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PRINCIPES DES REVUES
SYSTEMATIQUES



Typolologie des Revues Bibliographiques

X 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 »

X Revue systématique exhaustive a la maniere « cochrane »
— Avec protocole d’interrogation prédéfini
— Exhaustivité dans la recherche les articles :2 bases au moins
— Sélection sur critéres d’inclusion/ d’exclusion / de qualité
X 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
X Revue systématique mixte pour la modélisation économique
X Revue systématique quantitative ou méta analyse
PL2013-2014 Robert LANRegroupement en un seut irdice 'desgiantités d'effet



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

1.

Revue meéthodique quantitative (4 étapes 9 mois)

1. Syntheése données probantes : MA, Cl, MAR

2. Estimation de I'hétérogénéité

3. Neutralisation des Biais : méta régression

4.  Vérification de la cohérance sur les boucles (MTC)

Formulation d’une question principale UNique en s’aidant des critéres
PICOS : Population-cible, intervention, comparateur, outcome, schéma
d’'étude

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

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

Interrogation des bases documentaires (deux au moins) sur la période
calendaire retenue

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

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

Tableau Résumé des Données Colllgées ( TRDC ou SOF sumvary of rinoines €N
anglais: items a définir a priori, 3 / 4 jours de travail) + Résumé en langage
simplifié rananuuace; Finalité Présentation claire des sources

PL-12122/2012- Robert LAUNOIS



Protocole d’Extraction ; Critéres PICOS

= Patients

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

* Non éligibles: patients naifs au méthotrexate (1er ligne), , patients en échec
d’un anti-TNF & (3éme ligne),

Intervention : 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 (3éme ligne); immunodépresseur: abatacept, (3éme ligne); anti-
TNF alpha certolizumab pegol (2éme ligne),

Outcomes :

* Efficacité: ACR 20, et 50 a 24 semaines £ 8

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

* Essais randomisés, Etudes observationnelles avec comparateurs

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



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

= Articles sélectionnés dans Embase Articles sélectionnés dans Medline Autres bases
,g n=950 n=1649 n=7
=
=
=]
k=
=
)
= ™
= 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
oL ) ) . Al - Pas de comparateur
g Nombre des reférences passées au crible aprés élimination des doublons 3 & ¢ comparare
- Econoniie
= n=1281 1 o
= - Population jeune
- Sous groupes inadéquats
- Autres intéréts que : efficacité, sécurité, risque
- Pas d'information sur les effets indé sirables
- Effets indésirables non liés & la thérapie
- Articles éditorianx et revues pas intéresscants
Nombre d'articles exclus :
n=48
£ 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
- . . 1 " o £
e - Etudes comparatives non randomisées(n=20) - Comparateurs inacdécqiates
- Patients avant été traités avec un anti- TNF
- Etudes séquentielles
g Nombre d'études inclus dans la méta-analyse
z n=26
- .
T: - Etudes randomisées (n=23)
= - Etudes comparatives non randomisées(n=3) R. Launois et al The Journal of Rheumatology, 2011
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PRINCIPES DES ANALYSES COUT RESULTAT



Est-ce que « Ca » Vaut le Cout?

Le Ratio différentiel Colt-Résultat :
Le Critere de Jugement des Economistes

AC_ACt+ ACct+ ACcm
AE AE

C : Colt medical total par patient traité

E . Efficacite totale

Ct : Cout du traitement

Cct : Codt des complications liees au traitement
Ccm : Codt des complications liees a la maladie




« Gagner en Efficience Ce n’est Pas Perdre

SO N Am e » Roselyne Bachelot-Narquin CNOM 22 octobre 2008
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AE

(2)

Frontieres d’Efficience

Rapport efficacité-cout
Frontiere d’efficience

Rapport cout-efficacité
(b) Frontiére d’efficience

AC 5




Exemple de Calcul d’une Frontiere d’Efficience
Stratégies Alternatives pour Diagnostic de la Maladie Coronarienne

X Six Stratégies de diagnostic

1. Angiographie coronarienne, si atteintes multitronculaires—> Chirurgie

2. Scintigraphie cardiaque, si+ 2 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. Nerien faire et observer

Source: LAUNOIS, R. & REBOUL-MARTY, J. 1994. Colt-efficacité marginal : un outil de I'économiste. Cardioscopies 23, 170-173.
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Exemple de Calcul d’une Frontiere d’Efficience
Ordonner les thérapies par ordre croissant de colt (HAS)

Stratégies de diagnostic Colts (€) 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. Colt-efficacité marginal : un outil de I’économiste. Cardioscopies 23, 170-173.
13
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Exemple de Calcul d’une Frontiere d’Efficience
Eliminer les Stratégies fortement dominées

Stratégies de diagnostic  Colits (€) Années de vie gagnées

6 0 0
5 508000 22,5
4 703000 225
3 779000 25,4
2 1220000 42,8
1 2437000 40

Source: LAUNOIS, R. & REBOUL-MARTY, J. 1994. Colt-efficacité marginal : un outil de I’économiste. Cardioscopies 23, 170-173.
14
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Exemple de Calcul d’'une Frontiere d’Efficience
Calculer les ratio cout-efficacité des Stratégies adjacentes

Stratégies de

diagnostic Colts (€) Surcolit (€) Efficacité (AVG) Surcroit d'efficacité = Ratio AC/AE
6 0 0
5 508 000 508 000 22,5 22,5 22578
3 779 000 271 000 25,4 2,9 93448
2 1220000 441 000 42,8 17,4 25345

