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PRINCIPES DES REVUES 
SYSTEMATIQUES



 Revue critique (narrative) : 

– Sans protocole d’interrogation prédéfini

– Sélection subjective des articles

– Un expert choisi les études « les plus importantes », les commente et 
donne un avis souvent « politique »

 Revue systématique exhaustive à la manière « cochrane »

– Avec protocole d’interrogation prédéfini

– Exhaustivité dans la recherche les articles :2 bases au moins

– Sélection sur critères d’inclusion/ d’exclusion / de qualité

 Revue systématique ciblée (overview, rapid review method):

– Avec protocole d’interrogation prédéfini,

– Absence d’exhaustivité dans les données, 1 base utilisée 

– Sélection partiellement argumentée des données

 Revue systématique mixte pour la modélisation économique

 Revue systématique quantitative ou méta analyse

– Regroupement en un seul indice des quantités d’effet

Typolologie des Revues Bibliographiques

PL-2013-2014 Robert LAUNOIS Master Faculté de Pharmacie Paris V 3



PL-12122/2012- Robert LAUNOIS 444

Revue Systématique Exhaustive : les Etapes
Revue méthodique qualitative (7 étapes 3 mois)

1. Formulation d’une question principale unique en s’aidant des critères

PICOS : Population-cible, intervention, comparateur, outcome, schéma

d’étude

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

3. Identification des descripteurs correspondants(CISMef, EMTREE, MESH ou

autres) et Ecriture de l’équation de recherche

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

calendaire retenue

5. Sélection sous END Notes, des articles qui répondent aux critères

d’éligibilité, fusion, sélection et présentation du diagramme de flux

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

7. Tableau Résumé des Données Colligées ( TRDC ou SOF SUMMARY OF FINDINGS en

anglais: items à définir a priori, 3 / 4 jours de travail) + Résumé en langage

simplifié PLAIN LANUuAGE; Finalité Présentation claire des sources

.

Revue méthodique quantitative (4 étapes 9 mois)

1. Synthèse données probantes : MA, CI, MAR

2. Estimation de l’hétèrogénéité

3. Neutralisation des Biais : méta régression

4. Vérification de la cohérance sur les boucles (MTC)
4
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Protocole d’Extraction : Critères PICOS
▪ Patients

• de (2ème ligne), Souffrants de polyarthrite rhumatoïde active en cas de 
réponse inadéquate aux traitements de fond, y compris le méthotrexate (sauf 
contre-indications)

• Non éligibles: patients naïfs au méthotrexate (1er ligne), , patients en échec 
d’un anti-TNF (3ème ligne), 

▪ Intervention : etanercept

▪ Comparateurs :

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

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

▪ Outcomes :

• Efficacité: ACR 20, et 50 à 24 semaines ± 8

• Tolérance: arrêts de traitement, effets Indésirables, infections

▪ Schémas d’étude

• Essais randomisés, Etudes observationnelles avec comparateurs

Master Faculté de Pharmacie Paris V 5
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Interrogations  juin 2010

Moher et al, PRISMA statement 2009

« FlowChart » Décrivant le  Cheminement du Processus 
de Sélection : Guidelines Prisma 2009

R. Launois et  al The Journal of Rheumatology,  2011
Master Faculté de Pharmacie Paris V 6
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PRINCIPES DES ANALYSES COUT RESULTAT 



Est-ce que « Ça » Vaut le Coût?

Le Ratio différentiel Coût-Résultat :

Le Critère de Jugement des Économistes

9

ΔE
ΔCcm ΔCct  ΔCt 

ΔE
ΔC =

C : Coût médical total par patient traité

E : Efficacité totale

Ct : Coût du traitement

Cct : Coût des complications liées au traitement

Ccm : Coût des complications liées à la maladie



« Gagner en Efficience Ce n’est Pas  Perdre 

Son Âme » Roselyne Bachelot-Narquin CNOM 22 octobre 2008
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Frontières d’Efficience
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Exemple de Calcul d’une Frontière d’Efficience
Stratégies Alternatives pour Diagnostic de la Maladie Coronarienne

Six Stratégies de diagnostic

1. Angiographie coronarienne, si atteintes multitronculaires→Chirurgie

2. Scintigraphie cardiaque, si+ →Angiographie coronarienne, si atteintes 
multitronculaires→Chirurgie

3. Test d’effort, si+ →Angiographie coronarienne, si atteintes 
multitronculaires→Chirurgie

4. Scintigraphie cardiaque, si+ → Test d’effort, si+ →Angiographie coronarienne, si 
atteintes multitronculaires→Chirurgie

5. Test d’effort, si+ →Scintigraphie cardiaque, si+ → Angiographie coronarienne, si 
atteintes multitronculaires→Chirurgie

6. Ne rien faire et observer

12
Source: LAUNOIS, R. & REBOUL-MARTY, J. 1994. Coût-efficacité marginal : un outil de l’économiste. Cardioscopies 23, 170-173.



