N

N

Développement d’un systéeme automatisé de détection et
de priorisation des signaux de sécurité adapté aux bases
de données médico-administratives
Mickael Arnaud

» To cite this version:

Mickael Arnaud. Développement d’un systeme automatisé de détection et de priorisation des signaux
de sécurité adapté aux bases de données médico-administratives. Médecine humaine et pathologie.
Université de Bordeaux, 2017. Francais. NNT: 2017BORDO0715 . tel-01661585

HAL Id: tel-01661585
https://theses.hal.science/tel-01661585
Submitted on 12 Dec 2017

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-01661585
https://hal.archives-ouvertes.fr

universite
“BORDEAUX

THESE PRESENTEE
POUR OBTENIR LE GRADE DE
DOCTEUR DE

L’UNIVERSITE DE BORDEAUX

Ecole Doctorale Sociétés, Politique, Santé Publique

Pharmacologie option Pharmaco-épidémiologie, Pharmacovigilance

Par Mickael ARNAUD

Développement d’un systéme automatisé de détection et de
priorisation des signaux de sécurité adapte aux bases de données

meédico-administratives

Sous la direction de Francesco SALVO

Soutenue le 23 Octobre 2017

Membres du jury :

M. BEGAUD, Bernard Professeur, Université de Bordeaux

Mme MORIDE, Yola Professeure, Université de Montréal

M. FAILLIE, Jean-Luc Praticien Hospitalier, Université de Montpellier
Mme TUBERT-BITTER, Pascale Directrice de Recherche, Inserm U1018

M. MOORE, Nicholas Professeur, Université de Bordeaux

M. SALVO, Francesco Maitre de Conférences, Université de Bordeaux

Président
Rapporteur
Rapporteur
Examinateur
Examinateur

Directeur



UNITE DE RECHERCHE

Université de Bordeaux
Centre de recherche Bordeaux Population Health, Inserm UMR 1219

Equipe « Médicaments et santé des populations »

Université de Bordeaux
Site de Carreire, Batiment Pharmacie, 4°™ tranche, 3°™ étage. Case 121
146 rue Léo Saignat

33076 Bordeaux cedex, France



REMERCIEMENTS

A Monsieur le Professeur Bernard Bégaud

Je vous suis extrémement reconnaissant, Professeur, d’avoir accepté de présider ce jury. Cela a
toujours été un grand honneur pour moi de travailler dans votre équipe de recherche, et j’espére
que ce travail sera digne de la tradition d’excellence qui prévaut depuis longtemps dans votre
équipe en matiére de détection des signaux.

A Mme le Professeure Yola Moride

Je suis trés honoré que vous ayez accepté de juger ce travail. Veuillez trouver ici I’expression
de ma gratitude et de mon profond respect.

A Monsieur le Docteur Jean-Luc Faillie

Je suis honoré que vous ayez accepté d’étre rapporteur. J’ai pu découvrir, au cours de ce travail,
la complexité des traitements antidiabétiques dont vous étes un expert reconnu.

A Mme le Docteur Pascale Tubert-Bitter

Je vous remercie sincérement d’avoir accepté de particper a ce jury et de me permettre ainsi de
bénéficier de votre grande expertise en matiere de détection de signaux.

A Monsieur le Professeur Nicholas Moore

Je vous remercie d’avoir accepté de participer a ce jury de thése. J’ai pu apprécier, au cours de
ce travail, I’apport de votre contribution en mati¢re de détection de signaux. Veuillez trouver
ici I’expression de ma reconnaissance.



A Monsieur le Docteur Francesco Salvo

Ciccio, je te remercie d’avoir accepté de me diriger pour ce travail de these, de m’avoir poussé
a rechercher a améliorer la rédaction de mes articles (qui comme tu le sais n’est pas le coté que
j’affectionne le plus), et surtout, pour les innombrables surnoms, tous plus loufoques les uns
que les autres, que tu m’as donné depuis que I’on travaille ensemble.

A Monsieur le Professeur Antoine Pariente

Antoine, tu seras resté dans I’ombre de cette thése jusqu’a la fin. Je te remercie sincérement de
m’avoir confié ce sujet de recherche dont j’ai pu m’épanouir pleinement durant cette derniére
année de these. Je te suis surtout profondément reconnaissant de la confiance que tu m’accordes
depuis que je suis arrivé dans cette équipe. JI’espére continuer & m’en montrer digne.

A Charlotte Salmon et Matthieu Ansaloni

Je vous remercie tous les deux chaleureusement pour votre contribution dans ce travail de these.
Travailler avec vous deux a été tres enrichissant et, surtout, cela fut un tres grand plaisir.