Source: LAUNOIS, R. & REBOUL-MARTY, J. 1994. Colt-efficacité marginal : un outil de I’économiste. Cardioscopies 23, 170-173.
15
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Exemple de Calcul d’une Frontiere d’Efficience
Eliminer la Stratégie dont le ratio 7 alors que celui d’aprés \

Stratégies de

diagnostic Colits (€) Surcolit (€) Efficacité (AVG) Surcroit d'efficacité ~ Ratio AC/AE
6 0 0
5 508 000 508 000 22,5 22,5 22578
= 000 2S00 254 o 52448
2 1220000 441 000 42,8 17,4 25345

Source: LAUNOIS, R. & REBOUL-MARTY, J. 1994. Colt-efficacité marginal : un outil de I’économiste. Cardioscopies 23, 170-173.
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Exemple de Calcul d’une Frontiere d’Efficience
Re-calculer le rapport colt-efficacité p/r a la derniere stratégie non dominée

Stratégies de

diagnostic Colits (€) Surco(t (€) Efficacité (AVG) Surcroit d'efficacité = Ratio AC/AE
6 0 0
5 508 000 508 000 22,5 22,5 22 578
2 1220000 712 000 42,8 20,3 35074

Source: LAUNOIS, R. & REBOUL-MARTY, J. 1994. Colt-efficacité marginal : un outil de I’économiste. Cardioscopies 23, 170-173.
17
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Exemple de Calcul d’une Frontiere d’Efficience
Deux strategies colt-efficaces

AC,

25 345 €/AVG »

f”
-
-
@ -
-
T
1

93 448 €/AVG ! 35 074 €/AVG

» AE

REES
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En Avoir ou Non Pour Son Argent : Ou est A?

C plus élevé
A

AC n
A A
e Cauchemar Le Choix Raisonné
(Moins efficace et Plus cher) (plus efficace et Plus cher)
AEmoins efficace eontm'e pTJs %flizcace
Le Choix Raisonné
(moins efficace et Moins cher)

A o, A
C moins élevé

REES
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A la Recherche d’un Critere de Référence pour Eviter
la “Cannibalisation” des Priorités de Santé Publique

Test DGV
(>100,000 € /AVG) Seuil Dialyse (50,000 € /AVG)

Statines.En prévention
Secondaire
(20,000 €// AVG)

Tx antihypertenseur
Dans le diabéte de
Type 2 (500 €/ AVG)

J

Soins Classiques ¢

BDF Total (euro par patient)

0 Efficacité Therapeutique (AVG)

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




Tableau de Présentation des Reéesultats

Horizon temporel = 2 ans

Classement Traitement Colit AC AVAQ, (R) AR RDCR
1 lactulose 5690 € 0,926 0
2 rifaximine + lactulose 8281 ¢€ 2 591€ 1,090 0,164 15817 €
Horizon temporel =5 ans
Classement Traitement Colt AC AVAQ AR RDCR
1 lactulose 9186 € 1,743 0
2 rifaximine + lactulose 16 432 € 7 245€ 2,202 0,459 15781 €
Horizon temporel = 10 ans
Classement Traitement Colt AC AVAQ AR RDCER
1 lactulose 12 181€ 2,462 0
2 rifaximine + lactulose 25164 € 12983 € 3,272 0,810




Diversité des Valeurs de Référence

[ ICER threshold ]

Authors

LV UUUV =

L2V VUV DI AL

enry et al. and 7 900 per QALY
PBACST5
New Zealand Pritchard et al. and NZ$20 000 per QALY
PHARMACS?3
Canada Rocchi et al. and the Range of acceptance: dominant to CAN$80 000
CDR?%4 per QALY

Range of rejection: CAN$3| 000 to
CANSI37 000 per QALY

USA Weinstein!40 $50 000 per QALY

USA Braithwaite et al.%¢ $109 000 - $297 000 per QALY

The The Council for Public €80 000 per QALY

Netherlands Health and Health Care!3¢

Canada Laupacis et al. 55 CANS$20 000 to CANS 100 000 per QALY

No ICER threshold values or ranges identified

Finland, Sweden, Norway, Denmark

CDR: Common Drug Review; NICE: National Institute for Health and Clinical Excellence;
PBAC: Pharmaceutical Benefits Advisory Committee; PHARMAC: Pharmaceutical
Management Agency.

REES
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L’Analyse du Risque Dans les
Evaluations Economiques

On souhaite :

X Représenter |'incertitude associe a I'ensemble des
parametres incertains
™ Propager ces incertitudes dans le cadre d’'un modele

numeérique - pas de solution simple (ou connue) pour
la loi de probabilité des sorties - recours a la simulation

[ les statistiques sont accumulées durant la période de simulation pour évaluer les grandeurs d’intérét a la fin de

I'exécution du programme]

X Analyser les résultats du modele sur la grandeur
d’intérét incertaine de maniere analogue a celles d’un
modele statistique (variance, intervalles de confiance)
pour estimer la valeur qui serait la plus proche possible
de la « vraie » valeur du parametre inconnu

PL-12122/2012- Robert LAUNOIS Master Faculté de Pharmacie Paris V 23




ACR sur Données Individuelles

Deux groupes indépendants

A
—

Groupe Contrdle b Groupe Traité a
Patient (Codt, Effet) Patient (Codt, Effet)
1 (Cp' EpY) 1 (C.H ED
2 (Cv? Ep?) 2 (C2 E)

3 (Cp°s Ep®) 3 (C° ES)
Ne (Cy" Ep") Nt (Ca" EJ")
Moyenne (Cy, Ey) Moyenne (Ca Ed)

de I'échantillon :

