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MODÉLISER POUR APPRÉHENDER 
LES RETOMBÉES DE LA PRISE DE 

DÉCISION ET ESTIMER SES RISQUES



Ebauches de Définitions 
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Un modèle est un construit stylisée de la réalité, qui
comporte :

– une structure, sous la forme d’un arbre logique de survenue des
événements suite à une prise de décision

– Un ensemble de lois c.a.d. des relations déterministes ou
probabilistes liant les entrées du système et ses sorties en
termes de conséquences dommageables ou bénéfiques

– des paramètres c.a.d. des constantes ou des variables pouvant
prendre des valeurs numériques, qui permettent de spécifier ces
relations.

→Il permet de décrire dans des termes compréhensibles,
observables ou mesurables un ensemble restreint de phénomènes

Une simulation : expérimentation virtuelle sur un modèle
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Modèle = Décision + Hasards + Enjeux »
E. Parent 2006

TROIS  ÉLÉMENTS CARACTÉRISENT LA NATURE DES CHOIX À OPÉRER EN SITUATION À 
RISQUE

1. Les options thérapeutiques possibles

2. Les probabilités d’occurrence ou les distributions de 

probabilité des réponses et des effets indésirables 
conditionnellement au choix thérapeutique fait

3. L’intensité des conséquences dommageables ou bénéfiques y 

compris les conséquences économiques qui y sont associées. le 
risque est indissociable de l’intensité du dommage subit, celui ci peut être 
monétaire ou non

L’ANALYSE DECISIONNELLE PERMET D’ ASSOCIER CONSEQUENCES   ET 

PRISE DE DECISION EN  AVENIR RISQUE



Illustration

Modèle

Description de la logique 
des changements d’état :

probabilités de transition



Pourquoi Modélise-T-On ?

Etudier l‘éventail des conséquences possibles et leur 
probabilités de réalisation suivant l’action choisie

Extrapoler dans le temps le devenir du patient Mortalité 

à 30 jours → espérance de vie

Estimer des résultats non mesurés directement
– Critères de substitution dans un essai clinique : pression 

artérielle → mortalité 

– Coûts pertinents dans l’évaluation : coûts de l’intervention dans 
l’ostéoporose → coûts des fractures à venir

Synthétiser des sources de données multiples 
– Coûts et efficacité proviennent de sources différentes

– Comparaisons indirectes entre les interventions à évaluer

– Plusieurs essais disponibles pour un même critère
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 Outil descriptif : instrument de formalisation des connaissances 
et des hypothèses dans un cadre cohérent qui permet de 
« mimer » le génie évolutif de la maladie.

 Outil d’aide à la décision: Élaboration de variantes
prévisionnelles pour éclairer les choix en fonction des scénarios 
retenus. Le choix final reste entre les mains du politique. 

 Outil normatif qui représente la réalité aussi fidèlement que 
possible pour contribuer à la fixation de règles de gestion (Seuils 
pour fixer l’effort financier socialement acceptable) . Attention la 
beauté de la carrosserie peut cacher la faiblesse du moteur

. 

Les Trois Rôles Possibles d’une Modélisation



Réfléchir Avant de Programmer

La modélisation est  une abstraction de la réalité
– Le modélisateur fait d’abord des hypothèses sur ce qui caractérise au mieux la 

situation, 

– avant de formaliser le modèle qui en donne une bonne représentation
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Conceptualiser le 

problème

Formaliser le 

modèle

Modélisation :

1) De la décision

2) Du génie évolutif 

de la maladie

Réalité : choix du 

traitement et 

évolutivité de la 

maladie

Résultat

du 

modèle

Destinataire 

du modèle

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 Force—2  Value and health 2012

Types de modèle



Une Grande Diversité de Modèles Possibles : 
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Modèle à compartiments

Source : adapté de MS Roberts 2013

Modèles multi-états (Markov)



Comment Choisir ?

 l’unité de modélisation doit elle être  
– agrégée sur un groupe de sujets présentant des caractéristiques communes      

(modèle de cohorte/ agrégé)? ou 

– Individu centrée pour refléter la spécificité des antécédents médicaux de 
chacun (modèle individu centré /microsimulation/SED) ?