Exemple de Calcul d’une Frontière d’Efficience
Ordonner les thérapies par ordre croissant de coût (HAS)
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Stratégies de diagnostic Coûts (€) Années de vie gagnées

6 0 0

5 508000 22,5

4 703000 22,5

3 779000 25,4

2 1220000 42,8

1 2437000 40

Source: LAUNOIS, R. & REBOUL-MARTY, J. 1994. Coût-efficacité marginal : un outil de l’économiste. Cardioscopies 23, 170-173.



Exemple de Calcul d’une Frontière d’Efficience
Éliminer les Stratégies fortement dominées
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Stratégies de diagnostic Coûts (€)                                                                                                                Années de vie gagnées

6 0 0

5 508000 22,5

4 703000 22,5

3 779000 25,4

2 1220000 42,8

1 2437000 40

Source: LAUNOIS, R. & REBOUL-MARTY, J. 1994. Coût-efficacité marginal : un outil de l’économiste. Cardioscopies 23, 170-173.



Exemple de Calcul d’une Frontière d’Efficience
Calculer les ratio coût-efficacité des Stratégies adjacentes

15
Source: LAUNOIS, R. & REBOUL-MARTY, J. 1994. Coût-efficacité marginal : un outil de l’économiste. Cardioscopies 23, 170-173.

Stratégies de 
diagnostic

Coûts (€) Surcoût (€) Efficacité (AVG) Surcroît d'efficacité Ratio ΔC/ΔE                

6 0 0

5 508 000 508 000 22,5 22,5 22578

3 779 000 271 000 25,4 2,9 93448

2 1 220 000 441 000 42,8 17,4 25345



Exemple de Calcul d’une Frontière d’Efficience
Éliminer la Stratégie dont le ratio    alors que celui d’après 
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Source: LAUNOIS, R. & REBOUL-MARTY, J. 1994. Coût-efficacité marginal : un outil de l’économiste. Cardioscopies 23, 170-173.

Stratégies de 
diagnostic

Coûts (€) Surcoût (€) Efficacité (AVG) Surcroît d'efficacité Ratio ΔC/ΔE                

6 0 0

5 508 000 508 000 22,5 22,5 22578

3 779 000 271 000 25,4 2,9 93448

2 1 220 000 441 000 42,8 17,4 25345



Exemple de Calcul d’une Frontière d’Efficience
Re-calculer le rapport coût-efficacité p/r à la dernière stratégie non dominée

17
Source: LAUNOIS, R. & REBOUL-MARTY, J. 1994. Coût-efficacité marginal : un outil de l’économiste. Cardioscopies 23, 170-173.

Stratégies de 
diagnostic

Coûts (€) Surcoût (€) Efficacité (AVG) Surcroît d'efficacité Ratio ΔC/ΔE                

6 0 0

5 508 000 508 000 22,5 22,5 22 578

2 1 220 000 712 000 42,8 20,3 35 074



Exemple de Calcul d’une Frontière d’Efficience
Deux stratégies coût-efficaces
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ΔC

ΔE

93 448 €/AVG 35 074 €/AVG

25 345 €/AVG



En Avoir ou Non Pour Son Argent : Où est A?
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ΔC

ΔE

Le Rêve
(Plus efficace et Moins cher)

Le Choix Raisonné
(moins efficace et Moins cher)

Le Choix Raisonné
(plus efficace et Plus cher)

Le Cauchemar
(Moins efficace et Plus cher)

Contrôle

C plus élevé

C moins élevé

plus efficacemoins efficace

A

A

A

A

ΔE
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A la Recherche d’un Critère de Référence pour Eviter 
la “Cannibalisation” des Priorités de Santé Publique
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Efficacité Thérapeutique  (AVG)

Soins Classiques

0

Efficacité^

C

AVG =  Années de vie gagnées ; QALY = Années de vie ajustées sur la Qualité

Statines.En  prévention

Secondaire

(20,000  €// AVG)