PL-2013-2014 Robert LAUNOIS

de I’échantillon ;

Master Faculté de Pharmacie Paris V
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Estimation du RDCR Par Ré-echantillonnage
Simulation non paramétrique : Bootstrap

La techniqgue comporte quatre étapes :

1. Estimation des couts et de l'efficacité : C," E_,"d’un échantillon de
(n) individus appartenant au groupe contrble par réplication du
tirage avec remise et calcul du colt moyen et |'efficacité
moyenne sur cet échantillon

2.  Estimation des couts et de l'efficacite : C,"E_,"d'un échantillon de
(n) individus appartenant au groupe traité par réplication du
tirage avec remise et calcul du colt moyen et de l'efficacité
moyenne correspondantes

3. Calcul par difféerence du ratio colt 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

PL-2013-2014 Robert LAUNOIS Master Faculté de Pharmacie Paris V 25
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lllustration Numeérique n=3

EFFECTIF dans I'’échantillon initial du groupe contréle n=3 :

tirages a partir de de I’échanjtiH(Sh initial d’'un npuvel.échantillon de méme taille avec remises
successives, et réplication de Yopération B‘fois
" 1 M
pid v )

Ré-échantillonnage n° 1 | | Ré-échantillonnage n®2 Ré- -échantillonnage n°B
1,1,1.... 1,2,3.... A 333....

PL-2013-2014 Robert LAUNOIS



Le Choix de la Simplicité :La Méthode des Centiles

nnnnnn

-0.50 -0.40 -0.30 -0.20 -0.10

R200-00)
$(200:00)

Méthode des Percentiles =2 IC =’[2.5 %»—-97.5%]

[T, VaYaWaVall
$(400.00)

$(600.00) -

Master Facpité, de Pharmagie EarinVINOIS Briggs Fenn 1998 27
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Proportion de Tirages Colt/Efficace pour
Différentes Valeurs de lambda

$600.00
1Ay

-0.50 -0.40 -0.30

/ A : Valeur sociale de I'unité de résultat

y $(600.00) o
Waster Facplto8e858R B EA [NYNOIS 28
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Efficience Attendue de I’'Innovation en fonction
a Valeur de A

AC 7\,0=3Ok€/AVG\

2 echantillons du

> AR Monte Carlo sur 10
o ) en dessous de la

S courbe

R

(&

&=

Rd)

< _

@ Po =20 %

= Y

g 1 Ao =30 N
(@)

al Master Faculté deAPﬂa(mkége !aéVVG)

PL-2013-2014 Robert LAUNOIS
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Efficience Attendue de 'lnnovation en Fonction

la Valeur de A

/
/N, =60kE/AVG

P, =60 % /

¢

— 0

TZ\,_eiag

Probabilité d’efficience

6 échantillons du
Monte Carlo sur 10
en dessous de la
courbe

A (k€ / AVG)

Master Faculté de Pharmacie Paris V
PL-2013-2014 Robert LAUNOIS
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pistribution des IN1veaux d Lilicience
Socialement Acceptables

CA

La courbe d’acceptabilité
sociale (CAS) illustre la
probabilité d’accepter un
projet sur la base dun
critere d’efficience en
fonction de la valeur de
P,=20% A 1 = 60 | leffort social consenti

_/ A, =30

A Valeur sociale de I’unité de résultat (k€ / AVG)

%k
Master Facuiégte BhasmpgisuatisAUNOIS 31
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P, =60 %

Probabilité d’Efficience
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CONSTRUIRE UN MODELE POUR
DISPOSER D’UNE PAILLASSE VIRTUELLE



« 8’1l vous plait, Dessine Moi »...un Modele

X Un modele : un objet modélisé? ou un objet modélisant? Une représentation
stylisée ou un instrument d’expérimentation? — adopter la 2¢™e définition

« Pour un observateur B, un objet A* est u:} ,modele d’un objet A,

« dans la mesure ou B peut utiliser A*
« pour répondre a des questions qui l'intéressent au sujet de A ». (Legay 1963)

X Tout modele comporte :
* une structure, sous la forme d’un arbre logique de survenue des événements, suite a une
prise de décision,
* Un ensemble de lois c.a.d. des relations déterministes ou probabilistes liant les entrées du
systeme et ses sorties en termes de conséquences dommageables ou bénéfiques,

* des parametres c.a.d. des constantes ou des variables pouvant prendre des valeurs
numeériques, qui permettent de spécifier ces relations,

X Loin d’étre 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 J | -




Modele = Décision + Hasards + Enjeux »

E. Parent 2006

TROIS ELEMENTS CARACTERISENT LA NATURE DES CHOIX A OPERER EN SITUATION A
RISQUE

Les options thérapeutiques possibles

Les probabilités d’occurrence ou les distributions de
probabilité des réponses et des effets indésirables
conditionnellement au choix thérapeutique fait

L'intensité des conséquences dommageables ou bénéfiques y

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

L’ANALYSE DECISIONNELLE PERMET D’ ASSOCIER CONSEQUENCES ET
PRISE DE DECISION EN AVENIR RISQUE

35



Que Mesure le Parametre ?

X Modeles « individus centrés » :

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

— Loi Normale : T~ Norm (X,s?), avec :
* X =moyenne de I'échantillon
 s? =variance estimée a partir de I'échantillon

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

— C’est la distribution de I'espérance du parametre qui nous

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

représentation de l'incertitude de la moyenne dans la population , alors que la moyenne
caractérise un échantillon]

— Loi normale : E[T] ~ Norm(u,0?),

* 0% =5%n estune représentation de I'incertitude sur la variabilité de la
moyenne dans la population

PL-2013-2014 Robert LAUNOIS Master Faculté de Pharmacie Paris V 36




A Quol le Modele Peut il Servir?

