CONSTRUIRE UN MODELE
POUR DISPOSER D’UNE
PAILLASSE VIRTUELLE




« S’ll vous plaitglDessine Mol »...

» Un modele : un objet modélisé? ou un objet modélisant?
. Une représentation stylisee ou un instrument d’expérimentation?
— adopter la 2¢me définition /
« Pour un observateur B, un objet A* est un modele d’un objet A,
« dans la mesure ou B peut utiliser A*
« pour repondre a des guestions qui I'intéressent au sujet de A ». (Legay 1963)

» Tout modele comporte .

* une structure, sous la forme d'un arbre logique de survenue des
événements, suite a une prise de décision,

« Un ensemble de lois c.a.d. des relations déterministes ou probabilistes liant
les entréees du systeme et ses sorties en termes de consequences
dommageables ou bénéfiques,

- des parametres c.a.d. des constantes ou des variables pouvant prendre des
valeurs numeriques, qui permettent de spécifier ces relations,
» Loin d’étre une « boite noire », c’est un « outil de facilitation » qui
permet de décrire une situation complexe dans des termes
comprehensibles et mesurables (varennes 2009)
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A Quoi le Modele Peut il Servir?

p Outil prédictif +++ : Elaborer des variantes
previsionnelles pour éclairer les choix en fonction des
scenarios retenus. Objectif : « passer d’'une medecine de
la réactivité a une médecine d’anticipation ». Le choix final
reste entre les mains du politique (vision HAS/CEPS).

» Outil normatif ++: Contribuer a la fixation de regles de
gestion (Seuils pour fixer l'effort financier socialement
acceptable) . Attention la beauté de la carrosserie peut
cacher la faiblesse du moteur !!!

w Outil descriptif +/- : « mimer » le génie évolutif de la
maladie en formalisant les connaissances et les
hypotheses dans un cadre cohérant .

. — Construire le modele en fonction des besoins de ceux
vaster i@ Heles@clairer la priseede:ceaision 3



Que Mesure le Parametre_?

p Modeles « individus centrés » :

» C’est la distribution du parametre T(la taille par ex) dans
I’échantillon qui nous intéresse pour pouvoir les utiliser
comme estimateurs des parametres lies a la population.

» Lol Normale : T ~ Norm (X,s?), avec :

- X = moyenne de I'échantillon
* 82 = variance estimée a partir de I'échantillon

p Modeles a I'échelle d’'une population : Majorité des
modeles en évaluation economique.

» C'est la distribution de I'espérance du parametre qui

nous intéresse. [E[T] est la valeur centrale d’une distribution de probabilité qui

est une representation de 'incertitude de la moyenne dans la population , alors que la
moyenne caractérise un échantillon]

> Lol normale : E[T] ~ Norm(u,03),

* 02 = s2/n est une représentation de l'incertitude sur la variabilité de la
moyenne dans la population
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Typologie des Modéles
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economic evaluation of health technologies. Health Economics 2006, 15: 1295-1310.




Une Grande,\Variete d Options Possiblesg

Choix de la
politique 1

Choix dela
politique 2
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Comment Choisir ?

p Punité de modélisation doit elle étre

> agrégée sur un groupe de sujets présentant des caractéristiqgues
communes (modele de cohorte/ agrégé)? ou

> Individu centrée pour refléter la spécificité des antécédents medicaux
de chacun (modele individu centré /microsimulation/SED) ?
p L’incertitude doit elle intégrée sous la forme
> d’une probabilité moyenne de survenue (modele déterministe) ? ou
> par une plage de valeurs -une distribution de probabilite- qui se
substituerait a tout facteur d’incertitude (modele probabiliste) ?
» le temps doit il étre pris en compte de facon implicite ou
explicite? Doit il étre mesure de facon continu ou a intervalles
discrets?

p |les individus interagissent ils entre eux?

> lls n‘ont pas d’interaction entre eux : — modele multi-états/ de Markov
ou de microsimulation

> lls interagissent-ils entre eux— modele dynamique /a compartiments
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RéfléchiAvant de Programmer

p La modélisation est une abstraction de la réalité

> Le modélisateur fait d’abord des hypotheses sur ce qui caracterise au
mieux le tableau clinique dans l'indication,

» Avant de sélectionner un type de modele et de formaliser pour en faire
un bon instrument d’expérimentation

Conceptualiser le Formaliser le 8

probléme modeéle

ﬂ%‘\abté choix du J Modélisation :

traitement et 1) De Ila décision > P Destinataire
> u

Résultat

évolutl vité de Ia 2) Du génie évolutif de du modéle

maladie Ia maladie

\(/‘%E_J Types de modéle

Roberts M, Russell LB, Paltiel AD, Chambers M, McEwan P, Krahn M. Conceptualizing a model: a report of the ISPOR-SMDM Modeling Good Research Practices Task
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Construire

UnePopulation VirtuelleRéalistea@2VaR:

» Recueill de données reelles sur coupe transversale
reflétant la pratigue medicale quotidienne francaise,

» Modélisation intégrant les connaissances disponibles
dans une reproduction informatique de la population a
prendre en charge (Multicohorte)

» Simulation numerique par le biais d’une
seriex d’expérimentations sur le modele ». Stockage du
resultat de ces calculs de Monte Carlo d’ordre 2 dans une
base numérique

p Exploration de differents scénario alternatifs dans le
cadre du clone de la population réelle ainsi reconstituée
in silico « la PVRT »

m Veérification experimentale : Si les réesultats numeriques et
expérimentaux sont proches, la simulation est déclaree
valide

F.Gueyffier, Brun Strang C, Berdeaux G. Apport de la modélisation et des populations virtuelles pour transposer les résultats des essais cliniques a la
vie réelle et éclairer la décision publique .xxviii Atelier de Giens. Thérapie 2012 Juillet-Ao(t; 67 (4): 359-366

.I.
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En Rassemblant.des Données du Monde Réel
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Dans le Cadre d
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Programmation TreeAge® : Les Sortles d'un Cycle
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Apres y Avoir Introduit des Lois de Probabilité Pour Passer

de «’Expériencesdé Pensée» a la Simy

— 0K,
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'l
* Simuler c’est faire des expérimentations sur un modéle. Pour que les équations mathématiques du modéle puissent étre comprises par
l'ordinateur, il faut les traduire en algorithmes numeériques, les seules formulations qu un ordinateur soit capable de traiter. Les résultats

des calculs sont stockés dans une base de données numériques
13
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Finalité: Contribuer a L Etabhssement Des

Condition

> En  synthétisant les criteres de jugement
clinigue a l'aide d'un indicateur de résultats de
morbi-mortalité

> En réintroduirant les préferences des patients
ou des citoyens dans les choix individuels et
collectifs

> En chainant les colts et en reconstituant les
trajectoires de prise en charge

> En permettant d’extrapoler les resultats a
d’autres populations ou a d’autres types de
pratiques,
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La Modélisation: L’Instrument Incontoumable

des Ftudes de

p Pour généraliser les résultats des essais sur Ia
Population Virtuelle Réaliste que I'on peut construire a
partir des études observationnelles,

p Pour estimer quantitativement, et non plus de maniere
intuitive, la fréqguence de survenue des événements
evolutifs,

m Pour isoler les \variables-clés et caractériser
I'incertitude qui les entoure
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INCERTITUDES ET
SIMULA TIONS NUMERIQUES