 L’incertitude doit elle intégrée sous la forme
– d’une probabilité moyenne de survenue  (modèle déterministe) ? ou

– par une plage de valeurs -une distribution de probabilité- qui se substituerait à 
tout facteur d’incertitude (modèle probabiliste) ?

 le temps doit il être pris en compte de façon implicite ou explicite? 
Doit il être mesuré de façon continu ou à intervalles discrets?

 les individus 
– n’ont pas d’interaction pas entre eux (modèle multi-états/ Markov 

/microsimulation)?

– Ou interagissent-ils entre eux (modèle dynamique /à compartiments)? PL-
Robert Launois
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Typologie des Modèles

probabilistes probabilistes



Arbre de Décision
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ENJEUX 1

ENJEUX 2

ENJEUX 3

ENJEUX 4

OPTION 2

OPTION 1

Situation 
spécifique avec 
des options et 
des critères de 
jugement 
spécifiques

Pour les modèles les plus 

simples, ou les situations très 

spécifiques (horizon temporel 

très court, très peu de critères 

de jugement), un arbre de 

décision peu s’avérer approprié 

De façon générale, tout type 

de modèle débute par la 

construction d’un arbre de 

décision

Source adapté de MS Roberts 2013



Modèles Multi-Etats du Devenir d’une Cohorte

 Dans le cas où l’on distingue plusieurs états de santé mutuellement exclusifs dans 
lequel peuvent se trouver les patients, la situation peut être représentée par un 
modèle   multi-états de cohorte (modèle de Markov)

 Les ovales représentent les états de santé
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Bien

portant

Malade Décédé

 Les flèches représentent les transitions 
possibles entre état de santé

– Il n’est pas possible de passer l’état de santé non 
malade à l’état de santé décédé

– Il n’est pas possible de quitter l’état de santé 
décédé

 Les probabilités représentent la 
vraisemblance

Source adapté de MS Roberts 2013



Le Moteur : Les Probabilités de Transition
Ex de calcul:

 L’étude Cavo 2010 donne une survie globale à 3 ans de 86% pour 
le protocole VTD + Greffe + VTD. Cela signifie qu’a 3 ans, la 
fréquence cumulée des décès est de 14%

 On transforme cette fréquence en un taux de survie 
hebdomadaire :
– taux = - ln(1 - 0,14) / (3 * 52) = - ln(0,86) / 156

 On transforme ce taux en probabilité :
– Probabilité = 1 – exp(- taux)

 Ici on obtient :
– PVTD+G+VTD(Décès)=0,000966346

 Selon le même principe, on estime la probabilité de décès ou 
rechute

 La probabilité de rechute est égale à la différence des deux
14



Les Sorties d’un Cycle Sont les Entrées du 
Cycle Suivant

Traduction TreeAge module 1 : Patients Eligibles, 1ère Ligne



Modèles Hybrides Couplant Arbre de Décision 
et Modèle Multi États de cohorte
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VALEUR 1

VALEUR 2

VALEUR 3

VALEUR 4

OPTION 2

OPTION 1

Critère de 
jugement 1

Critère de 
jugement 2

Critère de 
jugement 3

Critère de 
jugement 4

Situation 
spécifique avec 
des options et 
des critères de 
jugement 
spécifiques

Non 

Malade

Malade Décédé

Non 

Malade

Malade Décédé

Non 

Malade

Malade Décédé

Non 

Malade

Malade Décédé

Si la conceptualisation implique de représenter la maladie ou la prise en charge sous la forme d’une série 

d’états de santé, alors choisir un modèle multi-état est approprié

Source MS Roberts 2013



Limites des Modèles de Cohorte

 Une limite des modèles de 
Markov est l’hypothèse 
d’absence de mémoire

 Pour contourner le 
problème, on peut 
toujours augmenter le 
nombre d’états de santé

