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RESUME

On oppose souvent la rigueur et la bonne « validité interne » des essais randomisés au prag-
matisme et a la transposabilité des résultats obtenus en pratique réelle dans le cadre d’études
observationnelles. A priori il est indispensable de s’entendre sur le contenu et la portée des termes
utilisés. Si les essais permettent d’estimer la quantité d’effet produite par une action de santé au
regard d’une autre, il est fondamental de replacer les résultats qu’ils fournissent, par rapport a
I’ensemble des programmes qui pourraient étre mis en place pour atteindre un objectif de santé
publique déterminé. Instruments incontournables de la connaissance scientifique, ils ne peuvent
a eux seul éclairer la décision politique et ne sauraient étre le vecteur de I’évaluation des tech-
nologies de santé. Les bases médico-administratives et les études observationnelles apportent
des informations différentes. Une enquéte est dite d’observationnelle quand on peut affirmer
que tout se serait passé de la méme fagon si 1’étude n’avait pas eu lieu. Le véritable enjeu est
alors de veiller a ce que ces études portent sur des populations comparables et lorsqu’elles ne
le sont pas, de spécifier les techniques d’ajustement qui doivent étre utilisées. Deux types d’ou-
tils semblent aujourd’hui a méme de pallier les éventuelles insuffisances des schémas précé-
dents: I’analyse de décision et les études quasi expérimentales. Cet article se propose d’étudier
ces outils de deuxieme génération et de les codifier pour faciliter leur mise enceuvre dans des
domaines ot il existe de véritables enjeux de santé publique : prévention et dépistage du can-
cer, maladie d’ Alzheimer, troubles de 1’obésité€ etc.

Mots-clés: Synthése quantitative, Mélange de comparaison de traitement, Analyse de Monte Carlo, Bots-
trap, Courbe d’acceptabilité.
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SUMMARY

Title

Health technology assessments propose to study the differential impact of health interven-
tions in a complex care system which is characterised by the multitude of individual behaviours
and the diverse nature of the institutions involved. Current systems for data collection lend them-
selves poorly to this rigorous analysis of efficacy of treatments in the actual situations where
they are used. Randomised trials endeavour to neutralise any parasitic interference which could
compromise testing for a causal relationship between the treatment administered and the result
obtained. Their methodology which establishes the term ceteris paribus in the principle of good
practice lends itself poorly to an analysis of individual behaviour. Observational studies are start
from actual treatment situations to describe them as reliably as possible. By definition, howe-
ver, these assume that the natural course of events is not deviated by any intervention. The
absence of an experimental plan increases the likelihood of bias and makes it more difficult to
test for causal relationships. They lend themselves poorly to testing for actual effectiveness. The
two instruments to be recommanded are : decision analysis and quasi-experimental studies. Deci-
sional analysis help to avoid the problems of external validity associated with randomised cli-
nical trials by associating parameters which are extracted from data obtained from everyday
practice. Quasi-experimental studies are based on the reality of behaviour of the prescriber and
his/her patients; their impact on efficacy, quality of life social costs of the disease and of treat-
ments may be identified under normal conditions of use.

Key-words: Quantitative synthesis, Mix treatment comparisons, Monte Carlo analysis, Bootstrap, Accep-
tability curve.

1. INTRODUCTION Elles partent des réalités de terrain pour les
décrire de la maniere la plus fidele possible,
et supposent par définition que le cours natu-
rel des choses ne soit infléchi par aucune inter-
vention. L’ inconvénient de ce design est que
I’absence de plan expérimental augmente la
possibilité de biais, et rend plus difficile la
recherche des causalités. Une étude observa-
tionnelle, si elle permet de rendre compte des
pratiques médicales « dans la vraie vie », reste
tout de méme sujette aux biais de recrutement.
L attribution d’un traitement plutdt qu’un autre
ne se fait pas aléatoirement mais sur la convic-

Pour évaluer les conséquences d’une action
de santé publique, différents designs d’étude
sont possibles. Les essais randomisés, souvent
considérés comme le Gold Standard, s’effor-
cent de neutraliser toute interférence parasi-
taire qui pourrait compromettre la recherche
d’un lien de causalité entre la stratégie étudiée
et le résultat obtenu. Toutefois, leur méthodo-
logie qui érige la clause « ceteris paribus » en
principe de bonnes pratiques se préte mal a
une analyse des comportements et des struc-

tures, et les effets des comportements sur 1’ef-
ficacité et I’adhésion aux programmes de pré-
vention ne sont pas intégrés. A ce type d’études,
s’opposent les enquétes dites observationnelles.

tion d’indication du prescripteur, ceci ne garan-
tit pas a priori que deux groupes de traitement
a comparer partagent les mémes caractéris-
tiques initiales.
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Comment peut-on alors combler 1’écart
entre I’expérimentation et la vie réelle ? Com-
ment établir un lien entre le contexte artificiel
des essais cliniques et la réalité d’une prise en
charge au jour le jour ? Aujourd’hui, des tech-
niques spécialisées, de plus en plus précises et
sophistiquées offrent les réponses attendues.
Ces techniques permettent (i) de synthétiser
au mieux toutes les données disponibles sur
I’efficacité relative des programmes ou des
traitements quelle que soit la modalité choisie
pour exprimer le critere de jugement: diffé-
rence absolue de risque, risque relatif, ou rap-
port de cotes. (ii) d’estimer les cofits a partir
de données observationnelles prospectives ou
rétrospectives issues de populations rendues
comparables par I’utilisation des méthodes
appropriées (iii) d’intégrer les données d’effi-
cacité et de coflit associées aux différentes stra-
tégies dans le cadre d’une analyse décision-
nelle rénovée d’inspiration bayesienne. Cet
article se propose d’étudier ces outils de
deuxieme génération et de les codifier pour
faciliter leur mise en ceuvre dans des domaines
ou il existe de véritables enjeux de santé
publique.