A mes (ex-)collegues de pharmaco-épidémiologie

Chers collégues Drugs-Safe, Plot, Pharmaco, et Tondu, je suis heureux de vous avoir rencontré,
et pour certains, d’avoir appris a vous connaitre et avoir pu travailler avec vous.

A mes amis et @ ma famille

Merci pour tous les bons moments passes avec vous, pour avoir été présents pour m’aider a me
changer les idées lorsque cela était nécessaire, pour vos encouragements et votre soutien
indéfectible durant ces trois années de these.

A Cécile



RESUME

L’amélioration de la surveillance de la sécurité des médicaments grace a I’utilisation des bases
de données medico-administratives est source de nombreuses promesses. L’objectif de cette
these était de développer un systéme automatisé de détection et de priorisation des signaux de
sécurité adapté aux bases de données médico-administratives, pour la surveillance de la sécurité
des médicaments des maladies chroniques. Les antidiabétiques non insuliniques (ANI) ont été
sélectionnés comme cas d’étude pour le développement et 1’évaluation de ce systeme. Nous
avons d’abord étudié le profil d’utilisation des ANI en France, et avons retrouvé un fort
mésusage des inhibiteurs de la dipeptidylpeptidase-4 (DPP-4) ainsi qu’un risque accru de non
observance avec ces derniers. Nous avons ensuite réalisé deux revues de la littérature qui nous
ont permis de sélectionner, pour la détection, la méthode sequence symmetry analysis, et de
construire, pour la priorisation, notre algorithme que nous avons structuré autour de la force, la
nouveauté, I’'impact du signal de sécurite, et les modalités d’utilisation du médicament. Nous
avons enfin évalué, d’une part, les performances du systéme développé, dans une étude pilote
sur les ANI qui a montré des résultats satisfaisants et permis d’identifier un nouveau signal de
sécurité entre les inhibiteurs de la DPP-4 et les événements thromboemboliques veineux, et
d’autre part, son acceptabilité auprés des décideurs de santé qui 1’ont jugé positivement. Ces
résultats nous invitent a poursuivre nos recherches sur I’amélioration et la validation du systéme
développé.

Mots clés Pharmacovigilance, pharmaco-épidémiologie, signal de sécurité, diabete de type 2

Titre Développement d’un systéme automatisé de détection et de priorisation des signaux de
sécurité adapté aux bases de données médico-administratives



ABSTRACT

The improvement of the surveillance of the drug safety by using healthcare databases is waited
with hope for a decade. The objective of this thesis was to develop an automated system
combining detection and prioritization of safety signals from healthcare databases, for the
surveillance of drugs used in chronic diseases. Noninsulin glucose-lowering drugs (NIGLDs)
were selected as a case study for the development and the assessment of the system. Firstly, we
studied the patterns of use of the NIGLDs in France, and we found a large misuse with the
dipeptidylpeptidase-4 (DPP-4) inhibitors and a higher risk of non-observance with their use.
Secondly, we conducted two literature review, which allows us to select the sequence symmetry
analysis for the detection and to develop our algorithm for the prioritization that we based on
strength, novelty, impact of the safety signal, and patterns of drug use. Thirdly, we assessed the
performance of the system, in a pilot study on NIGLDs that showed satisfying results and
identified a new safety signal with the use of DPP-4 inhibitors and venous thromboembolic
events, as well as its acceptability among stakeholders that judged it positively. These results
invite us to pursue our researches to improve and to validate the developed system.

Keywords Pharmacovigilance, pharmacoepidemiology, safety signal, type 2 diabetes

Title Developing an automated system combining detection and prioritization safety signal
detection from healthcare databases



TABLE DES MATIERES

Remerciements

Résumé

1 Introduction

11 Contexte

1.1.1  Surveiller la sécurité des médicaments : une necessité

1.1.2 Notification spontanée : la pierre angulaire de la surveillance de la sécurité des
médicaments

1.1.3 Bases de données medico-administratives : une source de données prometteuse

1.2 Problématique

1.3 Objectifs de la these

2 Utilisation des antidiabétiques non insuliniques (ANI) en France

2.1  Contexte

2.2 Evolution de I’incidence d’utilisation des ANI en France

2.2.1 Résumé de I’article

2.2.3 Atrticle publié : Trends in the incidence of use of noninsulin glucose-lowering
drugs between 2006 and 2013 in France

