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Plan du Cours

» LES SCHEMAS D’ETUDES
> PourlaCT...
> Pour le CEPS
> Pour la Réevaluation et la CEESP

»
Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-7154/2011- Robert LAUNOIS 3



La Regle, d-OR : Une Cible, Un Oulti

1. Pour le passage en Commission de Transparence :
Meta-Analyses Multi-Traitements

2. Pour |le passage au comité économique : exploitation
des bases de donnees médico administratives et
modeles d’impact.

3. Pour la réévaluation par la HAS : mise en place de
registres ou d’Etudes Observationnelles
Comparatives

4. Dans tous les cas,un Imperatif : Travailler sur des
populations comparables, Une technigue le Score de
oropension.
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Pour la CT: les Méta-Analyses
Multi-Traitements
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Revue de Littératu

Etat des lieux des essais publiés sur les
principaux traiternents de la PR.




Typolologiesdes Revues Bibliographique

Revue Systématique qualitative (7 étapes)

1. Structuration de la question clinique sur la base des criteres PICOS
Population cible,intervention, comparateur, outcome, schéma d’étude

2. définition ex ante des criteres d’éligibilité et de non éligibilité des
études

3. Identification des descripteurs correspondants(CISMef, EMTREE,
MESH ou autres) et Ecriture de I'équation de recherche

4. Interrogation des bases documentaires (deux au moins) sur la période
2000-2010

5. Sélection sous END Notes, des articles qui répondent aux criteres
d’éligibilité, fusion, sélection et présentation du diagramme de flux

6. Evaluation de la qualité des études (validité interne-externe)

Extraction des donnees selon
£ une grille standardisée
Tables de données probantes

Revue systematique quantitative

1. Synthese données probantes : MA, MCT, MHB
2. Estimation de I'hétérogénéité

3. Neutralisation des Biais : méta Régression

4,

Vérication de la cohérance sur les boucles
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Protocole d’Extraction

= Fatients

- de (2eme ligne), Souffrants de polyarthrite rhumatoide active en

cas de réponse inadéquate aux traitements de fond, y compris le
methotrexate (sauf contre-indications)

* Non éligibles: patients naifs au méthotrexate (1er ligne), , patients
en echec d’un anti-TNF o (3eme ligne),

" |ntervention : etanercept
= Comparateurs :

« TxT de 2eme ligne, anti-TNF: adalimumab, infliximab, golimumab,
et : tocilizumab IL6.

* Non retenus: inhibiteurs d’interleukines: anakinra IL1 (marginal);
anti CD20 rituximab (3eme ligne); immunodépresseur: abatacept,
(3eme ligne); anti-TNF alpha certolizumab pegol (2eme ligne),

= Qutcomes :

- Efficacité: ACR 20, et 50 a 24 semaines + 8

* Tolérance: arréts de traitement, effets Indésirables, infections
= Schémas d’étude

oo Essaisrandomises, Etudes observationnelles avec comparateurs
aster Faculte de Pharmacie Paris
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Stratéegie d'ldentification

= Articles sélectionnés dans Embase Articles sélectionnés dans Medline Autres bases

= n=950 n=1649 n=7

=

g

=

z

= Nombre total de références

n=2606
Nombre de références exclues sur titres et abstracts :
n=1207

- Traitements non sélectionnés
- Schéma d 'étude
- Abstracts de manvaise qualité

@ - Petits échantillon

= Nombre des reférences passées au crible aprés élimination des doublons W Pas de con iparareir

g n=1281 7 - Economlre .

= - Population jeune
- Sous groupes inadéquats
- Autres intéréts que : efficacité, sécurité, risque
- Pas d’information sur les effets indésirables
- Effets indésirables non liés a la thérapie
- Articles éditorianx et revues pas intéresscants

Nombre d'articles exclus :
n=48

‘_ﬁ_: Nombre d'articles lus avec vérification des conditions d'éligibilité - Dont études comparatives non randomisées

= n=74 o - Résultais hors [24 semaines S semaines]

B - Etudes randomisées (n=54) A - Methotrexate naif

Z - Ftudes comparatives nen randomisées{n=20) - Comparateurs inacdécqiates
- Patients avamt été traités avec un anti- TNF
- Etudes séquentielles

] Nombre d'études inclus dans la méta-analyse

a n=26

% - Etudes randomisées (n=23)

= - Etudes comparatives non randomisées(n=3) R. Launois et al The Journal of Rheumatology, 2011
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Synthese Quantitative : Les Outils

p Comparaisons par paires

p Comparaisons indirectes ajustées sur un
dénominateur commun

p Meta Analyse en Reseau
p Comparaisons multi-schémas d’étude

R.Launois. Journal d’Economie Médicale 2006 ; 24 (6): 213-228
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Homogeénéite, Similitude & Cohérence

Fig 1 Assumptions underlying adjusted indirect and mixed treatment comparison

Levels of Two sets of trials used in Head to head
assumptions adjusted indirect comparison comparison trials
Homogeneity Pooling of trials Pooling of trials Pooling of trials
comparing intervention comparing intervention comparing intervention
A with C B with C A with B

'

Homogeneity and  Adjusted indirect comparison of trial comparing intervention

similarity of trial A with B, using intervention C as common comparator
Homogeneity, ‘ Y
similarity of trial, Comparison or combination of direct and indirect
and consistency estimates for comparing intervention A with B

of evidence

Song, F. et al. BMJ 2009;338:b1147

BM]
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Comparaison par paires




La Méta Analyse: Une Synthese du Savoi

m C’est une Technique statistique qui permet de synthétiser les
résultats d'essais independants,

p Elle fournit une estimation de [l'effet global moyen du
traitement en fonction du poids des différentes études,

p Sa validite est fonction de la qualitée de la recherche
bibliographique.
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Fermat des Données

p Dans les articles, les donnees peuvent se
réesumer a un tableau de contingence. Par
exemple, pour I'essai Moreland1999° :

Placebo Etanercept

ACR 20 Oui 9 46
ACR 20 Non 71 32

6 - Moreland LW et al. Ann Intern Med. 1999 Mar 16;130(6):478-86.
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Repéragede la Quantite d Effe

p Risque absolu [RA]

p Réeduction absolue du Risque [RAR]

» Augmentation absolue du Risque [AAR]
p Risque Relatif [RR]

» Réeduction du Risque Relatif : [RRR]

» Rapport des cotes [OR]

p Log de rapports de cotes [LogOR]

» Nombre de sujets a traiter [NST]

p Rapport de risques instantanés [HR]
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Effet Global Moyen

m Soit Y, I'effet du traitement dans I'essai I.

m Nous voulons estimer d, I'effet differentiel poolé du traitement
dans tous les essais.

m On postule que Y; ~ Normal(d,V))
» Estimation par la methode de linverse de la variance:

— Plus la variance v, dans
un essal est importante
(faible précision), moins
I'essai pese sur |'effet poolé.
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Heétérogenéité des Essais

m Si certains essais different (criteres d’inclusion, processus de
soin...), postuler un effet du traitement identigue induit des
bials.

p S’il existe des différences systématiques entre essais, on
parle d’hétéerogenéeite.

m || est possible de prendre en compte cette héterogeneité en
Introduisant des effets aléatoires.

Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-7154/2011- Robert LAUNOIS 17



Master Faculté de Pharmacie Paris V

Choixed’Un Modele d Effets

Les modeles a effets

fixes: chaque essai estime
le méme effet (d) sous
jacent, seule la variabilité
liee a la fluctuation
d’échantillonnage est prise

en compte.