Incertitudess: Definition et Causes

> Incertitude = incapacité a donner une valeur unique

p Quatre catégories d’incertitude

> Incertitude par essence due a la variabilité intrinseque de la
grandeur concernée pour cause de fluctuations d’échantillonnage

> Incertitude par ignorance due au manque d’information sur le
phénomene étudié

> Incertitude due a 'hétérogénéité naturelle des tableaux cliniques

> Incertitude sur le bien fondé du construit

» La différence porte sur la capacité a réduire I'incertitude:

> Les incertitudes par essence sont irreductibles

> Les incertitudes par ignorance sont reductibles par apport de
données nouvelles.

p Tout ce qui est incertain est probabilisé, pas de

parametres fixes; a la sortie on n’a pas un valeur mais une distribution
de valeur

oR. Launois « Les arcanes décryptées de I’analyse médico économique » Journal d’lEconomie Médicale 2008; 26 ( 6-7) : 331-349
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Variabllite slneertitude-Hetérogengé

Sources des
incertitudes

Nature de
I"incertitude

Autre terminologie

Analogie avec la
régression

Variabilité
stochastique

Incertitude par essence :
variation purement
aléatoire entre les mesures
successives d'un méme
phénomene, —irréductible

Fluctuation
d’échantillonnage.
Erreur de Monté Carlo.
Incertitude d’ordre 1 ou
a une dimension 1D

Erreur aléatoire

Incertitude sur les
parameétres

Incertitude par ignorance,
—>réductible par
introduction de nouvelles
données

Incertitude du second
ordre ou a deux
dimensions 2D

Erreur standard de
I'estimateur

Hétérogeénéité des
populations

Variabilité interindividuelle
attribuable a la diversité
des tableaux cliniques,

—>réductible par analyse en
sous-groupes

Variabilité.
Hétérogénéité
observée ou expliquée

Coefficients beta (la
valeur de la variable
dépendante change
selon les patients)

Incertitude structurelle

Bien fondé des hypotheses
sur la structure du modele
de décision

—>réductible par
hypothéses alternatives

Incertitude sur le
construit de la
modélisation

Forme du modele de
régression (linéaire,
log linéaire).
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Simulation : Définitior

x Toute methode calculant une valeur
numeérique a partir de procedés aléatoires. (e

statistiques sont accumulées durant la période des itérations pour évaluer les grandeurs d’intérét a la fin
de 'exécution du programme]

x Calcul de la surface d’un lac \
Tirage aleatoire 1 : (5,81 m — 6,85 m)

Tirage aléatoire 2 : (17,08 m —@,81 m) :>'
Tirage aléatoire 3: (8,95 m-327m) =9
Tirage aleatoire 4 : (3,58 m — 0.95 m) =

| Tirage aléatoire 5 : (18,42 m — ‘5,T8§>v

20m

-
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Simuilation : Définition
p Estimation : chercher a donner la valeur la

plus proche possible de la valeur « vraie »
du parametre inconnu

p Simulation : Toute meéthode permettant
d'obtenir une valeur numeérique a partir de
procédés aléatoires en l'absence de solution
analytigue connue pour la lol de probabilite
des sorties du modele

» La procedure consiste a accumuler les
statistigues durant la péeriode des Iitérations
pour évaluer les grandeurs d’interét a la fin
de I'execution du programme

Haute Autorité de Santé PL-7131 - Données probantes (Robert Launois)
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Ex d’Estimation.par Simulation de Monte

W Calcul de Ia surface d’un lac; surface du terrain

10720=200n7°. 5 tirs effectués. 1/5¢ des tirs

touchent le lac — surface du lac = 200m? /5 =

40ny’

Attention a procéder a un nombre suffisant de tirages !
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Types,De Monte-Carlo

» Simulation de premier ordre : La simulation de premier ordre consiste
a tirer au hasard le devenir d’'un patient dans I'arborescence:

> On compare la valeur (R) prise par une variable aléatoire tirée d’'une loi de
distribution uniforme comprise entre 0 et 1 a la probabilité fixe de survenue
(p) de chacun des événements qui se trouvent sur son chemin.

> Sl R< p — pas de changement d’état,
> SI R>p — changement d’'état

> Sur un grand nombre d’itinéraires, on retrouve la probabilité de survenue de
chaque conséquence possible. Seule la variabilité est étudiee; l'incertitude
ne I'est pas car la stratégie optimale reste toujours la méme

» Simulation de second ordre : tirage au sort de chaque variable
aléatoire en fonction de sa loi de probabilité, puis calcul des résultats
attendus

> Prise en compte de l'incertitude sur les variables
> Selon les valeurs obtenues, le choix de la stratégie optimale pourra differer

w Simulation de troisieme ordre : combinaison des deux simulations
précedentes

—>TreeAge® permet les trois variantes
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Simulation de.Monte Carlo dul®" ordre

p Les sujets sont envoyés un par un dans le modele

» Au franchissement du premier embranchment de I’
arborescence, on simule une des réalisations
possibles de la loi Uniforme [0,1] :

> Si sa valeur est comprise [0, 0.1], le sujet decede
> Sl sa valeur est comprise [0.1, 0.3], le sujet tombe malade

> Si sa valeur est comprise [0.3, 1], il reste en bonne santé

> Lorsque l'experience est repétée sur un grand nombre
d’'individus, les effectifs relevés dans les differents état de
santé sont les mémes que ceux obtenus dans un modéle de
simulation agrégeé de cohorte

» Le modele permet de retracer I'histoire de la maladie

* Une variable binaire permet de distinguer le premier épisode de celle ci
et les rechutes

- La valeur des probabilités de transition seront fonction de la valeur de la
variable binaire
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Simulation de.Monte Carlo du 2¢™Me ordre

» Dans le cadre d'un MC d'ordre 2,
la variabilité et lincertitude sont
apprehendées dans deux
dimensions différentes

» La variabilité d’'une statistiqgue d’un
échantillon suit une loi normale de
moyenne X1 et d'ecart type=yl,
conditionnellement aux valeurs
gue peuvent prendre ces valeurs
en fonction de la forme des lois  Unemodélisation hiérarchique
de probabilité qui régissent leur
realisation qui est caractérisée
par leur moyenne: u et leur erreur
standard: o. pu et o sont appelés
des hyperparamétres.
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Incertitude et Médecine

» L’incertitude est consubstantielle a I'activité médicale.
Quand un medecin prend une décision c’est toujours
dans I'angoisse de prendre la mauvaise

» Les analyses économiques sont entachées de la méme
caracteristique a la fois sur l'estimation de lefficacité,
des colts et des consequences de la pathologie

» Le fait qu'on soit dans l'incertitude doit inciter a se poser
des questions : « What if ? » . Qu’est ce qu’il se
passerait si ?.

p L’analyse de sensibilité a pour but d’évaluer la stabilité
des conclusions d'une analyse par rapport aux
hypotheses émises

» |l y plusieurs manieres de la faire
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Analyse De Sensibilité Classig

p Modalités
> Analyse uni,bi ou tri-dimensionnelles
> Jeu limité de scénarios
> Chaine de corrélations entre variables
> Recherche des seuils de renversement des choix

m Limites:
> On suppose que les autres parametres demeurent constants

> Ne permet pas d’explorer les variations conjointes de tous les
parametres.(pas plus de 3 parametres en méme temps)

» Certaines valeurs pour une variable sont plus probables que
d’autres

— Le traitement de l'incertitude exige un regard
nouveau
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Analyse de Sensibilité Probabiliste : 3 Méthodes

» Monte Carlo : obtenir la distribution d’échantillonnage a
partir de la distribution a priori des parametres du
modele: analyse de sensibilité parameétrique.

m Bootstrap : obtenir la distribution d’échantillonnage a
partir de la distribution empiriqgue des observations par
tirage au sort avec remise: analyse de sensibilité non
parametrique

p Distribution a posteriori Bayésienne . On choisit une
distribution a priori des parametres pour representer
I'incertitude de la moyenne dans la population et sa
variabilite et on actualise linformation, par apport de
données nouvelles. A la sortie on a une distribution de
valeur.
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ae Sensibilite arametrique .