2. LA SYNTHESE
DE LA LITTERATURE EXISTANTE

Pour choisir les valeurs centrales d’une ana-
lyse décisionnelle quelle qu’en soit la forme :
arbre de décision ou modele de markov [1, 2,
3], I’analyste est amené a faire des choix entre
des essais multiples dont les designs, les popu-
lations, les criteres de jugement et les compa-
rateurs sont bien souvent différents. Jusqu’a
présent la synthese des informations pertinentes
relevait d’une « analyse statistique raisonnée »
dont la démarche n’était pas sans rappeler le
role et I'importance du jugement clinique dans
la décision médicale. L’analyste cherchait a
réaliser les combinaisons optimales a partir
des données médicales disponibles pour pré-
voir les trajectoires de vie concevables et chif-
frer leurs conséquences humaines, sociales et
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financieres. Les modeles s’appuyaient sur une
analyse qualitative de la littérature et sur le
rapprochement des bras extraits des différents
essais qui étaient disponibles, ce qui rompait
la randomisation. Dans ce contexte, les esti-
mations fournies par un modele sur I’effica-
cité, les cofits et les conséquences de la patho-
logie étaient plus ou moins entachés
d’arbitraire, puisque leurs conclusions dépen-
daient des hypotheses adoptées. Ainsi, une syn-
these purement qualitative de la littérature n’est
pas suffisante pour avoir une idée précise de
I’efficacité d’une stratégie (programme de
santé, traitement, survenue d’effets indésirables
ou de complications, etc.). Aujourd’hui, de
nouvelles techniques statistiques sont dispo-
nibles pour contourner ces biais, synthétiser
au mieux l’information Les modeles de
mélange de comparaisons de traitements
(« Mixed Treatment Comparisons », MTC),
les méta-analyses, les méta-régressions sont
autant d’instruments mis a la disposition des
spécialistes de santé publique.

2.1. Les mélanges de comparaisons
de traitements

L’ objectif des modeles de décision est de
comparer I’efficacité et les cofts des différents
programmes de santé envisageables. Or, il est
quasiment impossible de disposer d’essais qui
les compareraient tous en face a face. Des tech-
niques de comparaison indirectes doivent donc
étre mises en ceuvre. Autrement dit, les com-
paraisons indirectes s’averent utiles lorsque
les stratégies auxquelles on s’intéresse, n’ont
jamais été comparées de facon directe dans le
cadre d’un essai randomisé, mais qu’il existe
d’autres stratégies (ou traitements) au regard
desquelles ils ont fait I’objet d’une confronta-
tion en face a face. Le modele de mélange de
comparaisons de traitements [4, 5, 6] permet
ainsi de mobiliser I’ensemble des essais dis-
ponibles, qu’ils permettent de comparer les
traitements directement (en face a face) ou
indirectement (par transitivité). En fait, le role
des MTC est double. Le premier consiste a ren-
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forcer I’inférence concernant 1’efficacité rela-
tive de deux traitements en incluant des com-
paraisons directes et indirectes. Le second est
de faciliter I’'inférence simultanée de tous les
traitements, afin de déterminer lequel est le
meilleur. Les MTC peuvent étre opérationna-
lisés grace a la mis en ceuvre de modeles hié-
rarchiques bayésiens.

Pour mieux fixer les idées, prenons un
exemple. Supposons que les essais 1 et 2 com-
parent les traitements A et B et I’essai 3 com-
pare les traitements B, C et D. Alors, par tran-
sitivité, nous pouvons obtenir une comparaison
indirecte des traitements A et D, comme le
montre la figure 1.

2.2. Méta-analyses

Dans un contexte un peu différent, une autre
facon de synthétiser les données de la littéra-
ture est la méta-analyse. Elle permet d’estimer
de maniere fine un parametre, a partir de plu-
sieurs études, au lieu d’une seule. En outre, le
caractere généralisable des résultats issus d’une
méta-analyse est supérieur a celui des résul-
tats issus d’une seule étude, puisque cette tech-
nique mixe des études réalisées sur des popu-
lations différentes et avec des protocoles
différents. Le logiciel WinBUGS® est tres uti-
lisé pour réaliser les méta-analyses. Sa méthode
de calcul est fondée sur la technique de Monte
Carlo par chaines de Markov.

Traitement B

Plusieurs paradigmes [7] (fréquentiste ou
bayésien) et divers modeles (a effets fixes ou
a effets aléatoires) peuvent étre envisagés pour
une méta-analyse. Les différentes méthodolo-
gies sont présentées ci-dessous.

2.2.1. Modeéle a effets fixes versus modele
a effets aléatoires

Supposons que nous disposions de k études
mesurant un parametre d’intérét, I’effet d’un
traitement par exemple. Dans un modele a
effets fixes [8], nous supposons que chaque
étude estime le méme parametre sous-jacent.
Autrement dit, la variabilité observée entre les
effets estimés sur chaque étude ne provient que
de la précision avec laquelle les effets sont
mesurés. Dans ce cas, I’effet global (ou
« poolé ») du traitement correspond a la
moyenne pondérée des effets estimés dans
chaque étude, les poids associés étant égaux a
la précision avec laquelle les effets sont mesu-
rés. Si I’on note respectivement E; et 6;2 I’es-
timateur de I’effet du traitement et sa variance
dans I’étude i et 6 I’estimateur « poolé » de
I’effet du traitement, et si on fait I’hypothese
que I’effet du traitement suit une loi normale
d’espérance O et de variance G;2: nous pou-
vons représenter un modele a effets fixes
comme suit,

E ~N@®,62),i=1,....k

Traitement B

Traitement B

Traitement C Traitement D

Essai 1 Traitement A
I |
Essai 2 Traitement A
I |
Essai 3
I
MTC Traitement A

Traitement D

Figure 1 : Exemple de Mixed Treatment Comparisons.
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De nombreux auteurs ont montré que I’hy-
pothese soutenant les modeles a effets fixes
n’est pas réaliste. En effet, les études portant
sur le méme sujet ne sont pas des répliques les
unes des autres, elles ne suivent pas forcément
le méme schéma d’étude et sont conduites dif-
féremment. Cela a donc des conséquences sur
la mesure du critere d’efficacité du traitement.

