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« IL EST TOUJOURS TROP TOT POUR EVALUER, JUSQU’A CE QUE,
SOUDAINEMENT, IL SOIT TROP TARD. »
Buxton 1987

Buxton MJ. Problems in the economic appraisal of new health technology: the evaluation of heart transplants in the UK. In: Drummond MF.
Economic appraisal of health technology in the European Community. Oxford Medical Publications, 1987:103-18
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S’IL VOUS PLAIT, DESSINE MOI ...UN MODELE

» Un objet modélis€, 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 modele d’un objet A, dans
la mesure ou B peut utiliser A* pour répondre a des questions qui
I’intéressent au « sujet de A ».

(Legay 1963)
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« MODELE = DECISION + HASARDS + ENJEUX »

E. Parent 2006

Tout modele comporte :

® Une structure : un arbre logique de survenue des événements, suite a une prise de
décision,

® Un ensemble de lois : des relations déterministes ou probabilistes qui lient les
entrées du systeme et ses sorties en termes de conséquences

» Des parametres c.a.d. des constantes ou des variables pouvant prendre des
valeurs numériques, qui permettent de spécifier ces relations,

® Des enjeux de fin de Partie

Pas une « boite noire », mais un « outil de facilitation » qui décrit une situation
complexe dans des termes compréhensibles et mesurables (Varennes 2009)



\

\

QUE MESURE LE PARAMETRE ?

Modeles « individus centrés » :C’est |a 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

Modeles a I'échelle d’une population : Majorité des modeles en évaluation
economique.
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
I"incertitude de la moyenne dans la population , alors que la moyenne caractérise un échantillon]

Loi normale : E[T] ~ Norm(u,o?),

02 = s?/n est une représentation de I'incertitude sur la variabilité de la moyenne dans la
population selon les échantillons
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A QUOI LE MODELE PEUT IL SERVIR?

Outil prédictif +++ : Elaborer des variantes prévisionnelles. Objectif : « passer
d’'une médecine de la réactivité a une médecine d’anticipation ».

Outil normatif ++: Contribuer a la fixation de regles de gestion (Seuils pour fixer
I'effort financier socialement acceptable) .

Outil 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



LA MULTITUDE DES MODELES POSSIBLES
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QUEL MODELE CHOISIR ?
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MODELE DE DUREE: LES FONCTIONS DE BASE

La fonction de répartition F(t) (CDF: Cumulative density function) indique la probabilité cumulée que

I’événement survienne avant le temps t (autrement dit une probabilité de non dépassement):
F(t) =P(T<t)

La fonction de survie S(t) est la probabilité que I'événement se produise apres le temps t(autrement une
probabilité de dépassement). Elle est définie par I'équation suivante :

S(t)=P(T>t)=1-F(t)

La fonction de densité f(t) (PDF:Probabilité density function) représente la probabilité que 'événement se
produise aprés le temps t dans 'intervalle [t; t + €] :
Pt<T<t+e¢) dF(t) d(1 —S(1))
t) = lim = = —S'(t
f(©) = Lim - u ) =— = ®
La fonction de risque instantané h(t) (le taux ou l'intensité de risque) est le risque que I'événement se
produise au cours d’un intervalle de temps [t; t + €] sachant que jusqu’a t cet événement n’a pas eu lieu :

PA<T<t+elt<T) f(t)

h(t) = lim —
(t) = -0 & S(t)
La fonction de risque cumulé H(t) est I'intégrale de la fonction de risque instantané jusqu’a l'instanta t .
H(t) = RAC )d = S(t) = exp( H(t))

o S(w)



METHODE D’ESTIMATION DE KAPLAN-MEIER

» La méthode de Kaplan-Meier (KM) est utilisé pour estimer a partir des données individuelles
patients (DIP) documenté dans un ERC la proportion des patients initialement inclus (S) qui
survivent a un instant donné (t) conditionnellement au fait gu’ils ont survécu juste avant cet
instant.

»  La méthode résume les DIP sous la forme d'une série d'intervalles de temps débutant a l'instant ou
un événement se produisent: [0, t,), [t1, t5), ..., [t;, 0)

“  Pour chaque intervalle de tempsm =1,2,...,1:
— n,, le nombre de patients a risque juste avant le début de l'intervalle"
— d,, le nombre d'événements survenant au début de l'intervalle;
— ¢, le nombre d'individus censurés au cours de l'intervalle;

—  MN,,+1 le nombre de survivants exposés au risque de décéder juste avant l'instant m+1
Npi1 =Ny —dpy — Cyy

= n] — d] n, — dm
SKM(tm) — 1_[ = SKM(tm—l) e

LIy = REES




COURBE DE KAPLAN MEIER :

Survie Sans Progression

A Progression-free Survival

Median
Progression-free
Survival
(mo)
=== |nnovation 25.5

Patients (%)

== [Featment A 20.7
-= IreatmentB 212

Hazard ratio:
Continuous Ld
]

vs. MPT, 0.72; P<0.001
T T T T T T T T T 1
0 6 12 138 24 30 36 42 48 54 60 Continuous Ld
Months vs. Ld18, 0.70; P<0.001
No. at Risk
Innovation 535 400 319 265 218 168 105 55 19 2 0
Treatment A 541 jol 319 265 167 108 56 30 7 2 0
Treatment B 547 380 304 244 170 116 58 28 7] 1 0
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EXTRAPOLATION SURVIE VIE ENTIERE ET

CALCUL DES DIFFERENCES

Différence durée

g : Différence moyenne de
[ — .
] 1 \ survie restreinte a 5 ans

Probabilité de survie

Extrapolation

" T PRUTRSURNIN | SRR S _
' \ # \\ vie entiére
h‘““"""——‘-—:&_“':_-:-_.._.
0 ml m2 5 10

Années
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MODELE DE SURVIE PARTITIONNEE A TROIS
ETATS

Cycle de 28 jours
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SES ANTECEDENTS : LE Q-TWIST
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MODELE A TROIS ETATS
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AJUSTEMENTS PARAMETRIQUES

» Modeles de survie choisis doivent étre validés :
e par des tests statistiques appropriés (validité interne)
e Etsurle plan clinique (validité externe)

v Modeles paramétriques standard:
* Exponentiel
* Weibull
* Gompertz
* Log-normal
* Log-logistique

» Modeles plus flexibles peuvent étre nécessaires (poly-Weibull model, spline-based
modele paramétrique, generalized gamma, generalized F model, etc.)



CHOIX DES FORMES FONCTIONNELLES APPROPRIEES

A LA REPRESENTATION DES DONNEES

4 )
Comparaison | S
graphique inspection visuelle
- J
4 )
T e critere d'information d'Akaike (AIC)
> ,es_ts e critere d'information bayésien (BIC)
statistiques e Log-vraisemblance (log(L))
- J

4 )

Validité e évaluation de la pertinence
.. clinigue de la partie extrapolée de
Cllmque la courbe de survie
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AJUSTEMENTS PARAMETRIQUES DES COURBES

Log{Cumulative Hazard)

DE SURVIE SANS PROGRESSION (SSP)

| — Innovation
~ Treatment A

E_T'J I:u

05 10 20 2.0 100 200

Temps{mois)

I
20.0

» Rejet de 'Hypothese de risque
proportionnel (PH) pour [l et

* du fait que les courbes représentant le
log-cumulative hazards des fonctions de
risque cumulé des deux traitements ne
sont pas paralleles

=> |es risques entre les traitements
ne sont pas proportionnels les uns
aux autres dans le temps
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AJUSTEMENTS PARAMETRIQUES DES COURBES

SSP : Innovation et Groupe Controle

§ 0 Loi de distribution AIC BIC Log-vraisemblance
Eﬂ 70 | Exponentiel 1406.993 1411.275 -702.496
el e Weibull 1408.284 1416.849 -702.142
e ——tog-logitic Log-normale 1394.876 1403.44 595437 )
2 a0 o Cog-Logistique 1397702 1406.267 696,651
- — Wsep cutorm Gompertz 1396.269 1409.116 -695.134

0 b Gamma 1403.436 1412.001 -699.718
i Loi de distribution AIC BIC Log-vraisemblance
£ Exponentiel 1286.433 1290.738 -642.216
g — Bxponential [/Veibull 1260.929 1269.538 -628.464
o —\Weibull
: —— Log-logistic Log-normale 1311.013 1319.622 -653.506
g ——Log-normal
£ ——Gompertz Log-Logistique 1295.47 1304.079 -645.735
E el Gompertz 1261.288 1274.202 627,644

Gamma 1261.896 1270.505 628.948
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FONCTION LOGNORMAL SSP INNOVATION:

parametres de la loi LogNormal a partir du résultat de I'ajustement sous

STATA
Résultat STATA Fonction Log-Normale
Lognormal
t Coef.  Std.Em. z P>z  [95% Conf. Interval] ~  Fonction de densité
RIF 0 05678712 1,620958 f(t) = (Iogt) y
_cons 36 0 1,449608 2,142154 B GJ_ o
in_sig  623486%) 0,1 : 0 04739023 0,7730698 s Fonction de risaue instantans:
sigma f( ) a
h(t) = )pour0<t<oo
R : .
n=_cons+RIF Fonctlonlde s(u;‘we.
_ og(t)—u
6 = exp(/In_sig) S@=1-¢ < 5 )
T

@:la fonction cumulée de la loi normale standard;
u: paramétre d’emplacement; R E E S
o: parametre d’échelle de la distribution gaussienne associée F



FONCTION LOGNORMAL SSP INNOVATION:

Tracé de |la Loi en Fonction de parametres p et o

l l Mois (t) S(t) Log-Normale

0 100%

p= _cons + RIF 2,890 ’

- . 1 93,94%

o= exp(/In_sig) 1,865 2 88,06%

3 83,16%

Lognormal 4 79,00%

_t Coef. Std. z P>z [95% Conf. Interval] > 75,38%

6 72,20%
RIF (1,094415) 407 0 05678712 1,620958
_cons 0,1766731 10,16 0 1,449608 2,142154