« Réunir les Incertitiides dans de

Bernier J., Parent E., Boreux JJ. Paris 2000

x Faire une typologie de ces sacs,

x definir leur forme a partir d’un petit nombre de
parametres

x simuler des tirages au hasard issus de ces lois
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Analyse de Sensibilité Paramé

= A chaque variable aléatoire, on associe non pas une
probabilité moyenne mais une distribution de probabilité qui
decrit leur frequence d’apparition anticipee

x Pour une famille arrétée de courbes, on caractérise la
valeur de ses parametres théoriques non observables qui
simule le mieux la réalité observée

x Une fois caractérisée la loi de distribution, on tire au sort la
realisation de chaque variable,

= [incertitude est incorporée et se propage dans tout le
modele.

x [e resultat d’une analyse quantitative stochastique des
risques est une distribution de probabilité.

x Sur un grand nombre de tirages, la moyenne des sorties du
modele approche leur esperance
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CHOIX DES LOIS DE PROBABILITE ET
DEDUCTION DU PARAMETRAGE

A PARTIR DES STATISTIQUES
DESCRIPTIVES




Lois_deLrobabilité Usuelles

r Uniforme : Unif(Min = a; Max = b)
> Loi bornée sur [a;b]

> Utile lorsque l'on n'a aucun a priori sur la probabilit¢ des valeurs
prlses par un parametre, mais que l'on connait son intervalle de
variation

r Normale : N(u;o0?) avec :02 = s?/n

> Le support de la distribution normale est ’ensemble des réels
de moins l'infini a plus I'infini ]-co ; +oo],

> symétrique, comporte des valeurs négatives, a utiliser avec césure

Log-Normal:LogNorm(a. ; B)
- Définie sur [0 ;+oo]
- Recommandée pour les distributions asymeétriques

r Beta : Beta(a ; b)

> Définie sur [0 ;1]

> Distribution polymorphe
r Gamma: Gamma(a ; B)

> Définie sur [0 ;+oo|

> Distribution polymorphe
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Formes Fonctionnelles Recommandées

m Probabilites [0 ;1] : lol Beta

m Risques relatifs [0 ;[ : log normale ou loi Gamma
m Utilité |-«;1] : loi Beta ou Normale tronquée a 1

m Colts [0 ;<[ loi Gamma ou Lognhormale

p Valeurs inconnues : Lol Uniforme non informative
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Caractérisation d une Pro portion

m Bornée sur [0 ; 1] — Lol Beta

» Méthode des moments :

Retrouver a et B a partir des caracteristigues de la
distribution : moyenne, variance , médiane, bornes d’un
Intervalle de Confiance...

» Méthode Pragmatique :
> o = Nombre de succes

> 3 = Nombre d'échecs
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x Beta(a ; B)
x Continue sur [0 ; 1]

D@+ ) aapy
x Densité : 1= r(05)F(,B)X (1 X)

E[X]_a+ [

x Espérance :

_ 275}
VP Ay (e D)

x \ariance :

x Caracteristiques de forme :
- a=6=1:Unif(0; 1) ; a=:symétrique
- a<l1,B8<1:CourbeenU

- a=1,B>1:décroissante; a>1, B8=1:croissante 34
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Définitions
x "Les distributions de probabilité sont associées a des
variables numériques continues ou discrétes.Elles précisent
comment se répartissent les probabilités associées aux
différentes valeurs que peut prendre une variable aléatoire

x|l y a deux manieres équivalentes de représenter les
distributions : soit par leur densité, soit par leur fonction de

répartition ou probabilité cumulée”
J B Denis 2005

1
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0.7

0.6

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

0.5

Valeurs possibles de la variable aléatoire
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Caractérisation des Lois a Partir des Statlsthues

Descriptwves : | Méth

» les moments : la moyenne et la variance sont les plus connus (le
premier moment = la moyenne d'une distribution, le deuxieme
moment = la variance). Les moments d’ordre plus élevés sont
utilisés pour caractériser d autres aspects de la distribution. Le
troisieme moment est par exemple lié a l'asymétrie ou la
dissymétrie

» la méthode des moments consiste a égaliser les moments (connus)
de l'échantillon et les moments correspondants (inconnus) de la
distribution : on estime les moments théoriques par les moments
empiriques et on résout le systéme d’équations.
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Calcul.dess Moments de Beta

» X est la moyenne empirique et s I'écart type de I'echantillon

» Egalons les premiers moments XK= /OH'IB
: by &
» Puis les seconds S “(a+ L) (a+ 1)

» Etrésolvons a p/r aux variables
observables et p/raa |a=XXAL-X)/(s’-1) |B=all-X)/X

w Calcul simplifié: beta est caractérisée par deux parameétre(r;n-r) ou r

decompte le nombre d’évenements,et alpha son complément c.a.d le
nombre de non événements n-r : beta (r; n-r).

Briggs A, Smdm 2002 ;22:298-308
X (a+pB)<(a+L)—X(ax+F) Xnzx (1—X) . X =< (1—X)
= ;N +1=
nzx(n+21) nzx(n +1) Sz
Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-2013-2014 Robert LAUNOIS 37
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m P, = 48%, estimé sur 50 patients

p Méthode des moments:utilisation de la lol normale

> Sion connait X et son ICy;,, — IC = X £ 1.96*s
- EV =7,9ans. ICqy, =[4,9; 10,9] ans:
- |IC=7,9%3,0
* IC =7,9 £1,96*s On mesure I'étendue par rapport a une des bornes

* 0=3/1,96 =1,53 ans
> EV ~Norm(7,9 ; 1,53?)

m Méthode pragmatique : utilisation d’'une loi beta
> a = Nombre de « succes » = 24
> B = Nombre d’« échecs » = 26
> p, ~ Beta(24 ; 26)
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Calcul des.Moments de Gamma

Soit une loi gamma avec un premier parametre de forme a et un second
parametre de forme B, la moyenne dans la population est égale a aB, la
variance a af?; Xestla moyenne empirique et s I’écart type de I’échantillon

O~Gamma(a,p)

x Espérance : El =/

(Version normale)

X Variance . V[ 6]205,82

(Version normale)

o 5
x Egalisation des moments X—OC,B ST = 05/82

x Résolution p/r variables Y2 2
observées " L= X2 o4 ==
S X

Briggs A, Smdm 2002 ;22:298-308 59
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MODELE DE DECISION INTEGRE
COMBINANT MTC ET ACE




Type d’analyse économique : analyse cout utilité
Choix du critere d’évaluation du résultat : RDCR, CAS
Choix de la perspective : Systeme de soins

Horizon temporel : 5 ans :début 2011 a fin 2015
Actualisation : 4%

Population d’analyse : cas prévalents de PR ayant eu une réponse
inadéquate a un traitement de fond classique (DMARD)

p Stratégies a comparer :