Test  DGV

(>100,000 €  /AVG)

Tx antihypertenseur

Dans le diabète de

Type 2  (500  €/ AVG)A

Seuil Dialyse  (50,000 €  /AVG)

C



Tableau de Présentation des Résultats
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Classement Traitement Coût ΔC AVAQ ΔR RDCER

1 lactulose 12 181€ 2,462 0

2 rifaximine + lactulose 25 164 € 12 983 € 3,272 0,810 16 030 € 

Horizon temporel = 10 ans

Classement Traitement Coût ΔC AVAQ (R) ΔR RDCR

1 lactulose 5690 € 0,926 0

2 rifaximine + lactulose 8 281 € 2 591€ 1,090 0,164 15 817 € 

Horizon temporel = 2 ans

Horizon temporel = 5 ans

Classement Traitement Coût ΔC AVAQ ΔR RDCR

1 lactulose 9 186 € 1,743 0

2 rifaximine + lactulose 16 432 € 7 245€ 2,202 0,459 15 781 € 



Diversité des Valeurs de Référence

22
Source :Benoit Dervaux
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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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ACR sur Données Individuelles

Groupe Contrôle b Groupe Traité a

Patient (Coût, Effet) Patient (Coût, Effet)

1 (Cb
1, Eb

1) 1 (Ca
1, Ea

1)

2 (Cb
2, Eb

2) 2 (Ca
2, Ea

2)

3 (Cb
3, Eb

3) 3 (Ca
3, Ea

3)

. .

. .

nc (Cb
n, Eb

n) nT (Ca
n, Ea

n)

Moyenne

de l’échantillon :
(Cb’, Eb) Moyenne

de l’échantillon :

:

(Ca, Ea)

Deux groupes indépendants
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La technique comporte  quatre étapes :

1. Estimation des  coûts et de l’efficacité : Cb
n Eb

n d’un échantillon de 
(n) individus appartenant au groupe contrôle par réplication du 
tirage avec remise et calcul du coût moyen et l’efficacité 
moyenne sur cet échantillon

2. Estimation des  coûts et de l’efficacité :  Ca
n Ea

n d’un échantillon de 
(n) individus appartenant au groupe traité par réplication du 
tirage avec remise et calcul du coût moyen et de l’efficacité 
moyenne correspondantes

3. Calcul par différence du ratio coût efficacité différentiel entre les 
deux échantillons bootstrapés

4. Itération du nombre de tirages B fois pour obtenir une 
estimation  de  la distribution du RDCR  dans le plan ACR

Estimation du RDCR Par Ré-echantillonnage
Simulation non paramétrique : Bootstrap

Master Faculté de Pharmacie Paris V
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Illustration Numérique n=3
EFFECTIF dans l’échantillon initial du groupe contrôle n=3 :

tirages a partir de de l’échantillon initial d’un nouvel échantillon de même taille avec remises 

successives, et réplication de l’opération B fois

1,2,3

1,1,1…. 1,2,3…. 3,3,3….

Ré-échantillonnage n° 1 Ré-échantillonnage n° 2 Ré-échantillonnage n°B

……...

…

1, 2, 3 

X= 2

Moyennes de chacun des nouveaux échantillons et moyenne de l’ensemble des échantillons :
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PL-2013-2014 Robert LAUNOIS

Méthode des Percentiles → IC = [2.5 % – 97.5 % ]

Briggs Fenn 1998Master Faculté de Pharmacie Paris V 27
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Efficience Attendue de l’Innovation en fonction 
la Valeur de 
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Efficience Attendue de l’Innovation en Fonction 
la Valeur de 
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 Valeur sociale de l’unité de résultat (k€ / AVG)
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P0 = 20 %

o

 1 = 60

P1 = 60 %

CAS*

La courbe d’acceptabilité
sociale (CAS) illustre la
probabilité d’accepter un
projet sur la base d’un
critère d’efficience en
fonction de la valeur de
l’effort social consenti

*

Distribution des  Niveaux   d’Efficience 
Socialement Acceptables
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CONSTRUIRE UN MODÈLE POUR 
DISPOSER D’UNE PAILLASSE VIRTUELLE



« S’il vous plait, Dessine Moi »…un Modèle 
 Un modèle : un objet modélisé? ou un objet modélisant? Une représentation 

stylisée ou un instrument d’expérimentation?    → adopter la 2éme définition
« Pour un observateur B, un objet A* est un modèle d’un objet A, 