NIn_sig 0,0763196 8,417 0 0,4739023 0,7730698 60 25,93%

sigma
120 15,46%
log(t) —
SW=1-¢ (
o REES



CALCUL DIRECT DES PROBABILITES DE

TRANSITION SSP INNOVATION 3 partir du tracé de la loi

S =1-9¢ (109(;)—u)
¥

Cycle de Markov de durée u=1 ( le pas de la simulation)

Mois (t)

LogNormal LogNormal

Probabilité de transition

tp(tu) =]1— S(t)/S(t — U)

S(t) S(t-1) LogNormal te(t2)=1-S(t)/S(t-1)
0 100%
1 93,94% 100% 1- 93,94%/100%
2 88,06% 93,94% 6%
3 83,16% 88,06% 6%
4 79,00% 83,16% 5%
5 75,38% 79,00% 5%
6 72,20% 75,38% 1%
. 72,20%
60 25,93% . 1%
25,93% .
120 15,46% 1%

15,46%
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AJUSTEMENT DE LA COURBES DE SURVIE

GLOBALE CONTROLE: SG

- Loi de distribution AIC BIC Log-vraisemblance
. Exponentiel 1170.687 1174.97 -584.34373
. Weibull 1172.662 1181.226 -584.33083
L Log-normale 1200.734 1209.299 598.36714
% 7 Log-Logistique 1181.43 1189.994 -588.71488
g 5 Gompertz 1168.19 1181.036 -581.00481
. Gamma 1170.124 1178.689 -583.06214
05 10 20 50 100 200 50.0 1:2
Temps(mais) ”
* Proportionnalité des risques pour les ._5; z R wen
deux traitements et I 2 o \\\\\\\\ R
 Choix d’une seule forme fonctionnelle - N~ — ————— “m<.
pour la survie de reférence sous [l 10 \Q‘
et estimation dérivée de la courbe [jjij R T Y Y Y




FONCTION DE WEIBULL SG: identification des Parametres

de Weibull a Partir des Résultats de I’Ajustements sous STATA

Résultat STATA Fonction Weibull
. »  Fonction de risque instantané :
Weibull
t Coef.  Std. Em. z P>z [95% Conf. Interval h(t) = 7\}/t7’_1
RF 03887942 0,0812775  -4,52 0 02580928 0,5856844

0,0262301  -11,58 0 0,1289292 0,2332621 »  Fonction de survie :
$(t) = ex p{—At"}=exp{—H(t)}

cons 0,1734194
fin_p

D 0,81579

1/p

0,688255 0,9669698

®  Fonction de risque cumulé:
H(t) = AtY
cons = In(A) = A=exp(_cons)

p=y=>y=p
Yy :paramétre de’forme; R E E S

A :parametre d’échelle



FONCTION DE WEIBULL SG:

Extrapolation en fonction de A ety

Mois (t) S(t) Weibull
A= eXp(_COTlS) = exp(O, 3888) = O, 067 0 100%
1 93,48%
Yy =p=0,8158 2 88,81%
3 84,77%
4 81,15%
Weibull 5 77,83%
[95% 6 74,76%
_t Coef. Std. Err. z P>z Conf. Interval]
Innov 0,3888 0,0813 -4,52 <0,001 0,2581 0,5857 60 14.91%
_cons 0,1734 0,0262 -11,58 <0,001 0,1289 0,2332
[In_p . .
120 3,51%
o] 0,8158 0,0708 0,6882 0,9670
1/p S(t) = exp{—At"}



PROBABILITES DE TRANSITION

Au début du cycle t le patient peut:

e Soit se maintenir dans |’état de santé
qui était le sien en t-1(Etat 1) avec
une probabilité p sachant gu’il était
vivant en S(t-u)

Soit voir son état de santé se
dégrader ou s"améliorer selon une
probabilité (1-p) en passant de |'Etat
1 al’Etat 2

Cycle(t-1)

t,(ty) =1—-p=1-S{)/S(t—u)

exp{—H(t)}
exp{—H(t —u)}

ty(t,) =1-— =1—exp{H(t —u) — H(t)}



CALCUL DIRECT DES PROBABILITES DE

TRANSITION 3 partir de la Survie Globale (Weibull)

Sweibuu = exp(—=At?) = exp(—0,067 * t*41°)
p = exp{A(t —u)¥ — AtY} =
t =2, u=1
= exp{0,067 * 19816 —0 067 » 20816} = 0,9503

la probabilité pour un patient traité avec Innovation soit toujours vivant au début
du deuxieme cycle sachant qu’il était vivant au début du premier cycle = 95,03%

Probabilité de décéder=1—p =1 —0,9503 = 0,0497 = 4,97%
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PROBABILITES DE TRANSITION :

Trace de |la Loi Weibull

Cycle de Markov de durée u=1 ( le pas de la simulation)

S(t) = exp(—AtY)

Mois (t) Weibull Weibull Probabilité de transition
S(t) S(t-u) vers le déces
‘ 0 100%

1 93,52% 100% 1- 93,52%/100%
tp(tu) =1-S (t)/S (t — U) 2 88,38% 94% 5%
3 84,86% 89% 5%
4 81,25% 85% 4%
5 77,95% 81% 4%
6 74,90% 78% 4%
7 72,06% 75% 4%
120 3,58% 4% 2%

121 3,50% 4% 2%
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> MODELES DE MARKOV CLASSIQUE ET
CHOIX DES DISTRIBUTIONS DE
PROBABILITE
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LUANALYSE DU RISQUE DANS LES EVALUATIONS

ECONOMIQUES

On souhaite :

» Représenter 'incertitude associé a 'ensemble des parametres incertains

® Propager ces incertitudes dans le cadre d’'un modele numérique - 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]

» 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 REES

F R A N C E



INCERTITUDES : DEFINITION ET CAUSES

Incertitude = incapacité a donner une valeur unique

®» Deux 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
La différence porte sur la capacité a réduire I’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 parametres fixes; a la sortie on n’a pas un
valeur mais une distribution de valeur

REES

R. Launois « Les arcanes décryptées de I'analyse médico économique » Journal d’Economie Médicale 2008; 26 ( 6-7) : 331-349 0 F R A N C E



INCERTITUDE-VARIABILITE -HETEROGENEITE

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 méme phénomene,
—irréductible

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

Erreur aléatoire

Incertitude sur la valeur
des parameétres

Incertitude par ignorance,
—>réductible

Incertitude du second
ordre ou a deux
dimensions 2D

Erreur standard de
I'estimateur

Hétérogénéité 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

sur le construit de la
modélisation

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

R
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INCERTITUDE ET SIMULATION NUMERIQUE

A chaque variable aléatoire utilisée, on associe non pas une probabilité moyenne

mais une distribution de valeurs possibles associees a leur probabilite de
survenue

Pour une famille arrétée de loi de probabilite, on caractérise la valeur de ses
parametres theoriques qui simule le mieux la réalité observée

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

Le résultat d'une analyse probabiliste des risques est une distribution de
probabilite.



ANALYSE DE SENSIBILITE PARAMETRIQUE :

« REUNIR LES INCERTITUDES DANS DE GRANDS SACS D’IGNORANCE »

D Faire une typologie de ces sacs,
D définir leur forme a partir d’un petit nombre de parametres
»  simuler des tirages au hasard issus de ces lois

b Y Y ' ’
Parametres a I’entrée du Sorties du modele
modeéle »

Récidives

)

4 )
o
/\ o
Prévisions

\ de Cofits J

Modgle de —otls J A $
décision (-
Résultats

Hospitalisation

I\
N

VAN

A e
A
AN

o
o
Prévisions

\.

Colits

( Transports R E E S
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LOIS DE PROBABILITE USUELLES

Uniforme : Unif(Min =a; Max = b)

Loi bornée sur [a;b]

Utile lorsque I'on n’a aucun a priori sur la probabilité des valeurs prises par un parametre, mais que I'on

connait son intervalle de variation
Normale : N(u;0?) avec :6% = s%n

Le support de la distribution normale est 'ensemble des réels de moins l'infini a plus l'infini ]-oo ; +o0],

symétrique, comporte des valeurs négatives, a utiliser avec césure

Log-Normal:LogNorm(a ; )
Définie sur [0 ;+oo]
Recommandée pour les distributions asymétriques

Beta : Beta(a ; b)
Définie sur [0 ;1]
Distribution polymorphe
Gamma: Gamma(a. ; )
Définie sur [0 ;+oo[
Distribution polymorphe



FORMES FONCTIONNELLES RECOMMANDEES

\

\

\

\

\

Probabilités [0 ;1] : loi Beta

Risques relatifs [0 ;[ : log normale ou loi Gamma
Utilité ]-«;1] : loi Beta ou Normale tronquée a 1
Codts [0 ;o[ loi Gamma ou Lognormale

Valeurs inconnues : Lol Uniforme non informative
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PARTIR DES STATISTIQUES
DESCRIPTIVES

FFFFFF



CARACTERISATION DES LOIS A PARTIR DES

STATISTIQUES DESCRIPTIVES : [METHODE DES MOMENTS]

» |es moments : la moyenne et la variance sont les plus connus (le premier moment
= la moyenne d’une distribution, le deuxieme moment = la variance). Les moments
d’ordre plus élevés sont utilisés pour caractériser dautres aspects de Ila
distribution. Le troisieme moment est par exemple lié a l'asymétrie ou la
dissymétrie

» |a méthode des moments consiste a égaliser les moments (connus) de
I'échantillon et les moments correspondants (inconnus) de la distribution : on
estime les moments théoriques par les moments empiriques et on résout le
systeme d’équations.
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CARACTERISATION D’UNE PROPORTION

> Bornée sur [0 ; 1] — Loi Beta

> Méthode des moments :

Retrouver a et 3 a partir des caractéristiques de la distribution : moyenne,
variance , mediane, bornes d’'un Intervalle de Confiance...