> 5 anti-TNF a : adalimumab (Humira®), certolizumab pegol
(Cimzia®), etanercept (Enbrel®), golimumab (Simponi®)et
infliximab (Remicade®)

> 1 anticorps contre le récepteur de (IL6) : tocilizumab
(RoActemra®)

p Méthode d’analyse de sensibilité: Distribution bayésienne a posteriori

Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-2013-2014 Robert LAUNOIS 41



I\/Iodellsatlon

@heéck list de I'évaluation.de

p Type de modele : MCMC sur Multicohorte ouverte

p Criteres de jugement cliniques : ACR 50, abandons de
traitement, infections

p Identification des états de santé,

p Explicitation des hypotheses structurelles

p Durée des cycles :semaines,

p Population simulée et sous groupes de population

p Probabilités: méthodes d’estimation et sources,
Parameétrage des distributions de probabilité

p Explicitation des hypotheses d’extrapolation
p Discussion de la validité du modele

Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-2013-2014 Robert LAUNOIS 42



Valorisation des Etats de Sante et des couts

(Gheckilist de I"'évaluation de I’

p Méthode de valorisation des état de Santé

> Description des conséquences en termes de santé y
comopris les El

> Estimation de I'espérance de vie

> Estimation des galy’s (source et méthode)

» Résultats présentés en espérance de vie et en utilite
p Méthode de valorisation des colts

> Liste des catégories de colt prise en compte

> Dénombrement des ressources utilisées

> Présentation des couts unitaires

> Valorisation

> Résultats présentés par poste de colt

Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-2013-2014 Robert LAUNOIS 43



Analyse de Sen51b111te

[eheckilist de ['évaluation de l'efficien:

m Type d’'analyse de sensibilité: DSA, PSA
p» Choix des bornes ou des distributions

» Représentation de trois courbes
d'acceptabilité pour trois niveaux de prix
différents du produit

p Présentation des resultats de ces analyses

Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-2013-2014 Robert LAUNOIS 44



Présentation des Resultats

@Cheéck list de I'évaluation.de.lte

m représentation graphigue de la Frontiere
d’efficience

m caractérisation du degreé d’incertitude associé
aux resultats quantitatifs

w discussion de I'impact de l'incertitude sur les
résultats
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Modele MTC Nombre de Réponse ACR50

Graphe Oznientél Acyclique /DAG directed

Le raisonnement inductif de I'inférence Statistique, consiste a parcourir le graphe dans le sens inverse des fleches. Il s’agit de partir des données et de
faire remonter I'information vers les parametres

Le raisonnement déductif de la Modélisation parcourt le graphe dans le sens des fléches, Il s’agit de descendre des paramétres vers les données
Les variables aléatoires sont représentées sous la forme d’ellipses. une distribution de probabilité leur est associée

Les données apparaissent dans un carré ou un rectangle.

fleches simples : relations stochastiques conditionnelles ;

fleches doubles : relations logiques déterministes.

L’empilement des feuilles symbolise le nombre d’itérations.

Les variables indépendantes (les parametres) sont a ’extérieur du cadre

Indices
;1 : bras 46, g[i] : études 22, Kk[i] : traitements
7+3+Pb
xr [i] : nombre de répondeurs ;

x p[i] : probabilité de réponse ;
_ xn[i] : effectif ;
| x muls[i]] : le log de la cote (logOdds) pour chaque
étude;
x delta [i] : log du rapport de cotes (logOddsRatio);

x md [i] : moyenne « vraie » de la distribution dans
la population de l'effet relatif du ttx k du bras[i] par
rapport au ttx de référence, mesuré en log du
nli nlil rapport de cotes (logOR)

x d[k[i]] : distribution dans la population de [l‘effet
relatif du ttx k du bras [i] par rapport a un ttx de
Hi] référence mesuré en log du rapport de cotes
(logOR) = une différence de log de cote,

* x tau : la précision du logOR.

fordi] 1M 2 113

for{si] IM 1 23

fordi I 1 : 46)

46
onnement mductlf Launois R, Le Moine
Pharmacie Paris PL- 2013 201

Z(G Hu#[/_n]] M [SPOR Washington 2012
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Adalimumab et etanercept
forment la frontiere d’efficience

Certolizumab pegol, infliximab et
tocilizumab sont fortement
dominés

Le colt additionnel annuel
rapport a

par
adallmunab d’un

maintien en remission plus long
sous etanercept est de 1715€ en
moyenne

Cout-Efficacité des Traitements anti-TNF en 1ére Ligne
aprés Echec d'un Traitement de Fond

34000
|

28000
|

(B INF
omine)

22000

|

Colt annuel moyen eng€ | C
|

11700

3000 iterations

11400

{Dom;];?%z

ET

715 £/ Maintien
Sous traitement

[
010
Taux annuel

I
0.15

I I ]
0.20 0.25 0.30
moyen de maintien sous traitement, £

Dominé: plus cher et moins efficace

CZP, INF, TCZ Sont Plus Onéreux et Moins Efficaces

Launois R, Le Moine ]G, Huynh TM ; ISPOR Washington 2012
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Dans 37% des simulations,
etanercept domine certolizumab
pegol. Il est dominé dans 16% des
cas.

Pour une valeur donnée de l'effort
socialement acceptable (Vgsa) €gale
a 150€, la probabilité que etanercept
soit plus efficient que certolizumab
pegol est de 0,5.

Lorsque que la Vg, est estimée a
5000¢€, cette probabilité est de 0,64.

Différence de colt annuel moyen en€ AC

-2000 0 2000 4000

-4000

Plan Colt-Efficacité

Lignel: Etanerceptvs. Certolizumab

(16%)

ETA dominé

ETA dominant

(37%)
Vesa(€) i p
e 150 € : 0.49
—— 5.000€ : 0.64
3000 itérations 10.000 € : 0.69
T T T T
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

Différence de taux annuel moyen de maintien sous traitement, AE
p: Probabilité d'étre efficient pour une valeur donnée de Vesa
Vesa: Valeur de I'Effort Socialement Acceptable

Launois R, Le Moine ]G, Huynh TM ; ISPOR Washington 2012
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Frontiere d-Acceptabilité Sociale

Comparaison Multitraitements

Frontiére d'Acceptabilité Sociale, FAS

Ligne 1
T = ADA IMNF
» T- oo - Tz
» Adalimumab et etanercept sont ° 7 ETA +  Frontiére dacceptabilfé
situes sur la frontiere d'acceptabilité i—ﬁda”mumb Etanercept
sociale. 8 o R
» Adalimumab représente le traitement £ o
le  moins couteux, etanercept 3 o
représente le traitement le plus § 3
efficace. I I
o P T T S . T

D€ 10000 € 25000 € 40000 € 55000 €

Valeur de I'Effort Socialement Acceptable Vg (€)
3000 jterations

Launois R, Le Moine ]G, Huynh TM ; ISPOR Washington 2012
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Valider la Simu atlon Numerlque Produite

Traitements en
pratique quotidienne

™
/ \
AN
4 \
4 \
. \
Validité - % . Validité de la
Opérationnelle Experimentations Analyse et Conception
Virtuelles Modeélisation
! — \
o Validité des S
P Données N
/ N\
/ \
/ N\
/ \
/ \
/ N\
/ \
Traduction | _____ Programmation Modéle
TreeAge Conceptuel
Validité de la
Programmation