« dans la mesure où B peut utiliser A* 

« pour répondre à des questions qui l’intéressent au sujet de A ». (Legay 1963)

 Tout modèle 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,

 Loin d’être une « boite noire », c’est un « outil de facilitation » qui permet de décrire 
une situation complexe dans des termes compréhensibles et mesurables (Varennes 2009)

PL-2013-2014 Robert LAUNOIS Master Faculté de Pharmacie Paris V 34
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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
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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



 Outil prédictif +++ : Élaborer des variantes  prévisionnelles pour 
éclairer les choix en fonction des scénarios retenus. Objectif : « passer 
d’une médecine de la réactivité à une médecine d’anticipation ». Le 
choix final reste entre les mains du politique (vision HAS/CEPS). 

Outil normatif ++:  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 !!!

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

. → Construire le modèle en fonction des besoins de ceux dont il doit 
éclairer la prise de décision

A Quoi le Modèle Peut il Servir?

PL-2013-2014 Robert LAUNOIS Master Faculté de Pharmacie Paris V 37



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

38

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 : 

39

Modèle à compartiments

Source : adapté de MS Roberts 2013

Modèles multi-états (Markov)



Existe-t-il des interactions entre 
individus ?

Les événements
sont-ils récursifs ?

Nombre important d’états de santé ?

Monte-Carlo d’ordre 1

Faut-il modéliser des 
individus

Modèle  de Markov

Modèle à événements discrets
Micro simulations

Arbre de décision

Modèle de Markov

OUI

OUI

OUI

NON

NON

NON

NON

OUI

Comment Choisir ?



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 de cohorte  multi-états (modèle de Markov)

 Les ovales représentent les états de santé

42

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 bien 
portant 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



Les Sorties d’un Cycle Sont les Entrées 

du Cycle Suivant

Traduction TreeAge module 1 : Patients Eligibles, 1ère Ligne



Modèles Hybrides Couplent Arbre de Décision et 

Processus de Markov
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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
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PRINCIPES DES MODÈLES 
DE DURÉE



Modèle de Durée: les Fonctions de Base

 La fonction de répartition F(t) ou fonction de distribution cumulative (cdf) 

est la probabilité que l’événement se produise avant le temps t : 
 La fonction de densité f(t) ou (pdf) représente la probabilité que l’événement 

se produise après le temps t dans l’intervalle ] t, t + ε[ : 

 La fonction de survie S(t) est la probabilité que l’événement ne se produise 

pas avant le temps t. Elle est définie par l’équation suivante:

 La fonction de risque ou de risque instantané h(t) est le risque que 

l’événement se produise au cours d’un intervalle de temps infinitésimal entre 

le temps t et le temps  t + ε sachant que jusqu’à t cet événement n’a pas eu lieu

 La fonction de risque cumulé H(t) est l’intégrale de la fonction de risque instantané jusqu’à 

l’instant à t 
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Extrapolation Survie Vie Entière et Calcul 

des Différences
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Différence  durée 
médiane de survie 

P
ro

b
ab

ili
té
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e 

su
rv

ie

Années

Extrapolation vie      
entière

Différence moyenne de 
survie restreinte à 5 ans

Davies Briggs 2012



Ajustements Paramétriques

Modèle à risque proportionnel (PH, Proportionnel 
Hazards): si les tracées des Log des fonctions de risque cumulé des courbes 

KM des deux bras ne sont pas parallèles, on rejette l’hypothèse de 
proportionnalité.

Modèles de survie accélérée (AFT, Accelerated Failure 
Time):

• Exponentiel

• Weibull

• Gompertz

• Log-normal

• Log-logistique

50



Choix des Formes Fonctionnelles 

Appropriées à la Représentation des Données
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Comparaison 
graphique • inspection visuelle

Tests 
statistiques

• critère d'information d'Akaike (AIC)

• critère d'information bayésien (BIC)

• Log-vraisemblance (log(L)) 

Validité 
clinique

• évaluation de la pertinence 
clinique de la partie extrapolée de 
la courbe de survie 



Ajustements Paramétriques de la Courbe de 

Survie sans Progression (SSP)

52

• Rejet de l’Hypothèse de risque 
proportionnel (PH) pour Rd  et MPT

• (du fait que les courbes représentant le log- des 
fonctions de risque cumulé des deux traitements ne 
sont pas parallèles)  

