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Plan de l’intervention

 Etayer une  position  par des preuves….un défi 

 La chasse aux Biais 

 Apprendre à gérer les interférences parasitaires

 Faire parler les banques médico-administratives

 Le choix du schéma d’étude, un processus itératif

Robert LAUNOIS
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Les Enjeux

 La politique mise en place a-t-elle eu les effets attendus sur
les individus ou la population ciblée?

 Comment isoler les effets produits par un programme, des
effets produits par d’autres facteurs concomitants ?

 Le repérage de ces relations causales entre intervention et
résultats est au cœur de l’évaluation

 Il convient de fournir aux décideurs politiques et aux acteurs
sociaux des arguments qui reposent sur des études
empiriques

 Ce qui exige des données et un modèle statistique capable de
fournir un résumé : par exemple une différence de moyennes.
Ce sont ces résumés que l’on interprète comme des résultats

Robert LAUNOIS
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ETAYER  UNE POSITION PAR 
DES PREUVES …UN DEFI

Robert LAUNOIS



L’Imputabilité Individuelle :un Idéal Inaccessible

 Objectif : évaluer pour chaque individu i, le lien de cause à effet
– Entre l’intervention Ti (programme, traitement)  et,

– Le résultat Yi ( indice thérapeutique d’efficacité)

 l’effet causal (Ei) du traitement sur le résultat pour un bénéficiaire du

programme doté est égale à

Ei = (Yi 1 l Xi ,Ti = 1) - (Yi 0 l Xi ,Ti = 0)
– Yi1 correspond au bénéfice que le sujet i a retiré de la  mise en place du programme,ce 

que l’on indique par la variable T= 1 : (Yi 1 l Xi ,Ti= 1)

– Yi0 correspond au résultat qui aurait été obtenu  si le programme n’avait pas été mis en 
oeuvre ,ce que l’on indique par la variable T=0 : (Yi0 l Xi , Ti =  0 )

– Xi symbolise les caractéristiques observables des bénéficiaires

 Yi0 est dit contrefactuel parce que hypothétique. L’estimation de l’effet
causal individuel est impossible : un seul des deux résultats potentiels est
observé
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le même sujet, ne peut pas au même instant, être bénéficiaire et 

non bénéficiaire d’un traitement ou d’une politique publique



Principe du Raisonnement Contrefactuel

Remonter 
le temps

Amélioration

Pas d’ Amélioration

Citoyen A: 

Citoyen A:

Intervention 
publique

Pas 
d’intervention
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Effet Causal Moyen Populationnel
 Une situation contrefactuelle ne peut être estimée qu’en calculant la

différence ETT entre le niveau de santé moyen E(Yi1) des participants (T=1) et
celui E(Yi0) des non participants au programme (T=0)

 Cette différence (ETT) entre participants et non participants a deux
explications

– l’effet spécifique du programme ou du traitement : (TT )

– l’effet population (BTT) qui résulte des différences préexistantes entre les
niveaux de santé initiaux (Yi0)de ceux qui ont participé à l’expérimentation
(T=1), et de ceux qui n’y ont pas participé (T=0), Les deux populations ne
sont pas identiques : (BTT) mesure le biais de sélection

 Ceux qui oublient le biais de sélection, attribuent à tort, l’intégralité de l’effet
total (ETT) à la politique mise en œuvre (TT) alors qu’une partie ne lui est
aucunement imputable. Si on oublie de soustraire le biais de sélection (BTT), on
surestime « la quantité d’effet » 7

ETT= E(Yi1 l Xi ,Ti = 1) - E (Yi0 l Xi ,Ti = 0)  Avec le retrait et l’ajout de (.), il vient

ETT= E(Yi1 l Xi ,Ti = 1) - E (Yi0 l Xi ,Ti = 1) + E (Yi0 l Xi ,Ti = 1) - E (Yi0 l Xi ,Ti = 0)

ETT = TT BTT
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Quantité d’Effet vs Association

 Les populations des groupes ainsi constitués sont elles 
comparables ? 

 OUI par randomisation→ Quantité d’effet mesurée par  La 
réduction des risques absolus (RRA), La réduction  risques 
relatifs (RRR), odds ratio (OR) etc…

 NON  si le groupe de test et le groupe de contrôle ne sont pas 
au départ des substituts parfaits. La situation moyenne des 
individus qui ont reçu le traitement n’aurait pas été la même 
en l’absence de traitement que celle des individus n’ayant pas 
reçu le traitement → association
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Force des Evaluations Expérimentales

 Dans les essais randomisés en double insu et avec groupe contrôle, trois
conditions permettent d’établir une relation causale:

– L’affectation aléatoire garantit la comparabilité des populations
entre les deux groupes, le groupe verum et le groupe placebo, en
neutralisant les caractéristiques personnelles observables et non
observables des patients inclus dans chacun d’entre eux,

– Le placebo garantit la comparabilité des effets des traitements
puisque chacun d’entre eux est confronté à la même situation de
référence .