Source : Sargent RG. Verification and Validation of simulation models. In : Proc 1996 Winter Simulation Conf.,ed Charnes JM, Morrice DJ, Brunner DT, Swéin JJ, 55-64,
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3) POUR LE CEPS: BASES DE
DONNEES MEDICO
DMINISTRATIVES & EVALUATION
DE L'IMPACT BUDGETAIRE

OTIET
e " Fo,

/F %  Principles of Good Practice for Budget Impact Analysis
{ . PORJ:
g

o Task Force lead by Jo Mauskopf / Sean Sullivan / Dan Mullins

f 46
o3 ne o

Tep "

@*Z
t}

RECOMMENDATIONS FOR INPUTS AND DATA
Tetatbopiton | = — SOURCES
" * ncidance
t | |
Sick Populstion J Bick Papuhation Six key elements requiring inputs for BIA framework:
[ S e |
Wyl s Wy B T » Size and characteristics of affected population
P = ) * Current intervention mix without the new intervention
i spurees wiiliTation 5 5 5 .
Ll - (Horpital » Costs of current intervention mix
urit Hevtherepy ar Amh Bl 5 - - - - 5
f: lll » New intervention mix with the new intervention
Coct of lless sz Costot s » Cost of the new intervention mix
Budert Impact * Use and cost of health condition and treatment-related
Sl lmpa .
health care services




Les I\/lagasms du SNIIR-A

- Systéme National d
Un accés organisé par graﬂds domaines :

 Architecture :

ANationaI L
» <

- Les outils :

Outils requéteurs (SPSS, SQL+, SAS), mais aussi analyses
statistigues complexes (multidimensionnel, datamining)
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L’entrepot SNIIR-AM

Composantes
> L’entrepét inter-Régimes
> L’entrep6t national Régime général (ERASME national)

> L’échantillon de bénéficiaires au 1/97 : (500 000 personnes; actuellement
uniquement Régime geéneéral; a terme échantillon inter-Régimes); depuis 2003
(échantillon pérenne)

> Les données de consommation inter-régimes : DCIR
Contenu
> Données de remboursement
Codes CIM 10 pour les patients en ALD et en invalidité
Chainage avec PMSI (RSA)
Codages médicament (CIP), biologie, actes (CCAM), dispositifs (LPP)
Anonymes (patients)
> Nominatives (professionnels de santé et établissements)
Les acces autorises a ce jour

> L’entrepét inter-Régimes : pas d’acces CNAMTS en routine

> L’entrepét national Régime général (ERASME national) : acces CNAMTS en
routine (demande CNIL pour I’Etat, les agences, les chercheurs)

> L’échantillon au 1/97 : acces autorisé y compris pour PEtat, les agences, les
chercheurs Source Philippe Ricordeau
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les Magasins de I’entrepo6t SNIIR-AM
» Contenu

Le magasin (Datamart) « offre de soins », inclut par exemple...

Tableaux de démographie, d’activité et d’honoraires des
professionnels de santé libéraux

Tableaux de bord du codage de la pharmacie,
Tableaux de bord sur le codage de la biologie,

Bases de donneées individuelles par professionnel (en cours de mise
en production)

m Les acces autorisés a ce jour

YV V V VYV

Organismes d’assurance maladie

Etat et services déconcentrés (Ministeres, DRESS, ARH)

Les agences ou equivalents (InVS, AFSSAPS, HAS, HCAM, INCA)
Les professionnels de santé et les URML

Certains organismes de recherche (INSERM, IRDES, CNRS, CETAF

Source Philipp€ Ricordeau
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Données disponibles par le portail .

SNIIR-AM

= |
// Consommation inter régimes

DAMIR /, o ’
Suivi des dépenses - T
Offre de Soins Individuelles PS et Bénéficiaires
J' \‘ Liberale (ODS) Affinées codage
Stat

+ prescripteurs

Tableaux | | mensuelle

Séjours hopitaux
Publics - BGNA

Données

X ) - R
Etablissements Indiv PS / Agregees Donnéss
., benéficiaires e
PI'IVES Individuelles Benéficiaires

Affinées codage
(SNIR-EP) \
D_o.r_mée"s
Inavidueles Tableaux du SNIR

Séjours et diagnostics

Bi°|°gie Erap;‘;‘;semems "=
privés — T2A Données hospitaliers (PMSI)
Indiv. PS / Agrégees
Pharmacie béneficiaires Données -
Tableaux dénomb. Bénéf Individuelles Bénéficiaires
: Affinées codage
Dispositifs
. P. Données Agrégées PS/ Etab
médicaux
) ! Données ; ;
Données agrégées e CCAM Echantillon généraliste
LS acﬂg‘;zez sur e Etablissements de bénéficiaires
g Données indiv. PS,
/ agrégées benéficiaires Données -
affinées sur le codage L SR
, CCAM Individuelles PS et Bénéficiaires | —
Médicaments délivrés a | hopital Affinées codage
e o Sl
D Dannées agrégées bénéficiaires Données agrégées bénéficiaires Données individualisées bénéficiaires et EA&SU fance

et d’ offreurs de soins |:| et individualisées offre de soins . Référentials Conservation 3 années + année en cours si Mastaﬂmuf PMSI 10 ar

<0 ans pour échantillon EGB 55
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RECAP : Conditions D’Acces SNIIR-AV

Arrété de juillet 2013

Données exhaustives individuelles Extractions

anonymisees

(echantillons specifiques)

CNAMTS”, COMSA® RS’ e —

CNA, medecins salaries des ARS [ex

URCAN et ARK]”, INVS", ANGI, HAS
Ministeres, agences (ATIH, HCAAM..),
grands organismes de recherche (CNRS,
INSERM, IRDES.......
Autres organismes (exemple | CHU, ORS
Université, etc...

Accks passible

QOrganisme poursuivant un
. Pasd'acces
but non lucratif

Pas d'acces

Les membres de D5 Pas d'accés

Structures adhérant aux membres de '1DS ou les constituant Pasd'acces

Unions Regionales de Professionnels de Santé [toute profession de

) Pas d'acces
sante|

17 organismes complémentaires d'assurance maladie participant
au projet MONACO

Organisme poursulvant un but lucratif (exemple : industrie du
médicament et des produits de sante)

Pas d'acces

Pas d'acces

Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-2013-2014 Robert LAUNOIS

Echantillon Généraliste de

e Donnees agregees
Benéficiaires

Acces possible Acces possible

Acces possible Acces possible

Acces possible

Acces possible Acces possible

Acces possible

Pasd'accés’ Accds possible

Acces pc:muihle3

Pas d'acces
Pas d'acces

Acces possible

Pas d'acces Pas d'acces
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Quelle Procedure Pour les Inc

p Pour les données individuelles : Demande d’accord

> Releve de I'IDS (Institut des Données de Santé), au titre du chapitre
X de loi du 6 janvier 1978, L'IDS deéfinit son propre dossier type
d'avis pour les demandes d’'acces.