Les modeles a effets aléatoires permettent
de tenir compte de cette variabilité inter-études.
Dans ces modeles, on abandonne I’hypothese
selon laquelle chaque étude estime exactement
le méme effet. En revanche, on suppose que
chaque étude estime un effet différent, mais
que tous ces effets sont issus d’une méme dis-
tribution d’effets. Il est commode de repré-
senter les incertitudes portant sur la nature
incertaine des effets par une distribution de
probabilité ; il suffit alors d’estimer les valeurs
d’un petit nombre de parametres pour définir
toute la distribution de probabilité. Si I’on fait
I’hypothese que les effets issus de chaque étude
(6;.) sont normalement distribuées on, note
0; ~ N(u,t2), le vecteur parametre a spécifier
ol u désigne I’effet « poolé » du traitement,
et 12 sa variance théorique. Ce qui revient a
écrire le modele de la maniere suivante:

E ~ N(0,62) et 6, ~ N(w12),i= 1, ..., k

Leffet « poolé » issu d’un modele a effets
aléatoires est en général assez proche de celui
issu d’un modele a effets fixes. Le principal
changement entre les deux modeles se situe au
niveau de la précision de I’estimateur « poolé »:
la prise en compte de la variabilité inter-études
produit des intervalles de confiances plus larges
dans les modeles a effets aléatoires. Ce der-
nier type de modele est donc a privilégier.

2.2.2. Modeéle fréquentiste versus modeéle
bayésien

La description ci-dessus des modeles a
effets fixes et a effets aléatoires se place dans
un contexte classique, fréquentiste, c’est-a-dire
que les parametres sont supposés fixes et incon-
nus (0 et U par exemple). Dans un paradigme
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bayésien, au contraire, les parametres sont sup-
posés aléatoires, ce qui permet d’associer une
distribution de probabilité sur chacun d’entre
eux. Alors que I’école classique fonde le juge-
ment sur une succession d’échantillon virtuels
dont la loi statistique est conditionnelle a des
parametres fixes mais inconnus, I’école bayé-
sienne considere que les parametres sont des
variables aléatoires. Il y a donc un sens a consi-
dérer leur distribution probabiliste et a les revoir
a la lumiere des nouvelles informations. Cette
propriété ouvre des possibilités supplémen-
taires en terme de modélisation. Il devient pos-
sible de spécifier des distributions a priori pour
chaque parametre, fondées sur des connais-
sances antérieures. En effet, avant de conduire
une étude, un chercheur peut avoir formé une
intuition a priori concernant I’option théra-
peutique étudiée. Cette intuition peut étre fon-
dée sur sa propre expérience ou sur des études
antérieures menées sur le méme theme. Les
modeles bayésiens permettent de combiner ces
intuitions ou connaissances a priori avec les
données issues de I’étude menée (grace au théo-
reme de Bayes). Les résultats refletent alors
’actualisation de I’état des connaissances sur
I’effet de la stratégie considérée.

Si I’on reprend les notations précédentes
du modeles a effets aléatoires, le modele bayé-
sien [9] est représenté ainsi :

Ei ~ N(ei,Giz) et ei ~ N(M,Tz), 1= 1, N <
avec L ~ [-,-] et T2 ~ [-,-]

Nous retrouvons exactement le méme
modele que précédemment, a cette différence
pres que I’analyste transforme ses connais-
sances a priori sous la forme de deux para-
metres UL et T2 indépendants des données obser-
vables. Ce sont des opinions qui sont formulées
avant toute considération des résultats des plans
d’expérience mis en place

Plusieurs types de lois a priori peuvent étre
utilisées. Lorsque aucune intuition a priori sur
les parametres n’est possible, des lois a priori
dites non informatives sont employées.
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Lorsque le critere de jugement est un pour-
centage, la modélisation est simple. Par
exemple, notons respectivement ry; et ry; le
nombre de patients ayant une toxicité dans les
bras avec le traitement 1 et le traitement 2 de
I’étude i et ny; et ny; le nombre total de patients
dans chaque bras pour cette méme étude
i. Alors, nous pouvons supposer que 1y; et rp;
suivent respectivement une loi binomiale de
parametres (py;,0y;) et (Pa;,Ny;) OU Py et py; repreé-
sentent les pourcentages recherchés. A partir
de la fonction logistique de py; et po;, il est
ensuite possible de calculer un rapport de cotes
(odds ratio). C’est ce nouveau critere qui sera
« poolé », car plus facilement modélisable.

2.3. Prise en compte de facteurs
explicatifs ou méta-régression

Le modele a effets aléatoires que nous avons
décrit précédemment permet de tenir compte
de la variabilité inter-études sans expliquer
I’origine de cette variabilité. Cela devient pos-
sible grice a la méta-régression [10]. Cette
technique possede les mémes propriétés géné-
rales qu’une régression linéaire simple: elle
vise a identifier des associations entre des
caractéristiques liées a 1’étude ou aux indivi-
dus et le parametre estimé, ce qui n’aurait pas
été possible au sein d’une seule étude.

Pour rendre cette recherche d’association
possible, il faut au préalable extraire les carac-
téristiques potentiellement liées au parametre
des publications retenues pour la méta-ana-
lyse. Dans le cas de I’étude d’un traitement par
exemple, la durée du suivi et la dose initiale
de traitement sont des parametres qui peuvent
influencer les résultats. En effet, plus la durée
de suivi est longue, plus le pourcentage de
patients répondeurs au traitement est suscep-
tible d’étre important. De la méme manicre,
selon la dose initiale du traitement, la réponse
est potentiellement modifiée.

Notons par exemple la durée de suivi de
I’étude i par x;. En reprenant les notations pré-

cédentes, le modele de méta-régression s’écrit
comme suit:

Ei ~ N(Si,Giz) avec 61 = Gi + I.))Xi
et6; ~N(W,12),i=1, ...,k
“’ ~ [_’_]a 12 ~ [_a_] et B ~ [_7_]

B est le coefficient de régression permet-
tant d’évaluer I'impact de la durée de suivi sur
I’effet du traitement. Une distribution a priori
doit étre spécifiée pour ce coefficient, en plus
des distributions sur L et T2 déja nécessaires
pour un modele a effets aléatoires bayésien.