• => les risques entre les traitements ne 
sont pas proportionnels les uns aux 
autres dans le temps



Ajustements Paramétriques sur 2 Courbes SSP 

53

Loi de distribution AIC BIC Log-vraisemblance 

Exponentiel 1406.993 1411.275 -702.496 

Weibull 1408.284 1416.849 -702.142 

Log-normale 1394.876 1403.44 -695.437 

Log-Logistique 1397.702 1406.267 -696.851 

Gompertz 1396.269 1409.116 -695.134 

Gamma 1403.436 1412.001 -699.718 

 

Loi de distribution AIC  BIC  Log-vraisemblance 

Exponentiel 1286.433 1290.738 -642.216 

Weibull 1260.929 1269.538 -628.464 

Log-normale 1311.013 1319.622 -653.506 

Log-Logistique 1295.47 1304.079 -645.735 

Gompertz 1261.288 1274.202 -627.644 

Gamma 1261.896  1270.505 -628.948 

 

Rd

MPT



Ajustement des Courbes de Survie Globale (SG)
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• Proportionnalité des risques pour les 
deux traitements Rd et MPT

• Choix d’une seule forme fonctionnelle 
pour la survie de référence sous MPT et 
estimation dérivée de la courbe Rd 

Loi de distribution AIC BIC Log-vraisemblance 

Exponentiel 1170.687 1174.97 -584.34373  

Weibull 1172.662 1181.226 -584.33083 

Log-normale 1200.734 1209.299 -598.36714 

Log-Logistique 1181.43 1189.994 -588.71488 

Gompertz 1168.19  1181.036 -581.09481 

Gamma 1170.124 1178.689 -583.06214 

 



Structure du Modèle
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5

9

6

8
3

74

1

2
Entrée EHM+ 

stade 1

EHC1 EHM2+s

tade1

EHC2 

Décès 

1.Entrée du patient dans le modèle en état de rémission (EHM)

2.Transition de l’état d’EHM1 au premier épisode d’EHC1

3.Transition de l’état d’EHM1 à décès

4.Transition du premier épisode d’EHC1 à décès

5.Récupération de l’état d’EHC1 vers l’état de rémission suivant EHM2

6.Transition de l’état d’EHM2 suivant vers l’épisode d’EHC suivant

7.Transition de l’état de rémission suivant EHM2 à décès

8.Transition de l’état d’EHC2 suivant  à décès

9.Récupération de l’état d’EHC2 vers l’état de rémission suivant



Courbe de Survie de Kaplan Meier : 

Transition  EHM / 1er épisode EHC
(essai pivot)
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Ajustements Paramétriques: Transition de 

EHM / 1er épisode EHC (essai pivot)
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Probabilités de Transition
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p

Au début du cycle t le patient peut:
• soit se maintenir dans l’état de santé dans lequel il se trouvait (c.à.d. état 1) avec 

une probabilité p
• soit transiter avec une probabilité (1-p). 

p représente la probabilité pour un sujet de rester dans un état à la fin du cycle (t- 1) 
(c.à.d. le début du cycle t) sachant qu’il était vivant en début de période, c’est-à-dire                          

)1()(1

121

−−=

−=−

tStS

ppt etatetat

Etat 1

t-1 t

)(tS)1( −tS

Cycle(t-1)

Etat 2



Exemple de Calcul des Probabilités de Transition 

EHM / 1er épisode EHC [log-normale]
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lactulose rifaximine

μ 1,7959 2,8903

σ 1,8654 1,8654

Cycle

30,4 jours années

1
0,08

16,78%
6,06%

2
0,17

13,14%
6,26%

3
0,25

10,66%
5,56%

4
0,33

9,11%
5,01%

5
0,42

8,02%
4,57%

6
0,50

7,21%
4,22%

7
0,58

6,57%
3,93%

8
0,67

6,06%
3,68%

Loi log-normale:

𝑆 𝑡 = exp{−𝐻(𝑡)}

)
)log(
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Vignettes de Résultats du Modèle

Utilité:

– Valorisée à partir du SF-36 (+standard gamble) de l’étude RFHE3001 

– Pondérée par la durée du séjour hospitalier, RHFE3001

– Ajustée sur l’âge,  coefficient associé à chaque âge au fil de l’horizon 
temporel (kind, 1999) 