– le double insu garantit la comparabilité des comportements : les
effets blouse blanche, les effets patient, les effets structure sont
neutralisés.

 Dans ces conditions les différences qui apparaissent entre les deux
groupes, « ceteris paribus », sont exclusivement dues au traitement. Le
rapport de cotes ne mesure pas une association mais exprime
réellement une quantité d’effet, le lien de cause à effet est démontré.
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LES BIAIS : UN RISQUE INHÉRENT À 
LA NATURE MÊME DES ETUDES 

OBSERVATIONNELLES

10
Robert LAUNOIS



11

Evaluations Non expérimentales, Biais et 
Facteurs de confusion

 Un biais, c’est une erreur systématique qui introduit un écart entre
la valeur estimée des variables d’intérêt et leur vraie valeur, ce qui
entraîne 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 résultats de
l’étude parce que l’association simultanée du facteur tiers
– avec l’exposition (i.e le programme, le traitement)

– et avec la survenue de l’événement

fait croire faussement que le facteur d’exposition est le fait
générateur de la survenue de l’événement. Ex cheveux gris
/infarctus /age
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Le Biais de Recrutement

Population 

de patients 

RCT

Traitement

Randomisation

Les études observationnelles n’assurent 

pas la comparabilité des patients :

Allocation 

du traitement
Échantillon de patients

Non randomisation

EO

Biais de recrutement : les patients sont sélectionnés selon certaines caractéristiques corrélées à leur devenir.
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Le Biais d’Indication
 Les différences observées dans la survenue des événements

peuvent ne pas être liées au choix thérapeutique mais aux raisons
pour lesquelles ce choix a été fait

 Les traitements ne sont pas prescrits au hasard

– l’indication du médecin est posée en raison des caractéristiques
observables cliniques, fonctionnelles ou comportementales des
patients. Or ces paramètres sont autant de facteurs pronostics
de l’évolutivité de la maladie

– l’indication est sélectionnée par le médecin sur la base de
facteurs de risque subtils (par ex le désir d’apporter une
réponse à une souffrance psychologique ou sociale) qui sont
autant de facteurs parasitaires inobservables

→ Biais d’indication: il convient de distinguer et d’isoler l’effet des  
caractéristiques observables ou inobservables  des sujets de l’effet du 
traitement sur le critère de jugement
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Un Impératif : Travailler sur des 
Populations Comparables

 On peut légitimement imaginer dans le cadre d’une étude
observationnelle que ceux qui bénéficient d’une prise en charge
spécifique
– présentent des caractéristiques particulières 
– qui sont autant de facteurs de risque, 
– Et que ces caractéristiques auraient joué en leur défaveur, 
– même s’ils n’avaient pas reçu le traitement.

 Si ce traitement s’avère néfaste, on doit s’attendre a ce qu’ils
subissent de son fait un préjudice encore plus grand que celui qui
eut été le leur si ce traitement ne leur avait pas été prescrit → Le
VRAI préjudice de santé est surestimé.

 La tâche de l’évaluateur est donc de reconstituer un groupe
contrôle à partir du groupe socialement constitué, en
sélectionnant des individus ressemblants autant que possible à
ceux du groupe auxquels le traitement a été administré.
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La Chasse aux Biais
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APPRENDRE A GERER LES 
INTERFERENCES PARASITAIRES 
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Deux Approches Pour Circonscrire et Exclure 
« les Autres Causes Possibles du Dommage »(les Biais)

Modéliser a priori la relation entre les caractéristiques 
observables du patient et l’exposition à un traitement 
(score de propension)

Modéliser a posteriori la relation entre les 
caractéristiques observables du patient et la survenue 
observée des événements (analyse multivariée)

17
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Appariement a priori ou Ajustement
a posteriori