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

x Qutil normatif ++: Contribuer a la fixation de régles de gestion
(Seuils pour fixer I'effort financier socialement acceptable) . Attention
la beauté de la carrosserie peut cacher la faiblesse du moteur !!!

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

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

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




Réfléchir Avant de Programmer

X | 3 modélisation est une abstraction de la réalité

— Le modélisateur fait d’abord des hypotheses sur ce qui caractérise au mieux la
situation,

— avant de formaliser le modele qui en donne une bonne représentation

Conceptualiser le Formaliser le
probleme modele

Réalité : choix du J Modélisation : Résultat
' ’tralte.rr?elnt et —— 1) De Ialdfaulsmn . > du Destlnat:fnre
évolutivité de la 2) Du génie évolutif de modale du modele
maladie la maladie

| |
\\z/‘““—‘ Types de modeéle

Roberts M, Russell LB, Paltiel AD, Chambers M, McEwan P, Krahn M. Conceptualizing a model: a report of the ISPOR- 38
SMDM Modeling Good Research Practices Task Force—2 Value and health 2012




Une Grande Diversité de Modeles
Possibles :

Choix de la
politique 1

Choix dela
politique 2

-

<

Source : adapté de MS Roberts 2013

Microsimulation

p
(s F{ e F {1 F{=&]
[ G b=

Deaths Deatms Deaths Ceaths

Modeéle a compartiments

Modéles a évéenements discrets,

Modéles individus centrés

v 1) = Max{r(h, D, L+ ,ZZ PO Tl Dl 1))
I [3

Optimisation mathématique

39
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Comment Choisir ?

< Modele de Markov >

-

NON

_l Faut-il modéliser des
1 individus

T o
Modeéle a événements discrets
Micro simulations

Oul
Existe-t-il des interactions entre I
individus ? I
NON
Les événements | NON
sont-ils récursifs ? i
Oul l
NON

I Nombre important d’états de santé ? |

> Arbre de décision

Oul

@te-Carlo d’or@

> Modeéle de Markov



Arbre de Décision

P4
OPTION 1

Situation P2

spécifique avec

ENJEUX 1

des options et
des criteres de
jugement

ENJEUX 2

spécifiques

P3

OPTION 2

P4

ENJEUX 3

Source adapté de MS Roberts 2013

ENJEUX 4

Pour les modeles les plus simples,
ou les situations tres spécifiques
(horizon temporel tres court, trés
peu de critéeres de jugement), un
arbre de décision peu s’avérer
approprié

De facon générale, tout type
de modele débute par la
construction d’un arbre de
décision
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Modeles Multi-Etats du Devenir d’une
Cohorte

X Dans le cas ou I'on distingue plusieurs états de santé mutuellement exclusifs dans
lequel peuvent se trouver les patients, la situation peut étre représentée par un
modele de cohorte multi-états (modele de Markov)

X Les ovales représentent les états de santé

X Les fleches représentent les transitions
possibles entre état de santé

— Il n’est pas possible de passer I'état de santé bien
portant a I'état de santé décédé

P1

Bien

— I n’est pas possible de quitter I'état de santé portant
décédé

X Les probabilités représentent la

vraisemblance

1.0
P4

P5

Malade Décédé

Source adapté de MS Roberts 2013 42




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

Surveillance
Surveillance

. Maintenance
Consolidation :

L
Consolidation
Greffe / e Y IEIGC
' ian - Greffe
d Vivant 5 Induction : VTD @[ re 4 LIE_IGC
L1E IGC Induction
_ ‘C}( —=] L1EIGC

Décadé .
——~7 Décés
Surveillance

Vivant (‘
/‘—O Borke b

L1E_Surv - <] L2et+

KDécédé
—— | Décés

LT

Vivant Maintenance : Reviimid L1E_Maint
L1E Maint ( T 1 12ets

Décéds

——| Décés

Traduction TreeAge module 1 : Patients Eligibles, 1° Ligne



Modeles Hybrides Couplent Arbre de Décision et

Processus de Markov

Critere de VALEUR 1 . et ) o
Critére de ' J
OPTION 1
OPTION 1 "
P2
/
. . /p3
situation - P S B
spécifique avec Critere de VALEUR 2 spécifique avec Critére de l J/
des options et jugement 2 des options et jugement 2
des critéres de des critéres de s "
jugement Critére de jugement Critére de N
£ _aps VALEUR 3 spécifiques Jugement 3 //,p!
spécifiques s { —0
OPTION 2 )
P4 Critére de A
Critere d jugement 4 s . —-\1|u
— "1 VALEUR4 NG N
jugement 4

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 modele multi-état est approprié

Source MS Roberts 2013 44
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-Modele de Duree: les Fonctions de Base

x |_a fonction de répartition F(t) ou fonction de distribution cumulative (cdf)
est la probabilité que I'’événement se produise avant le temps t . F(t) = P(T <t)

x |_a fonction de densité f(t) ou (pdf) représente la probabilité que 1’événement
se produise apres le temps t dans Uintervalle ] t, t + e[ 1 )= fjm "EST <t+2)

&E—0

x |_a fonction de survie S(t) est la probabilité que I’événement ne se procéiuise
pas avant le temps t. Elle est définie par I’équation suivante: S(t)=P(T >t) =1-F(t)

x |_a fonction de risque ou de risque instantané h(t) est le risque que
I’événement se produise au cours d’un intervalle de temps infinit€ésimal entre
le temps t et le temps t + € sachant que jusqu’a t cet événement n’a pas eu lieu