Les modeles a effets

aléatoires: chaque essai
estime un effet différent
(d) mais les effets de
chaque essai sont issus
d'une méme distribution de
probabilités

Lorsque variabilité inter-études est faible, méme estimation
de l'effet global moyen ; sinon CI plus large

PL-7154/2011- Robert LAUNOIS

18



Méta a effets fixes

Fluctuation
d’échantillonnage

Quantité
d’effet

_‘

Effet commun vrai

Fluctuation
aléatoire

HH

Quantité
d’effet

spécifique a
I’essai i

Variabilité inter
études des effets

Sy ~ N(md,p, 7)

|

Effet commun vrai

e

Master Faculté de Pharmacie Paris V

R.launois. LJournal d’Economie Médicale 2006 ; 24 (6): 213-228
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Modeélesia Effets Fixes et Aléz

Méta a Effets fixes Méta a Effets aléatoires
mad
d
A Ii o 1\

@,

Y, ~Ndva),i=1,...k | [ v,~N(@,v?etd ~Nmd2),i=1,...k
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Comparaisons indirectes




Comparaisons Indirectes Naives

p Mesure les risques a partir des valeurs
absolues des effets des traitements
relevées sur des bras extraits d’ essais
différents

m Pas de comparateur commun.
» La randomisation est brisée
» “ Raboutage " a proscrire définitivement

Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-7154/2011- Robert LAUNOIS 22



Comparaisens Indirectes Ajustees

» L’objectif est de prendre en compte |’effet différentiel
entre les traitements a partir d’un traitement de
réference commun (pivot) a tous les essais disponibles.

» Avantages :
> Permet la comparaison de traitements pour lesquels aucun
essai en téte a téte n’existe.
> Permet de mettre a profit I’'information disponible indirectement.

Etudes 1 Etudes 2

TrtB Trt A Trt A TrtC

> On peut alors calculer I’effet relatif du traitement A par rapport
au traitement B.

Master Faculté de Pharmd&tie1P4i06V PL-7154/2011- Robert LAUNOIS 23 23



Comparaisens Indirectes Ajustées

On recherche ['efficacite relative de B par rapport a C en l'absence d’essai
les comparant en téte a téte. On peut les comparer indirectement en

rapportant B et C a un comparateur pivot Aparex :Bp/ra A, Cp/raA (le
comparateur de référence est indicé en premier dans lidentifcation de /'odd ratio)

OR[CB] = [odds B/ odds A] / [odds C/ odds A]

OR|[CB] = OR[AB]/ ORJAC]
Log OR[CB]) = Log OR [AB] — Log OR [AC]

dgc = dpg — dac

A B JdAB—ll

| d,. | I
i | I
I J dCB
C ........
A C B

Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-7154/2011- Robert LAUNOIS 24



Pourquoi desiComparaisons Indirectes

m La plupart des essais réalisés pour obtenir 'AMM
sont faits contre Placebo.

m Toute les etudes economiques comparent des
traitements actifs.

p |l est irrealiste d’'imaginer que I'on puisse disposer a
court terme d'essais comparant les 4 ou 5
traitements les plus couramment utilisés
simultanement.

m La litterature scientifigue admet le bien fonde de
leur utilisation (Song 2003, Cadwell 2005)

Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-7154/2011- Robert LAUNOIS 25



Méta Analyse en Réseau [MAR]




Compasaisens Directes et Indirecte

Il est possible, par la methode des Meta Analyse
Multitraitement en anglais Mixed Treatment
Comparisons), de melanger les donnees issues de
comparaisons indirectes et directes..

Hypothese sous-jacente : les estimations indirectes
et directes sont cohérentes (I'effet d'un traitement
est le méme quelle que soit la méthode
d'estimation directe ou indirecte).

Meta analyse Multitraitement (Lu et Ades 2004) offrent
la solution qui permet d’associer inference statistique,
synthese des données probantes et prise de decision

La littérature scientifigue admet le bien fonde de
leur utilisation (Song 2003, Cadwell 2005

8 : Lu G et al. Stat Med. 2004 20t 30;23(20):3105-24.

Master Faculté de Pharmd&tie1P4i06V PL-7154/2011- Robert LAUNOIS 27
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IntegrationdesiComparaisons Indirecte

m Souvent, on dispose
> 1, essails comparant directement B et C
> de i, essais comparant B a A ,

> et de i; essais comparant C a A , Les traitements B et C
sont comparés a un méme groupe controle A.

p La meéta analyse classiqgue (comparaisons directes)
est adaptée aux i, essais comparant les traitements
BacC.

m Les Meta multitraitements mélangent

» Sources d’information directe sur I'effet de B par rapport a
C : les essais CB.

> Sources d’information indirecte : les essais AB et AC.

Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-7154/2011- Robert LAUNOIS
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Meéta-Analyse en Réseau [MAR]

Comparaisons Comparaisons
directes indirectes
B C A B C A

Mélange de preuves
directes et indirectes

Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-7154/2011- Robert LAUNOIS 29



ToutesJesiPreuves Sont Mobilisées

@/gé

.

Preuves directes Preuves indirectes Mélanges de preuves
Mélange de preuves Chainage discontinu pontage
. ttx & évaluer O ttx relais pour I'évaluation ttx cible

Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-7154/2011- Robert LAUNOIS 30



Synthese Multi -Paramétrique des Données

Probar

m A chaque variable on associe non pas une valeur
ponctuelle mais une distribution de probabilite

m Les connaissances a priori de l'analyste sont
actualisée a la lumiere de I'observation de chaque
essal et des effets reellement observés avec
propagation de lI'incertitude a travers le modele

m Les plages des valeurs possibles de la quantité
d’'effet sont représentés ex post par une fonction
de distribution de probabilité

Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-7154/2011- Robert LAUNOIS
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Une Simple Mise a Jour. des Connaiss

Les grandeurs incertaines sont codées a l'aide de trois distributions de probabilité

p La distribution de probabilite a priori : P(8) =
opinion sur les valeurs de 6 dans la population avant le
recueil des donnees.

p La fonction de vraisemblance : P(Y|0) = la probabilité
d'occurrence des effets Y du txt dans un échantillon,
lorsque l'on tient pour vraie une forme donnée de la
distribution des parametres 8 qui en commandent
I'apparition

pm La distribution de probabilité a posteriori : P(6]Y) =
opinion sur les valeurs possibles de 6 une fois prises en
compte | 'information apportée par les données

» On peut estimer P(0 |Y) par certains algorithmes de calcul
(—BUGS).

Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-7154/2011- Robert LAUNOIS 32



Formule de BAYES

Loi a priori Vraisemblance du modele

(connue) de 8 (connue)
Loi a posteriori de 0 \ /
0]|données|6]

6||données || dd

Terme indépendant de 6 et
souvent impossible a
calculer analytiquement. Il
peut étre regardé comme
une constante

0|donniges| =

0

Les méthodes de Monte
[0|données] = k [0][données|6] mm—) Carlopar Chaines de
Markov (MCMC) peuvent
nous donner des tirages de
[6]données]
Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-7154/2011- Robert LAUNOIS 33 33



Lécision Statistique

p Estimation Classique :

> Jugement sur les observations, a la lumiére d'une
hypothese H, P(>Y|d,z=0). Contre intuitif

> Si la probabilité dobtenir un résultat au moins aussi extréme (ou plus
extréme) que celui observé dans l'essai, en supposant vraie I’hypothése

nulle, est trés petite :< 5% — rejet de H, :on adopte A sans connaitre
l'intensité de l'effet*

p Estimation Bayésienne :

> Jugement sur 'hypotheése, a la lumiére des observations

:P(d,5>0[Y).