Coûts

– Coût de la lactulose (Assurance maladie)

– Coût de la rifaximine: Hypothèse

– Coûts du séjour hospitalier pour EHC (PMSI, 2013)

– Durée du séjour (Etude de Toulouse)
60
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PRINCIPES DES MODÈLES 
D’IMPACT 

BUDGÉTAIRE



A la Base: Un Raisonnement Multicohorte

Robert Launois 63

Prévalence 2019

Prévalence 2018

Prévalence 2017

Prévalence 2016

Prévalence 2015

Cohorte  cas 
prévalents/cas 
incidents 2015

Cohorte 2015 Cohorte 2015 Cohorte 2015 Cohorte 2015

Nouveaux 
utilisateurs 2016

Cohorte 2016 Cohorte 2016 Cohorte 2016

Nouveaux 
utilisateurs 2017

Cohorte 2017 Cohorte 2017

Nouveaux 
utilisateurs 2018

Cohorte 2018

Nouveaux 
utilisateurs 2019

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

Décès 2015 Décès 2016 Décès 2017 Décès 2018 Décès 2019



Cohorte Simple vs MultiCohorte

Ethgen. Pharmacoeconomics 30(3) 2012

Cohorte simple 
fermée

Multi-Cohorte 
fermée stratifiée

Multi-Cohorte 
ouverte

Multi-Cohorte 
ouverte à pop. 

constante

Approche 
cohorte

générationne
lle

Approche 
population cible

t0 t1 t2 t3

t0 t1 t2 t3

t0 t1 t2 t3

t0 t1 t2 t3

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



La Spécificité des BIM
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AIB Analyse coût efficacité

Perspectives Acheteurs Collectivité/Société

Rationnel Conséquences financières Rendement sanitaire

ÉPIDÉMIOLOGIE PRÉVALENCE INCIDENCE

Modélisation Multicohorte fermée/ouverte Cohorte simple

Fenêtre Temporelle Court Terme Vie Entière

DYNAMIQUE POPULATIONNELLE ENTREES/ SORTIES VARIABLE OMISE

DYNAMIQUE DU MARCHÉ Tx PENETRATION VARIABLE OMISE

DYNAMIQUE ÉVOLUTIVE MALADIE BDMA RCT, BDMA

Etats de santé VARIABLE OMISE QALYs

Coût Impact annuel et cumulé Coût Direct 

Actualisation NON 4%



Les Choix Structurants du Modèle 

 Objectif: comparer les dépenses prévisionnelles mises à la charge de l’assurance 

maladie avant et après l’introduction de la rifaximine sur le marché des 
médicaments remboursables 

 Durée : 5 ans

 Principe: Association de la prévalence à l’incidence de la  population de patients  
cirrhotiques âgée de plus de 18 ans, ayant présenté au moins deux épisodes 
antérieures d’EHC

 Comparateurs: lactulose (situation sans rifaximine) vs rifaximine + lactulose 
(situation avec rifaximine)

 Perspective des coûts: assurance maladie (pas de reste à charge, pathologie classée 
en ALD)

 Données: Source: PMSI, essais RFHE3001 et RFHE3002, étude de Toulouse
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METTRE L’INCERTITUDE DANS DE GRANDS 
SACS D’IGNORANCE
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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 sucturelle

 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 des 
situations personnelles

Variabilité interindividuelle 
attribuable à la diversité 
des tableaux cliniques, 

→ Analyse en sous groupes

Variabilité. 
Hétérogénéité 
observée ou 
expliquée

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

Incertitude structurelle Bien fondé des hypothèses 
sur la structure du modèle 
de décision

→ situation de référence

Incertitude sur le 
construit de la 
modélisation

Forme du modèle de 
régression (linéaire, log 
linéaire).



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 inviduelles ?

Source adapté de MS Roberts 2013



Incertitude de 1er Ordre
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La probabilité vraie de décès (μ) dans la population, n’est pas connue avec certitude, de 
multiples itérations doivent être réalisées , la valeur de la moyenne  y de chaque échantillon 
est différente d’une itération à l’autre conditionnellement aux valeurs possibles des 
hyperparamètres

Source adapté de MS Roberts 2013

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



Incertitude de 2nd Ordre
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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 pour décrire la 
variabilité des résultats dans l’échantillon donne un éventail de taux de décès possibles. De 
multiples tirages sont donc nécessaires pour obtenir une estimation stable de la probabilité 
moyenne de décès.