> Méthode Pragmatique :
— o = Nombre de succes

— B = Nombre d’échecs
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DISTRIBUTIONS DE PROBABILITE DE LA LOI BETA

o "Les distributions de probabilité sont associées a des variables
numeériques continues ou discretes. Elles précisent comment se
i répartissent les probabilités associées aux différentes valeurs que

Densité de probabilité (pdf)

1l
=™ A

24 o =05 ——

a=50g=1 — peut prendre une variable aléatoire. Il y a deux maniéres
227 ‘1=5, =g - | équivalentes de représenter les distributions : soit par leur
2 3;2’ %51 =t croisdants 1 densité, soit par leur probabilité cumulée”

J B Denis 2005

L6 Probabilité cumulée (cdf)
1.4 . T - — )
1.2 09 F gfsﬁggf o d
1 a=1p=3 —
0.8 -cx=2,g=2— 1
0.8 a=2p=5 —
0.6 07T -
0.4 06 | .
0.2 05 F e

° 0 0r 02 03 04 05 06 07 08 09 1 04 i
Valeurs possibles de la variable aléatoire 03 } :

02 i

0.1 f -

0 0 (;.1 (;.2 0..3 0.4 (;.S Ol.6 01.7 0..8 OI.9 1 R E E S

Valeurs de la variable aléatoire



\

\

\

\

\

\

LOI BETA

Beta(a ; B)
Continue sur [0 ; 1]

f (X) _ 1_1?(05 +IB) Xa—l(l_ X)ﬂ—l

Densité : (a)r(ﬁ)
N 04
Espérance : E[X]_Oﬁ‘/g
V[X]= af

Variance : (OH‘ﬁ)Z(OH‘ﬁ"‘l)

Caractéristiques de forme :
a=B=1:Unif(0;1); a=P:symétrique
a<1,B<1:CourbeenU

a=1,B>1:décroissante; a>1, B =1: croissante
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CALCUL DES MOMENTS: LOI BETA

Xest la moyenne empirique et s I'écart type de I’échantillon
Egalons les premiers moments X

=a la+pf
274

. G2
Puis les seconds (a+,8

Et résolvons a p/r aux variables
observables et B p/raa

a = X(X(1-X)/(s* -1))

)Y (c+/5-+1)

f=a(ll-X)/X

Calcul simplifié: beta est caractérisée par deux paramétre(r;n-r) ou r décompte le nombre
d’évenements,et alpha son complément c.a.d le nombre de non événements n-r : beta (r; n-r).

Briggs A, Smdm 2002 ;22:298-308

a=xX(a+f);S?=

X (a+pB)><(a+p)—X(a+pf) _Xnzx (1-X) . n+1— X =< (1—X)
SZ

nzx(n-+21)

n:x(n+1) ’

REES

F R A N C E



VARIANTES

v p, =48%, estimé sur 50 patients

v Méthode des moments: utilisation de la loi normale

— SionconnaitxetsonICy, > IC=  x*1.96%s
* EV =7,9ans. 1Cy, =1[4,9;10,9] ans:
 |IC=7,9%3,0
e IC=7,9%1,96*s On mesure I'étendue par rapport a une des bornes
* 6=3/1,96=1,53 ans
— EV~Norm(7,9; 1,532

» Méthode pragmatique : utilisation d’une loi beta
— o =Nombre de « succes » =24

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



CALCUL DES MOMENTS: LOI GAMMA

Soit une loi gamma avec un premier parametre de forme a et un second parametre
de forme B, la moyenne dans la population est égale a ap, la variance a afg?; Xest la
moyenne empirique et s I’écart type de I’échantillon

o~Gamma(a, )
v Espérance E[@] — 0[,6

» Variance V[ 6f|:05,82

® Egalisation des moments )_(:0(,3 S?2 = 0!,82

X2 S2
® Résolution p/r variables observées 05:? :? REES

FFFFFF
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" Revue de littérature
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TYPOLOGIE DES REVUES BIBLIOGRAPHIQUES

Revue critique (narrative) :
e Pas de protocole d’interrogation prédéfini
e Sélection subjective des articles

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

« politique »
Revue systématique exhaustive a la maniére « cochrane »
e Avec protocole d’interrogation prédéfini
e Exhaustivité dans la recherche les articles :2 bases au moins
e Sélection sur criteres d’inclusion/ d’exclusion / de qualité
Revue systématique ciblée (overview, rapid review method):
e Avec protocole d’interrogation prédéfini,
* Absence d’exhaustivité des données, 1 base utilisée
e 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



REVUE COCHRANE SYSTEMATIQUE

EXHAUSTIVE QUALITATIVE (6 MOIS)

Formulation d’une question principale unique en s’aidant des criteres 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)

Ecriture des équations de recherche (une ou plusieurs dizaines) dans les bases
documentaires (deux au moins) sur la période calendaire retenue

Sélection et classement des abstracts sous END Notes, réepondant 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 Colligées (SOF (Summary of Findings? . items a
définir a priori, 3 / 4 jours de travail) + Résumé en langage simplifié (PLAIN
language); Finalité Présentation claire des sources



«FLOWCHART » DECRIVANT LE

CHEMINEMENT DU PROCESSUS DE SELECTION

s N
s Articles from Articles from Articles from
= Embase Metliég\él other bases
P — = —
= n=637 n n=7
=
=
D
E v v
— Articles selected for title review, after elimination on
( ) duplicates
n=1286
Excluded : n=1185
- Treatment
- Design
- Small samples
- No comparator
> - Economics
= - Juvenile population
S - Inadequate subgroup
D - Outcomes (other than efficacy, safety)
c‘f) - Editorial

v

Tem plate P R I S MA 2009 Articles selected for abstracts review

n=101

Excluded : n= 42
- Non randomized trial
- Systematic review

Articles selected for entire article review
n=59

Excluded : n= 35

- 24 weeks =+ 10 weeks

- Methotrexate naive

- Inadequate comparators

- Patients after failure of TNF alpha inhibitors
- Adaptative trials

Articles included in MTC
n=24

) o |

R. Launois et al The Journal of Rheumatology, 2011 F R A N C E



REVUE SYSTEMATIQUE EXHAUSTIVE :

QUANTITATIVE (3 MOIS)

. Synthese données probantes : MA, Cl, MTC

Estimation de I’héterogénéité : Isquare de Higgins

Neutralisation des Biais : méta régression

. Vérification de la cohérence sur les boucles (MTC)
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REVUE SYSTEMATIQUE CIBLEE (1-6 MOIS)

Durée :1 a 6 mois

Personnes impliquées : 2ETP;

Recherches systématiques sur un nombre réduit de bases documentaires;

Sources privilégiées : meta analyse, ECR;
Sources a écarter : séries cliniques, étude de cas;
Champs explorés : qualité de I'étude, données cliniques, données

Consultation quasi systématique des KOL

économiques;



REVUE SYSTEMATIQUE MIXTE

(MODELISATION)

v Sélection des valeurs aprés justification,

* une revue méthodique complete pas envisageable sur tous les parametres,
Toutes les informations ne peuvent pas étre obtenues en une seule requéte
structurée PICOS. (pour le dépistage CCR UE 120 questions PICOS)

* prendre des raccourcis : modeles ace existants, guidelines, revues
systématiques, chainer les auteurs

e se concentrer sur les v.a. a forts impacts sur le résultat et accepter de s’arréter
* Privilégier la précision plutot que la sensibilité et les jugements d’experts

» Hiérarchie des preuves : différente selon les champs

“ Extraction : Construction base Excel; libellés définis a priori pour appréhender
les différences entre études et ['hétérogénéité des études

v Synthese : est ce qu’il vaut la peine de faire une méta? Oui pour l'efficacité

REES

F R A N C E
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SYNTHESE QUANTITATIVE : LES OUTILS

v Méta-Analyse par paires [MA]
» Comparaisons indirectes[Cl] ajustées sur un dénominateur commun

» Meéta-Analyse Bayésienne en Réseau [MAR] également désignée sous le
nom de Mélange de types de Comparaisons | MTC]

» Meéta-Analyse Bayésienne multi-schémas d’étude [MAS]

R.Launois. Journal d’Economie Médicale 2006 ; 24 (6): 213-228
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META-ANALYSE

Un outil statistique qui
combine les résultats
de plusieurs études
pour obtenir une
mesure agrégee de
I'effet du traitement

En utilisant les résultats
de plusieurs études les
MA’s augmentent la
précision et |la
puissance statistique




CHOIX D’UN MODELE D’EFFETS

Les modeles a effets| |Les modeles a effets

fixes: chaque essai estime| |aléatoires: chaque essai
le méme effet (d) sous| |estime un effet différent
jacent, seule la variabilité| |(d) mais les effets de
liee a la fluctuation| |chaque essai sont issus
d’échantillonnage est prise| |dune méme distribution de
en compte. probabilités

Lorsque variabilité inter-études est faible, méme estimation
de l'effet global moyen ; sinon CI plus large
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LUANALYSE BAYESIENNE : UN NOUVEL OUTIL DE

SYNTHESE

» [‘analyse Bayésienne ne pose pas la question « quel est l'effet de a par rapport a b
» mais « comment votre opinion a changé vis-a-vis de a par rapport a b suite a la
publication des résultats de I'étude »

» L[‘analyste doit définir une distribution de probabilité a priori qui ne tient pas
compte des résultats de I'étude, intégrer la vraisemblance des valeurs de résultats
possibles qui découlent de l'essai et combiner les 2 sources pour produire une
synthese globale

» approche Baysienne introduit donc explicitement des données probantes
extérieures a l'essai dans l'interprétation de ses résultats. Elle permet d’intégrer
I'ensemble des données disponibles : avis d’expert, jugement de valeur et données
observationnelles.

REES
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VARIABLES DE SORTIE

Efficacité des traitements: (moyenne, écart-type, intervalle de
crédibilité a 95%) :
L'efficacité absolue de chaque ttx k intégrant la valeur de base du critére de

jugement sur le groupe controle des essais qu’ils ont en partage exprimée en log
odd: [T] (i.e.le SMR).