(0 = fim PEST <t+¢lt<T) _f)
-0 c S(t)

x| a fonction de risque cumulé H(t) est I’intégrale de la fonction de risque instantané jusqu’a
instant a T
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Extrapolation Survie Vie Entiere et Calcul
des Différences

|
l
1
|
1
!
 —
Q
>
| -
5’, Différence durée
\Q) [_u
o+ = _I Yy
= | 2 Sy [ ) Différence moyenne de
'8 a ﬁ_\ survie restreinte a 5 ans
(@]
| . . .
a i Extrapolation vie
5, - - — N entiere
\ ! \h\\
It S
[ § ‘-_:ﬁﬁ--____
0 ml m2 5 10
Années
N
. . w
Davies Briggs 2012 49 uw
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Ajustements Parameétrigues

X Modele a risque proportionnel (PH, Proportionnel

Haza rds): si les tracées des Log des fonctions de risque cumulé des courbes

KM des deux bras ne sont pas paralleles, on rejette I’hypothese de
proportionnalité.

X Modeles de survie accélérée (AFT, Accelerated Failure
Time):
* Exponentiel

Weibull
Gompertz

Log-normal

Log-logistique
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Choix des Formes Fonctionnelles
Appropriées a la Repréesentation des Données

-

\_

Comparaison

graphique

~N

J

—

e inspection visuelle

-

\_

T e critere d'information d'Akaike (AIC)
.es.ts e critére d'information bayésien (BIC)
statistiques e Log-vraisemblance (log(L))

/
4 )
Validité e évaluation de la pertinence
.. clinigue de la partie extrapolée de
Cllmque la courbe de survie
\_ J

51

REES




Ajustements Parameétriqgues de la Courbe de
Survie sans Progression (SSP)

* Rejet de 'Hypothese 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 paralleles)

— Rd
— MPT

* =>|esrisques entre les traitements ne
sont pas proportionnels les uns aux
autres dans le temps

LogiCumulative Hazard)

T T T T T I T
0.5 1.0 20 50 100 200 50.0

Temps(mois)
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Probabilité de Survie sans progression

100

90 -

80 |

70 -

60 -

50 +

40 |

30 +

20

10 -

Exponential

—Weibull

Log-logistic

Log-normal

Gompertz
= Rd_SSP_cutOff2

Probabilité de Survie sans progression
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90
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60 o

50
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51

63

83

98
112
127

2 142
" 157
171
186
201
215
230
245
259
274
289

Exponential

Weibull

Log-logistic

Log-normal

Gompertz
e MIPT_SSP_cutOff2

Rd

MPT

Ajustements Paramétriqgues sur 2 Courbes SSP

Loi de distribution AlIC 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 AlIC 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
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Ajustement des Courbes de Survie Globale (SG)

Loi de distribution AIC BIC Log-vraisemblance
Exponentiel 1170.687 1174.97 -584.34373
= Weibull 1172.662 1181.226 -584.33083
E Log-normale 1200.734 1209.299 -598.36714
% Log-Logistique 1181.43 1189.994 -588.71488
E Gompertz 1168.19 1181.036 -581.09481
% Gamma 1170.124 1178.689 -583.06214
100
90

"1\

N N\
N

- N

0.5 1.0 20 5.0 10.0 200 50.0

Temps(mois)

Exponential

Weibull

Log-logistic

Log-normal

* Proportionnalité des risques pour les

Probabilité de la Survie globale

—— Gompertz
deux traitements Rd et MPT ’ NN s
10 \ \\
* Choix d’une seule forme fonctionnelle 0 \§

NNNNNNNNNNNNNNNNNN

pour la survie de référence sous MPT et wots
estimation dérivée de la courbe Rd »




Structure du Modele

1 — — |

EHM+ o 2 > EHC1 _5> EHM2+s -6_> EHC2
stade 1 tadel

1.Entrée du patient dans le modeéle en état de rémission (EHM)
2.Transition de 1’état d’EHM1 au premier épisode d’EHC1

3.Transition de I’état ’EHM1 a déces

4.Transition du premier épisode d’EHCI1 a déces

5.Récupération de 1’état d’EHCI1 vers 1’état de rémission suivant EHM?2
6.Transition de I’état d’EHM2 suivant vers I’épisode d’EHC suivant
7.Transition de 1’état de rémission suivant EHM2 a déces

8.Transition de I’état d’EHC2 suivant a déces

9.Récupération de I’¢tat ’EHC2 vers 1’¢état de rémission suivant
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Courbe de Survie de Kaplan Meiler
Transition EHM / 1°" episode EHC

(essal pivot)
100% -
90% -
80% -
“E’ 70% -
w
S 60% -
o
S 50% -
40% -
30% -
20% -

10% -

0%

REES
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Ajustements Parametrigues: Transition de
EHM / 18 épisode EHC (essai pivot)

REES
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Probabilités de Transition

S(t-1) BaE S(t)

t-1 t

Cycle(t-1)

Au début du cycle t le patient peut:

* soit se maintenir dans I'état de santé dans lequel il se trouvait (c.a.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 a la fin du cycle (t- 1)
(c.a.d. le début du cycle t) sachant qu’il était vivant en début de période, c’est-a-dire

ptetatl—etatz =1- P
—1-S(t)/S(t-1)
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Exemple de Calcul des Probabilités de Transition
EHM / 1¢ épisode EHC [log-normalej

lactulose rifaximine
Pt =1-S(t)/S(t 1)
K 1,7959 2,8903
o 1,8654 1,8654
o S(t) = exp{—H(t)}
30,4 jours années
1 16,78% 6,06%
5 0,17 3 14% 6,26%
3 0,2 5,56%
10,66% .
033 s o1% Loi log-normale:
4 9,11%
0,42 . 4,57% log(t) —
5 8,02% S(t)=1—q)( g( ) /u)
6 0,50 1% 122% o
7 0,58 6,57% 3,93%
3 6% 3,68%

REES
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Vignettes de Résultats du Modele

 Utiliteé:
— Valorisée a partir du SF-36 (+standard gamble) de I'étude RFHE3001
— Pondérée par la durée du séjour hospitalier, RHFE3001

— Ajustée sur I'age, coefficient associé a chaque age au fil de I’horizon
temporel (kind, 1999)

X Codts
— CoUt de la lactulose (Assurance maladie)
— Cout de la rifaximine: Hypothese
— CoUts du séjour hospitalier pour EHC (PMSI, 2013)
— Durée du séjour (Etude de Toulouse)
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A la Base: Un Raisonnement Multicohorte

Ll |

Prévalence 2019
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Source : R Launois et al.« L’évaluation des technologies médicales : les protocoles de deuxiéme génération » JEM 2006

Robert Launois
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Cohorte Simple vs MultiCohorte

Cohorte simple
fermée \
t0 t1 2 t3
Approche
cohorte
générationne Multi-Cohorte
lle fermée stratifiée
Multi-Cohorte
ouverte
t0
Approche

population cible|  Multi-Cohorte
ouverte a pop.
constante

PL-2013-2014 Robert LAUNOIS

Ethgen. Pharmacoeconomics 30(3) 2012
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La Specificité des BIM

AlB

Analyse cout efficacité

Perspectives
Rationnel
EPIDEMIOLOGIE

Modélisation

Fenétre Temporelle
DYNAMIQUE POPULATIONNELLE
DYNAMIQUE DU MARCHE

DYNAMIQUE EVOLUTIVE MALADIE
Etats de santé
Colt

Actualisation

Acheteurs
Conséquences financieres
PREVALENCE

Multicohorte fermée/ouverte

Court Terme
ENTREES/ SORTIES
Tx PENETRATION

BDMA
VARIABLE OMISE

Impact annuel et cumulé

NON

Collectivité/Société
Rendement sanitaire
INCIDENCE

Cohorte simple

Vie Entiere
VARIABLE OMISE
VARIABLE OMISE
RCT, BDMA

QALYs

Colt Direct
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Les Choix Structurants du Modele

X Objectif.: comparer les dépenses prévisionnelles mises a la charge de |'assurance
maladie avant et apres I'introduction de la rifaximine sur le marché des
meédicaments remboursables

X Durée : 5 ans

X Principe: Association de la prévalence a l'incidence de la population de patients
cirrhotiques agée de plus de 18 ans, ayant présenté au moins deux épisodes
antérieures d’EHC

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

X Perspective des colts: assurance maladie (pas de reste a charge, pathologie classée
en ALD)

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



Incertitudes : Définition et Causes

— Incertitude = incapacité a donner une valeur unique

® Quatre catégories d’incertitude

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

— Incertitude par ignorance due au manque d’information sur le
phénomeéne étudié

— Incertitude due a I’hétérogénéité naturelle des tableaux cliniques
— Incertitude sucturelle

x La différence porte sur la capacité a réduire l'incertitude:

— Les incertitudes par essence sont irréductibles

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

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

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

Sources des
incertitudes

Nature de
I"incertitude

Autre
terminologie

Analogie avec la
régression

Variabilité
stochastique

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

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

Erreur aléatoire

Incertitude sur la
valeur des parametres

Incertitude par ignorance,
—>réductible

Incertitude du second
ordre ou a deux
dimensions 2D

Erreur standard de
I'estimateur

Hétérogenéité des
situations personnelles

Variabilité interindividuelle
attribuable a 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 hypotheses
sur la structure du modele
de décision

— situation de référence

Incertitude sur le
construit de la
modélisation

Forme du modele de
régression (linéaire, log
linéaire).
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Hétérogéneite des Tableaux Cliniques

|

=
=%

SURVIE @@

Les patients dans la vraie vie (et donc ceux dont on simule le devenir dans le modele)
présentent des caractéristiques différentes (age, genre, maladie, etc...). Quelle est I'influence
de ces caractéristiques sur le taux de déces ?

Source adapté de MS Roberts 2013 71
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Incertitude de 1" Ordre

. NS
e > PR

Quelle est la probabilité moyenne de déces dans la population p?

e i

La probabilité vraie de déces (1) dans la population, n’est pas connue avec certitude, de
multiples itérations doivent étre réalisées, la valeur de la moyenne y de chaque échantillon
est différente d’une itération a l'autre conditionnellement aux valeurs possibles des
hyperparametres

Source adapté de MS Roberts 2013
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Incertitude de 2nd Ordre

DC H = X1! G= y1
p(DC

Quelle est la probabilité moyenne de décés dans I'’échantillon g,
compte tenu des fluctuations d’échantillonnage ?

N

Le modele est stochastique, les tirages selon la loi de probabilité adoptée pour décrire la
variabilité des résultats dans I'échantillon donne un éventail de taux de déces possibles. De
multiples tirages sont donc nécessaires pour obtenir une estimation stable de la probabilité
moyenne de déces.