 Mais cela rend plus 
difficile la compréhension 
du modèle
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Etat 1 

(Sain)

Etat 2 

(Comorbidités)

Etat 3a 

(Survie sans le  

nouveau 

traitement, avec 

comorbidités)

Etat 3b 

(Survie sans le 

nouveau 

traitement, en 

l’absence de 

comorbidités)

Etat 4 

(Décès)

Source Kreke J et al 2004



Modèles Multi-Etats  de Simulation des 
Trajectoires Individuelles

 L’insertion des individus 
un par un dans le 
modèle, permet de 
reconstituer l’histoire 
naturelle de la maladie 
de chacun d’entre eux
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Etat 1 (Sain)

Définir les comorbidités

Définir les 

comorbidités

Etat 2 

(Comorbidités)

Etat 3 

(Survie 

avec/sans le 

nouveau 

traitement)

Etat 4 

(Décès)

 Pour chaque 
individu, une 
variable indique si 
oui ou non il est 
porteur de 
comorbidités 

p=f(Etat, Temps, Comorbidités)

Source adapté de  JE Kreke MS Roberts Current opinion in medical care 2004 



Modèle Multi-Cohortes
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Prévalence 2016

Prévalence 2015

Prévalence 2014

Prévalence 2013

Prévalence 2012

Cohorte  cas 
prévalents/cas 
incidents 2012

Cohorte 2012 Cohorte 2012 Cohorte 2012 Cohorte 2012

Nouveaux 
utilisateurs 2013

Cohorte 2013 Cohorte 2013 Cohorte 2013

Nouveaux 
utilisateurs 2014

Cohorte 2014 Cohorte 2014

Nouveaux 
utilisateurs 2015

Cohorte 2015

Nouveaux 
utilisateurs 2016

Source : R Launois et al.« L’évaluation des technologies médicales : les protocoles de deuxième génération » JEM 2006

Décès 2012 Décès 2013 Décès 2014 Décès 2015 Décès 2016



Cohorte Générationnelle ou Populationnelle

Ethgen. Pharmacoeconomics 30(3) 2012

Cohorte simple 
fermée

Multi-Cohorte 
fermée stratifiée

Multi-Cohorte 
ouverte

Multi-Cohorte 
ouverte à pop. 

constante

Approche 
générationnelle

Approche 
populationnelle

t0 t1 t2 t3

t0 t1 t2 t3

t0 t1 t2 t3

t0 t1 t2 t3



L’INCERTITUDE EST 
CONSUBSTANTIELLE À LA PRISE 

DE DECISION
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L’Analyse du Risque Dans les Évaluations 
Économiques

On souhaite :

Représenter l’incertitude associé à l’ensemble des 
paramètres incertains

Propager ces incertitudes dans le cadre d’un modèle 
numérique → pas de solution simple (ou connue) pour 
la loi de probabilité des sorties → recours à la simulation 
[ les statistiques sont accumulées durant la période de simulation pour évaluer les grandeurs d’intérêt à la fin de 

l’exécution du programme]

Analyser les résultats du modèle sur la grandeur 
d’intérêt incertaine de manière analogue à celles d’un 
modèle statistique (variance, intervalles de confiance) 
pour estimer la valeur qui serait la plus proche possible 
de la « vraie » valeur du paramètre inconnu
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Incertitudes : Définition et Causes 
– Incertitude = incapacité à donner une valeur unique

Quatre catégories d’incertitude
– Incertitude par essence due à la variabilité intrinsèque de la grandeur 

concernée pour cause de fluctuations d’échantillonnage

– Incertitude par ignorance due au manque d’information  sur le 
phénomène étudié

– Incertitude due à l’hétérogénéité naturelle des tableaux cliniques

– Incertitude structurelle sur le bien fondé du construit

 La différence porte sur la capacité à réduire l’incertitude:
– Les incertitudes par essence sont irréductibles

– Les incertitudes par ignorance sont réductibles par apport de données 
nouvelles. 