» Le comité technique de I'IDS a déja retenu les criteres suivants : La
charge de travail liée a l'acces aux données du SNIIRAM cote
CNAMTS (extraction....). La meéthodologie, la qualité technique et
scientifique de I'étude, le respect d’'une charte de déontologie

m Pour les donnees agrégees : Avis du COPIIR (Comité
de pilotage Inter régimes) qui décide
> Extraction par les services
> Acces temporaire limité
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ERASME Régional : Une eventuelle So]utzon de Dépannage

Données Nominatives Individuelles

» Reéparties dans les entrepodts régionaux,
» |dentifiant en clair du bénéficiaire

» Données du seul Régime general (hors sections locales
mutualistes comme la MGEN, les fonctionnaires, etc)

» Pas de chainage PMSI,

» Pas de chainage en routine avec les ALD,

» Historique de 24 mois glissants

m Acces réservé aux utilisateurs de l'assurance maladie

Source Philippe Ricordeau
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Analyse Cout Effieacité vs Impact Budgetaine

Codlt-efficacite Impact budgétaire

Cvs N (O+C)vs(O+C +N)

Légende O: malades non traités; C: traitement conventionnel; N : traitement nouveau; O — N : élargissement du du marché ; C—
N: substitution et accroissement des parts de marché

Adapté de Ethgen. Cohort, Multi-cohort or Population Model? Why, When and How?
ISPOR 2011

59
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Une Comparaisen Toutes Straté

Arsenal thérapeutique
déja existant

Facteurs Clé

Répercussions

Nouvel arsenal
thérapeutique enrichi

Y

Population Totale

\ 4

Population cible

Incidence
Prévalence

Incidence ( pour les
actions préventives)

Y

Population rejointe

% Diagnostiqués
% Traités

Nouvelle A 4

)

Population Totale

Nouvelle A 4

)

Population cible

*# Diagnostics
# Traitements

\ 4

Ressources mobilisées
(Hopital, Prescriptions
ambulatoires)

Méthodes
actuelles de
traitement

*Hospitalisations
*Visites médicales,
tests de diagnostic
*Autres thérapies

Colts Unitaires

Vv

Nouveau traitement ou
nouvel acte

v OV

Colt de la Maladie

Nouvelle A 4

!

Population rejointe

Nouvelles Y

)

essources mobilisées
(Hépital, Prescriptions
ambulatoires)

Nouveau A 4

d

Master Faculté de Pharmacie Paris V

Différence

Cout de la Maladie

Impact Budgétaire

PL-2013-2014 Robert LAUNOIS

J. Maupskof Value in health 2007
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Principe _dediAnalyse Multi-Cohorte

Prévalence 2016

Nouveaux

utilisateurs 2016
1

|

|

|
R
Prévalence 2015 =
|

|

v
Cohorte 2015

Nouveaux
utilisatelurs 2015

|

I Prévalence 2014 W | E

[ I ! I !
I I : |

N |

Prévalence 2013

Nouveaux

i
utilisateyrs 2014 Cohorte 2014

i
Cohorte 2014
1

v v

Cohorte 2013
1

Nouveaux
utilisateurs 2013
1

Cohorte cas ;
prévalents/cas , Cohor{e 2012

Cohorte 2012
incidents 2012 :

i . = . -
v ' v v
Déces 2012 Déces 2014 Déces 2015 Déces 2016

e L - S et |

Source : R Launois et al.« L’évaluation des technologies médicales : les protocoles de deuxiéme génération » 61

JEM 2006 .
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Cohorte Simple vs Multi-Cohortes

Approche
cohorte
génération
nelle

Approche
population
cible

Master Faguis, de BhalpassRatise) 2012 t©

Cohorte simple
fermée

Multi-Cohorte
fermée stratifiée

N Multi-Cohorte

ouverte

t0

Multi-Cohorte |:|

ouverte a pop.
constante




Des Approches:Radicalement Di

AIB- Risque sharing

Analyse cout efficacité

Perpectives
Rationnel
Epidémiologie
Modélisation

Fenétre temporelle

Dynamique populationnelle
Dynamique du marché

Dynamique maladie
Etats de santé
Colt

Actualisation

Acheteur

Risque financier

Prévalence

Multicohorte
fermée/ouverte

Court terme

Roéle clé (volume)

Substitution
Jfaddition

RCT, BDMA
NON
Prix*volume*CPRt

NON

Assurances/Société
RDCE<A

Incidence
Cohorte simple
Vie entiere
Variable omise
Variable omise

RCT, BDMA
QALYs
Colt communautaire

4%

T CPR/Contrats de Partage de Risque

Master Faculté de Pharmacie Paris V

PL-2013-2014 Robert LAUNOIS

63
63



Sélection Bibliographique

++ Annemans L. Budget impact analysis. Pharmaco-economics : from theory to practice2009.

CES. Guide méthodologique pour la mise en place d'une analyse d'impact budgétaire. Paris: Collége des économistes de la santé;2008.

CES. Guide méthodologique pour I'évaluation économique des stratégies de santé - Recommandations méthodologiques. Paris: College des
économistes de la santé;2003.

Cohen JP, Stolk E, Niezen M. Role of budget impact in drug reimbursement decisions. J Health Polit Policy Law. Apr 2008;33(2):225-247.

++ HIQA. Guidelines for the Budget Impact Analysis of Health Technologies in Ireland. Dublin: Health Information and Quality Authority;2010.
HAS (Haute Autorité de Santé). Polyarthrite Rhumatoide : Synthése des recommandations. Recommandations professionnelles, septembre 2007
Huang E, Esrailian E, Spiegel BM. The cost-effectiveness and budget impact of competing therapies in hepatic encephalopathy - a decision analysis.
Aliment Pharmacol Ther. Oct 15 2007;26(8):1147-1161.

++ Launois R., Avouac B., Berenbaum F., Blin O., Bru I., Fautrel B., Joubert J.-M., Sibilia J., Combe B., Comparison of Certolizumab Pegol
with other anti-cytokine agents for the treatment of rheumatoid arthritis : a multiple-treatment bayesian meta-analysis, The Journal of
Rheumatology,2011 May;38(5):835-45

++ Launois R, Payet S, Saidenberg-Kermanac'h N, Francesconi C, Franca LR, Boissier MC. Budget impact model of rituximab after failure of
one or more TNFalpha inhibitor therapies in the treatment of rhreumatoid arthritis. Joint Bone Spine. Dec 2008;75(6):688-695.

++ Launois R, Payet S, Riou Franca L, et al. L’évaluation des technologies de santé : les protocoles de deuxiéme génération. Journal d’Economie
Médicale. 2006;24(5).

Launois R, Payet S. Evaluation pharmacoéconomique des épisodes dépressifs majeurs et des récidives. Neuropsy news. 2003;2(5):209-221.

++ Lu G, Ades AE. Combination of direct and indirect evidence in mixed treatment comparisons. Stat Med. Oct 30 2004;23(20):3105-3124.

Maravic M « Economic impact of rheumatoidarthritis (RA) biotherapies in France » Joint, bone, spine : revue du rhumatisme 2010;77(6):546-51.
Mauskopf JA, Sullivan SD, Annemans L, et al. Principles of good practice for budget impact analysis: report of the ISPOR Task Force on good research
practices--budget impact analysis. Value Health. Sep-Oct 2007;10(5):336-347.

Mauskopf JA, Earnshaw S, Mullins CD. Budget impact analysis: review of the state of the art. Expert Rev Pharmacoecon Outcomes Res. Feb
2005;5(1):65-79.

Mauskopf J. Meeting the NICE requirements: a Markov model approach. Value Health. Jul-Aug 2000;3(4):287-293.

++ Mauskopf J. Prevalence-based economic evaluation. Value Health. Nov 1998;1(4):251-259.

NICE. Developing costing tools - Methods guide. London: National Institute for Health and Clinical Excellence;2008.

Niezen MG, de Bont A, Busschbach JJ, Cohen JP, Stolk EA. Finding legitimacy for the role of budget impact in drug reimbursement decisions. Int J
Technol Assess Health Care. Jan 2009;25(1):49-55.