Source adapté de MS Roberts 2013
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Incertitude sur la Structure du Modele

B Y

AVC

® La probabilité de décéder p, pour un individu donné serait elle Ia
p(AVC) méme si I'éventualité de survenue d’un avc était envisagée ?

= (e

La structure actuelle du modele est-elle correcte ? les modalités de prise en charge, les durées
de traitement et les criteres de jugement sont ils les bons ?

Source adapté de MS Roberts 2013 74
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Incertitude et Médecine

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

x | es analyses économiques sont entachées de la méme
caracteristique a la fois sur l'estimation de ['efficacité,
des colts et des consequences de la pathologie

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

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

x ||y plusieurs manieres de la faire

PL-2013-2014 Robert LAUNOIS Master Faculté de Pharmacie Paris V
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Analyse De Sensibilité Classique

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

X | mites :
— On suppose que les autres parametres demeurent constants

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

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

— Le traitement de l'incertitude exige un regard
nouveau

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




Analyse de Sensibilité Probabiliste : 3 Méthodes

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

x Bootstrap : obtenir la distribution d’échantillonnage a
partir de la distribution empirique des observations par
tirage au sort avec remise: analyse de sensibilité non
parametrigue

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

PL-2013-2014 Robert LAUNOIS Master Faculté de Pharmacie Paris V 77




Analyse de Sensibilité Paramétrique

= A chaque variable aléatoire, on associe non pas une
probabilité moyenne mais une distribution de probabilité qui
décrit leur fréquence d’apparition anticipée

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

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

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

X |e résultat d'une analyse quantitative stochastique des
risques est une distribution de probabilité.

x Sur un grand nombre de tirages, la moyenne des sorties du
modele approche leur esperance

PL-2013-2014 Robert LAUNOIS Master Faculté de Pharmacie Paris V 78
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La Spécification les Lois de Probabilités Permet de
Passer de « ’Expérience de Pensée » a la Simulation
Numériquet

i Distribution Picker

Ao [a]E] =
] =

RSP —
S —
212

t Désignée en France sous I'appellation beaucoup plus simple de « population virtuelle réaliste » !! TreeAge® 79




Ex d’Estimation par Simulation de Monte Carlo

X Calcul de la surface d’un lac; surface du terrain
10*20=200m?2. 5 tirs effectués.1/5¢ des tirs

touchent le lac — surface du lac = 200m?2 /5 =

40m?

Attention a procéder a un nombre suffisant de tirages !
A

w ot

REES
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Types De Monte-Carlo

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

On compare la valeur (R) prise par une variable aléatoire tirée d’'une loi de
distribution uniforme comprise entre 0 et 1 a la probabllité 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; I'incertitude
ne I'est pas car la stratégie optimale reste toujours la méme

x Simulation de second ordre : tirage au sort de chaque variable
aléatoire en fonction de sa loi de probabilite, puis calcul des resultats
attendus

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

® Simulation de troisieme ordre : combinaison des deux simulations
précéedentes

PL-2013-2014 RobentJ.A'Lﬁd'@@Age@ permet les troissaraitegarmacie Paris v
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Simulation de Monte Carlo dul® ordre

X Les sujets sont envoyés un par un dans le modele

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

— Si sa valeur est comprise [0, 0.1], le sujet décede
— 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 I'experience est répétée sur un grand nombre d’individus,
les effectifs relevés dans les différents état de santé sont les
mémes que ceux obtenus dans un modéle de simulation agrégé
de cohorte

X Le modele permet de retracer |'histoire de la maladie

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

* Lavaleur 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 2é¢™meordre

X Dans le cadre d’'un MC d’ordre 2, la
variabilité et [Il'incertitude sont
appréhendées dans deux dimensions
difféerentes

X |a 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 Une modélisation hiérarchique
probabilité qui régissent leur
réalisation qui est caractérisée par
leur moyenne: u et leur erreur
standard: o. 1 et o sont appelés des
hyperparameétres.

X ..Norm(p,o?)

Master Faculté de Pharmacie Paris V 83




CHOIX DES LOIS DE PROBABILITE ET
DEDUCTION DU PARAMETRAGE A PARTIR
DES STATISTIQUES

DESCRIPTIVES



Choix de la Forme Fonctionnelle la Plus Appropriée a la
Repréesentation des Données

x Loi Uniforme : Unif(Min = a; Max = b)
— Loi bornée sur [a;b]
— Toutes les valeurs ont une chance égale de se réaliser
bt Loi Normale : N(p;02?) avec .02 = s?/n
— Le support de la distribution normale est I’ensemble des réels de moins
I'infini a plus l'infini ]-oo ; +oo[,
— Les valeurs intermédiaires proches de la moyenne sont celles qui ont le plus
de chance de se realiser

X Loi Normale logarithmique :LogNorm(a ; B)
— Définie sur [0 ;+oo|
— Représente des valeurs qui he tombent jamais sous zero mais qui ont un
potential positif illimité

x Loi Beta : Beta(a ; b)
— Définie sur [0 ;1]
— Distribution polymorphe
x Loi Gamma: Gamma(a ; B)
— Définie sur [0 ;+oo]
— Distribution polymorphe
85
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Calcul des Moments de Gamma

Soit une loi gamma avec un premier parametre de forme o et un second parametre

de forme [3, la moyenne dans la population est égale & O3, la variance a 0%, Xest
la moyenne empirique et S 1’écart type de ’échantillon

O~Gamma(«, f)

x Espérance : E[| =

(Version normale)

x Variance : V| Ol=c [

(Version normale)

o 5

x Egalisation des moments X—Olﬂ ST= Olﬁ

x Résolution p/r variables X2 g2
observées — g2 /B _?