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

L'efficacité relative des traitements k, les uns par rapport aux autres tx mesurée
en ORs :or [,]

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

REES
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META-ANALYSE EN RESEAU SOUS WinBUGS

node mean sd MC error 0,025 median 0,975
d[1,2] 1,508 0,2846 1,10E-03 1,025 1,482 2,143
d[1,3] 1,334 0,1036 2,59E-04 1,142 1,33 1,547
d[1,4] 2,15 0,2941 1,10E-03 1,632 2,13 2,782
d[1,5] 1,104 0,08562 2,37E-04 0,9466 1,101 1,282
d[2,1] 0,6869 0,1298 4,98E-04 0,4667 0,6747 0,9754
d[2,3] 0,9108 0,1562 5,97E-04 0,6431 0,898 1,253
d[2,4] 1,45 0,1869 4,94E-04 1,117 1,438 1,851
d [2,5] 0,7563 0,1421 5,59E-04 0,516 0,7432 1,072
d[3,1] 0,7541 0,05854 1,47E-04 0,6462 0,7519 0,8753
d[3,2] 1,13 0,1937 7,44E-04 0,7982 1,114 1,555
d [3,4] 1,612 0,1807 6,85E-04 1,288 1,602 1,994
d [3,5] 0,8303 0,06329 1,63E-04 0,7132 0,828 0,9612
d[4,1] 0,4738 0,06476 2,42E-04 0,3594 0,4695 0,6128
d[4,2] 0,7012 0,09046 2,40E-04 0,5403 0,6955 0,8949
d [4,3] 0,6282 0,07039 2,67E-04 0,5016 0,6244 0,7763
d [4,5] 0,5216 0,07081 2,64E-04 0,396 0,5171 0,6734
d[5,1] 0,9109 0,0706 1,95E-04 0,7799 0,9082 1,056
d[5,2] 1,369 0,257 1,03E-03 0,9327 1,346 1,938
d [5,3] 1,211 0,09235 2,38E-04 1,04 1,208 1,402
d [5,4] 1,952 0,2653 9,94E-04 1,485 1,934 2,525
Numéro des traitements : 1=TT INNOVANT, 2=PREMIER CMPARATEUR, 3= DEUXIEME, 4=TROISIEME , 5= QUATRIEME Hazard ratio positionné par rapporta 1 R E E S



EFFICACITE DES TRAITEMENTS DE LA

POLYARTHRITE RHUMATOIDE

Combe 06 254 4 ADA4gmg + MTX vs
1300
Klareskog 04 (TEMPO) 682 DMARD
Weinblatt 99 89 4 INFsmgng + MTX vs DMARD 1345
Keystone 08 (RAPID1) 592
Smollen 09 (RAP|D2) 373 3 GOLSOmg + MTX vs DMARD 550
Furst 03 (STAR) 636 1 GOLsomg + MTX vs 957
Keystone 04 (DE019) 407 GOLsgmg
Kim 07 128 1 GOLsgomg vs DMARD 257
Weinblatt 03 (ARMADA) 129
Maini 99 (ATTRACT) 174 3 TCZsmg/g + MTX vs DMARD 1724
Schiff 08 (ATTEST) 275
Westhoven 06 (START) 723 1 TCZSmg/kg + MTX vs TCZSmg/kg 102
Zhang 06 173
TCZsm DMARD 4
Kay 08 70 3 TCZsmgig VS 53
Keystone 09 (GO- 3 ETAzsmg + MTX vs DMARD 699
FORWARD) 222
Kremer 10 386 . Ty 2 ETA + MTX
25mg 'S ETA25mg 650
Genovese 08 (TOWARD) 1216 " 24 Essais rgndomlses,
Maini 06 (CHARISMA) 151 - 11 traitements 2 ETAgsmg Vs DMARD 604
Smolen 08 (OPTION) 409 - 13 comparaisons
. 1ETA vs PLC 158
Moreland 99 158 . 32 protocoles mis e
Miyasaka 08 (CHANGE) 178 en oeuvre aux 2 ADAgoms VS PLC 401
Zozusrg:n:eL:::;riésset Van de Putte 04 223 doses AMM "
Nishimoto 2007 .

: " 2 CZP200mg vs DMARD 965
oo | AU 2084 patients ES
abstract n°005980 Nishimoto 2008 {SATORI) 127 TOTAL: 32 PROTOCOLES 9 546 N oc oE

TOTAL 8 081




MTC: EFFICACITE RELATIVE ESTIMEE ACR 50 24S

1

CZP + MTXvs DMARD — i

ADA + MTXvs DMARD —| i

INF + MTXvs DMARD — i

GOL + MTXvs DMARD — |
TCZ + MTXvs DMARD — i ——

1

1

1

1

1

1

]

1

]

1

]

1

]

PLC vs DMARD — @
ADA vs DMARD ]
TCZvs DMARD —
ETA vs DMARD —
- ETA + MTXvs DMARD —]

EFFICACITE ACR 50

CZP + MTXvs DMARD —] — ¢
ADA + MTXvs DMARD — —Te—

INF + MTXvs DMARD — —E—Q—
GOL + MTXvs DMARD — ——

TCZ + MTXvs DMARD ]

GOL vs DMARD — —e—

ETA vs DMARD — E—Q—
ETA + MTXvs DMARD — —Ci—
CZP + MTXvs DMARD ] *— i
ADA + MTX s DMARD —e—

INF + MTXvs DMARD — ——
GOL + MTXvs DMARD — &
TCZ + MTXvs DMARD e

TCZ vs DMARD — —e
L ETA + MTXvs DMARD — &

LogOR — 7, A ' ' ' ' ' ' REES

- - -2 -1 0 1 2 3
Source : R Launois, Le Moine JG, Huynh MT, Boissier MC 23eme congres francais de rhumatologie 2010 abstract n°005980

Infection

TOLERANCE :

TOLERANCE : Abandons
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- L'ESSAI RANDOMISE N’EST PAS LE
VECTEUR EXCLUSIF DE
L'EVALUATION
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LES LIMITES DES ESSAIS RANDOMISES

» Comparaison impossible de toutes les options thérapeutiques
» Vision tronquée du génie évolutif de |la maladie

~ Négation des réalités épidémiologiques et institutionnelles locales

» Scotomisation d’éléments décisifs pour la prise de décision politique

(Evénements indésirables, QdV, trajectoires et contacts, diversité des modes de prises en

charge , toutes informations autres que celles se rapportant a la taille des effets )



UNE HIERARCHIE DES PREUVES QUI VARIE

SELON LES CHAMPS EXPLORES (1)

» Efficacité clinique:

1+ Meéta-analyse par paire vs ttx actif sur critere de jugement final,
1 Un essai clinique randomisé (ECR) unique vs ttx actif sur critere de jugement
final;

2+ MA par paire vs ttx actif sur critere de jugement intermédiaire;

2 Un ECR vs ttx actif sur critere de jugement intermédiaire; ECR vs placebo
______ sur critere de jugement final;

3+ MA par paire vs placebo sur critere de jugement final;

3 Un ECR vs placebo sur critere de résultat intermédiaire

4 cas témoins, cohortes

5 séries cliniques,
6 Avis d’experts e



UNE HIERARCHIE DES PREUVES QUI VARIE

SELON LES CHAMPS EXPLORES (2)

» Sjtuation épidémiologique de référence

1. Etudes observationnelles récentes spécialement colligées pour construire le modele
dans le pays ou il sera utilisé;

2. Etudes observationnelles récentes, colligées dans le pays

3. Etudes observationnelles récentes, colligées a I'étranger

4. Etudes observationnelles anciennes, essais randomisés

5. Estimations tirées d’'une étude déja publiée

6. Avis d’experts REES
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UNE HIERARCHIE DES PREUVES QUI VARIE

SELON LES CHAMPS EXPLORES (3)

® Ressources consommeées

1 Etude observationnelle prospective dédiée ou extraction ciblée utilisant une Banque de Données
Médico Administratives (BDMA) francaise;

Données prospectives francaises publiées récentes , exploitation récente BDMA francaise ;

Données non référencées extraites d’'une étude économique francgaise déja publiée
Etude étrangére prospective récemment publiée , exploitation récente BDMA étrangére
Données non référencées extraites d’une étude économique étrangere déja publiée

o U1 A W N

Avis d’expert

™ Valorisation des ressources consommeées

1 Mobilisation des nomenclatures frangaises ou bases francgaises représentatives ou études
observationnelles francaises dédiées fiables ;

2 Recours a des données déja publiées ayant utilisé des bases francaises représentatives ou les données
d’études observationnelles francaise dédiées

Données non référencées extraites d’'une étude économique francaise déja publiée

Etudes de colts étrangéres faites a partir d’études dédiées ou de BDMA fiables

Données non référencées extraites d’'une étude économique étrangere déja publiée R E E S
Avis d’experts Douglas Coyle 2010
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UNE HIERARCHIE DES PREUVES QUI VARIE

SELON LES CHAMPS EXPLORES (4)

® Score d’utilité
1 Maesure directe de |'utilité dans le cadre d’'une étude ad hoc sur un échantillon:
— (a) de citoyens représentatifs de la population générale
— (b) de sujets ayant une bonne connaissance de la maladie

— (c) de patients ayant la maladie
Mesure indirecte de l'utilité en interrogeant les malades a I'aide d’un questionnaire standardisé
et validé;
2  Mesure indirecte de |'utilité en interrogeant les malades a I'aide d’un questionnaire
standardisé non validé dans lI'indication

3  Mesure directe de l'utilité provenant d’études antérieures
Mesure indirecte de l'utilité provenant d’études antérieures
4  Données d’utilité non référencées; méthodes de révélation des préférences non documentée

5 Score de qualité de vie obtenues a partir d'une VAS
o REES
6 Panel Delphi, Avis d’experts C o A N e -



SYNTHESE GENERALISEE DES DONNEES

PROBANTES

Revue systématique Revue systématique Reco de bonnes | Biblio des Jugement Travaux

Revue narrative | o) haystive rapide ciblée pratiques experts d’experts | originaux

Efficacité 1 -
clinique

Histoire naturelle de 1
la maladie

!Evépqments 1
indésirables

Cm de ressources 1
liée au ttx

Cm de ressources
liée aux El . - - - 1

Cm de ressources 1
liée au monitoring

Estimations -
des colts 2 1 1

Score ] 1
d’utilité







> CARACTERISER L'INCERTITUDE

ASSOCIEE AUX RESULTATS
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ESTIMATION DU RDCR PAR MISE EN OEUVRE D'UNE

SIMULATION PARAMETRIQUE DE MONTE CARLO

» La technique du Monte Carlo est opérationnalisée en quatre étapes :