3. INCERTITUDE ET AIDE
A LA DECISION

Les modeles de prise de décision permet-
tent de rassembler a la fois les données issues
des essais cliniques randomisés et celles rele-
vées en situation réelle d’usage pour I’ensemble
des actions de santé publique qui peuvent étre
envisagées dans un domaine d’intervention
spécifique. L’efficacité relative des diverses
actions de santé est étudiée dans un cadre ana-
lytique structuré et leurs répercussions analy-
sées tant sur le plan clinique, que sur le plan
humain (la qualité de vie) et budgétaire (les
colits).

3.1. Une analyse décisionnelle rénovée

Plusieurs types de modélisation sont envi-
sageables. Tout d’abord, la modélisation peut,
soit intégrer les résultats des méta-analyses
dans un modele de type Monte Carlo réalisé
sous TreeAge®, soit étre réalisée a la suite de
la méta-analyse, dans un contexte entierement
bayésien sous WinBUGS®. La premiére
approche, dite a deux niveaux, est la plus cou-
rante. Elle consiste a intégrer les résultats de
la méta-analyse dans un modele de décision:
il y a donc deux étapes, réaliser la méta-ana-
lyse et construire un modele de décision. La
seconde repose sur I’emploi de modeles de
décision complets intégrant a la fois le traite-
ment statistique des données, I’analyse des
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actions possibles et la quantification de leurs
conséquences réalisés au sein d’un seul et
méme modele bayésien[11, 12, 13, 14].

Quatre étapes forment ce modele [15]:

U La réalisation d’une méta-analyse des
données pertinentes : cette partie est
identique a celle déja décrite précé-
demment.

U L’estimation de toutes les données d’en-
trée pour le modele (efficacité, proba-
bilités de transition, coits): cette étape
permet de mettre en relation les variables
issues de la méta-analyse pour obtenir
I’espérance de cofit, I’espérance d’effi-
cacité, les probabilités de transitions...

U La réalisation d’une analyse de sensi-
bilité par rapport aux données et aux
spécifications du modele : ’analyse de
sensibilité est double, au niveau de I’in-
certitude sur I’estimation des variables
(comme dans un modele a deux
niveaux) et au niveau des hypothéses
faites dans le modele. Il est par exemple
possible d’évaluer I’impact d’un chan-
gement de distribution a priori sur les
résultats pour évaluer la robustesse du
modele a ce type d’hypothese.

U L’évaluation du modele développé : pour
un modele de décision, I’espérance de
cofit et I’espérance d’efficacité sont cal-
culées pour chaque branche en multi-
pliant le colt et I’efficacité de la branche
par la probabilité correspondante. Pour
un modele de Markov, a chaque cycle,
les valeurs associées a chaque état sont
multipliées par la portion de cohorte pré-
sente dans cet état, puis sommées sur
I’ensemble des états.

Comparée a I’approche a deux niveaux, ce
type de modele possede multiples avantages.
Le fait de n’avoir qu’un seul mode¢le facilite
la prise en compte de toutes les sources de
preuves disponibles (essais cliniques rando-
misés, études observationnelles, opinions d’ex-
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perts...), fournit un cadre systématique pour
mettre en relation I'incertitude liée aux para-
metres du modele (exprimée au travers de dis-
tribution de probabilité) avec I’incertitude liée
a aux actions possibles et a leur conséquences
potentielles ; intégre les inter-relation entre les
parametres du modele ; et facilite les analyses
de sensibilité, puisque tout changement, n’im-
porte ou dans le modele, se propage automa-
tiquement aux résultats.

En pratique, les estimations obtenues par
les deux approches sont similaires. Toutefois,
la différence se situe essentiellement sur la pré-
cision de ces dernieres : I’approche a deux
niveaux a tendance a produire des intervalles
de confiance plus serrés, car toute I’incertitude
n’a pas pu étre prise en compte.

3.2. Analyse de sensibilité paramétrique

Une fois le modele construit, quelle que
soit la méthodologie adoptée, il convient
ensuite d’identifier les parametres qui ont le
plus fort impact sur les estimations, afin de tes-
ter la solidité des conclusions obtenues sous
les hypotheses centrales. Une analyse de sen-
sibilité peut étre conduite de plusieurs manieres
[16].

La méthode la plus simple était dans le
passé I’analyse de sensibilité univariée, ou I’on
modifiait une par une les valeurs de chaque
variable en gardant la valeur des autres fixes.
Cette méthode permettait d’identifier les
variables clés dont le choix des valeurs était
susceptible d’inverser les conclusions de la
modélisation. L’analyse de sensibilité de type
seuil consistait a faire varier la valeur d’une
variable jusqu’a atteindre le point ou I’alter-
native choisie n’apparait plus comme préfé-
rable aux autres alternatives évaluées. Elle était
particulierement utile lorsque 1’on cherchait a
définir des groupes cibles d’un traitement a
partir des valeurs d’une certaine variable. Les
analyses de sensibilité multidimensionnels
consistaient a faire varier simultanément les
valeurs de plusieurs variables. Les valeurs
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attendues étaient alors calculées pour chaque
combinaison de valeurs des variables sujettes
a I’analyse. Aujourd’hui, ces analyses de sen-
sibilité, dites ponctuelles, sont périmées [17].

Seules les analyses probabilistes sont accep-
tées par les comités de lecture des revues inter-
nationales. On peut entre autres utiliser des
techniques de Monte Carlo pour construire n
échantillons de bootstrap et déterminer expé-
rimentalement la distribution recherchée. 11
existe trois types de simulation de Monte Carlo
[18].

U La simulation de Monte Carlo de pre-
mier ordre consiste a tirer au hasard le
devenir d’un patient. Le patient va se
déplacer dans I’arbre, en fonction de la
probabilité de survenue de chaque évé-
nement, jusqu’a atteindre un nceud ter-
minal. En tirant au hasard le devenir
d’un grand nombre de patients, les
valeurs attendues des coiits et de 1’effi-
cacité auront la méme moyenne que
celles obtenues en repliant I’ arbre. Dans
une simulation de premier ordre, il
n’existe aucune incertitude sur les
valeurs choisies pour caractériser les
parametres de 1’arbre. Les résultats per-
mettent juste de déterminer la probabi-
lit€ de survenue de chacun des événe-
ments décrits dans 1’arbre et d’obtenir
un écart-type pour les conséquences étu-
diées.