> Si P<50% : absence de preuve, 50%<P<75% : faible niveau de preuve en
faveur du traitement, 75%<P<95% preuve modérée en faveur du
traitement, 95%<P<99% : fort niveau de preuve en faveur du traitement,
P>99% : trés fort niveau de preuve)

Source : Kass RE, Raftery AEI. J Am Stat Assoc. 1995;90:773-95.
Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-7154/2011- Robert LAUNOIS 34



I’ Inférence a Posteriori sur les Valeurs

ImGertaines des.Parametses

m Le logiciel WinBUGS® permet d’introduire

Master Faculté de Pharmacie Paris V

des distributions a priori sur les
parametres . possibilité de combiner les
Intuitions a priori avec les donneées issues
des études

Distribution a priori

PL-/154/2011- RoObert LAUNOUIS
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Modele a Effet Fixe

m» Nombre de succes r. L’indice i identifie I'essai, k le
traitement :
> Ty ~ BIn(py, Ni)
m Pour chague essal I comparant le traitement k au
traitement b du groupe controle : logit(p,) =
© U sik=Db
o p+dy Sik#b
p d,, la quantité d'effet mesuree en log OR. d,, n’est
pas indicé en fonction de l'essai, on le postule egal
pour tous les essais.

m Comparateur commun : Traitement A. Effets estimeés :
log OR d,,. Pour chaque essal comparant le
traitement k au traitement b du bras controle on a :

> logit(py) = pit dy = pit day - dap

Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-7154/2011- Robert LAUNOIS 36



Jiraduction BUGS

st nrb
Le tableau de données est présenté sous la formerd e ligneopart

traitement comparé dans un essai donné. |l fautideritifier & gireto 1
essai correspond la ligne (variable s), et quel trdifefiént servdit'de’

R . ) tte2004 23113521
controle dans cet essai (variable b). st n Fb
( Moreland1)999 11 80Cembe2006 32103763

Moreland1999 1 2 78 46°be2006 34 50 14 3
Putte2004 2 1 1109mbe2006 35101753

model N=Nombre,de.bras,compares 5o |
{ Combes=identifiantide Iétude
for(iin 1:N){ Combg?006 3 4 tsidentifiant du traitement
f{i] ~ dbin(pfil,n[il) Come2006 35401 75 2
logit(p[i]) <- alpha][s]i]]+beta]t[i]]-beta[b][i]]
} _~Leffet du pivot (traitement 1) est nul . W , .
beta[1]<-0 t, = Placebo, t, Pﬂ%gi%ﬁwu comparateur dans l'essal

for( in 1:NS){ alpha[j]~«drotm{0;000bxb, 1, = DMARD, | Distributions a priori
for (k in 2:NT){ betalk]t= diarm(DVGCA) }. . pour les parametres

}
NS=Nombre d'essais, NT=Nombre de traitements comparés

Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-7154/2011- Robert LAUNOIS 37



Modelera Effets Aleatoires

m |l reprend le modele précedent (effets fixes) :
> T ~ BIN(Py, N
> logit(pip)= a; (DMARD classique)
> logit(pir) = a;+ B;
p B est maintenant indicé : on admet que l'effet du
traitement puisse étre différent entre les essais.

m Les effets spécifigues aux essails ont une
distribution commune : 3; ~ Norm(B,a?).
> B est I'effet du traitement dans la population,

> 0% la variance de cet effet entre les essais cliniques. Plus
o est éleve, plus I'hétérogénéité entre les études est
grande.

Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-7154/2011- Robert LAUNOIS 38



Jiraduction BUGS

model

{

for(lin 1:2){ _ B est maintenant indicé. ..
rD[i] ~ dbin(pD[i],nD[i])
r'T[i] ~ dbin(pT[i],nT[i]) /
logit(pAl[i]) <- alphali]

logit(pT[i]) <- alpha]i]+beta]i]
alphali] ~ dnorm(0.0,1.0E-5)

beta[i] ~ dnorm(B,prec) > ...et suit une loi normale.

}

sigma ~ dunif(0,10) > Le paramétre d’hétérogénéité est
prec <- 1/(sigma*sigma) également caractérisé par une

} \ distribution a priori (ici, uniforme).

En langage BUGS, les distributions sont définies
par leur précision et non par leur variance.

Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-7154/2011- Robert LAUNOIS 39



MCMC :L’échantillonneur de GIBBs : Decouper

un Probleme de Taille N en N Probléem

-1 -1
951:) *f(ﬁ’gl)lﬁ’g ),---,95 ))

Obtenir les tirages de la loi multi
dimentionnelle de taille N a partir
des N lois de chaque
composante conditionnellement
atoutes les autres

OU—D) e — 00 —r(60167,..,607") - == QD)

™~
-~
~
~
.h.
-~
‘s.
-~
‘h.
~~.
-~

400

N 300

A chaque itération il y a réalisation de k tirages successifs des lois fg'g

conditionnelles et la procédure est répétée N fois pour obtenir une g 0

SiitcanelleSicHlal (N) (i)

distribution stationnaire 9 S 9 02 g '

Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-7154/2011- Robert LAUNOIS D’aprés Parent 2005, ENGREF 40
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Parametres Estimeé

m Efficacité des traitements: (moyenne, écart-type,
Intervalle de crédibilité a 95%)

> Les probabilités absolues de succes de chaque ttx k integrant
la valeur de base du critere de jugement sur le groupe
contrOle des essais qu’ils ont en partage : [T] (i.e.le SMR).

> L'efficacité relative des ttx k mesurée en log ORs [d, ] par
rapport a un comparateur pivot: «le numéraire » (i.e.' ASMR).

> les ORs des traitements les uns par rapport aux autres :
or[,].
p Classement des traitements :

> Probabilité pour chaque traitement k d’étre le traitement le
plus efficace par rapport a lI'ensemble des traitements
disponibles: best [,] ou détre plus efficace qu’'un autre
traitement: psup [,].

Master Faculté de Pharmd&tie1P4i06V PL-7154/2011- Robert LAUNOIS 41
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Propriétés de la Distribution de Probabilité

d posteriori P(Oldonnee:

L'estimation Bayésienne permet :

p d’obtenir la loi jointe de I'ensemble des parametres
du modele et donc de prendre en compte l’incertitude
globale de I'ensemble des parametres inconnus

m de representer graphiquement les connaissances sur
0 al'issue de I'analyse

m de fournir une estimation ponctuelle de 8 (moyenne,
médiane ou mode de P(0|données)),

m en le dotant un Intervalle de Crédibilité, tel que 0 soit
dans l'intervalle [a;b] avec une probabilité (1 — a) %

m donner directement des estimations de probabilite :
P(0 <0) ou P(0 <-0.2) par exemple.

Intérét dans processus de décision ++

D’aprés Le Deley 2010
Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-7154/2011- Robert LAUNOIS 42 42



Le Plus. desgVvieta Analyses en Réseal

Les Meta analyse en réseau sont
adaptées au cas ou :

> 1l N’y a pas de comparaison directe entre deux
traitements a évaluer.

> L'information directe existe, mais est insuffisante
(peu d’essais). Il est interessant de la completer
par I'information indirecte disponible.

> On ne s’interesse pas qu'a un seul traitement,
mais on cherche a en classer k traitements en

fonction de leur efficacité.

Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-7154/2011- Robert LAUNOIS 43



Méta-analyses avec
mélanges des schémas
d'étude




Les Essais Randomisés: des Outils

INécessaires Mais non

p Si l'essai randomisé est l'instrument incontournable de
I’évaluation de l'efficacité relative des produits, il nest pas le
bon vecteur pour procéder a I'évaluation des technologies
medicales

> Les essais randomisés se réduisent a une confrontation de 2
traitements en face face . Les méta analyses présentent le
méme défaut. lls ne permettent pas d’identifier les avantages et
les inconvénients d’un nouveau traitement par rapport a
I’ensemble de I’arsenal thérapeutique existant.