1. Tirage aléatoire a partir des distributions de probabilité d’'une valeur pour chaque

parametre caractéristiqgue du groupe test et calcul du colt total et de I'efficacité
totale

2. Tirage aléatoire a partir des distributions de probabilité d’une valeur pour chaque
parametre caractéristique du groupe controle et calcul du colt total et de
I'efficacité totale correspondantes

3. Calcul par différence du ratio différentiel colit résultat correspondant

4. Répétition de l'opération B fois pour obtenir une estimation de la distribution du
RDCR dans le plan ACR

R. Launois « Les arcanes décryptées de I'analyse médico économique » Journal d’Economie Médicale 2008; 26 ( 6-7) : 331-349 R E E S
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SIMULATION NUMERIQUE SOUS EXCEL

5 | T | U | A | W | X | Y | z | AR | AB | AD | AE AG | AH Al | oA AK |
1| Transitions Simulation COST-EFFECTIVENESS RESULTS
z Mortalité en EHC RFHE3001 EHM1 a EHC1: paramétres log_normal ~ EHM2 a EHC2: paramétres log_normal Mortalité EHM1:log-normalMo Diff
3 | Mortalité 30jrs EHC1 Mortalité 30jrs EHC2 Rif _Cons In_sig Lac _Cons In_sig _Cons In_sig PALYs Coit QALYs Coit QALYs Coit
4: 11,1% 7.7% 1,094415 1,795881 0,6234861 -1,094415 1,383009 0,5532788 5,361574 0,6471332 0,0267756 0,8002098 1,78 8 555,47 2,09 14411,43 0,32 5 855,96
5
] 0,1280 0,0700 1,0533 1,5040 0,4970 -0,7630 1,3931 0,6387 32,1936 0,7060 0,2114 0,8690 | 0,30 .l 4 382,04 117 8 720,30 0,37 4138,26
?_ 0,1059 0,0880 0,8056 2,1921 0,7034 -0,9130 1,3916 0,6831 5,6938 0,6179 0,1009 0,8786 1,34 6121,18 1,64 11 430,09 0,30 5358,91
8 0,0815 0,1041 1,1144 1,6608 0,6083 -0,8648 1,2261 0,4134 35,2763 0,7329 0,2385 0,7416 0,98 5053,16 1,38 9719,38 0,40 4 666,23
9: 0,1223 0,1271 1,1854 2,0350 0,7097 -1,4353 1,5667 0,4537 5,3122 0,6758 0,1169 0,7366 1,43 6 468,43 1,84  12029,86 0,41 5561,43
10 | 0,1007 0,1043 1,4357 1,6502 0,6586 -1,8291 1,6710 0,4759 35,3708 0,6938 0,1403 0,8067 1,17 6 243,35 1,67 1087742 0,50 4 634,07
11| 0,1089 0,0568 1,3324 1,6186 0,5263 -0,8799 1,2014 0,4419 5,5173 0,7052 0,2392 0,8290 0,82 5069,28 1,28  10085,68 0,46 5 016,40
12 | 0,1071 0,0780 1,3404 1,7286 0,6134 -1,2004 0,9783 0,4105 23,2776 0,6206 0,5826 0,6964 0,87 4 285,30 1,39 9 607,36 0,52 3322,00
13 | 0,1350 0,0457 1,3111 1,3325 0,5814 -1,2957 1,2077 0,3798 54767 0,6856 0,3099 0,7019 0,88 5 241,46 1,35 9 921,67 0,47 4 680,21
14 0,1381 0,0924 1,0316 1,7712 0,5061 -0,9468 1,3022 0,7063 5,4540 0,5664 0,4761 0,7059 0,93 4164,84 1,39 9 636,36 0,46 5472,11
15 | 0,1139 0,1026 0,6974 1,8559 0,6211 -0,8071 1,3857 0,5963 5,2287 0,7333 0,2211 0,7655 1,05 5116,83 1,32 9 636,24 0,27 451941
16| 0,0986 0,1126 1,3769 2,1183 0,9019 -1,2121 1,4612 0,5157 5,3790 0,5760 0,7619 0,5624 1,08 4624,53 1,51  10874,15 0,43 6249,61
17 | 0,1152 0,04439 1,1892 2,0174 0,7603 -0,9300 1,0186 0,3731 35,3354 0,5207 0,1017 0,7273 1,62 7625,82 2,00 13 425,27 0,38 3799,43
18 | 0,1251 0,0722 0,5113 1,7532 0,5952 -1,2562 1,2954 0,6018 5,2707 0,6663 0,2023 0,8553 0,93 4 571,88 1,26 9 229,82 0,33 4 357,94
19| 0,1176 0,0822 1,3959 1,6978 0,5383 -1,1616 1,3430 0,5115 5,1674 0,5234 0,4074 0,5440 1,10 & 010,30 1,62 1179216 0,52 5781,85
20 | 0,1221 0,0663 0,6757 2,04%4 0,6636 -0,9437 1,2475 0,4934 5,6956 0,7611 0,1357 0,7232 1,40 6 664,16 1,68 11919,99 0,28 5 255,84
21| 0,1466 0,0561 1,0237 1,6434 0,6338 -1,2956 1,3744 0,4994 5,0559 0,6431 0,3585 0,7327 0,88 4303,22 1,23 9 046,87 0,36 4743,65
22 | 0,1663 0,0746 1,2157 1,3843 0,6136 -1,1670 1,2367 0,4473 35,1827 0,5705 0,2181 0,7093 0,92 6712,16 1,32 9 885,27 0,40 3173,12
23 | 0,1026 0,0588 1,4319 1,7121 0,6859 -1,3261 1,6066 0,6071 5,2756 0,6076 0,1802 0,7762 1,09 5430,96 1,55 10 950,34 0,46 5519,39
24 | 0,0747 0,0514 1,5016 1,6438 0,6809 -1,2701 1,4463 0,5291 5,6395 0,5932 0,9896 0,3625 1,10 5975,39 1,66  11653,81 0,56 5678,42
23 | 0,1037 0,0584 1,8114 1,6267 0,6433 -0,8833 1,2048 0,5678 5,3128 0,5054 0,5655 0,6350 0,96 4 541,09 1,67 11 475,06 0,72 6 633,97
26 | 0,1455 0,0472 0,8343 1,6533 0,4917 -1,5075 1,3708 0,5617 5,3402 0,6273 0,1505 0,8140 1,09 6 334,30 1,45  10112,81 0,36 3 778,50
27 | 0,1328 0,0760 1,2867 1,4979 0,5129 -1,0334 1,3742 0,5584 35,6625 0,6397 1,0931 0,3649 0,95 5131,86 1,50 10 279,18 0,56 514733
28| 0,0729 0,1071 1,0405 1,9263 0,5616 -1,6139 1,4218 0,5020 5,2859 0,7181 0,0792 0,7234 1,48 8310,47 1,84  12837,17 0,36 4 526,70
29 | 0,0980 0,0489 1,1849 1,8965 0,6813 -1,0180 1,1237 0,3206 32,4262 0,6560 0,1120 0,7399 1,55 7326,38 1,98 12 733,29 0,41 3408,91
30 | 0,1083 0,1061 0,5804 1,6903 0,5853 -1,3461 1,3241 0,5202 5,1853 0,6102 0,1581 0,7850 1,14 6 005,43 1,53 10 332,31 0,38 4 326,87
31 0,1051 0,1233 1,1835 1,7740 0,6377 -1,2387 1,5474 0,4262 5,4529 0,5924 0,2888 0,5593 1,27 6 541,07 1,73  11664,77 0,46 5123,70
32 | 0,1447 0,0857 0,7385 1,8315 0,6172 -1,2403 1,1805 0,4206 5,1980 0,7104 0,4639 0,6528 1,02 5110,45 1,32 8 725,71 0,30 3 615,27
33 0,1281 0,0925 0,6539 1,8651 0,7101 -1,2107 1,0767 0,5028 5,2130 0,7161 0,2055 0,6673 1,30 5502,40 1,57  10855,37 0,27 5352,97
34 | 0,1516 0,0678 0,7825 1,8333 0,5909 -0,8534 1,4481 0,932 35,0435 0,695%4 0,9329 0,3869 1,05 4 809,33 1,37 9 647,73 0,32 4 838,42 S
35 | 0,1150 0,0788 0,4373 1,8890 0,4248 -1,5323 1,5377 0,5086 5,5271 0,7304 0,2397 0,8071 0,97 5405,22 1,18 8 599,06 0,21 3 193,85
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E Microsoft Visual Basic pour Applications - Plate Forme ACE w10_AK.xlsm

Fichier Edition Affichage |nsertion Format Débogage Exécution Qutils  Compléments  Fepétre 2

E-dlana
Projet - VBAProject &

=& VBAProject (Plate Forme ACE V10 Alodsm) |
52 Mirosaft Excel Objets
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Fewil15 (fDiapa)

Fewil16 (Sceranil)
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Feuil3 (Analyse)
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% Plate Forme ACE v10_AKxlsm - Modulel (Code)

% Plate Forme ACE v10_AKxlsm - Module2 (Code]

IlGénéraI} j Isimnlaﬁon _psa

IlGénéraI) j Ioourbe_CEAC

Sub simulation psaf()
1

' simulation psa Macro
1

Sheets ("Analyse") . Select

Range ("B65") .5elect
BctiveCell.FormulaRICL = "1"
Application.DisplayStatusBar = True
Sheets("P5SA_reference").3elect

Dim index

Dim Trials

index = 0

Trials = 1000

Da

Range ("B4:AK4").5elect

Selection.Copy

Range ("B6:2K6") .5elect

BActiveCell.Cffset (index, 0).Range("al").5elect

:=False, Transpoze:=False
index = index + 1
Application.S3tatusBar = "Simulation " & index & " of 1000 trials"