U La simulation de Monte Carlo de second
ordre consiste a attribuer a chacune des
variables de I’arbre une distribution bien
définie. Modele paramétrique veut dire
ici que la distribution de la variable aléa-
toire obéit a une forme régie par des
parametres. Plusieurs types de lois exis-
tent pour rendre compte des variables
[19, 20].

* Les distributions de Poisson: elles per-
mettent de décrire des événements dis-
crets, en particulier les événements
rares (probabilité de survenue proche

de zéro). La spécification de la distri-
bution ne dépend que de la moyenne
du nombre d’événements observés.

* Les distributions normales : leur choix
est plus judicieux dans le cas ou les
évenements sont fréquents.

* Les distributions Béta: ce sont des dis-
tributions bornées et non symétriques,
utiles dans la caractérisation des pro-
portions.

Une fois que chaque variable est carac-
térisée par une distribution, on simule n
réalisations de chacune des lois par
Monte Carlo et on calcule les espérances
d’efficacité et de colit de chaque straté-
gie a partir de ces réalisations. On obtient
ainsi un échantillon de n valeurs d’effi-
cacité et de cofit qui est accessible a tous
les traitements statistiques connus. Dans
une simulation de second ordre, 1’in-
certitude sur les variables est donc prise
en compte.

U La simulation de Monte Carlo de troi-
sieme ordre consiste en un mélange de
la premiere et de la seconde stratégie.
Le cheminement d’un patient sera déter-
miné comme lors d’une simulation de
premier ordre, mais a partir de proba-
bilités tirées au hasard comme lors d’une
simulation de second ordre

3.3. Courbe d’admissibilité
au remboursement

Le rapport cofit-efficacité différentiel est le
critere d’intérét dans toute analyse coit-effi-
cacité confrontant deux traitements [21, 22,
23]. Le remplacement d’une stratégie par une
autre entraine a la fois une différence de cofit
et une différence d’efficacité. C’est le quotient
de ces différences qui définit le rapport cofit-
efficacité différentiel.

Dans le cadre d’une analyse déterministe
le classement des stratégies étudiées les unes
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par rapport aux autres était obtenu par appli-
cation des algorithmes de dominance forte et
faible. Une stratégie était dite fortement domi-
née par une autre lorsqu’elle est moins effi-
cace et plus chere, ou plus onéreuse et d’une
efficacité identique. Une stratégie était faible-
ment dominée si, et seulement si, le rapport
cofit-efficacité différentiel décroissait lorsque
le cofit total du traitement augmentait ; auquel
cas, il convenait de I’éliminer et de recalculer
les différences de coiits et d’efficacités qu’en-
trainait un nouveau choix thérapeutique par
rapport a la derniere stratégie non dominée.
Une stratégie était finalement dite efficiente
des lors qu’il n’existait aucune autre stratégie
permettant d’obtenir un résultat supérieur pour
un coflit moindre.

L’incertitude autour du rapport cofit-effi-
cacité calculé n’était pas estimable avec les
méthodes standards. Il est en effet difficile
d’appréhender la distribution d’un rapport [24,
25, 26,27, 28]. Le bootstrap paramétrique (ou
non paramétrique si I’on dispose de donnéees
individuelles) permet de contourner le pro-
bléme. En réalisant B échantillons de boots-
trap comprenant les couples (colit; années de
vie sauvées) a partir des distributions de pro-
babilités qui sont associées a toutes les
variables, il est possible de construire B rap-
ports et de les représenter dans le plan (cofit
différentiel ; AC — efficacité différentielle AE
E). Ce graphique permet d’apprécier la dis-
persion du rapport. A partir de ces mémes
échantillons de bootstrap, il est également pos-
sible de construire une courbe d’acceptabilité
du nouveau traitement [29]. Cette courbe
donne, en fonction de la disposition a payer du
décideur, la probabilité que le traitement soit
efficient. Pour une disposition a payer A, cette
probabilité est égale a la proportion d’échan-
tillons de bootstrap tels que le rapport calculé
sur cet échantillon est inférieur a A. Cette
courbe fournit une autre mesure de I’incerti-
tude liée a I’estimation ponctuelle du rapport
coflit-efficacité Cette courbe, dont 1’ interpré-
tation n’a réellement de sens que dans un
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contexte bayésien, représente la probabilité
que le nouveau traitement soit cofit-efficace
par rapport a I’ancien, en fonction de la dis-
position a payer de la collectivité. L’ avantage
de ce type de représentation est qu’il est plus
facilement mobilisable pour un décideur, qui
peut choisir son niveau de disposition a payer.

L’ analyse cofit-efficacité est une analyse de
rendement ; elle se propose d’étudier si les
résultats clinique, humain et financier qui sont
obtenus en contre partie de I’investissement
réalisé sont a la hauteur des efforts déployés
(rapport performance investissement); ou
lorsque I’on prend I’inverse de la formule pré-
cédente si la valeur des moyens additionnels
mis en ceuvre n’est pas disproportionnée par
rapport au surcroit d’efficacité constaté lors-
qu’on administre un nouveau traitement a la
place des anciens (rapport cofit-efficacité).
Cette tension lancinante entre les 2 parametres
sur la base desquels chacun fait ses choix dans
la vie courante, suppose qu’il existe un seuil
a ne pas dépasser ou un intervalle de valeur a
respecter en fonction des indications recon-
nues comme étant plus ou moins prioritaire en
termes de santé publique.

Le chiffre le plus couramment avancé est
celui de 50 000 $ par année de vie gagnée ajusté
sur la qualité de vie (QALY). Sa valeur reflé-
tait, en 1997, le coiit d’une des interventions
médicales les plus coliteuses : la dialyse rénale.
Une estimation plus réaliste du cofit actuel de
celle-ci fixerait le seuil des dépenses accep-
tables entre 74 000 et 95 000 $ par QALY [30].