 Tout ce  qui est incertain est  probabilisé, pas de paramètres fixes; à 
la sortie on n’a pas un valeur mais une distribution de valeur

oR. Launois « Les arcanes décryptées de l’analyse médico économique » Journal d’Economie Médicale 2008; 26 ( 6-7) : 331-349



Variabilité -Incertitude-Hétérogénéité
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Sources des 
incertitudes 

Nature de 
l’incertitude

Autre 
terminologie 

Analogie avec la 
régression

Variabilité 
stochastique

Incertitude par essence : 
variation purement 
aléatoire entre les mesures 
successives d’un même 
phénomène, →irréductible

Variabilité. Erreur de 
Monté Carlo. 
Incertitude d’ordre 1 
ou à une dimension 
1D

Erreur aléatoire

Incertitude sur la 
valeur des paramètres

Incertitude par ignorance, 
→réductible

Incertitude du second 
ordre ou à deux 
dimensions 2D

Erreur standard de 
l’estimateur

Hétérogénéité Variabilité interindividuelle 
attribuable à la diversité 
des tableaux cliniques, 

→réductible

Variabilité. 
Hétérogénéité 
observée ou 
expliquée

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

Incertitude de 
modélisation

Bien fondé des hypothèses 
sur la structure du modèle 
de décision

→réductible

Incertitude sur le 
construit de la 
modélisation

Forme du modèle de 
régression (linéaire, log 
linéaire).
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Que Mesure le Paramètre ?
 Modèles « individus centrés » :

– C’est la distribution du paramètre T(la taille par ex) dans
l’échantillon qui nous intéresse pour pouvoir les utiliser 
comme estimateurs des paramètres liés à la population.

– Loi Normale : T ~ Norm (X,s²), avec :
• X = moyenne de l’échantillon

• s² = variance estimée à partir de l’échantillon

 Modèles à l’échelle d’une population : Majorité des modèles en 
évaluation économique. 

– C’est la distribution de l’espérance du paramètre qui nous 
intéresse. [E[T] est la valeur centrale d’une distribution de probabilité qui est une 
représentation de l’incertitude de la moyenne dans la population  , alors que la moyenne 
caractérise un échantillon]

– Loi normale : E[T] ~ Norm(µ,σ²), 
• σ² = s²/n est une représentation de l’incertitude sur la variabilité de la 

moyenne dans la population



Hétérogénéité des Tableaux Cliniques
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Les patients dans la vraie vie (et donc ceux dont on simule le devenir dans le modèle) 

présentent des caractéristiques différentes (âge, genre, maladie, etc…). Quelle est 

l’influence de ces caractéristiques sur le taux de décès ?

Comment varie la probabilité μ avec les caractéristiques individuelles ?

Source adapté de MS Roberts 2013



Simulation de Monte Carlo d’ordre 1
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Quelle est la probabilité moyenne de décès dans l’échantillon  μ, 

compte tenu des fluctuations d’échantillonnage  ?

Le modèle est stochastique. Les tirages selon la loi de probabilité adoptée vont 

conduire à résultats différents..

Source adapté de MS Roberts 2013
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La valeur de la moyenne x de chaque échantillon est différente d’une itération à l’autre 

La probabilité vraie de décès (μ) dans la population, n’est pas connue avec certitude,  

De multiples tirages sont donc nécessaires pour obtenir une estimation stable de la 

probabilité moyenne de décès. 

Source adapté de MS Roberts 2013

Quelle est la probabilité moyenne de décès dans la population  μ?

