à base de cisplatine. Sur l’échantillon de 100 sujets décrit au tableau I, nous avons observé 19 TE. Ce pourcentage observé est soumis aux fluctuations d’échantillonnage : avec un autre échantillon de 100 sujets, nous aurions très bien pu observer 17 %, 21 %, voire 30 % de TE ! Un calcul des probabilités permet d’« encadrer » le pourcentage observé 19 % dans un intervalle dans lequel on a « suffisamment confiance » que se situe « le pourcentage vrai inconnu ». On a « suffisamment confiance » si cet intervalle a 95 chances sur 100 de contenir le vrai pourcentage, d’où son nom : « intervalle de confiance à 95 % » (IC95 %). Ici, on a IC95 % : [12 % ; 28 %]. On dira que l’intervalle de confiance a 95 % de chances de contenir le vrai pourcentage.


          Au total, avec un risque de 5 %, sur 100 estimations de pourcentages, on donnera en moyenne 5 « fourchettes » fausses, c’est-à-dire 5 intervalles ne contenant pas la vraie valeur. Si on veut réduire le risque de se tromper, par exemple à 1 %, on donnera l’IC à 99 % (ici [10 % ; 31 %]) qui est plus large, donc moins informatif. Et si on veut ne jamais se tromper, on donnera un intervalle qui va de 0 % à 100 % (et ne présente plus aucun intérêt).


          On calcule l’IC95 % à l’aide des formules suivantes sur un échantillon de η sujets pour un pourcentage (p) et une moyenne (m) :


          [image: Illustration]


          
            Remarque


            
              Il existe une formule exacte à utiliser en cas de petits échantillons ou pour des pourcentages proches de zéro ou de un.

            

          


          En règle générale, pour améliorer la précision d’une estimation, c’est-à-dire diminuer la largeur de son intervalle de confiance, on augmente le nombre de sujets de l’échantillon. Ainsi, dans notre exemple :


          n = 100p = 19 %IC95 % [11 % ; 27 %]


          n = 1 000p = 19 %IC95 % [17 % ; 21 %]


          
            Remarque


            
              Calculer un intervalle de confiance suppose de réaliser une « inférence » à la population dont est issu l’échantillon observé. Cela n’a donc de sens que pour le critère étudié, et non pour la description des caractéristiques des sujets de l’échantillon. En particulier, si les tests sont réalisés à des niveaux différents (10 % ou 1 %, par ex.), il est recommandé de produire des intervalles de confiance du même niveau.

            

          

        


        
          2.2 EXEMPLE 3


          Dans une étude épidémiologique cas-témoin sur le cancer de la vessie, les adduits à l’ADN, critère quantitatif, ont été mesurés dans le tissu vésical sain de 59 cas et de 45 témoins [2].


          Les médianes (extrêmes) des adduits sont égales à 18 (8-63) et 15 (9-46) chez les cas et les témoins respectivement. Les moyennes (SD) sont égales à 19 (9) et 18 (7) chez les cas et les témoins respectivement. Pour représenter graphiquement les niveaux d’adduits des cas et des témoins, on peut choisir l’une des trois figures ci-dessous : figure 2a présentant les boîtes à moustaches ou “box-plots”, figure 2b présentant la moyenne + 2 SD et figure 2c présentant la moyenne + 2 SEM (attention : l’échelle des trois figures n’est pas la même).


          La représentation en box-plot est celle qui contient le plus d’informations. Dans tous les cas, il est recommandé d’avoir une légende très explicite afin que le lecteur puisse savoir quelle est l’information représentée (les barres verticales autour de la moyenne peuvent correspondre à 1 ou 2 SD ou à l ou 2 SEM…).
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        3 Recommandations CONSORT


        Pour insister sur l’importance des notions présentées dans ce chapitre, nous faisons le lien avec des recommandations internationales : les recommandations CONSORT (Consolidated Standards of Reporting Trials) [3]. Il s’agit de 25 recommandations (25 items) issues d’un groupe d’éditeurs internationaux qui ont pour but d’améliorer la qualité des publications d’essais cliniques. Le 15e item concerne la présentation des « caractéristiques initiales démographiques et cliniques de chaque groupe ». Le 17e item concerne la présentation du « résumé des résultats de chaque groupe ». Un exemple de présentation de chaque item, exemple issu de la littérature internationale, est donné dans l’article princeps de CONSORT [3].