++ Orlewska E, Gulacsi L. Budget-impact analyses: a critical review of published studies. Pharmacoeconomics. 2009;27(10):807-827.
Orlewska E, Mierzejewski P. Proposal of Polish guidelines for conducting financial analysis and their comparison to existing guidance on budget impact
in other countries. Value Health. Jan-Feb 2004;7(1):1-10.

Shaya T, Mullins CD, Wong WC. Clinical, Epidemiological, and Economic Dimensions of Formulary Decision Making: PART 2 of 2. ISPOR connections.
2003;9(1):1.

Shaya T, Mullins CD, Wong WC. Clinical, Epidemiological, and Economic Dimensions of Formulary Decision Making: PART | of 2. ISPOR connections.
2002;8(5):1.

PL-11132
Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-2013-2014 Robert LAUNOIS 64



4) POUR LA REEVALUATION :
EFFECTIVITE ET EFFICIENCE
COMPARATIVES DANS
LE MONDE REEL




LES FAITS NE SONT PAS
TOUJOURS
DES PREUVES




Evaluations Non expérimentales, Biais et Facteurs

de

» Un biais, c’est une erreur systématique qui introduit un ecart
entre la valeur estimée des variables d’intérét et leur vraie
valeur, ce qui entraine une interprétation erronée du résultat.

» Un facteur de confusion est un mélange d’effets (facteur tiers
et facteur d’exposition) qui biaise l'interprétation des resultats
de I'étude, parce que I'association simultanée du facteur tiers

> avec l'exposition (i.e le programme, le traitement)
> et avec la survenue de I'’événement

fait croire faussement que le facteur d’exposition est le fait
générateur de la survenue de I'événement. Ex cheveux gris
/infarctus /age

67
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Le Biaissgde Recrutement

Population Allocation Traitement Echantillon de patients

de patients du traitement % ﬁdﬁdﬁﬁ&ﬁ
N Randomlsatlon<

RCT

g

= RUAAAE

Les ¢tudes observatlonnelles n’assurent
pas la comparabilité des patients :

T\ ARRAAS

EO

= RARAINA

Biais de recrutement : les patients sont sélectionnés selon certaines caracteristiques corrélées a leur devenir.

REES. ISPOR Connections 2006 Vol.12(1) : 8-10 68
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Le Biais d’Indication

» Les différences observees dans la survenue des evénements
peuvent ne pas étre liées au choix thérapeutigue mais aux
raisons pour lesquelles ce choix a éeté fait

» Les traitements ne sont pas prescrits au hasard

> l'indication du meédecin est posée en raison des
caracteristiqgues observables cliniques, fonctionnelles ou
comportementales des patients. Or ces parametres sont
autant de facteurs pronostiqgues de l'évolutivite de la
maladie

> l'indication est sélectionnée par le medecin sur la base de
facteurs de risque subtils (par ex le désir d’apporter une
reponse a une souffrance psychologique ou sociale) qui
sont autant de facteurs parasitaires inobservables

> Biais d’indication: il convient de distinguer et d’isoler I'effet des

caractéristiqgues observables ou inobservables des sujets de I'effet

du traitement sur le critere de jugement
69
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Un Impératif : Travailler sur des Populations

» On peut légitimement imaginer dans le cadre d'une_eétude
observationnelle que ceux qui benéficient d’'une prise en
charge spécifique
> présentent des caractéristiques particulieres
» qui sont autant de caracteristiques favorables,
> Et que ces caractéristiques auraient joué en leur faveur,

> MEéme s’ils n"avaient pas recu le traitement.

m Si ce traitement s’avére béneéfique, on doit s’attendre a ce
qu'ils retirent de son fait un avantage encore plus grand que
celul qui eut éte le leur si ce traitement ne leur avait pas ete
prescrit [ Le VRAI béneéfice du traitement est surestimeé.

m La tache de I'évaluateur est donc de reconstituer un groupe
controle a partir du,g[o_upe qui a éte défini sur des criteres
d'appartenance prédefinis et non aleatoires (territoriaux,
socio-professionnels), en sélectionnant des individus
ressemblants autant que possible a ceux du groupe auxquels
le traitement a eté administre. 71
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Deux Facons de Procéder Pour Exclure

p AU moment du choix du schéma d’étude

1. concevoir le design de I'étude indépendamment de la
variable d’intérét, en modélisant a priori la relation
entre les caracteristiques observables du patient et le
modele d’exposition au traitement (score de
propension)

2. construire ensuite le modele d’effet causal :exposition
au ttx — résultats

» Au moment de I'analyse, modeéliser a posteriori
la relation entre les caractéristigues observables
du patient et la survenue de [|'évéenement
d’'intérét (analyse de regression)

Robert LAUNOIS 72
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Appariement a priori ou Ajustement a

Plan d’étude

avec appariement

Variable
explicative

Master Faculté de Pharmacie Paris V

posteria

‘ Facteurs ‘

parasites

PL-2013-2014 Robert LAUNOIS

Plan d’analyse
avec ajustement

Variable
expliquée
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CONTRUCTION DU SCORE DE
PROPENSION




m Pour les caractéristiques de chague patient traité,

m |l faudrait trouver un patient non traité avec des
caracteristiques identigues

m Sil'on suppose :
» 10 tranches d’age,
> Sexe : masculin/feminin,

> Antécédents diagnostiques: 2 modalités (oui/non),5
antécedents,

> Antecéedents therapeutiques:2 modalites (oui/non), 5
antécedents

> 5 niveaux de codt
> 10*2* 2°* 25*5 =102 400 appariements possibles
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Le Score de Propension Permet d'Exprimer

|'Ensemble.desgFacteur
p Définition :
> Score de Propension SP : Modélise le processus selon
lequel le médecin a une propension a choisir le ttx en

fonction des caractéristiques initiales du patient ( les
covariables ou les facteurs de confusion)

> = Probabilité pour un sujet de recevoir le traitement
etudle quel que soit le groupe dont il releve, compte tenu
des parametres cliniques ou biologiques qu’il presente
initialement = P(traitement | caracteéristiques du patient)

> Sl le score SP+ . itement = 1€ SCOre SP s — LES Sujets
traités et les sujets non traités auront, aux fluctuations
d’échantillonnage pres, les mémes caracteristiques
Initiales.
La randomisation est assurée par les covariables plutot que par
un processus aléatoire d’affectation
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Prerequisite : Imputations Multiples des Données

Manqgua

- Méthode utilisée : Monte Carlo par Chaine de Markov («MCMC»)
(méthode recommandée lorsque les données manquantes ne sont
pas monotones).

- Stratégie de sélection des variables pour le modele d’imputation :
Pour chacun des items documentés on dispose d’une distribution
par niveau de réponse. A partir de cette distribution, des tirages
seront effectués a 5 reprises pour calculer la moyenne des réponses
dont on se servira pour imputer les valeurs manquantes de non
répondants.

-Regle : Pour remplacer les données manquantes a l'aide de cette
méthode, 50% des items de la dimension concernée doivent avoir
eté documentes.