L’OMS a proposé un autre seuil en fonc-
tion d’un critere différent, le cofit par année de
vie sans incapacité (DALY) [31]. Sa valeur est
exprimée en proportion du produit intérieur
brut par habitant (3 PIB par habitant). Sa valeur
varie donc en fonction de la richesse des pays
ou les analyses coiit-efficacité sont conduites :
108 000 $ pour les Etats-Unis, 79 500 $ pour
la France, 53 000 $ pour la Nouvelle Zélande
[32].
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4. INTEGRATION risques ?; 5) s’il y a définition a partir des fac-
DES INFORMATIONS teurs de risque, ceux-ci sont-ils critériés de
DE CONTEXTE facon tres générale ? (étude avant-apres avec

La méthode de Cochrane, en répartissant
au hasard les individus entre les deux bras
d’une étude, neutralise les caractéristiques per-
sonnelles des sujets qui seraient susceptibles
d’introduire des biais dans I’interprétation des
résultats. En revanche, trés souvent les critéres
d’inclusion sont trop restrictifs, les criteres de
jugement trop étriqués, la période de suivi trop
breve, les protocoles de surveillance trop rigo-
ristes et les populations trop homogenes. De
tels plans d’expériences ne sont pas représen-
tatifs des malades tout-venant. Leur validité
externe en est réduite d’autant.

Si I’on veut évaluer I’efficacité réelle d’une
action de santé en situation courante d’usage,
il faut mettre en place des études observation-
nelles rigoureuses, mais non randomisées, qui
devraient toujours intégrer un groupe témoin
Les études analytiques quasi expérimentales
[33, 34, 35] sont susceptibles d’offrir la réponse
a la question posée. Elles reposent toutes sur
le méme principe I’exposition ou la non expo-
sition a une innovation thérapeutique ou orga-
nisationnelle.

4.1. Schémas D’études quasi expérimentaux

Leur modalité pratique de mise en ceuvre
est fonction de la réponse positive ou négative
qui est apportée au cing questions suivantes:
1) la comparaison exposé/non exposé est elle
faite au méme moment et sur le méme groupe ?
(coupe transversale) ; 2) est-elle faite a des
moments différents sur le méme groupe en une
fois ou en plusieurs fois ? (étude avant-apres
ou séries temporelles interrompues) ; 3) est-
elle faite a des moments différents sur deux
groupes différents avec affectation contrdlée ?;
en cas de réponse négative a cette question, 4)
comment sont définis les groupes ? a partir de
la survenue des événements cliniques ? (étude
cas — témoins) ou a partir des facteurs de

groupe contrdle, séries intertemporelles inter-
rompues avec séries appariées) ou rigoureu-
sement définis pour obtenir dans le méme
temps des populations tres homogenes ? (études
de cohorte prospective ou rétrospective).

La mise en place d’études avant-apres ou
de séries temporelles interrompues avec groupe
contrdle est susceptible de fournir une réponse
adaptée aux besoins des promoteurs d’inno-
vations thérapeutiques ou organisationnelles
qui souhaitent disposer d’outils opérationnels
et peu coliteux pour apporter la preuve de leur
efficacité en pratique médicale quotidienne.
Ce type de protocole permet d’établir un rela-
tion causale entre la mise en ceuvre de la nou-
velle organisation et les résultats médicaux et-
économiques obtenus.

4.2. Recueil prospectif a I’aide de cahier
informatique

Le caractere multicentrique des études
nécessite souvent la mise en place d’un sys-
teéme informatique qui permet a la fois:

* une collecte décentralisée dans chaque
centre d’investigation ;

* un regroupement des données au niveau
national ;

* une alerte immédiate sur les données
manquantes ou les incohérences dont la
présence est signalée a I’écran par I’ ap-
parition de « pense bétes ».

Les techniques de programmation dyna-
mique autorisent une interaction permanente
entre les investigateurs et le centre chargé du
traitement de I’information. Traditionnelle-
ment, le recueil des données s’accompagne de
nombreux déplacements dans les centres inves-
tigateurs et de procédures de contrdles suc-
cessifs. La réalisation de telles études sur le
Net optimise la circulation et le partage de I’in-
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formation entre les différents intervenants. Par
ailleurs, I’utilisation d’interfaces de saisie for-
matées facilite le recueil d’informations par
un acces rapide aux champs de saisie, et per-
met un contréle a chaque saisie par I’investi-
gateur lui-méme.

Pour garantir la confidentialité des données
collectées, les dossiers-patient sont identifiés
a I’aide d’un numéro unique appelé « identi-
fiant patient » généré par le médecin investi-
gateur qui seul connait la correspondance entre
cet identifiant et I’identité du patient. De la
méme facon, chaque investigateur a un iden-
tifiant et un mot de passe. Ceci ne permet un
acces restreint a la base de données qu’aux uti-
lisateurs référencés, avec des droits d’acces
définis.

4.3. Exploitation rétrospective des bases
de données médico-administratives

L’exploitation des bases de données rétros-
pectives doit pouvoir contribuer a renforcer
cette démonstration Les bases de données
médico administratives permettent d’étudier
I’impact des décisions thérapeutiques sur des
populations importantes, dont les caractéris-
tiques sont plus proches de celles observées
en population générale que ne le sont celles
retenues au titre des critéres d’inclusion des
essais cliniques; la validité externe des résul-
tats obtenus en est améliorée d’autant. Ces
banques de données peuvent étre d’origine
médicale (RESALIS, Cub-Réa, OMIT), admi-
nistrative (le PMSI) ou étre constituées a par-
tir des demandes de remboursement adressées
par les assurés sociaux aux organismes payeurs
(SNIIR-AM). Ces bases fournissent des don-
nées sur les consommations médicales allant
de la consommation des médicaments a celle
des autres soins médicaux (consultations, exa-
mens biologiques, hospitalisations, etc.). Les
données sont recueillies de fagon rétrospective
une fois que les décisions thérapeutiques ont
été prises et que le traitement a été administré
de sorte que ce recueil n’a aucune incidence
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sur le déroulement de la prise en charge cli-
nique. Elles offrent donc la possibilité de mesu-
rer en pratique réelle les conséquences des déci-
sions individuelles.