> Les essais randomises négligent les repercussions financieres et
psychologiques des traitements mise en ceuvre. lIs reposent sur
une approche partielle du probleme a traiter.

» Pour faire une bonne analyse de l'efficacite reéelle, il faut
mobiliser toute les preuves et pas seulement les melilleures
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Intégration de;Toutes les Sources d Informations

RCTs Essai Comparatifs Registres Etude Miroir | | Pratique Clinique

Degré de crédibilite
[prior informatif]

A 4

Synthese données cliniques

[Qualité de Vie Cout }

Meta analyse
décisionnelle
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Dans le Cadre d une Analyse Multi-Niveaux

» Modele hiérarchique bayesien

0, (RCT) 6, (OBS)
L STR Yo . W22
Combe 2006 || Weinblatt 1999 | | Listing 2005 || Dixon 2007

» Ajout d'ue contrainte de biais sur les priors

|Orcr — U] < |6pps — 1]

Master Faculté de Pharmdtiel®drd v

Effet commun d’Etanercept
estimé sur l'ensemble des études

Effet poolé d’Etanercept
estimé par type d étude

Effet spécifique d’Etanercept
estimé dans chaque étude

Ajout d'ue contrainte de biais sur
les priors Les résultats des RCT

plus proches de l'effet vrai que
ceux des études OBS

Prevost TC, Abrams KR, Jones DR, Hierarchical models in generalized synthesis of evidence 2000

PL-7154/2011- Robert LAUNOIS
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Application : MAR dans la PR
Pour des Patients en Echec a
un anti TNF

Présentafion des résultats




Programme. de la I\/Ieta analyse
Multigir2itements;.C
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DIStripution a Posteriori
Par 9 Traltemen

Master Faculté de Pharmacie Paris V
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Pourcentage degiépondeurs ACR20 et rapports de

Traitement Percentile 2,5 % | Percentile 97,5 %

MTX+PLC 23,2 %
MTX+RTXi000
MTXHET Aos
ETAss
MTX+ADA
ADA0
MTX+INFys
N
Mornothérapies | |
| Associations MTX | |

oLaunois R. Revue du Rhumatisme 2008; 75 : 1229-1236.
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Probabilite d’observer un taux dEffets Indeswables sous

Probabilité que le traitement entraine plus d'effets indésirables

80%

70% -

60% -

50% -

40% -H

30% -

20% -

10% - —

O% T T T ! .

1
T T T T T

ADA MTX+RTX MTX MTX+ADA MTX+INF MTX+ETA PLC ETA MTX+PLC

Source:. Launois R . Joint Bone Spine 2008
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Probabilite de releverun Taux d abandon Precoce sous
A\dui

chacungdesilix stpereura Ce

Probabilité que le traitement entraine plus d'abandons précoces

70%

60% -1

50% -

40% -H

30% -

20% - —

10% —

I I I —
O% T T l| |l T T T T

PLC MTX+PLC MTX MTX+RTX ADA ETA MTX+INF MTX+ETA MTX+ADA

Source:Launois R . Joint Bone Spine 2008
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Application : MAR Pemetrexed
Cisplatine vs Autres Chimio de
1°¢ Ligne dans le CBNPC

Présentafion des résultats




Exemplede;MAT/MCT Bayésienne

p Chimiothérapies en 1¢ ligne du cancer du poumon non a
petites cellules,

m 29 essais identifiés, 21 traitements a comparer,

p Traitement d’interét . combinaison Pemetrexed-Cisplatine
(XP),

m Criteres de jugement : survie globale, survie a un an, temps
jusqu’a progression, taux de reponse, toxicité.
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Essais & Population Etudiee

Publica
name tion num_ber ol
patients
year
Study H3E-MC-
JMDE 2007 1,725
Alberola 2003 55T
Belani 2005 369 '
Bonomi 2000 574 29 essals
Cardenal 1999 133
Comella 2001 343 C
Esteban 2006 114 14,060 patlents
Fossela 2003 1,218
Gatzmeier 2000 414
Sebbia 2003 278
Gridelh 2003 501
Johnsan 2004 98
Katakami 2006 131
Laack 2004 214
Lilenbaum 2005 165
Manegold 2007 1,037
Martoni 2005 272
COhe 2007 581
Fujol 2005 311
Rosell 2002 618
Sandler 2006 T73
Scagliotti 2002 G607
Schiller 2002 1,155
Smit 2003 458
Tan 2005 316
Thomas 2006 99
Wozniak 19938 415
Zatloukal 2003 176
Kelly 2001 408
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Construction:du Réseau de Preuves

B

bevacizumab
carboplatin
docetaxel
etoposide
gemmcitabine

irinotecan
cisplatin Nombre d’essais en comparaison directe

litazel I
pacliitaze Comparateurs pertinents

vinorelbine

pemetrexed
Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-7154/2011- Robert LAUNOIS 57
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Indices lihérapeutigues Retenus

m Efficacité des traitements: (moyenne, écart-type,
Intervalle de crédibilité a 95%)

> Les probabilitées absolues de succes de chaque ttx k par
rapport a la valeur initiale du critere de jugement adopté sur
'ensemble des essais ou ils ont été mis en oeuvre : [T] (i.e.le
SMR).

> L'efficacité relative des ttx k mesurée en log ORs [d, ] par
rapport a un comparateur pivot: «le numéraire » (i.e.' ASMR).

> les ORs des traitements les uns par rapport aux autres :
or[].
p Classement des traitements :

> Probabilité pour chaque traitement k d’étre le traitement le
plus efficace par rapport a lI'ensemble des traitements
disponibles: best [,] ou détre plus efficace qu’'un autre
traitement: pbest. [,].

Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-7154/2011- Robert LAUNOIS
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Melanger les Preuves Directes et Indirectes

ol Situer liin

Exemple: OR de neutropénie fébrile sévere grade 3-4 en premiére ligne métastatique du CBNPC

XP au dénominateur
. —e—P :0.14(003;0.71)
—— TP (I75mg) :0.89 (0.18 ;4.32)
* —e—GT:094(0.17;5.10) 29 Essais, 21
* —e—GV:120(0.25;5.68) Traitements
¢ —e—GV-VI:123(0.23;654)
¢ —e—GC:159(0.32;7.60)
¢ —e—GD :2.06(041;10.55)
¢ —e—GP :2.06(0.62;6.81)
* —e— TP (200mg):2.99 (0.49;18.29) B bevacizomab
4 ——VC:3.17(042,;2354) O carboplatin
* —e—TC:3.35(0.89;12.69) D docetasxel
* —e—DP :3.44 (080 ; 4.51) E etoposide
. —e—VP/GP :356 (0.47:26.50) G gemcitabine
* —e—GTP :356(0.66;18.98) ! trinotecan
P cisplatin
¢ —e—GVP :358(0.82;14.88) T paclitaxel
¢ ——DC :3.96(0.73;22.00) W vinorelbine
g —e— 1P :4.15(0.81;2132) X pemetrexed
* —e— TP (135mg) : 4.63 (0.92;22.89)
* —e—EP :469(099;22.14)
¢ —&—BTC (55mg) :5.66 (0.96 ;34.82)
* —e— VP :6.16(166;22.85)
0.01 0.1 1 10 100
favors comparator favors XP
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Probabilite que les comparateurs presentent un rapport de

risque aezdéCeS superieur a 1. par rapport

Traltement
s L R et
TC (Pac/Cb) 81%
TP_24 (Pac/Cis sur 24h) 80%
DP (Doc/Cis) 80%
GP (Gem/Cis) 71%