Variable   explicative Variable
expliquée

Facteurs
parasites

Plan d’étude 
avec appariement

Plan d’analyse
avec ajustement

18
Robert LAUNOIS



Une Grande Diversité d’Outils

Facteurs Parasites

Non observablesObservables

Non observables et Non 
mesurables

Non observables 
mais

mesurables

sur critères  de 
substitution Protocole d’étude Plan d’analyse

Protocole d’étude Plan d’analyse

▪ Renforcement  critères 
inclusions

▪ Appariements

▪ Doubles différences

▪ Régression sur discontinuités

▪ Score de propension : échantillonnage ou analyse

▪

▪ Ajustement régression 

▪ Stratifications

▪ Données médico 
administratives

▪ Enquêtes externes

▪ Variables 
instrumentales

▪ Analyses de 
sensibilité

19
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▪ Schémas
croisés

▪ Comparateur
actif



L’Appariement Exhaustif  Sur Les 
Caractéristiques Observables Est Impossible

Pour les caractéristiques de chaque patient traité,

Il faudrait trouver un patient non traité avec des 
caractéristiques identiques

Si l’on suppose : 

– 10 tranches d’âge,

– Sexe : masculin/féminin,

– Antécédents diagnostiques: 2 modalités (oui/non),5 antécédents, 

– Antécédents thérapeutiques:2 modalités (oui/non), 5 antécédents 

– 5 niveaux de coût

➢ 10*2* 25 * 25 *5 =102 400 appariements possibles

2020
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Appariement sur la Base d’un Résumé Unidimensionnel 
des Caractéristiques : le Score de Propension

Définition :
➢ SP : Probabilité pour un sujet de bénéficier du traitement étudié,

quel que soit le groupe dont il relève, en fonction des caractéristiques
initiales qu’il présente = P(traitement | caractéristiques du patient)

➢ Si le score SPTraitement = le score SPContrôle → Les sujets traités et les
contrôles auront en moyenne les mêmes caractéristiques initiales

Usage :
➢ Protocole d’étude avec appariement sur le SP

• Contrôle 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 l’échantillon
• Une seule variable d’ajustement

➢ Analyse avec stratification sur le SP
Le SP simule un essai randomisé en assurant la comparabilité des patients
sur les variables observées.
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1. Rassembler le plus grand nombre d’informations possibles sur 
les caractéristiques cliniques initiales des patients;

2. Modéliser la probabilité que les malades soient amenés à 
recevoir le traitement en fonction des caractéristiques initiales 
qu’ils présentent à l’aide du Score de Propension (SP);

– SP = P(Traitement |  Caractéristiques intiales)

– A l’aide d’une fonction logistique : 

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

➔ Le SP simule un essai randomisé en assurant la comparabilité des 
patients sur les variables observées.
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Opérationnalisation de la Méthode SP

XXX ppPS
PS  ++++=
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Procédure d’Appariement

SPH = P(T|Homme) = 4/6 = 0.66 SPF = P(T|Femme) = 1/4 = 0.25

Appariement sur le SP

Groupe  contrôle : CGroupe test : T

SP = 0.25

SP = 0.66

SP = 0.66

T C

H 4 2

F 1 3

6

4
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Mesurer la “Quantité” de Biais Avant et  
Après Appariement par le SP

Inconvénients de la p-value  tests (pour des variables 
dichotomiques) où t tests pour les variables continues :
– Majore l’importance du déséquilibre en fonction de la taille de 

l’échantillon. La diff. peut être statistiquement significative avec 
grd échantillon sans l’être cliniquement

→ Différences standardisées :

|d| > 10 % → déséquilibre entre les deux bras

( )

2

22

ss

xx

contrôletraitement

contrôletraitementd
+

−
=
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Biais de Recrutement

0

1

Groupe Contrôle

Groupe Test

Probabilité à bénéficier du Traitement

Distribution du SP dans le groupe contrôle et le groupe test
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L’Appariement sur le PS Réduit les Biais

 

-0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 
Standardised Differences (d) 

o Avant appariement

+ Après appariement
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FAIRE PARLER LES BANQUES DE 
DONNEES MEDICO 
ADMINISTRATIVES 
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Schéma Simplifié de Cohorte pour 
l’Analyse Longitudinale d’une BDMA*

Evaluation des 
caractéristiques de départ

Période de suivi

Temps

Initiation des traitements et début 
du suivi

*Banque de Données Médico-Administrative
28
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Technique Longitudinale d’Appariement
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Identification des Critères de Substitution 
dans les BDMA

 Les facteurs de confusion identifiés à travers les dépenses reconnues et 
remboursées sont autant de critères d’évaluation de l’état de santé