4.4. Un impératif dans tous les cas:
Travailler sur des populations comparables

Tout comme dans un essai clinique, on peut
comparer de facon longitudinale sur une méme
période d’observation, les résultats obtenus
sous différentes options thérapeutiques.
Contrairement a un essai clinique randomisé,
rien ne garantit dans de telles études observa-
tionnelles que la population des patients ou des
ressortissants inclus dans une phase « Avant »
ou inclus « Ici » ou exposés a un « mode de
prise en charge expérimental » soient compa-
rables a celle des patients inclus dans la phase
« Apres »,0ou « Ailleurs » ou ayant bénéficié
d’une prise en charge conventionnelle puisque
la décision d’inclure les patients dans I’un ou
I’autre de ces bras de 1’étude ne résulte pas
d’un processus aléatoire. On parle alors de biais
de recrutement. Le biais de recrutement est
ainsi un type de biais de sélection, toute ana-
lyse de cofits ne prenant pas en compte ces dif-
férences aboutira a des estimateurs erronés.

La notion d’équilibre d’une variable entre
les deux phases permet d’appréhender 1’exis-
tence de ce type de biais. Elle se mesure au
travers des différences standardisées : pour une
variable donnée, une différence standardisée
supérieure a 10 % traduit un déséquilibre de
cette variable entre les deux phases et donc un
potentiel biais de recrutement. Pour une
variable quantitative, la différence standardi-
sée se mesure comme Suit :

d _ xExpe’rimentation xC()ntr(?le
2 + 2
S Expérimentation S Controle

2

Il s’agit donc de la différence entre les
moyennes, pondérée par 1’écart-type commun.
La généralisation au cas d’une variable binaire
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est immédiate. Pour les variables qualitatives
a plus de deux modalités, la valeur de la dif-
férence standardisée dépend de la modalité
prise comme référence. L’équilibre d une telle
variable se traduira par la valeur absolue de la
différence standardisée maximale parmi celles
calculées en prenant chaque modalité en réfé-
rence.

Plusieurs méthodes concurrentes permet-
tent de réduire les biais de recrutement: 1’ap-
pariement, la stratification et I’ajustement. Les
deux premieres méthodes doivent étre mises
en place au moment de I’inclusion des patients.
La derniere est la méthode la plus utilisée. Elle
consiste a introduire les facteurs de confusion
potentiels dans un modele multivarié. La
méthode de la probabilité prédite ou score de
propension (SP) constitue une alternative aux
méthodes précédentes [36, 37, 38]. On peut
interpréter le SP comme la probabilité, pour
une personne de caractéristiques données,
d’étre exposée a un traitement. Le SP réduit
ainsi un nombre potentiellement élevé de cova-
riables en une seule variable composite qui
résume correctement I’ensemble des caracté-
ristiques mesurées. L’ objectif premier du SP
est de simuler un essai clinique randomisé, en
s’assurant que les patients traités et non trai-
tés ne different pas quant a leurs caractéris-
tiques de base. Cependant, alors qu'un essai
randomisé assure en principe une totale com-
parabilité des patients (a I’exception du trai-
tement recu) grace a la randomisation, le SP
ne permet que d’assurer la comparabilité des
patients sur les variables mesurées. Tout fac-
teur de confusion non relevé dans le protocole
peut donc biaiser les résultats.

Le SP peut s’employer de trois principales
manieres pour controler les biais de sélection :
soit pour stratifier les patients en sous-popu-
lations aux caractéristiques comparables ; soit
pour apparier a posteriori les patients expo-
sés et non exposés (au traitement) ; soit pour
ajuster les modeles multivariés. Certaines ana-
lyses peuvent étre plus complexes et combi-
ner plusieurs de ces usages (apparier une popu-

lation puis construire des modeles ajustés sur
le SP, par exemple). Par ailleurs, on peut éga-
lement construire plusieurs SP si I’on a plu-
sieurs expositions majeures a explorer.

En cas d’appariement, la difficulté tech-
nique réside dans le choix de la méthode pour
faire correspondre un patient non exposé a un
patient exposé : le SP étant continu et compris
entre 0 et 1, la probabilité de trouver deux
patients dont le SP soit identique est nulle. 11
faudra par ailleurs trouver un compromis entre
un appariement plutdt strict, garantissant une
bonne comparabilité des patients mais rédui-
sant de beaucoup la taille d’échantillon (on
parle alors d’appariement incomplet, puisque
certains patients seront exclus de 1’analyse
faute d’avoir trouvé leur paire), et un apparie-
ment moins strict, permettant d’obtenir un
échantillon plus important mais moins com-
parable (on parle alors d’appariement inexact,
puisque certaines paires s’avereront dissem-
blables). L’ appariement inexact est considéré
comme préférable lorsque 1’on s’intéresse a
inférer des résultats sur la population. Il fau-
dra alors avoir recours a des analyses supplé-
mentaires (en pratique, |’ajustement) pour gérer
la moindre comparabilité des sujets.

4.5. Délimitation du périmetre
de définition des coiits

Une erreur fréquente chez les profession-
nels de santé consiste a penser que — dans une
perspective sociétale — les indemnités journa-
lieres, I’assurance chomage et les autres pres-
tations sociales doivent figurer dans les cofits
(ou les bénéfices) indirectement associés au
traitement. Les économistes n’incluent pas ces
prestations dans les estimations de cofits qui
sont faits dans ce contexte Traditionnellement,
on admet que de telles sommes ne bénéficient
pas directement au secteur sanitaire. Elles sont
prélevées sur certains assujettis pour étre redis-
tribuées a d’autres et servent a financer des
dépenses qui alimentent I’activité économique
générale. Elles ne correspondent en aucune
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facon a une affectation spécifique de ressources
au bénéfice de la santé. Une seconde erreur
peut étre commise lorsque, dans un souci hono-
rable d’exhaustivité, on introduit dans les cofits
indirects du traitement les pertes de producti-
vité liées a 1’absentéisme, au renouvellement
du personnel ainsi que la perte de revenu impu-
table a un déces prématuré La plupart des
échelles et notamment le QWB qui explorent
ces domaines prennent en compte les réper-
cussions de la maladie sur les roles sociaux et
les occupations habituelles. Valoriser ces
absences sur les lieux de travail en les portant
sous forme de cofit au numérateur, reviendrait
a les décompter deux fois. Le risque serait
grand d’aboutir a des doubles emplois entre le
numérateur et le dénominateur d’un ratio cofit-
efficacité exprimé en QALYs.