GC (Gem/Ch) 66%

Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-7154/2011- Robert LAUNOIS 60



ReférencessSur les Méethodes MCT°s/MHB

**Ades AE, Welton N, Lu G. Introduction to mixed treatment comparisons. MRC Health Services Research Collaboration 2006
Ades AE. A chain of evidence with mixed comparisons: models for multi-parameter synthesis and consistency of evidence. Stat Med 2003;22:2995-3016
Ades AE, Claxton K, Sculpher M. Evidence synthesis, parameter correlation and probabilistic sensitivity analysis. MRC Health Service Collaboration 2004

*Bucher HC, Guyatt GH, Griffith LE, Walter SD. The results of direct and indirect treatment comparisons in meta-analysis of randomized controlled trials. J
Clin Epidemiol 1997;50:683-91

DerSimonian R, Laird N. Meta-analysis in clinical trials. Controlled clinical trials 1986;7:177-188

Glenny AM, Altman DG, Song F, Sakarovitch C, Deeks JJ, D'Amico R, Bradburn M, Eastwood AJ; International Stroke Trial Collaborative Group. Indirect
comparisons of competing interventions. Health Technol Assess. 2005 Jul;9(26):1-134.

Hasselblad V. Meta-analysis of multitreatment studies. Med Decis Making 1998;18:37-43
Higgins JP, Whitehead A. Borrowing strength from external trials in a meta-analysis. Stat Med 1996;15:2733—-49

Launois R, Payet S, Francesconi C, Riou-Franca L, Boissier MC « Budget impact of rituximab after failure of one or more TNFa inhibitor therapies in the
treatment of rheumatoid arthritis in France ». Joint Bone Spine 2008, Vol 75 : 688-695.

**Launois R., Payet S.,Riou-Franca L., Le Lay K., Franpesconi C., Devaux M., Quéméner A., Lootvoet E. « L’évaluation des technologies de santé :
les protocoles de deuxiéme génération » Journal d’Economie Médicale 2006, Vol. 24, n° 5 : 213-228

** |Lu G, Ades A.E. Combination of direct and indirect evidence in mixed treatment comparisons » Statistic in Medecine 2004; 23 : 3105-3124

Lumley T. Network meta-analysis for indirect treatment comparisons. Stat Med 2002;21:2313-24

*McCarron E, Pullenayegum E, Thabane L, Goeree R, Tarride JE, The importance of adjusting for potential confounders in Bayesian hierarchical
models synthesising evidence from randomised and non-randomised studies : an application comparing treatments for abdominal aortic
aneurysms, BMC Medical Research Methodology 2010, 10:64

** Prevost TC, Abrams KR, Jones DR, Hierarchical models in generalized synthesis of evidence : an example based on studies of breast cancer
screening, Statistics in Medecine 2000;19:3359-3376

*Moher D, Liberati A, Tetzlaff J, Altman DG; PRISMA Group. Preferred reporting items for systematic reviews and meta-analyses: the PRISMA statemen
Ann Intern Med August 18, 2009 151:264-269

*Richardson WS, Wilson MC, Nishikawa J, Hayward RS: The well-built clinical question: a key to evidence-based decisions. ACP J Club 1995,
123:A12-3.

*Song F., Loke Y., Walsh T., & al “ Methodological problems in the use of indiret comparisons for evaluating health care interventions: survey of
published systematic reviews”BMJ 2009;338 :338 1147

Thompson SG, Higgins JPT. How should meta-regression analyses be undertaken and interpreted? Stat Med 2002 ;21 :1559-73

Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-7154/2011- Robert LAUNOIS 61 61



Pour le CEPS: les Bases de
Données Médico Asministratives
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Principles of Good Practice for Budget Impact Analysis

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

RECOMMENDATIONS FOR INPUTS AND DATA
SOURCES

Six key elements requiring inputs for BIA framework:

*» Size and characteristics of affected population

* Current intervention mix without the new intervention
» Costs of current intervention mix

» New mntervention mix with the new intervention

» Cost of the new intervention mix

* Use and cost of health condition and treatment-related
health care services



Un accés organisé par grands domaines :

e Architecture :

ANationaI L
» <

e Les outils :

Outils requéteurs (SPSS, SQL+, SAS), mais aussi analyses
statistiques complexes (multidimensionnel, datamining)
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Données;Anemymes et Agregée
les datamarts du SNIIR-AM

p Contenu

Le 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 données individuelles par professionnel (en cours de mise en production)

m Les acces autorisés a ce jour

YV V V VYV V

Master Faculté de Pharmacie Paris V

Organismes d’assurance maladie

Etat et services déconcentrés (Ministeres, DRESS, ARH

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

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

PL-7154/2011- Robert LAUNOIS
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Données,Anomymes et Individuelle
lentrep6t du SNIIR-AM

p Composantes

> L'entrepOt inter-Régimes
> L’entreplt national Régime général (ERASME national)

> L’échantillon de bénéficiaires au 1/100 : (500 000 personnes; actuellement uniquement Régime général;
a terme échantillon inter-Régimes); depuis 2003 (échantillon pérenne)

» Contenu

Données de remboursement

Codes CIM 10 pour les patients en ALD et en invalidite
Chainage avec PMSI (RSA)

Codages médicament, biologie, actes (CCAM), dispositifs
Anonymes (patients)

Nominatives (professionnels de santé et établissements

m Les acces autorisés a ce jour

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

V V V V VYV VY

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

> L’échantillon au 1/100 : acces autorisé y compris pour I'Etat, les agences, les chercheurs
Source Philippe Ricordeau
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Donnéees.Neminatives Individuelle

ERASME Reégional

m Réparties dans les entrepots régionaux,
m Identifiant en clair du bénéficiaire

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

m Pas de chainage PMSI,
m Pas de chainage en routine avec les ALD,
m Historique de 24 mois glissants

m Acces réservé aux utilisateurs de 'assurance maladie

Source Philippe Ricordeau
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Les Apportside la Base SNIIR-

. Les Données sont :

» Quasl exhaustives sur tous les Regimes de I'Assurance Maladie en medecine de
ville et hospitalisation ; effectifs immenses

> Individuelles et anonymisées par bénéficiaires
> Meédicalisées et codées de maniere structuree:
- ALD et PMSI Codés en CIM10,

- Les actes, les médicaments, les produits codés selon les nomenclatures
CCAM, CIP, LPP

. Elles permettent :

> De chainer les donnees de remboursement : avis CNIL favorable pour chainage
medecine de ville et hospitalisation - Suivi des parcours de soins des malades
et connaissance des codts

> Ex: Enquéte expérimentale sur le colt du cancer en Bourgogne - Ecole des
Mines de Paris, Toute enquéte post- AMM , Parcours du patient avant, apres
un événement medical : acte/médicament.

> De constituer des échantillons sans avoir a retourner aux personnes > Cohorte
de longue durée paramétrables sur différents themes
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Quelle Procedure Pour les Indu

m Pour les donnees agrégees : Avis du COPIIR (Comité
de pilotage Inter réegimes) qui decide
> Extraction par les services
> Acces temporaire limité

p Pour les données individuelles : Demande d’accord

> Releve de I'IDS (Institut des Données de Sante), 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'accés aux données du SNIIRAM cote
CNAMTS (extraction....). La methodologie, la qualité technique et
scientifique de I'étude, le respect d’'une charte de déontologie

Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-7154/2011- Robert LAUNOIS
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* Informations sur le malade (sexe, age,
commune de résidence, CMU, ...)