Loop While index < Trials

Application.DisplayStatusBar = False
Sheets ("Analyse™) . Select
Range ("B&5") .5elect
BetiveCell.FormulaRIC1 = "Q"
Sheets("P5SA reference").3elect
Range ("A1") . Select
End Sub

Selection.PasteSpecial Paste:=xlPasteValues, COperation:=xlNone, SkipBlanks _

ub courbe CEAC()
1

' courbe CEAC Macro
1

Application.Display5tatusBar = True
Sheets ("P3A_reference").Select

Dim index

Dim Trials

index = 0

Trials = 70

Do

Range ("AX6") . Select

ActiveCell.0ffset (index, 0).Range("21").5elect

Selection.Copy

Range ("AQ1") .3elect

AetiveSheer,Paste

Range ("A54:RV4") .Select

Application.CutCopyMode = False

Selection.Copy

Range ("AYE") ,Select

ActiveCell.CQffset (index, 0).Range("&1").Select

Selection.PasteSpecial Paste:=xlValues, Operation:=x¢lNone, SkipBlanks:= _
False, Transpoze:=False
index = index + 1

Application.StatusBar = "Calculation " & index & " of " & Trials

Loop While index < Trials
Application.Display5StatusBar = False
Sheets ("P5A_reference”).Select

Range ("RX1") .3elect

End Sub




CONSTRUCTION D’UNE PAILLASSE VIRTUELLE

» 1000 expérimentations - Stockage des résultats dans une base de données numérique
Calcul des Moyennes et des différences de moyennes

Treatment A Innovation Diff
N° tirage RDCR
QALYs Coit QALYs Coiit A QALYs ACout
1 1,27 6 925,44 1,94 13 929,52 0,67 7 004,07 10445 €
2 2,49 11 161,39 3,15 20 884,48 0,66 9 723,09 14 833 €
3 2,89 9992,23 3,41 23 998,71 0,52 14 006,48 26812 €
4 0,81 4 730,33 1,56 11 180,91 0,75 6 450,58 8608 €
5 1,65 6773,71 2,24 15 138,95 0,59 8 365,24 14134 €
6 2,16 8 605,70 2,82 18 339,09 0,66 9733,39 14704 €
7 1,26 6 502,00 1,85 13 954,19 0,59 7452,19 12 643 €
8 1,14 4441,84 1,72 11717,84 0,58 7 276,00 12577 €
9 1,29 5931,33 2,05 15173,46 0,76 9242,13 12134 €

Moyenne RDCR =12 718 €



INTERVALLE DE CONFIANCE DU RDCR :

METHODE DES PERCENTILES

16 000 €

14000 € * / IC = [2,50/0 - 97,50/0]

L)

12 000 € ....‘ o o
L 4

0/. a P

10000 €

8000 €

6000 €

Differentiel des Co(ts

4000 €

2000 € /
/7
e "

0,000 0,200 0,400 0,600 0,800 1,000 1,200 1,400

Differentiel des AVG-Q R E E S
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NUAGE DE POINTS SUR LE PLAN COUT-

EFFICACITE

N =1 000 simulations § .
A =24000€ e

-7 RDCR
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14 000 €

12000 €

10000 €

8000 €

6000 €

4000 €

2000 €

1,40

1,20

1,00

0,80

0,60

0,40

0,20
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EFFICIENCE DE L'INNOVATION EN FONCTION LA VALEUR

DE UEFFORT FINANCIER SOCIALEMENT ACCEPTABLE

Seuil Treatment A Innovation

P

16 000 € 1000 € 100,00% 0,00%
14,000 € ° 2000 € 100,00% 0,00%
3000 € 100,00% 0,00%
12 000 €
10000 € o
2 8 000 € 99,70% 0,30%
S 8000 €
3 9000 €

§ €000 € 10 000 €
5 Joooe 11 000 €
2000 € %
o .
0,000 0,200 0,400 0,600 0,800 1,000 1,200 1,400 80 000 €
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COUT-EFFICACE?

A =8000 €
Simulations RDCR L’Innovation est Cofit-efficace

1 10 445€ 0

2 14 833€ 0

3 12 532€ 0

474 7 913€ 1

999 12 071 € 0
1000 14 491 € 0
Somme 3

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



Différence de Colts

16 000 €

14 000 €

12 000 €

10000 €

8000 €

6000 €

4000 €

2000 €

0,000

EFFICIENCE DE L'INNOVATION (2)

Seuil Treatment A Innovation

A=10 000 € 1000 € 100,00%
2000 € 100,00%
3 000 € 100,00%

8 000 €
9000 €
10 000 €
11 000 €
12 000 €

99,70%

84,60%

0,200 0,400 0,600 0,800 1,000 1,200 1,400 80 000 €
Différence d’AVG-Q

0,00%
0,00%
0,00%

0,30%
4,30%
15,40%




EFFICIENCE DE L'INNOVATION (3)

16 000 €

14 000 €

12000 €

10000 €

8000 €

Différences de Co(its

6 000 €
4000 €

2000 €

0€/

0,000

A=24 000 €

Seuil Treatment A Innovation
1000 € 100,00% 0,00%
2 000 € 100,00% 0,00%
3000 € 100,00% 0,00%
9000 € 95,70% 4.,30%
10 000 € 84,60% 15,40%
11 000 € 67,90% 32.10%
12000 € 51,70% 48 30%
24 000€ 0,50% 99.50%

1,400

80 000




LA COURBE D’ACCEPTABILITE : Quelle Est La

Probabilité De Ne Pas Se Tromper Dans Ses Choix?

Seuil |Treatment A Innovation
1000 € 100,00% 0,00%
2000 € 100,00% 0,00%
3000 € 100,00% 0,00%
8 000 € 99,70% 0,30%
9000 ¢ 95,70% 4,30%
10000 € 84,60% 15,40%
11000 € 67,90% 32,10%
12000 & 51,70% 48,30%
80 000 € 0,00% 100,00%

Probabilité colt -efficacité

1

0,9

0,8

0,7

0,6

0,5

0,4

0,3

0,2

0,1

0€

10000 €

- 99,5% \ 100,0%

* La courbe d’acceptabilité retrace
la probabilit¢é qu'un nouveau
traitement puisse étre déclaré plus
efficient que son comparateur,
sans courir le risque de se tromper,

pour un niveau donné de
Ieffort social consenti
20000 € 30000 € 40000 € 50000 €

Effort financier socialement acceptable



NOUVELLE METRIQUE: BENEFICE DE SANTE NET (BSN)

. Réalisation de N (10 000) expérimentations
Choix d'une plage de niveaux d’effort socialement acceptable (2;)
Calculs du BSN = A; * QALY's—Cofit

. Identification de la stratégie qui maximise le BSN a chaque simulation

Dok W N

. Proportion de chaque traitement qui dégage un bénéfice de santé
positif au décours de toutes les simulations pour un valeur donnée de A;

6. Frontiere des choix thérapeutiques qui maximise le bénéfice de santé
net par rapport aux concurrents pour différents niveaux de l'effort
social acceptable
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ESTIMATION DU BSN A PARTIR DES DENSITES DE

PROBABILITE, MONTE CARLO

BMNI=EI*/1—CI

A=24000€

L R
N° tirage RDCR
QALYs Cofit QALYs Cofit
1 1,27 6 925,44 1,94 1392952  10445€
2 2,49 1116139 3,15 2088448  14833€
3 2,89 9992,23 341 2399871  26812€
4 0,81 4730,33 1,56 1118091 8608 €
5 1,65 6 773,71 2,24 1513895 14134 €
6 2,16 8 605,70 2,82 18339,09 14704€
7 1,26 6 502,00 1,85 13954,19  12643€
8 1,14 4 441,84 1,72 1171784  12577€
9 1,29 5931,33 2,05 15173,46 12134€
Moyenne 1,37  6450,08 1,97  13858,99 12718€

{

Traitement
optimal
L R
23646€  32736€ R
48600€  54609€ R
59256 € 57787 € L
14710€  26244€ R
32815€  38653€ R
43130€  49284€ R
23691€  30385€ R
22849€  29458¢€ R
24967€  34006€ R
Traitement optimale =
Si BMN, gotuose > BMNg R
sinon Li



SIMULATION NUMERIQUE

BMN d'un Traitement =

-k —_ — iy
EFSA (/1 ) Proportion de cas gagnants BMN BMN p‘rob A+ AVG-Q moyen — Colit moyen

1 o, s (o, .

[ La (%) Ri (%) La Ri Max BMN
1000 100,00% 0,00% -5082,55 -11889,5 100,00%
2000 100,00% 0,00% -3710,64 -9916,236 100,00%
3000 100,00% 0,00% -2338,73 -7942,967 100,00% Proportion de cas gagnantspour A; = X
4000 100,00% 0,00% 966,812 -5969,698 100,00% Nombre des cas (Traitement est optimal)
5000 100,00% 0,00% 405,1024 -3996,429 100,00% Nombre total de simulations (1000)
6000 100,00% 0,00% 1777,016 2023,16 100,00%
7000 100,00% 0,00% 3148,93 -49,89143 100,00%
8000 99,70% 0,30% 4520,844 1923,377 99,70%
9000 95,70% 4,30% 5892,758 3896,646 95,70% Frontiere Multi Options des Choix Appropriés
9500 90,90% 9,10% 6578,715 4883,281 90,90% si le BMN Lc > auBMN Ri

= incrire la
proba que se soit le Lai qui Max BMN

11500 61,60% 38,40% 9322,543 8829,818 61,60% sinon inscrire la proba de Ri
12000 51,70% 48,30% 10008,5 9816,453 51,70%
12500 44,00% 56,00% 1069446 10803,09 56,00%
13000 37,10% 62,90% 11380,41 11789,72 62,90%



CONSTRUCTION DE LA FRONTIERE DES CHOIX

MULTIOPTION APPROPRIES

Des tirages successifs sont effectués a partir des distributions de probabilité des différents parametres du modele;

2. Lintervention optimale pour un niveau d’effort financier socialement acceptable donné est celle qui maximise le bénéfice
monétaire net (BMN)

3. Cette opération est répétée pour toutes les valeurs de I'effort socialement acceptable comprises entre 0€ et 200 000 € par
année de vie gagnée - 1Courbe d’acceptabilité

4. Les traitements sont mutuellement exclusifs et collectivement exhaustifs, les courbes qui représentent leur probabilité
respective de dégager un bénéfice monétaire net, se superposent verticalement les unes par rapport aux autres et leur
sommation verticale est égale a l'unité.