Briggs A, Smdm 2002 ;22:298-308 56




Calcul des Moments de Beta

x | a loi beta est caractérisée par deux parametres

— Beta(alpha;beta) ou occasionnellement par beta(r;n-r) ou r decompte le

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

— xest la moyenne empirique et S 'écart type de I’échantillon

x Egalons les premiers moments _
X=a o+

o af3
(a+p) (o++1)

X Puis les seconds

x Et résolvons p/r aux variables B B 2
observables a+ f=n=[X(1-x)/s]-1

Briggs A, Smdm 2002 ;22:298-308

X(a+p)<(a+f)—X(ax+) Xnz2x(1—X) . A +1— X < (1—X)
nzx(n+1) T nzx(n+1) o S2

a=X(a+p); S*=




Calcul des Moments de Beta

x Calcul d’'une loi bornee sur [0 ; 1] — Loi Beta
x Meéthode Pragmatique :
> a = Nombre de succes

> 3 = Nombre d'échecs
x Exemple : p, = 48%, estimé sur 50 patients

x Methode pragmatique
— a = Nombre de « succes » = 24

— B = Nombre d’« échecs » = 26
— p, ~ Beta(24 ; 26)




Exemple

x Méthode des moments : Retrouver a et B a partir des
caractéristiques de la distribution : moyenne, variance
meédiane, bornes d’un Intervalle de Confiance...

x :Utilisation de la Lol Normale
— Sion connait x et son ICy,, — IC =y £ 1.96*s
« EV =7,9ans. ICqy, =[4,9; 10,9] ans:
« |IC=7,9+23,0
 IC =7,9 % 1,96*s On mesure I'étendue par rapport a une des bornes
* 0=3/1,96 =153 ans
— EV ~Norm(7,9 ; 1,53?)
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PRESENTATION DES RESULTATS
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90 000 €
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100,00%
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Itération
1

aa ~ W N

999
1000

Somme

RDCR
81420 €

70 368 €
97994 €
4158 €
86 828 €

14 424 €
110 580 €

Cout-Efficace?

A=10000 €
Si (Seuil A > RDCR) = Oui (1)

A =10 000
Rd est Colt-efficace
0
0
0
1
0
0
0
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Différence de Colts

Efficience Attendue de I'lnnovation en Fonction
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Différence de AVG-Q
120 000 €
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Itération
1

aa ~ W N
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Somme

RDCR
81420 €

70 368 €
97994 €
4158 €
86 828 €

14 424 €
110 580 €
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Différence de Colits

Efficience Attendue de I'Innovation en Fonction
la Valeur de I’Effort Financier Socialement Acceptable :

A =90 000
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Proportion des « Cas Gaghant»
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85000€ | 4420%  5580% = o

90000€ | 57,30%  42,70% =

95000 € 71,30%  28,70% 20% - i

100000€ | 8160%  1840% 10% -

120000€ | 9820%  180% a P ort macirsociement acoptabe par AVG-Q

e Rl = === Seuil

250 000 €
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REPERAGE DES QUESTIONS SUSCEPTIBLES
D’ETRE POSEES AUX REGARD DES
RECOMMANDATIONS DE LA HAS

REES
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Des Regles du Jeu Affichées Clairement :
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Choix Structurants du Modele de Simulation

Méthode d’évaluation économique: analyse cout utilité
Critere d’évaluation de Pefficience: courbe d’acceptabilité
Perspective : Assurance maladie

Horizon temporel : vie entiere

Taux d’actualisation : 4%

Population d’analyse : XXXX

N oS N AW N+

Comparateurs . XXXXXXXXXXX

101

REES



10.
11.
12.

13.
14.

15.
16.

Modeélisation

[Check list de I'évaluation de I'efficience HAS 2013]

Choix du type de modele : Modele multiétats:

Explicitation des hypotheses structurelles du modele choisi
Population simulée : xxxx

Sous groupes de population, Distribution de départ de la cohorte:
Définition des états de santé: Maintien sous traitement, Progression,
Déces

Durée des cycles: 28 jours

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

Explicitation des hypotheses d’extrapolation durée de vie:
Discussion de la validité du modele
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Valorisation des Etats de Santé

[Check list de ’évaluation de efficience HAS 2013]

x Méthode de valorisation des état de Santé
17. Description des conséquences en termes de santé y compris les El

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 Sensibilite

[Check list de I’évaluation de I'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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29.
30.

31.
32.

Présentation des Résultats

[Check list de I’évaluation de I'efficience HAS 2013]

représentation graphique de la Frontiere d’efficience

caractérisation du degré d’incertitude associé aux résultats
quantitatifs

discussion de lI'impact de l'incertitude sur les résultats
Conclusion explicite

AU TOTAL 32 CRITERES
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PRINCIPES POUR GUIDER LE
CHOIX D'UN MODELE



Mise en (Euvre Opérationnelle

X A chaque variable aléatoire utilisée, on associe non pas une
probabilité moyenne mais une distribution de valeurs possibles
associées a leur probabilité de survenue

X Pour une famille arrétée de loi de probabilité, on caractérise la
valeur de ses parametres théoriques qui simule le mieux la réalité
observée

X Apres spécification de la loi de distribution de chaque variable, on
tire au sort la réalisation de chacune d’entre elles et I'incertitude se
propage dans tout le modele.

X Le résultat d’'une analyse probabiliste des risques est une
distribution de probabilité. Sur un grand nombre de tirages, la

moyenne des sorties du modele approche leur espérance.
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