* Informations sur le prescripteur (n°
identification, spécialité, localité, secteur
conventionnel, sexe, age.)

* Informations sur le pharmacien
(localité)
* Informations sur I'acte (cotation, date)

=xtractorn

» Code CIP de la spécialité

* Nombre d’unités de conditionnement
vendues

* Prix unitaire
* Taux de remboursement

* Toute donnée relative a une spécialité
(classe ATC, EPHMRA, voie
d’administration)

Source Franck Maunoury
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SNIIR-AM : LessExploitations Pos

Suivi des consommations de certains médicaments :

> Prévalence
> Incidence

Vérification de bon usage en conditions réelles d’emploi :
» Respect de 'TAMM
» Adaptation des prises en charge aux recommandations
» Respect de la réglementation

Décompte des switch d’'un médicament par un autre

Identification les pratiques dangereuses

Repérage des pratiques inutiles et des doubles emplois

e Suivi de pathologies traceuses :
» Connaissances de |'évolution des effectifs de patients traités
» Connaissance des co(ts pour l'assurance maladie
» Parcours de soins des malades

Articulation avec des enquétes de terrain
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Analyse Cout Efficacité vs Impact Budgétaire

Cout-efficacite Impact budgeétaire

(O+C)vs (O +C+

Cvs N N)

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

AIB- Risque sharing Analyse codt efficacite

Perpectives Acheteur Assurances/Sociéte

Rationnel Risque financier ICER<A

Epidémiologie Prévalence Incidence

Modélisation Mult|, SO Cohorte simple
fermée/ouverte

Fenétre temporelle Court terme Vie entiere

Dynamique populationnelle Réle clé (volume)  Variable omise

Substitution

Dynamique du marche Variable omise

/addition
Dynamique maladie RCT, BDMA RCT, BDMA
Etats de santé NON QALYs
Codt Prix*volume*RSA  Direct indirect
Actualisation NON 4%
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Ratio Différentiel Cout-Efficacite

Adapté de Ethgen. Cohort, Multi-cohort or Population Model? Why, When and How?
ISPOR 2011
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Choix du.Type de Modele Economic

p Arbre de décision
» Modele de simulations
> Microsimulation de Monte Carlo* sans effet externe

> Modélisation a évenements discrets sans effet
externe

> Modeles dynamiques avec effets externes (herd
effect)

m Modele de Markov
> A cohorte simple et fermée : analyse co(t-efficacité
> Multi-cohorte ouvert : Impact budgétaire

¥ Monte Carlo d’ordre 1
Robert Launois 74



Cohorte Simple vs Multicohorte

Cohorte simple
- - - L
Approch : : :
t0 L t1 L t2 L t3

Cohorte

Multi-Cohorte

fermée stratifiée -

.

- 0 dh

[ ]
—
L L L .

Multi-Cohorte

ouverte
t0 op

Multi-Cohorte
ouverte a pop.
constante

1

-
t1

[ 1]

. ]
t1 t2

Approche

populatio
n cible

Adapté de Ethgen. Pharmacoeconomics 30(3) 2012
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Le Choix.d.ungbesign:Les Bonnes Questions

(2)
A des moments
différents et sur le méme
Groupe ?

1 non
(3)
/A des moments
différents sur deux NON

groupes et Attribution
controlée ?

1 oul

el
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Algorithme.de:Classification des Etudes

Etude descriptive—Etude normative

NON

. (@)
Comparaison Ooul Au méme
exposée / non exposée ?2 moment et sur le méme

Groupe ?

EEEEEEEER EEEEEEEEEEEEEEEEEEEESR EEEEEEEEEEEEEEEEEEEENEEENEEEEEEEEESR
(2)
A des moments
différents et sur le méme
Groupe ?

NON

(3)

A des momen
différents sur deux
groupes et répartition

controlée?

Oul

NON

OUlI Individus
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Algorithme.de:Classification des Etudes

Etude descriptive—Etude normative

ON

. (@)
Comparaison Oul Au méme OuUl
exposée / non exposée ?2 moment et sur le méme
Groupe ?

Coupe transversale

Etude Avant-Aprés

EEEEEEEER EEEEEEEEEEEEEEEEEEEESN IIImNIIIIIIIIIIIIIIIIII

(2)
différﬁn(igse{zﬂ?f:iéme oul Combien de mesures dncloellc
Groupe ? Avant-Apres? . Séries Temporelles
plusieurs Interrompues
NON
)
A des fbment : les événements + (9
différents sur deux NON ngllsf_param?tres Etude cas-contrdle
Groupes et répartition > | cHnIssent |
controlée ? €S groupes -
les risques +
oul
Schéma d’Etude NON

A 4

de cohorte avec un T,

NON

OUlI Individus
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Algorithme.de:Classification des Etudes

Etude descriptive—Etude normative

ON

. (2)
Comparaison Oul Au méme OuUl
traités / non traités moment et sur le méme
Groupe ?

Coupe transversale

Etude Avant-Aprés

EEEEEEEESR EEEEEEEEEEEEEEEEEEEERN IIImNIIIIIIIIIIIIIIIIII

@

A des moment .
différents et sur le méme = Combien de m?sures une Seule
Groupe ? Avant-Apres? ) Séries Temporelles
plusieurs Interrompues
NON
d o les événements +
A des momen uels parametres : 0
Gitféronts sur deux NON > Q défi?]issent Etude cas-contrdle
Groupes et répartition les groupes ?
contrélée? )
les risques +
Oul

NON au fil de I’eau B iEMEAV-NEST I

Schéma d’Etude - A
g4 avec groupe controle

de cohorte avec un T,
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2 avec contrdle interne

Prospective ?

NON

OUlI Individus
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Algorithme de.Classification des Etudes

Absence de

Etude descriptive—Etude normative
preuve

. (1)
Comparaison AU méme
exposée / non exposée 2 moment et sur le méme Coupe transversale Etude Avant-Aprés

Groupe ?

EEEEEEEN EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEESN IIINONIIIIIIIIIIIIIIIIII

une Seule I Adéquation
Faible
de la preuve
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groupes et répartition
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Oul
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de cohorte avec un T,

NON Cohorte rétrospective
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NON

Adéquation
Forte
de la preuve
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Schémas d’Etude

Comparaison NON ABSENCE DE PREUVE

Au Méme
Moment

Plusieurs
Mesures

Définition

Etude AA /STI Avec

Groupe Contréle ADEQUATION MODEREE
Cohorte DE LA PREUVE

Prospective Rétrospective

constitution
Contrblée

Aléatoire

CENTRE

\J

Randomisation

INDIVIDU ~l
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Recueil Online

WWW.rees-research.com

p Outil Interactif permettant de colliger de facon
décentralisée des Iinformations médicales et
économiques,

p Avec des « contrdles » sur un certain nombre de
champs, immédiats lors de l'enregistrement des
Interfaces, et differés au fur et a mesure du
remplissage de la base de données,

p Securisé : authentification de [lutilisateur, acces
restreint a ses dossiers patients, données
Indirectement nominatives.
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Recueil Online

NS T

CLIMSIGHT

COMMECT.qx

Study

Type : |Investigator |

Login

Fassworil
Forgot password?