Simulation de Monte Carlo d’ordre 1



Simulation de Monte Carlo d’ordre 1

 Les  sujets sont envoyés un par un dans le modèle

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

– Si sa valeur est comprise [0, 0.1], le sujet décède

– Si 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 répétée sur un grand nombre d’individus, 
les effectifs relevés dans les différents état de santé sont les 
mêmes que ceux obtenus dans un modéle de simulation agrégé
de cohorte

 Le modèle permet de retracer l’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 seron fontion de la valeur de la 
variable binaire



Simulation de Monte Carlo d’ordre 2
 Dans le cadre d’un MC d’ordre

2, la variabilité et l’incertitude
sont appréhendées dans deux
dimensions différentes

 La variabilité d’une statistique
d’un échantillon suit une loi
normale de moyenne µ=x1 et
d’erreurs standard σ=y1,
conditionnellement aux valeurs
que peuvent prendre ces
valeurs pivots en fonction de la
forme des lois de probabilité
qui régissent leur réalisation. µ
et σ sont appelés des
hyperparamétres.
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σ

σ

µ

µ

X ~ Norm(µ,σ²), 

Une modélisation hiérarchique



CHOIX DES LOIS DE PROBABILITÉ ET 
DÉDUCTION DU PARAMÉTRAGE  À PARTIR 

DES STATISTIQUES 
DESCRIPTIVES



Master Faculté de Pharmacie Paris V 32

 Réunir les Incertitudes dans de Grands Sacs d’Ignorance

 Faire une typologie de ces sacs,

 définir leur forme à partir d’un petit nombre de paramètres

 simuler des tirages au hasard issus de ces lois  

Traitement de l’Incertitude
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La Spécification les Lois de Probabilités Permet de Passer de 
« l’Expérience de Pensée » à la Simulation Numérique†

TreeAge®
† Désignée en France sous l’appellation beaucoup plus  simple de « population virtuelle réaliste » !!
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 A chaque variable aléatoire utilisée, on associe non pas une 
probabilité moyenne mais une distribution de valeurs possibles
associées à leur probabilité de survenue

 Pour une famille arrêtée de loi de probabilité, on caractérise la 
valeur  de ses paramètres théoriques qui simule le mieux la réalité 
observée 

 Après spécification de la loi de distribution de chaque variable, on 
tire au sort la réalisation de chacune d’entre elles et l’incertitude se 
propage dans tout le modèle. 

 Le résultat d’une analyse probabiliste des risques est une 
distribution de probabilité. Sur un grand nombre de tirages, la 
moyenne des sorties du modèle approche leur espérance.

Mise en Œuvre Opérationnelle
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Choix de la Forme Fonctionnelle la Plus 
Appropriée à la Représentation des Données

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

– Toutes les valeurs ont une chance égale de se réaliser

 Loi Normale : N(;²) avec :σ² = s²/n
– Le support de la distribution normale est l’ensemble des réels de moins 

l'infini à plus l'infini ]- ; +[,

– Les valeurs intermédiaires proches de la moyenne sont celles qui ont le plus 
de chance de se réaliser

 Loi Normale logarithmique :LogNorm( ; )
– Définie sur [0 ;+[

– Représente des valeurs qui ne tombent jamais sous zero mais qui ont un 
potential positif illimité

 Loi Beta : Beta(a ; b)
– Définie sur [0 ;1]

– Distribution polymorphe

 Loi Gamma: Gamma( ; ) 
– Définie sur [0 ;+[

– Distribution polymorphe
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 les moments : la moyenne et la variance sont les plus connus (le
premier moment = la moyenne d’une distribution, le deuxième
moment = la variance). Les moments d’ordre plus élevés sont
utilisés pour caractériser d’autres aspects de la distribution. Le
troisième moment est par exemple lié à l’asymétrie ou la
dissymétrie

 la méthode des moments consiste à 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 système d’équations.