Source adapté de MS Roberts 2013



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



Incertitude et Médecine

 L’incertitude est consubstantielle à l’activité médicale.
Quand un médecin prend une décision c’est toujours
dans l’angoisse de prendre la mauvaise

 Les analyses économiques sont entachées de la même
caractéristique à la fois sur l’estimation de l’efficacité,
des coûts et des conséquences de la pathologie

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

 L’analyse de sensibilité a pour but d’évaluer la stabilité
des conclusions d’une analyse par rapport aux
hypothèses émises

 Il y plusieurs manières de la faire

PL-2013-2014 Robert LAUNOIS Master Faculté de Pharmacie Paris V 75



Analyse De Sensibilité Classique 

Modalités
– Analyse uni,bi ou tri-dimensionnelles

– Jeu limité de scénarios

– Chaîne de corrélations entre variables

– Recherche des seuils de renversement des choix

 Limites :
– On suppose que les autres paramètres demeurent  constants

– Ne permet pas d’explorer les variations conjointes de tous les 
paramètres.(pas plus de 3 paramètres en même temps)

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

→ Le traitement de l’incertitude exige un regard 
nouveau

PL-2013-2014 Robert LAUNOIS Master Faculté de Pharmacie Paris V 76



Monte Carlo : obtenir la distribution d’échantillonnage à
partir de la distribution a priori des paramètres du
modèle: analyse de sensibilité paramétrique.

 Bootstrap : obtenir la distribution d’échantillonnage à
partir de la distribution empirique des observations par
tirage au sort avec remise: analyse de sensibilité non
paramétrique

 Distribution a posteriori Bayésienne . On choisit une
distribution a priori des paramètres pour représenter
l’incertitude de la moyenne dans la population et sa
variabilité et on actualise l’information, par apport de
données nouvelles. À la sortie on a une distribution de
valeur.

PL-2013-2014 Robert LAUNOIS

Analyse de Sensibilité Probabiliste : 3 Méthodes

Master Faculté de Pharmacie Paris V 77
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 A chaque variable aléatoire, on associe non pas une 
probabilité moyenne mais une distribution de probabilité qui 
décrit leur fréquence d’apparition anticipée 

 Pour une famille arrêtée de courbes, on caractérise  la 
valeur de ses paramètres théoriques non observables qui 
simule le mieux la réalité observée

 Une fois caractérisée la loi de distribution, on tire au sort la 
réalisation de chaque variable,

 l’incertitude est incorporée et se propage dans tout le 
modèle. 

 le résultat d’une analyse quantitative stochastique des 
risques est une distribution de probabilité. 

 Sur un grand nombre de tirages, la moyenne des sorties du 
modèle approche leur espérance

PL-2013-2014 Robert LAUNOIS

Analyse de Sensibilité Paramétrique

Master Faculté de Pharmacie Paris V 78
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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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Ex d’Estimation par Simulation de Monte Carlo

Calcul de la surface d’un lac; surface du terrain 
10*20=200m2. 5 tirs effectués.1/5e des tirs 
touchent le lac → surface du lac = 200m2 /5 = 
40m2

20 m

1
0
 m

Attention à procéder à un nombre suffisant de tirages !

40 m2

PL-2013-2014 Robert LAUNOIS Master Faculté de Pharmacie Paris V 80



Types De Monte-Carlo

 Simulation de premier ordre : La simulation de premier ordre consiste 
à tirer au hasard le devenir d’un patient dans l’arborescence:

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

– si R< p → pas de changement d’état, 

– si R> p → changement d’état

– Sur un grand nombre d’itinéraires, on retrouve la probabilité de survenue de 
chaque conséquence possible. Seule la variabilité est étudiée; l’incertitude  
ne l’est pas car la stratégie optimale reste toujours la même

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

– Prise en compte de l’incertitude sur les variables

– Selon les valeurs obtenues, le choix de la stratégie optimale pourra différer

 Simulation de troisième ordre : combinaison des deux simulations 
précédentes

→TreeAge® permet les trois variantesPL-2013-2014 Robert LAUNOIS Master Faculté de Pharmacie Paris V 81



Simulation de Monte Carlo du1er ordre

 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

PL-2013-2014 Robert LAUNOIS Master Faculté de Pharmacie Paris V 82



Simulation de Monte Carlo du 2éme ordre

 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 x1 et d’écart type=y1,  
conditionnellement aux valeurs que 
peuvent prendre ces valeurs en 
fonction de la forme des lois de 
probabilité qui régissent leur 
réalisation qui est caractérisée par 
leur moyenne: µ et leur erreur 
standard: σ. µ et σ sont appelés des 
hyperparamétres.  