5L certificate

.t

*& Connect

Master Faculté de Pharmacie Paris V PL-7154/2011- Robert LAUNOIS 86



[ Etude TEEP

Etucde ouverts, mudticontrgun, Sottrake, non ranomisde, (evakuion du wmhwm S
{TEER) on prosigun protsneligigue cosrante i g I G

Contre Hospitalior Réglonal
Universitaire de Lille

REES France

78 rve Tosss - 75005 Pavia. France
T <R Q.78 14 90 - Fawr - o300 46 9 % W

@ Welcome

LIONEL FRANCA - FRANCALIO
Role: Investigator

Last connection: 30/07/2008 12:55

IP address: 82.123.146.107

Password expires in: 30 days

Study REES0001 - TEEP - STIC Emphyséme -
LIONEL FRANCA

Emil HELP

Personal Directory

User Details

YHO

ﬂ L Q g c-f‘f

: H News . o ~
- ﬁ o SRS s ! 4?.’ 0 Pending Query
0 Study Documents -
E Inclusion curve Q 0 comment
{ “ Cortact '

p Contact technical support
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[Etude TEEP

€< Patient 99002 -
Section Sélection - Page Examen Clinigque
7 D v B
€ 0QQEOG =

Penzez & valider voz réponzes en tapant sur la touche « Entrée » de votre clavier. - . &

|[dentifiant patient 9oO0Z0DLIPJE Bl LIoMEL FREWCA

@ «w ©®
Au vy des données saisies d la page précedente, ce patient reste éligible. [Visites =
Examen clinique
@ Section e
Examen le jour de la visite SR
ISéIectiDn I
Sinon: Date de l'examen | (LrMngAADA) @ e
Pi'li_lﬁ
Poids IEE kg | 3 - Examen Clinique =
Taille |15'j cm
Indice de masse corparelle (BMI) 29.33 ko/me saue e paas

Le patient reste eligible.
Frirt CRF

Fression artérielle Systoligue |12II| mmHg

Diastolique |9El mmHg

Fouls Im— bipm

Fréguence respiratoire |1E| fmin
Temperature |3?r "C —

Field format

RFOF &

Run pretests

&

History
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Dans Tous Les Cas,Un Impératif
Travailler Sur Des Populations
Comparables




L’Imputabilitédndividuelle :un Idéal Inacce

» Objectif : évaluer pour chaque individu i, le lien de cause a effet
> Entre l'intervention T, (programme, traitement) et,

> Le resultat Y; ( indice thérapeutique d’efficacite)

» leffet causal (AEi) du traitement sur le resultat pour UN bénéficiaire
du programme doté est égale a

AE; = (Y1 I X,Ti=1) - (Yiol X, Ti=0)
Y;; correspond au beénéfice que le sujet i a retiré de la mise en place du
programme,ce que I'on indique par la variable T=1: (Y;; | X, , Ti=1)
Y, correspond au résultat qui aurait été obtenu si le programme n’avait pas été
mis en oeuvre ,ce que I'on indique par la variable T=0 : (Y, | X, T,= 0)

X; symbolise les caractéristiques observables des bénéficiaires
m Y, est dit contrefactuel parce que hypothétique. L'estimation de
'effet causal individuel est impossible : un seul des deux résultats

potentiels est observe
le méme sujet, ne peut pas au méme instant, étre bénéficiaire et

non bénéficiaire d’un traitement ou d’une politique publique
Robert LAUNOIS
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Principe_du.Raisonnement Contrefe

Intervention

Citoyen A: , > Ameélioration
publique
Remonter J
K le temps
Citoyen A: FRE > Pas d” Amélioration

d’intervention

Robert LAUNOIS <



Effet Causal Moyen Populationne

Une situation contrefactuelle ne peut étre estimée qu’en calculant la difference
AETT entre le niveau de santé moyen E(Y;) des participants (T=1) et celui E(Y,y)
des non participants au programme (T=0)

AETT=E(Y, I X;,T.=1) - E (Y, | X ,T.=0) Avec le retrait et I'ajout de (.), il vient
AETT=E(Y I X, T.=2)-E (Y I X, T.=1)+ E(Y,I X ,T.=1)-E (Y, X, ,T,=0)
J

| ) |
! !

AETT = ATT — BTT

Cette différence (AETT) entre participants et non participants a deux explications
> leffet spécifique du programme ou du traitement : (ATT)

> Ieffet population (B™) qui résulte des différences préexistantes entre
les niveaux de santé initiaux (Y,j)de ceux qui ont participé a
'expérimentation (T=1), et de ceux qui n’y ont pas participé (T=0), Les deux
populations ne sont pas identiques : (B™") mesure le biais de sélection

Ceux qui oublient le biais de sélection, attribuent a tort, l'intégralité de I'effet
total (AE™T) a la politigue mise en ceuvre (ATT) alors qu’'une partie ne lui est
aucunement imputable. Si on oublie de soustraire le biais de sélection (B™"), on
surestime « la quantité d’effet »

92



Quantité d’Effet vs Association

Les populations des groupes ainsi constitues sont elles
comparables ?

OUI par randomisation— Quantité d'effet mesurée par
La réduction des risques absolus (RRA), La réduction
risgues relatifs (RRR), odds ratio (OR) etc...

NON si le groupe de test et le groupe de contrdle ne
sont pas au départ des substituts parfaits. La situation
moyenne des individus qui ont recu le traitement n'aurait
pas eté la méme en l'absence de traitement que celle
des individus n’ayant pas recu le traitement —
association

Robert LAUNOIS <



Force des Evaluations Expérimenta

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

> L’affectation aléatoire garantit |la comparabilite 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 a la méme
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 differences qui apparaissent entre les deux
groupes, « ceteris paribus », sont exclusivement dues au traitement.
Le rapport de cotes ne mesure pas une association mais
exprime reellement une quantité d’effet, le lien de cause a effet
est demontré. 94

Robert LAUNOIS



» Un biais, c’est une erreur systematique qui introduit un écart
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 résultats
de I'étude parce gue lI'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

Robert LAUNOIS 5



e Biais de Recrutement

Population Allocation Traitement Echantillon de patients

de patients du traitement % ﬁdﬁdﬁﬁ&ﬁ
N Randomlsatlon<

—

RCT

= RUAAAE

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

T\ ARRAAS

EO

= RAAAINA

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

REES. ISPOR C ti 2006 Vol.12(1) : 8-10
onnections ol.12(1) Robert LAUNOIS 96



Le Biais d’Indication

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

» Les traitements ne sont pas prescrits au hasard

> l'indication du meédecin est posée en raison des
caracteristigues observables cliniques, fonctionnelles ou
comportementales des patients. Or ces parametres sont
autant de facteurs pronostics de I'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 psychologigue ou sociale) qui
sont autant de facteurs parasitaires inobservables

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

caracteristiques observables ou inobservables des sujets de I'effet
du traitement sur le critere de jugement

97
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La Chasse aux Biais

Robert LAUNOIS 2



Jn Imperat

» On peut légitimement imaginer dans le cadre d'une_etude
observationnelle que ceux qui bénéficient d'une prise en
charge spécifique
> présentent des caractéristiques particulieres
» qui sont autant de facteurs de risque,
> Et que ces caracteristiques auraient joué en leur défaveur,

> méme s’ils n'avaient pas recu le traitement.

m Si ce traitement s’avéere néfaste, on doit s’attendre a ce gu'ils
subissent de son fait un pre{ud_lce encore plus grand que
celui qui eut eté le leur si ce traitement ne leur avait pas eté

prescrit — Le VRAI préjudice de santé est surestime.

m La tache de I'évaluateur est donc de reconstituer un groupe
contrOle a partir du_ groupe socialement constitué, en
selectionnant des individus ressemblants autant que possible
a ceux du groupe auxdguels le traitement a éte administreé.