Caractérisation des Lois à Partir des Statistiques 
Descriptives : [Méthode des Moments]



Calcul des Moments de Gamma
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 Espérance :

Soit une loi gamma avec  un premier paramètre de forme α et un second paramètre

de forme β, la moyenne dans la population est égale à αβ, la variance à αβ2; est 

la moyenne empirique et s l’écart type de l’échantillon

²²      == sx

x
s

s
x ²     
²
² == 

x

Briggs A, Smdm 2002 ;22:298-308

 Variance :

 Egalisation des moments

 Résolution p/r variables 

observées

(Version normale)

),(~  Gamma

 =][E

²][  =V
(Version normale)



Calcul des Moments de Beta

 La loi beta est caractérisée par deux paramètres

– Beta(alpha;beta) ou occasionnellement par beta(r;n-r) où r décompte le 
nombre d’évènements,et alpha son complément c.a.d le nombre de 
non événements n-r : beta(r; n-r). 

– x est la moyenne empirique et s l’écart type de l’échantillon

 Egalons les premiers moments

 Puis les seconds

 Et résolvons p/r aux variables

observables

 += /x

( ) ( )12
2

+++
=




s

;)(  += x

1]/)1([
2

−−==+ sxxn

;
)1(
)1(

)1(
)()()(

2

2

2

2

+
−

=
+

+−++
=

nn
xnx

nn
xx

s


2

)1(
1

s
xx

n
−

=+

Briggs A, Smdm 2002 ;22:298-308



Calcul des Moments de Beta

Calcul d’une loi bornée sur [0 ; 1] → Loi Beta

Méthode Pragmatique :

➢ α = Nombre de succès

➢ β = Nombre d’échecs

Exemple : p1 = 48%, estimé sur 50 patients

Méthode pragmatique
– α = Nombre de « succès » = 24

– β = Nombre d’« échecs » = 26

– p1 ~ Beta(24 ; 26)



Exemple

 Méthode des moments : Retrouver α et β à partir des 

caractéristiques de la distribution : moyenne, variance , 

médiane, bornes d’un Intervalle de Confiance…

;Utilisation de la Loi Normale
– Si on connaît x et son IC95% → IC = µ ± 1.96*s

• EV = 7,9 ans. IC95% = [4,9 ; 10,9] ans :

• IC = 7,9 ± 3,0

• IC = 7,9 ± 1,96*s On mesure l’étendue par rapport à une des bornes

•  = 3/1,96 = 1,53 ans

– EV ~ Norm(7,9 ; 1,53²)



La probabilité de décéder μ, pour un individu donné serait elle la 

même si l’éventualité de survenue d’un avc était envisagée ?

Incertitude sur la Structure du Modèle
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La structure actuelle du modèle est-elle correcte ?   les modalités de prise en charge, 

les durées de traitement et les critères de jugement sont ils les bons ?

AVC
p(AVC)

Source adapté de MS Roberts 2013



Validité du Modèle par Rapport au Monde 
Réel
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Traitement du MM

Traduction TreeAge Modèle Conceptuel

Validité des 
Données

Analyse et 
Modélisation

Validité de la 
Conception

Validité 
Opérationnelle Expérimentations 

Virtuelles

Validité de la 
Programmation

Programmation

Source : Sargent RG. Verification and Validation of simulation models. In : Proc 1996 Winter Simulation Conf.,ed Charnes JM, Morrice DJ, Brunner DT, Swain JJ, 

55-64, Piscataway, New-Jersey: IEEE



Les Recommandations ispor/smdm

 Enjeux et 
recommandations

 Conceptualisation du 
problème et du modèle

 3 méthodologies 
particulières propres à 
des modèles spécifiques

 Recommandations 
méthodologiques 
applicables à tous les 
modèles Robert Launois 43

Autres types de 
modèles

Présentation, 
enjeux et 

recommandations

Modèles à 
Compartiments

Modèles 
Multi-Etats

Conceptualisation 
du problème et 

du modèle

Modèles à 
événements 

discrets

Estimation des 
paramètres et 

incertitude

Transparence et 
validation du 

modèle

 Au total  79 recommandations ( 
avec quelques sous-
recommandations)
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