σ

σ

µ

µ

X ~~Norm(µ,σ²) 

Une modélisation hiérarchique

Master Faculté de Pharmacie Paris V 83



CHOIX DES LOIS DE PROBABILITÉ ET 
DÉDUCTION DU PARAMÉTRAGE  À PARTIR 

DES STATISTIQUES 
DESCRIPTIVES
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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



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
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2

2

2

2

+
−

=
+
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=
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xnx

nn
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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)
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Coût-Efficace?
 = 10 000
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𝑆𝑖 𝑆𝑒𝑢𝑖𝑙 𝝀 > 𝑅𝐷𝐶𝑅 ⇒ 𝑂𝑢𝑖 (1)

Itération RDCR Rd est Coût-efficace

1 81 420 € 0

2 70 368 € 0

3 97 994 € 0

4 4 158 € 1

5 86 828 € 0

…

999 14 424 € 0

1000 110 580 € 0

Somme 2

𝝀 = 10 000 €
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Coût-efficace? 
 = 90 000
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𝑆𝑖 𝑆𝑒𝑢𝑖𝑙 𝝀 > 𝑅𝐷𝐶𝑅 ⇒ 𝑂𝑢𝑖 (1)

Itération RDCR Rd est Coût-efficace

1 81 420 € 1

2 70 368 € 1

3 97 994 € 0

4 4 158 € 1

5 86 828 € 1

…

999 14 424 € 1

1000 110 580 € 0

Somme 573

𝝀 = 90 000 €
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Proportion des « Cas Gagnant»
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REPERAGE DES QUESTIONS SUSCEPTIBLES 

D’ÊTRE POSEES AUX REGARD DES 

RECOMMANDATIONS DE LA HAS



Des Règles du Jeu Affichées Clairement : 
Synopsis d’une Etude 

PL-2013-2014 Robert LAUNOIS Master Faculté de Pharmacie Paris V 100



Choix Structurants du Modèle de Simulation

1. Méthode d’évaluation économique: analyse cout utilité

2. Critère d’évaluation de l’efficience: courbe d’acceptabilité 

3. Perspective : Assurance maladie

4. Horizon temporel : vie entière

5. Taux d’actualisation  : 4%

6. Population d’analyse : xxxx

7. Comparateurs : xxxxxxxxxxx
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Modélisation
[Check list de l’évaluation de l’efficience HAS 2013]

8. Choix du type de modèle : Modèle multiétats:

9. Explicitation des hypothèses structurelles du modèle choisi

10. Population simulée : xxxx

11. Sous groupes de population, Distribution de départ de la cohorte: 

12. Définition des états de santé: Maintien sous traitement, Progression, 
Décès

13. Durée des cycles: 28 jours   

14. Probabilités: méthodes d’estimation et sources, Paramétrage 
des distributions de probabilité

15. Explicitation des hypothèses d’extrapolation durée de vie:

16. Discussion de la validité du modèle
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Valorisation des Etats de Santé 
[Check list de l’évaluation de l’efficience HAS 2013]

Méthode de valorisation des état de Santé

17. Description des conséquences en termes de santé y compris les EI

18. Estimation de l’espérance de vie: (MTC et fonctions 
paramétriques) 

18. Estimation des QALYs (sources et méthode):

19. Résultats présentés en espérance de vie et en utilité
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Analyse de Sensibilité 
[Check list de l’évaluation de l’efficience HAS 2013]

26. Type d’analyse de sensibilité: ASD (Tornado), ASP

27. Choix des bornes ou des distributions

28. Présentation de ces analyses si analyse probabiliste, représentation 
des trois courbes d’acceptabilité pour trois niveaux de prix différents 
du produit: CAS
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Présentation des Résultats
[Check list de l’évaluation de l’efficience HAS 2013]

29. représentation graphique de la Frontière d’efficience

30. caractérisation du degré d’incertitude associé aux résultats 
quantitatifs

31. discussion de l’impact de l’incertitude sur les résultats

32. Conclusion explicite 
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PRINCIPES POUR GUIDER LE 
CHOIX D’UN MODELE 



Master Faculté de Pharmacie Paris V 115

 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