Robert LAUNOIS <



Deux Approches Pour Circonscrire et Exclure

« les Autres Cause

m Modéliser a priori la relation entre les
caracteristiques observables du patient et
I'exposition a un traitement (score de propension)

m Modéliser a posteriori la relation entre les
caracteristiques observables du patient et la
survenue observee des evénements (analyse
multivariée)

Robert LAUNOIS 100



Appariement a priori ou Ajustement a

DOSLE
Facteurs
parasites
Plan d’étude Plan d’analyse
avec appariement avec ajustement

Variable

I Variable explicative I — S
expliquée

Robert LAUNOIS 101



Une Grande Diversité d’Outils

Facteurs Parasites

Observables

Protocole d’étude

= Renforcement critéres
inclusions

= Appariements

= Doubles différences

Plan d’analyse

= Ajustement régression
= Stratifications

] Score de propension : échantillonnage ou analyse

= Régression sur discontinuités

S.Schneeweiss PDS 2006 ; 15 :291-303

Non observables

Non observables
mais
mesurables

sur critéres de
substitution

mesurables

Non observables et Non

o

Protocole d’étude

Plan d’analyse

Données médico
administratives

Enquétes externes

Robert LAUNOIS

= Schémas "
croisés

= Comparateur *®
actif

102

Variables
instrumentales

Analyses de
sensibilité



L’Appariement Exhaustif Sur Les Caractéristiques Obser

m Pour les caractéristiques de chague patient traité,

p |l faudrait trouver un patient non traité avec des
caracteristiques identiques

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

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

> Antecédents therapeutiques:2 modalités (oui/non), 5
antécedents

> 5 niveaux de codlt
> 10*2* 2°* 25*5 =102 400 appariements possibles

Robert LAUNOIS



Appariement sur la Base d'un Résume Unidimensionnel des

Caractéristiques : le Score de Propen

p Définition :
> SP : Probabilité pour un sujet de bénéficier du traitement étudié,
quel que soit le groupe dont il reléve, en fonction des caractéristiques
initiales qu’il présente = P(traitement | caractéristiques du patient)
> Si le score SPr,.:oene = le score SP._ ... — Les sujets traités et les
contrOles auront en moyenne les mémes caractéristiques initiales
m Usage:
> 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 ’échantillon
- Une seule variable d’ajustement
> Analyse avec stratification sur le SP

m Le SP simule un essai randomisé en assurant la comparabilité des patients
sur les variables observées.

Robert LAUNOIS 104



Opérationnalisation de la Méthode SP

Rassembler le plus grand nombre d’informations possibles
sur les caractéeristigues clinigues initiales des patients;

Modéliser la probabilité que les malades soient amenés a
recevoir le traitement en fonction des caracteristiques
Initiales qu’ils présentent a 'aide du Score de Propension
(SP);

> SP = P(Traitement | Caracteristiques intiales)

> A l'aide d’'une fonction logistique :

(1—Ps)_,3 P XP X6 X,

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 observges.

Robert LAUNOIS



Procedure d Appariement

SP,, = P(T|[Homme) 5{4/6 = 0.66 | © SP; = P(T|Femme) =|1/4 = 0.25 |
T|C
Groupe test : T H 4|2 @ Groupe contrdle : C
Fl1]3](a)
| SP = 0.25
SP =0.66

__SP=0.66
Appariement sur le SP

Robert LAUNOIS



Mesurer la “Quantité” de Biais Avant et Apres Apparieme

m Inconveénients de la p-value y tests (pour des variables
dichotomiques) ou t tests pour les variables continues :

> 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 — Différences standardisées :

m |d| > 10 % — déséquilibre entre les deux bras

107
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Biaiside Recrutement

Distribution du SP dans le groupe controle et le groupe test
0

Groupe Test

Probabilité a bénéficier du Traitement

REES. ISPOR i 2 Vol.12(1) : 8-1
S. ISPOR Connections 2006 Vol.12(1) : 8-10 Sl LAUNGIS 108



L’Appariement sur le PS Réduit les Biais

o Avant appariement

04 -02 00 02 04
Standardised Differences (d)

Robert LAUNOIS 109
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Evaluation des , . -
. , Période de suivi
caractéristiques de départ
| | A | ] | A 1

W22 >
1‘ Temps
Initiation des traitements et début
du suivi
110

*Bangue de Données Médico- Robert LAUNOIS
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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 | 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

Robert LAUNOIS 111
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ldentification des.Criteres de Substitution dans_ e

m Les facteurs de confusion identifies a travers les dépenses reconnues et
rembourseées sont autant de criteres d’évaluation de I'état de sante

Comorbidité

Age

Exposition Effet

Plus il y a de criteres de substitution mieux c’est

: - , Robert LAUNOIS
S.Schneeweiss Clinical Pharmacology & Therapeutic 2007; 82 :143-156

Critere de
substitution

Etat de santé

Utilisation de
bouteilles
d’oxygéene

Diagnostic
d’hypertension
artérielle durant un
séjour hospitalier

Check-up annuel et
coloscopie

1¢re statine a 70 ans

Polymédication,
nombreuses
consultations

Santé tres fragile

Pas trop mauvaise
santé

Tres observant

Plutét en bonne

santé

Plutét en mauvaise
santé




Proportion.de I'Origine des Covariable

Covarapies
3 identifiées a partir
10 des bases de
Hnnnées
Covariables 1
identifiees par les 10
cliniciens

Facteurs de

/ confusion \

Exposition > Survenue
toxique d’un effet

Robert LAUNOIS 113
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Techniques d’Ajustement et Estimation de la Quantité

Performance of different adjustment procedures,
including hd-PS adjustment

=== Clopidogrel - MI (2)
=== Coxib - Gl bleed

=< 0.60 - ={}=Statin - death
= . .
@ 030 TCA suicide (1)
=
—r
L 0.00-
o
e —I '_ II—
oo -0.30 A
o \
Y
-0.60 T T T T !
o -] [ =
E s55 £. 5
. $$E g8 Z3
ey 28 5 o 9 + ®
o < © T
= - = +
>
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Rassen et al Circulation 2009, 120 :2322-

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 @0 .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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Drotrecogin Alfa’s Impact on Intensive Care Worlkload in Real
Life Practice: A Propensity Score Approach

Lionel Riou Franga, M3, Stéphanie Payet, MS, Katell Le Lay, MS, Robert Launcis, PhD

REES France, Faris, France

ABSTRACT

Objectives: To estimate the impact of drotrecogin alfa (DA)
on intensive care workload in an observational study while
illustrating the use of propensity score (PS) matching to
control for recruitment bias,

Methods: PREMISS is a prospective, multicenter pre—post
study. Its goal was to evaluate DA in the treatment of severe
sepsis with multiple organ failure. Inclusions took place
before icontrol patients) and after (DA-treated patients) the
drug’s market authorization. Workload was measured in
eurcs using the French classification of medical procedures. It
was compared between the groups via random effects gamma
regression using two techniques: 1) regression adjusting for
the patients’ initial characteristics on the whole population;
and 2) PS matching. & structural equation model was used to
explore the pathways leading to a workload increase.
Results: Drotrecogin alfa is estimated to increase intensive
care unit (ICU) workload by 20% (P =0.045) according to

the multivariate model and 34% (P =10.002) according to
the PS-matched one. In the structural equation model fitted,
only DA's direct effect on the occurrence of bleeding events
reaches significance (P = 0.024).

Conclusions: We found a significant effect of DA on ICU
workload with both standard methods of adjustment and PS
on bleeding events. The analysis illustrated the usefulness of
'S methods in the analysis of observational data, as it leads to
conclusions similar to the traditional multivariate regression
approaches while avoiding making too many adjustments,
allowing focusing on the treatment effect.
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