      




      
        4 La description des données lors de l’analyse


        Bien que ce chapitre se concentre sur les résultats d’une publication, la description des données est également un point important en amont. Prendre connaissance des données est essentiel avant de réaliser la moindre analyse, et les décrire à l’aide de multiples tableaux et figures (qui, pour la majorité, ne seront pas dans la publication) est un moyen efficace d’y parvenir.


        Un tableau présentant les effectifs de variables qualitatives (ordonnées ou non), comme le tableau I, permet de voir la proportion de données manquantes. Si cette proportion est trop élevée, la variable concernée ne pourra pas être analysée.


        Un box-plot comme celui présenté dans la figure 2a permet d’identifier facilement les valeurs extrêmes. Par exemple, si l’on a codé 620 au lieu de 62 pour la valeur de l’âge le plus élevé, cela sera visible d’un simple coup d’œil. Cette erreur de codage doit être corrigée avant l’analyse. On sera toutefois vigilant avec la lecture des box-plots car les informations qui y sont représentées peuvent être différentes d’un logiciel à un autre.


        Enfin, croiser les données de plusieurs variables est utile afin de s’assurer de leur cohérence. Par exemple, une consommation de tabac supérieure à zéro cigarette par jour chez un non-fumeur est une incohérence. Est-elle due à une consommation de tabac incorrecte ? Ou l’individu est-il en réalité un fumeur ? La réponse doit être apportée avant l’analyse.
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Figure 1. Cing exemples de lois gaussiennes.
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Tableau I. Caractéristiques initiales des patients.

Patients (n = 100)

Age (années), médiane (extrémes) 30 (16-62)
Histologie, n (%)

tumeur germinale non séminomateuse | 86 (86 %)

séminome 14 (14 %)
Site de la tumeur primitive, n (%)

testicule 86 (86 %)

rétropéritonéal 7 (7 %)

médiastinal 7 (7 %)
Stade de la tumeur primitive, n (%)

localisé au testicule 18 (18 %)

rétropéritonéal 42 (42 %)

supradiaphragmatique ou métastatique | 40 (40 %)
Classification IGCCCG, n (%)

bon pronostic 65 (66 %)

pronostic intermédiaire 4 (4 %)

mauvais pronostic 29 (30 %)
Statut tabagique, n (%)

fumeur 41 (41 %)

non-fumeur 24 (24 %)

non renseigné 35 (35 %)
Poids (kg), médiane 73

(extrémes) (47-99)

Taille (cm), médiane (extrémes)

176 (161-193)

Index de performance (état général), n (%)

0 76 (76 %)

1 17 (17 %)

2 6 (6 %)

3 1(1%)
Chambre implantable ou cathéter, n (%) 43 (43 %)
Neutropénies fébriles, n (%) 39 (39 %)
Chirurgie post-chimiothérapie, n (%) 39 (39 %)
Traitement préventif des thromboses, n (%) | 12 (12 %)
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Tableau II. Exemple de calcul de la variance de 1’age.

©) ® ®
Age Age-moyenne (Age-moyenne)
16 -16 256
16 -16 256
17 -15 225
31 -1 1
32 0 0
33 +1 1
34 +2 4
50 +18 324
62 +30 900
Somme 3200 =0 8139
Moyenne 32
Variance 82,21
Ecart-type 9,07
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Figure 3. Exemple de diagramme en barres : répartition du stade T (N = 100).
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