30

Comorbidité

Age

Exposition Effet

Critère de substitution Etat de santé

Utilisation de 
bouteilles d’oxygène

Santé très fragile

Diagnostic 
d’hypertension 
artérielle durant un 
séjour hospitalier

Pas trop mauvaise 
santé

Check-up annuel et 
coloscopie

Très observant

1ère statine à 70 ans Plutôt en bonne santé

Polymédication,  
nombreuses 
consultations

Plutôt en mauvaise 
santé

Plus il y a de critères de substitution mieux c’est
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101

Proportion de l’Origine des Covariables

Covariables identifiées 
par les cliniciens

Covariables identifiées 
à partir des bases de 

données

Facteurs de 
confusion

Exposition 
toxique

Survenue 
d’un effet
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Techniques d’Ajustement et Estimation de la  
Quantité d’Effet Vraie

Sebastian Schneeweiss, MD, ScD Jeremy Rassen ScD  Harvard school of public health 2011
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LE CHOIX DU BON SCHEMA 
D’ETUDE, UN PROCESSUS 

CONTINU
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Cause de l’Effet Ou Effet de la Cause ?

L’évaluation structurelle « fait un lien précis ex ante
entre le modèle formel où les comportements
fondamentaux des agents sont modélisés et le modèle
statistique estimé pour prédire l’impact de programme
en projet »

L’évaluation réduite « étudie ex post l’effet de deux
variables d’intérêt (« Les résultats potentiels ») pour un
individu : celle où il bénéficie du TrT et celle où il n’en
bénéficie pas, sans détailler les mécanismes
intermédiaires, ni estimer les paramètres
fondamentaux »

35
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Choix du Schéma d’Etude en Fonction de la 
Hiérarchie des Preuves

Comparaison

Au Même
Moment

Sur Même
Groupe

Étude

Descriptive
NON

OUI

Coupe

Transversale
OUI

Plusieurs
Mesures

NON

OUI

Étude

Avant-Après
NON

Séries Temporelles

Interrompues
OUI

Attribution

Contrôle de

NON

Définition
Des Groupes

NON

Étude

Cas-Témoins

Événements

Cohorte

Risque

Étude AA /STI Avec 

Groupe Contrôle
NON

Prospective
Cohorte 

Rétrospective
NON

OUI

Cohorte 

Prospective
OUI

Aléatoire
Étude pseudo

randomisée

OUI

NON

Randomisation

Essai Randomisé

Par Patient

Essai Randomisé

Par Grappe

INDIVIDU

PAR CENTRE

OUI

ABSENCE DE PREUVE

ADEQUATION FAIBLE
DE LA PREUVE

ADEQUATION MODEREE
DE LA PREUVE

ADEQUATION FORTE
DE LA PREUVE
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Choix du Schéma d’Etude en Fonction 
de la Variabilité des Grandeurs Mesurées

Variabilité Intra-
individuelle

Variabilité Inter-
individuelle

Variabilité Inter-
structure

Etude croisée

Essai croisé

Double étude de 
cohorte

Essai comparatif 
randomisé

Variable instrumentale

Essai randomisé par 
grappes

Oui Non

Oui Non

Oui
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Recherches

Identification des risques

Surveillance des comparateurs

- Profil d’efficacité et de tolérance

en pratique quotidienne

-Arrêt de TrT, Switch,Association

1ére études efficacité/Tolérance

comparatives

Phase I 
+ II

Phase 
IIIa

Phase 
IIIb

Phase 
IVa

Phase 
IVb

Evaluation clinique Négociation prix 

et remboursement

38

Modèles, Simulations

Comparaisons Indirectes, MTC

Essais Pragmatiques, Registres

BDMA,SNIIR-AM

Choix du Schéma d’Etude Selon la Phase de 
Développement dans Laquelle se Trouve le Produit

Modélisation épidémiologique

Surveillance des comparateurs

Design des protocoles de

phase III et choix des bons

comparateurs for EEC

Début dialogue avec les

payeurs

 Modélisation P/R aux comparateurs

 Comparaisons indirectes, MTC

 Création de registres

 Exploitation séquentielle des BDMA

S.Schneeweiss Clinical Pharmacology & Therapeutic2011 38
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L’évaluation des politiques publiques constitue une «
valeur montante » en France

– Création d’indicateurs dans le cadre de la LOFT (2001)

– Possibilités d’expérimentations inscrite dans la Constitution 
depuis la loi du 28 mars 2003 

– Lancement des expérimentations-évaluations ex RSA

Ces méthodes d’expérimentation sociale et d’évaluation 
aléatoire ou non porte une ambition forte:

« Identifier les politiques efficaces et celles qui ne le 
sont pas »

Esther Dufflot

CONCLUSION: ACCEPTER LE VERDICT 
DES FAITS

39
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