Pour ne pas alourdir le cahier d’observa-
tion, les évaluateurs renoncent parfois a inté-
grer dans ’analyse les colits non médicaux
directs, c’est-a-dire les cofits restants a la charge
des familles. Le périmetre de définition des
colts retenu, se borne a étudier I’impact de
I’innovation sur les dépenses de consomma-
tion de biens et services médicaux du systeéme
de soins [39, 40, 41] — Ce périmetre est plus
large que celui défini par les dépenses recon-
nues et remboursées par 1’assurance maladie
puisqu’il integre les restes a charge ; mais en
méme temps il est plus étroit qu’il aurait pu
I’&tre si I’ensemble des prestations en nature
ou en espece de 1’assurance maladie avait été
pris en compte. Sa spécificité par rapport a la
perspective sociétale est tout aussi réelle. Les
transferts en sont exclus, comme ils I’étaient
quand on se plagait du point de vue de la col-
lectivité, mais a la différence des calculs qui
sont habituellement faits dans cette optique, ni
les cofits non médicaux directs, ni les coits
indirects ne figurent dans les décomptes soit
pour des raisons de commodité, soit pour évi-
ter les doubles emplois. Ce point de vue qui
s’ajoute aux trois perspectives classiques (Hopi-
tal, Assurance maladie, Société) sans les recou-
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vrir, est désigné sous 1’appellation « perspec-
tive systeme de soins ».

4.6. Comparaison des coiits

La méthode la plus classique pour compa-
rer les cofits moyens entre deux groupes de
traitement est le test de Student. Ce test est tou-
tefois fondé sur I’hypothese d’indépendance
des données et de normalité des distributions
de colts dans chacun des groupes comparés,
ce qui va a I’encontre de la nature de la distri-
bution des colts, le plus souvent dispersée vers
la droite. L’hypothese de normalité a donc
toutes les chances de ne pas étre respectée.

Le test de Mann-Whitney pourrait éven-
tuellement étre utilisé puisqu’il ne fait aucune
hypothese sur la distribution des données. Tou-
tefois, il ne compare pas les cofits moyens mais
les colits médians. De plus, les résultats sont
sensibles a I’hétérogénéité des variances des
deux groupes.

Il serait enfin possible d’obtenir un autre
estimateur de la moyenne en supposant que les
données sont log-normales. Toutefois, la com-
paraison des cofits associée a cette méthode
n’est justifiée que si la loi log-normale est
proche de la vraie distribution des cofits.

Une alternative a ces méthodes paramé-
triques et non-paramétriques [42, 43, 44, 45,
46] de comparaison des colits entre deux
groupes de traitement est le bootstrap non para-
métrique ; c’est celle qui doit tre mise en
ceuvre si des écarts a la loi normale sont consta-
tés (test de Shapiro-Wilk).

4.7. Analyse de sensibilité non paramétrique

Principes théoriques [47]: Considérons le
cas ou nous tentons d’estimer la moyenne d’une
caractéristique particuliere X sur une popula-
tion de taille N (par exemple, la différence de
colits moyenne entre deux bras de traitement).
Une estimation classique est la moyenne arith-
métique sur un échantillon aléatoire de taille
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n. Cet estimateur possede une distribution F,,
qui dépend de la distribution F de la variable
aléatoire X, dont les valeurs observées sont
X1,...,X,. Comme F est inconnue, on doit I’es-
timer. Si nous ne pouvons attribuer un modele
paramétrique aux données, nous utilisons F =
F, comme approximation de F, ou F, est la
fonction de distribution empirique. On génére
alors B échantillons de taille n provenant de
F,, appelés échantillons bootstrapés, et on cal-
cule les B moyennes Xj,...,X; sur chacun de
ces échantillons. On montre alors que la dis-
tribution empirique des valeurs simulées
Xj,...,Xs fournit une approximation de la dis-
tribution de la vraie moyenne.

Mise en ceuvre pratique : Pour obtenir les
échantillons bootstrapés, il suffit de tirer aléa-
toirement avec remise n individus de 1’échan-
tillon initial et de réitérer ce procédé B fois.
Chaque individu posséde une méme probabi-
lité de tirage, égale a 1/n, et un méme individu
peut apparaitre plusieurs fois dans un méme
échantillon bootstrapé. On calcule alors la
moyenne de la caractéristique d’intérét sur cha-
cun des B échantillons ainsi obtenus (X;,...,X3).
L’estimation de la moyenne sur la population
totale est alors donnée par la moyenne arith-
métique des moyennes bootstrapées :

1 B
'xbaot zﬁzxi*
i=1

La technique est opérationnalisée en quatre
étapes. On tire aléatoirement avec remise nj
individus appartenant au groupe contrdle et on
calcule le colit moyen et I’efficacité moyenne
pour cet échantillon. On tire aléatoirement avec
remise nj individus appartenant au groupe trai-
tement innovant et on calcule le colit moyen
et ’efficacité moyenne correspondantes. Puis
on calcule par différence le ratio cofit effica-
cité differentiel entre les deux échantillons
bootstrapés L’ opération est enfin répétée B fois
pour obtenir une estimation de la distribution
du RCED dans le plan ACE.

5. CONCLUSION

Chaque type d’étude offre des avantages
spécifiques et a sa place dans les différentes
phases qui caractérisent le cycle de vie d’une
innovation thérapeutique. Au moment de la
mise sur le marché, on ne dispose que de don-
nées prévisionnelles quant aux bénéfices médi-
caux et économiques attendus d’un traitement.
Les essais cliniques randomisés de phase 111
et des méta-analyses sont alors les seules
sources d’informations disponibles.

Apres que I’autorisation de mise sur le mar-
ché a été accordée, les informations d’utilisa-
tion en pratique courante s’accumulent et les
études rétrospectives de base de données
médico-administratives permettent d’évaluer
les résultats obtenus par le traitement quand
celui-ci est mis en ceuvre dans un systeme de
santé complexe. Elles offrent alors un moyen
efficace de vérifier si les résultats promis sont
bien au rendez-vous puisque rien ne dit que
les conclusions d’un essai soient généralisables
a toutes les situations cliniques et a tous les
systémes santé.
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