5. Lorsque le choix du traitement qui contribue le plus a améliorer I'état de santé de la population, se porte sur une autre
stratégie, «les points de retournement » permettent de classer les RDCR des différents traitements les uns par rapport aux
autres,

6. Laborne inférieure de la fourchette de valeur pour laquelle un traitement est considéré comme optimal correspond au RDCR
de ce traitement, et la borne supérieure indique du RDCR du traitement qui lui est immédiatement supérieur en termes
d’efficience.

7. Cette probabilité de défendre I'intérét de santé publique sans risquer de se tromper est représentée par la proportion des
résultats des simulations qui maximise la valeur marchande du bénéfice collectif pour différents niveaux de I'effort
socialement acceptable. Son complément correspond a la probabilité de faire un mauvais choix.
F R A N Cc E



FRONTIERE D’ACCEPTABILITE

100% -

90% -

80% | -
]
@]
S 70% - e o o CEAF
£
()]
é 60% - ;
3 Effort socialement acceptable = 12 500€
O
2 509 -
w L 44 %
©
L 40% -
b [s)
= R 56%
S 30% -
2
[a

20% -

10% -

O% T T T e — 1 T T 1
0€ 10000 € 20000 € 30000 € 40000 € 50000 € 60 000 €

Effort socialement acceptable : Valeur par AVG-Q



EFFICIENCE !!l EFFICIENCE

» Larecherche de |'efficience médico-économique ne consiste pas a
retenir un acte ou un produit qui ferait faire des « économies » au
systeme. Une telle situation ne se rencontrera d’ailleurs que de
maniere exceptionnelle.

» |"approche de l'efficience consiste en général a comparer pour
différentes modalités alternatives les suppléments d’utilité et les
surcolts résultants et a retenir la modalité qui présente le meilleur
bilan médico-économique.

Source : rapport du Haut conseil pour I'avenir de l'assurance maladie (23 janv. 2004) F R A N D E



DU PRIX?
LES MODELES D’IMPACT BUGETAIRE
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’EVALUATION MEDICO-ECO AU CCEUR DE LA

NEGOCIATION AVEC LE CEPS

Fin du référencement automatique aux prix européens

Transmission des études médico-économiques initiées par les
industriels a la CEESP pour validation

Transmission des mémes documents en parallele au CEPS

Transmission de :

— I’avis de la CT au CEPS avec le niveau d’/ASMR
— 'avis de |la CEESP au CEPS

Arbitrage CEPS avis médico technique, médico économique — contrat
de prix conditionnel
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A LA BASE: UN RAISONNEMENT MULTICOHORTE

Nouveaux
utilisatelu rs 2019

v
Cohorte 2018
|

Nouveaux
utilisatejurs 2018
1

I
1 Prévalence 2017 1}
T .
1

i
v

Cohor'fe 2017

Nouveaux
utilisateurs 2017

v
Cohorlfe 2016

v

Nouveaux

utilisateurs 2016 Cohorte 2016

1

I .

[ Cohorte cas M Y v

| prévalents/cas Cohor{Ie 2015 Cohorte 2015 Cohorte 2015

| incidents 2015 i : ] l i i
1 - I _ [ . : i
| v i v ] v v i
| Déces 2015 i Déces 2016 N Déces 2017 Déces 2018 | Déces 2019
| | § i
[ \ N I 4
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Source : R Launois et al.« L’évaluation des technologies médicales : les protocoles de deuxieme génération » JEM 2006



LA SPECIFICITE DES BIM

AlB

Analyse colt 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

4%




ANTICIPER LES CONSEQUENCES FINANCIERES

DE LA FIXATION DU PRIX

Arsenal thérapeutique Parametres , . Nouvel arsenal
fin . Répercussions . . .
déja existant Clés thérapeutique enrichi

/

/

Nouvelle

Population Totale Population Totale

4 Nouvell 4
Incidence et Incidence et e
Population cible Prévalence Prévalence Population cible
A . ., 4
%Diagnostiqués « # Diagnostics el
Population rejointe % Traités * #Traitements Population rejointe
\ Hospitalisations Nouvelles /
Ressources mobilisées protocoles *
. i essources
(Hépital, Prescriptions actuels de Consultations M(.;‘.SP (e
bulatoires) . * Examens para-cliniques mobilisées
ambu traitement « Auxiliai sdi - .
uxiliaire medicaux (Hopital, Prescriptions
ambulatoires)
7 Codts Unitaires Nouveaux codts >< Noweau YV
" . A
Codt de la Maladie 1

Cout de la Maladie 2

| Impact Budgétaire |

J. Maupskof Value in health 2007 R E E S



Les CHOIX STRUCTURANTS DU MODELE

»  Objectif: comparer les dépenses prévisionnelles mises a la charge de I'assurance
maladie avant et apres l'introduction de R sur le marché des médicaments
remboursables

» Durée: 5 ans

® Principe: Association de la prévalence a I'incidence de la population de patients
agée de plus de 18 ans, ayant présenté au moins deux épisodes antérieures d’EHC
»  Comparateurs: L(situation sans R) vs R + L

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

% Données: Source: PMSI, essais 3001 et 3002, étude de Toulouse



IMPACT BUDGETAIRE SOUS TABLEUR EXCEL

Population (Insee) 64815630 65110749 65399893 65683421 65961631 http://www.insee.fr/f
Proportion estimée des plus de 18 ans 0,771 0,771 0,771 0,772 0,773
Plus de 18 ans 49945684 50195312 50453829 50714081 51001 046
Taux de prévalence cirrhose Fr (INSERM) 1,40% Inserm 773, (2012)
Population de cirrhotiques 700 000 703 499 707 122 710 769 714 791
Taux prévalence cirrhose sévere (EH)+B29 30% _ Taux de 30%
Population prévalente de cirrhotiques sévéres (30%) 210 000 211 050 212137 213 231 214 437
Population prévalente cirrhotiques stabilisés (70%) 490 000 492 449 494 985 497 538 500 354
Taux de prévalence EHC cirrhotiques (REU) 10%-14% REU, 2014
Taux de prévalence EHC, hypothése de base 12% _ Taux de 12%

[1] Population prévalente EHC en France 25 200 25 326 25 456 25 588 25732
Récurrence EHC a un an 47%-57 % Sharma et al, 2015
Proportion d'EH chronique récidivante peut étre estimée a 10% des EH 10% Avis Experts HAS
Population prévalente EHC en France, minimum 2 épisodes EH 2520 2533 2 546 2559 2573

Incidence de la cirrhose pour 100 000 (HAS) 15-20 HAS, 2008
Hypothése de base 17,5 _ Taux de 17,5 pour 100 000
(Cac jﬂrﬂir‘nﬂf’c natiantc .r"‘i‘l"'l’“l"iﬁHI.r‘l‘11 acl17 5 /100 0NN *4G 945 A84 874N ] 784 2879 S R’R75 24925

REES



POPULATION INCIDENTE D’ENCEPHALOPATHIE

HEPATIQUE

Incidence 2016 2017 2018 2019 2020

Population ( 18 ans et plus) 49945684 50195312 50453829 50714081 51001 046
Incidence de la cirrhose pour 100 000 (HAS 2006) (Hypothese de

by P ( ) (Hyp 15-20 (17,5)

Cas incidents patients cirrhotiques 175/M (HAS 2006) 8 740 8 784 8 829 8 875 8 925
Cas incidents cirrhotiques stabilisés (70% EASL) 6118 6 149 6 181 6212 6 248
Cas incidents cirrhotiques séveres (30% EASL) 2622 2635 2 649 2 662 2678
[0] EHC chez les nouveaux cirrhotiques séveres (12%) f’.15 f16 118 i19 121

[1] Patients incidents cirrhotiques séveres ayant eu au

mininum 2 épisodes d’EHC (10% [0]) 31* —’,ﬂJ 32 32 32 |

[2] Population prévalente et incidente de pts cirrhotiques séveres

) L ) . 613 5p41 5934 4 p00 4 031
sans EHC développant un épisode EHC I"année suivante f + N
[3] Population cirrhoses séveres ayant développé au minimum +
. 0 64 503 450 403
2 épisodes EHC (10%]2])
[4]Cirrhoses stabilisées de 'année sans EHC développant un
L , oz . 6591 5 @50 5252 5 P64 4 886
épisode EHC I'année suivante
[5] Patients stabilisés ayant développé au minimum 2 épisodes + + +
0 566 545 525 506 489
EHC (10%][4])
Incidence EHC en année N ([1]N+[3]N-1+[5]N-1) 31** 1159 I -1 1141 | 1061 989
*  *49945 684*175/ 1 000 000=8740; 30% des nouveaux cirrhotiques sont séveres: 8740*0,30= 2 622;12% ont une EHC :2622*0,12 =315; 10% min 2 EHC: 0,1*315=31
«  1Pts prévalents cirrhotiques sévéres 88%*210 000+ pt incidente crrhotiques séveres 88%*2622 =187107; tx mortalité 40% >Survivants=112264; tx incidence EHC 5% = 5613 R E E S
* ¥ 95% des cas prévalents de stabilisés survivent 490 000*0,95=465 500 ; 6118 cas incidents sont stabilisés ; la population totale des stabilisés= 471 618; 10% d’entre eux deviennent sévéres I’'année suivante 471000*0,10 24416
12% d’entre eux présentent une EHC 47 162*0,12=5 659. F R A N C E

e **en 2016 on ne compte pas [3] et [5] dans la population incidente, ils ne peuvent étre pris en compte qu’d partir de 2017 :561+566+32=1159



ANALYSE PRINCIPALE : POPULATION CIBLE

ANNUELLE eHc > A 2 EPISODES = 10%

2016 2017 2018 2019 2020

Incidence EHC [1] 31 1 159 1141 1061 989
Prévalence EHC héritage historique [2] 2 520 |;6I4 h L;,_QEB ! ,1 628

Population cible EHC [1]+[2] 2551 [ 2690 2755 /2713 /2617
Déces en fin d’année (40%) ** 1021 1076 1102 1 085 1047
I1 614 11653 ' 1628 @ 1570

Survivants en fin d’année **

*La population cible d’une année correspond au nombre de survivants avec EHC hérités de la période précédente plus le
nombre de survivants avec EHC des cas incidents de I'année en cours . Par exemple en 2017, 1531+ 1159= 2690

** les survivants de I'année en cours = les survivants de I'année antérieure avec EHC + les survivants des cas incidents de R E E S
I'année avec EHC soit au total 2690%(1-0,40)= 1614; les décés =2690*0,40=1076 en 2017.