- Analyse : Faite sur la base des données finales apres intégration
lamoyenne de 5 imputations précedentes. 7




Spécification du Modele

1. Rassembler le plus grand nombre d'informations
possibles sur les caractéristigues clinigues initiales
des patients;

2. Modéliser la probabilité que les malades soient
amenes a recevoir le traitement en fonction des
caractéristiqgues initiales qu’ils présentent a l'aide
du Score de Propension (SP);
> SP = P(Traitement | Caracteristiques intiales)

> A l'aide d’'une fonction logistique
(1 PS)_/B+IBX P X P X,

3. Les groupes de patients dont les scores de
propension sont similaires sont considéres

78
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Choix des \Vanables Explicatives_d.

m Plusieurs stratégies

> Toutes les variables liees au choix du ttx : déconseillé, utiliser
dans ce cas les variables instrumentales,

> Toutes les variables corrélées au choix du traitement et au
résultat c.a.d les facteurs de confusion vrais déconseillé,
augmente la variance,

> Toutes les facteurs de confusion potentiels liés aux resultats
mais non au choix du traitement et vice versa. variables
clinigues initiales et variables pronostiques du resultat,

m Ne pas utiliser les criteres classiques d’adéquation des fonctions
logistiques:
» GOF (Goodness-of-Fit) ou Test de Homer-Lemeshow
» Statistiqgue C gui mesure l'aire sous la courbe

—> Ces tests permettent de prédire les choix thérapeutigues en fonction des caractéristiques

individuelles mais ne permettent pas d’identifier des facteurs de confusion importants qui auraient pu

étre oubliés
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Mesure des Désequilibres entre les Covariables
Initialeside Chacun.0ES2CBURES

p Calcul des p-value Chi tests (pour des variables
dichotomiques) ou t tests pour les variables
continues a proscrire :

> Majore I'importance du déeséquilibre en fonction de la taille

de [I'échantillon. La diff. peut é&tre statistiquement
significative avec grd echantillon sans I'étre cliniguement

p — recours aux différences standardisees : différence

de moyennes ou de proportions, mesurée en unités

d’ecart-type moyen des deux groupes fracine carrée de la

variance moyenne] ( )
d_ Xtraitement Xcontrc“)le

[ 2 2
S . —I—S .
traitement contrble

m |d| > 10 % — déséquilibre entre les deux bras
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Distribution du Score de Propensmn sur le Groupe

On ne peut construire de contre factuel que
pour les sujets dont les scores appartiennent

0 a l'intersection des supports de distribution
des scores de chacun des groupes « le
support commun »

Groupe Test

Etude PREMISS REES-France: ISPOR
Connections 2006 Vol.12(1) : 8-10

Probabilité de bénéficier du Traitement
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AlgOl'ithIIle d,APPaI'iEIIlent [Méthode du plusproche voisin|

SPy = P(T|Homme) 44/6 =0.66 | © SP = P(T[Femme) =|1/4 = 0.25 |

@ Groupe contréle : C

@

Groupe test : T

I
N
WwW|INIO

Robert LAUNOIS
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Choix de_ ladvetrigue d Appariement:

m Appariement avec le plus proche voisin (Nearest
Neighbor Matching), appariement de chaque sujet du groupe

contréle a un sujet traité en sélectionnant celui qui a le score de propension le
plus proche du sien

m Appariement sous réserve du respect d’'une valeur

seuil donnée (Caliper Matching), impose une distance

maximale entre les scores de propension de sujets traités et non traités au-dela
de laquelle l'appariement est interdit

m Appariement dans le cadre d'un périmetre défini

par une valeur donnee de son rayon (Radius

Matching), se réfere non seulement au voisin le plus proche par rapport a

une distance fixée a priori, mais a tous les individus non traités qui se trouvent a
l'intérieur d’un périmetre dont le rayon est donné

m Appariement par noyaux (Kernel Matching), des

coefficients de pondération qui diminuent le poids des observations distantes
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Veérifier Apres Appariement gue les Difféerences
StandandisSEes sont Moeindres Ll joelV gl

p — Différences standardisées :

d= (Xtraitement_ Xcontrﬁle)

2 2
\/Straitement_l_scontrﬁle
2

p |d| <10 % — équilibre entre les deux bras

Muhammad Mamdani & al. BMJ. 2005; 430 : 960-962 85
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Différences Standardisées Avant et Apres
Appariemen

o0 Avant appariement

04 -02 00 0.2 0.4
Standardised Differences (d) Comecton ARVOLIZ) 630
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EXPLOITATION DU SCORE DE
PROPENSION




Modalités de.Mise en Oeuvre Pc

» Protocole d’étude avec appariement sur le SP
- Controle du biais de recrutement

- Moins de patients si SP trop dissemblables — perte
de puissance

» Analyse avec ajustement sur le SP
- Moindre impact sur la taille de I'echantillon
- Une seule variable d’ajustement

» Analyse avec stratification sur le SP , cing strates
permettent d’eliminer 90% des biais.

Dans les trois cas, le SP simule un essai randomisé en
assurant la comparabilité des patients sur les variables
observées.

Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-2013-2014 Robert LAUNOIS 88



Mettre en Place dessSchémas Nouveaux Utilisateuss

Evaluation des

. . Période de suivi
caractéristiques de départ

Temps

Initiation des traitements et début

du suivi
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Procéder a dessAppariemments Séc

Matching within calendar time period
LA L L

Drug Launch Time

Drug A M= Follow-Up

DrugB Follow-Up
Drug A M= Follow-Up

|
: DrugB Follow-Up

Drug A p»| Follow-Up

_ Outcome Follow-up conducted
' in all sets of matched cohorts

Drug B M Follow-Up

Drug & Follow-Up
@ i

Drug B Follow-Up
Propensity score matching occurs
repeatedly across time

TASPOR 36

90
K. Aviagtehbaouitésde, PlsmmagiartPatisod of Public Health i3 Drug Safety PL-2013-2014 Robert LAUNOIS 90



Neutraliser les Biaissdus Aux Facteurs Inob

Score de propension enrichi : hd-PS

103

Covariables « empiriques »
identifiées a partir des
bases de données

Covariables 1
identifiées par les 10
cliniciens

Facteurs de

/ confusion \

Exposition
toxique >

PL-2013-2014 Robert LAUNOIS
sebaMastet g denthasaagisdiafiRalsen ScD Harvard school of public health 2011

Survenue
d’un effet
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Rassen er al. Circulation 2009, 120 :2322-2329

Coronary Heart Disease

Cardiovascular Outcomes and Mortality in Patients Using
Clopidogrel With Proton Pump Inhibitors After Percutaneous
Coronary Intervention or Acute Coronary Syndrome

Jeremy A. Rassen, ScD; Niteesh K. Choudhry, MD, PhD:
Jerry Avorn. MD: Sebastian Schneeweiss. MD, ScD

RR (95% Cl)

Outcome BRish Columbia (n=10 391)
Primary end point
MI hospitalization or death

Pennsylvania (h=4176)  New Jersey (h=3998) Pooled* (n=18 565) P for Heterogeneity

Unadjusted A7-2.46) 1.96 (1.34-2.88) 1.26 (0.85-1.88) 1.74 (1.44-2.10) 0.19

Age/sex-adjusted 1.69 (1.30-2.20) 2.01 (1.37-2.96) 1.18 (0.79-1.75) 1.62 (1.34-1.96) 0.15

Multivariate-adjusted 1,33 (1.01-1.75) 1.71 (1.14-2.56) 0.97 (0.64-1.47) 1.32 (1.08-1.61) 0.16

PS-adjustedt @ .92-1.61) 1.69 (1.09-2.63) 1.08 (0.70-1.68) 1.22 (0.99-1.51) 0.31
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