FFFFFF



POPULATION CIBLE ENCEPHALOPATHIE HEPATIQUE:

lllustration du Raisonnement

Prévalence

Incidence

Population francaise 2016
64 815 630

A\ 4

Population des patients cirrhotiques en France :

00 000 patients

!

Incidence de la cirrhose (15-20/100 000 HAS 2006)
8 740 patients

Patients cirrhotiques stabilisés prévalents (70%)
490 000 patients

y

30% des cas incidents ont une cirrhose sévere
2 622 patients

A 4 A 4

Patients cirrhotiques séveres (30%)
210 000 patients

(1-12%) des cirrhotiques séveéres sans EHC:

—————187 107/ patienissans EHC o

v

Mortalité a 1 an : 5%
24 500 de Dér\fnc

12% des pts cirrhotiques séveéres incidents ont une EHC
315 patients ont ey un épisode EHC

Patients cirrhotiques stabilisés
incidents (70%) : 6 118 patients

Survie sans EHC alan: Mortalité a 1 an 40%
6004 112 264 de Survivants 74843 DAécos

12% des cirrhotiques sévéres prévalents ont une EHC :
25 200 Im:lfin:\r}f': avec EHC

% EHC>2 épisodes : 10%

Mortalité a 1 an 40%
1021 déces

é % EHC>2 épisodes : 10% 5 B AL mai i maiim maissia OISR
'Q N a a HP I (==L = Huu\.uugvuuunnl_n_uu
Qe, W I
o qu'\ | > Population cible 2016 : 2 551 patients —>
- _\_ - j_ I Pts cirrhotig’es séveres avec min 2 EHC
; : |
Population frangaise 2017 I I : Survie a 1 an 60% |
& 65110 749 1 : . 1
survivants avec an
AN : 1 § 1581 t EHC an+1 I
Lol o . - . ) - i
é(é‘ Incidence de la cirrhose (15_20/100 000 HAS 2006) l 1| 5% patients séveres survwantsns+alns EHC vont développer EHC a I
\ 8 784 DatlentS I : 5613 nouveauyx natients EHC. :
I % EHC>2 épisodes : 10% -
Patients cirrhotiques séveres incidents (30%) * ‘ 561 patientsont-et-min2-EHE

2 635 patients

12% des pts cirrhotiques sévéres ont une EHC
316 patients EHC

% EHC>2 épisodes : 10%

contaonr min 2 CLIC
SO Co = =T o

|
L-—---—--—--——--»

12% des nouveaux pts cirrhotiques

10%*( 6 118+465 500) de patients stabilisés vont développer une cirrhose sévere a 1 an :
47 162 nouveaux patients cirrhotiques séveres

séveres développeront une EHC

[l oY il aY r'H
J UJIJ PJdltT

4 [l M PnS
R 1SS = i |7

% EHC>2 épis
566 patients ant

odes : 10%
ey min 2 FHC

|
|
|
1
|
|
|
|
1

Population cible 2017 (N+1) 2 690 patients
(1531 + 561 +566 +32)

1
|
‘-----------------J




EXPLICATION DE TEXTE

¥  Pourquoi passe-t-on d’une population cible de 2551 patients la premiére année a 2690
patients la seconde année?

¥ lire le tableau précédent en partant de la droite. Tout simplement parce en passant de
2016 a 2017,

Aux cas prévalents de la premiére année (1531) s’ ajoutent les cas incidents de I'année
suivante a savoir:

v Les patients décompensés sans EHC en premiere année qui développeront un épisode
d’EHC I'année suivante (encadré rouge) = 561 patients

» Les patients compensés (stabilisées) sans EHC en premiére année qui développeront un épisode d’EHC I'année suivante
(encadré vert) = 566 patients

 Les nouveaux Patients incidents décompensés (séveres ) avec EHC de I'année 2017 = 32 patients

* Autotal 561+566+32= 1159 patients incidents en 2017

— Soient 2690 patients en 2017. CQFD REES
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CONCLUSION (1)

Exiger des moyens sur la base de données épidémiologiques ou de
faits scientifiguement démontrés est indispensable mais ne suffit
plus. Les conséquences médico-économiques de la décision sont
désormais a prendre impérativement en compte
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CONCLUSION (2)

Il est essentiel que ['analyse de survie soit menée de facon
systématique dans |'évaluation des technologies de la santé.

I'analyse de survie suppose que des modeles alternatifs d’ajustement
aux données observées soient testés et que la plausibilité clinique de
la partie extrapolée de la courbe soit vérifiée.

Actuellement, I'analyse de survie n’est pas menée de maniere
systématique dans I'ETS, ce qui signifie que les méthodes
inappropriées sont encore utilisées.

Utilisation des méthodes que nous avons proposé permettra aux
décideurs d'étre plus confiant dans les analyses économiques qui leur
sont présentées.
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VALORISATION DES CONSOMMATIONS

MEDICALES

Dénombrement

Valorisation

Source

Soins ambulatoires :

- Médecins

- Auxiliaires médicaux
- Actes Biologiques

- Imagerie Médicale

Tarifs conventionnels

CCAM, NGAP, NABM
(CNAMTS)

(et absences professionnelles)

Nombre de jours

Codts o A
directs Hospitalisations Cout GHS PMSI -GHS, PSY
Médicaments Prix public Vidal
Transports Sanitaires Tarifs conventionnels AMELIE
Arréts de travalil ' *
Codts indirects Salaire brut moyen INSEE













CALCUL DES PROBABILITES DE TRANSITION :

Loi [log-normale]

Treatment A Innovation

1,7959 2,8903
H Pt =1-S(t)/S(t-1)
1,8654 1,8654
= S() = exp{~H(1)}
Cycle
30,4 jours années
1 0,08 16,78% 6,06% Loi log-normale:
2 0,17 13.14% 6,26% I
, oq(t) —
3 0,25 10,66% 5,56% S(t) =1- CD( g( ) ,Ll)
4 0,33 9.11% 5,01% o
5 0,42 8 02% 4,57%
6 0,50 721% 4,22%
7 0,58 6.57% 3,93%
8 0,67 6,06% 3,68% REES
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TRACE DE LEXTRAPOLATION SSP « VIE

ENTIERE »

Semaine
7 jours
0
4
8
12
16
20
24

Cycle
28 jours
0

o U1 A W N

Année

0,00
0,08
0,15
0,23
0,31
0,38
0,46

Bras de Traitement

Innovation

100%
97,63%
97,75%
97,80%
97,83%
97,85%
97,86%

Treatment A

100%
96,56%
95,68%
95,78%
96,38%
97,37%
98,66%

Distribution A (Echelle) vy (Forme)
SSP — Innovation (Weibull) 0.024 0.961
SSP — Treatment A (Weibull) 0.035 1.261

Fonction de survie de Weibull :  S(t) = exp(—AtY)

P(T, =t+1]T, Zt)=%



ESTIMATION DU NOMBRE DES PATIENTS SANS

PROGRESSION

1ooo Ly
patients P(TP = 2|Tp = 1)

P(Tp >t + 1|Tp > t) = probabilité pour un patient de survivre Sans Progression (SP) au début du cycle t+1
sachant que le sujet était vivant et qu’il ne progressait pas au début du cycle précédent t

= *
t+1 N

P(T, >t+1|T > t)

P(Tpzt+1)n(Tp2t)) P(Tp2t+1)  Sgsp(t+1)

P(T, 2t +1[T, 21) = P(Ty=0) T P(Tyzt)  Sssp(D)

Ou:
T, - le temps jusqu’a progression
Sssp(t) - la probabilité de survivre sans progression au dela du cycle t

FFFFFF



THE ENGINE: A 12 HEALTH-STATE MARKOV

MODEL

Death

» Five health states in the 2nd line and 5 in the
3rd line of treatment.

e Nty : Prevalence—————

15,000 patients GO <
»  Two additional health states: one for yearly
prevalent cases and another for death. e
No infection
GO
N In accordance to the patient’s clinical I
pathway: (s)he either stays in the 2nd —CEARE Followup <
treatment line or moves to the 3rd. | Ol Dropeu P
—  This takes place after either: failure, infection or (o ) — BB
dropout. —{zTeze x|
—{2inE swix_]
»  The fundamental idea: each patient exiting on Death D —
the right-hand side of the treatment line
either L3:ETA+ MTX
- (a) loops back to the next cycle on the same
treatment or
- (b) switches to the 3rd line after failure.



LES SORTIES D’UN CYCLE SONT LES ENTREES

DU CYCLE SUIVANT

Greffe
Vivant Induction : VTD
v G
L1E IGC Induction
(=) (e
Décadé
——~7 Décés
Surveillance
Vivant
f—Ot Dachuk

L1E_Surv —

K :::] L2 et +
Déceds
—— ] Décés

LT

Maintenance : Revlimid{} f: <]
Rechute
—]

Vivant

L1E Maint (
Décéds
{ ——| Décés

Surveillance
Surveillance

Maintenance

Consolidation :
Consolidation

L
/ —] L1E_IGC
Greffe
<] L1E_IGC

LE_IGC

L1E_Maint

L2 et +

Traduction TreeAge module 1 : Patients Eligibles, 1°* Ligne