2.2.2 Discussion des principaux résultats

2.3 Mauvaise observance aux antidiabétiques en France

2.3.1 Résumé de I’étude

2.3.2 Rapport de I’étude : Risque de mauvaise observance aux antidiabétiques chez
des patients nouvellement traités en 2013 en France

2.4 Conclusion sur ’utilisation des ANI en France

10
10
11

14

15

17

20

21
21
22

42

43
43
44

66



3.1

3.2

3.2.1
3.2.3

3.2.3

3.3

3.3.1
3.3.2

3.4

34.1
3.4.2

4.1

4.2

421
422

4.2.3

Proposition d’un systeme automatisé de détection et de 67
priorisation des signaux de sécurité

Contexte 68
Identification de la méthode a utiliser pour la détection automatisée des 69
signaux de sécurité dans les bases de données médico-administratives

Résumé de ’article 69

Article publié : Methods for safety signal detection in healthcare databases: a 70
literature review

Discussion des principaux résultats 96
Identification des éléments clés a prendre en considération pour la 98
priorisation des signaux de sécurité

Résumé de 1’étude 98
Rapport de I’étude : Stratégies de priorisation des sighaux de sécurité : une 99
revue de la littérature

Définition du systeme automatisé de détection et de priorisation des signaux 120
de sécurité

Définition de la détection des signaux de sécurité dans le systeme automatisé 120

Définition de la priorisation des signaux de sécurité dans le systeme automatisé 121

Evaluation du systéme automatisé de détection et de priorisation 126
des signaux de sécurité

Contexte 127
Application du systéme automatisé de détection et de priorisation des 128
signaux de sécurité aux ANI

Résumé de ’article 128

Article soumis : An automated system combining signal detection and 129
prioritization from healthcare databases: a pilot study

Discussion des principaux résultats 151



4.3  Acceptabilité de ’algorithme de priorisation automatisée des signaux de 153
sécurité aupres des décideurs en matiere de santé

4.3.1 Résumé de I’étude 153

4.3.2 Rapport de I’étude : Evaluation de ’acceptabilité de I’algorithme de 154
priorisation automatisee des signaux de sécurité aupres des décideurs en
matiere de santé

4.4 Conclusion sur I’évaluation du systéme automatisé de détection et de 168
priorisation des signaux de sécurité

5 Conclusion et perspectives 169

Références 173

Annexes 185



1 INTRODUCTION



1.1 Contexte

1.1.1 Surveiller la sécurité des médicaments : une nécessité

« No drug which is pharmacologically effective is without hazard. Furthermore, not all hazards
can be known before a drug is marketed » (Sir D. Dunlop, 1968).

« All drugs are dangerous, some may also be useful. » (N. Moore, 2005).2

S’il est admis de tous dans la communauté médicale que la survenue d’événements indésirables
est inhérente a 1’utilisation d’un médicament, il est malheureusement moins souvent admis que
de nouveaux événements indésirables peuvent également émerger une fois le médicament mis
sur le marché, et ce en dépit de son évaluation lors des essais cliniques préalables. La survenue
d’événements indésirables médicamenteux est un fardeau majeur en santé publique avec plus
de 130 000 hospitalisations et 18 000 décés par an en France.> Le manque d’éducation et de
culture des prescripteurs concernant le médicament est une cause importante de la survenue
d’événements indésirables médicamenteux évitables, notamment en France.®

Classiquement, trois types d’événements indésirables médicamenteux sont distingués selon leur
nature et leur fréquence de survenue’ :

. les événements indésirables de type A : leur survenue est a priori en rapport avec une
propriété pharmacologique connue du médicament ; ils sont relativement communs,
dose-dépendant, et peuvent étre étudiés expérimentalement ; en outre, ils peuvent étre
souvent évités en adaptant le dosage du médicament en fonction du patient (ex.
bronchoconstriction sous béta-bloquants) ;

. les événements indésirables de type B : leur survenue n’est pas a priori en rapport avec
une propriété pharmacologique connue du médicament ; ils sont rares, non dose-
dépendant, et liés a un ou plusieurs facteurs de risque inhérents a certains patients (ex.
anomalie du métabolisme, etc.) ; ils sont inattendus et généralement imprévisibles (ex.
réactions hépatotoxiques) ;

. les événements indésirables de type C : leur survenue est essentiellement associée a des
médicaments utilisés de maniere chronique ; ils surviennent aléatoirement, parfois aprés
une longue période de latence ; ils concernent des événements relativement fréquent
dans la population et n’affectent généralement qu’une petite fraction des utilisateurs ; le
lien causal avec le médicament est souvient difficile a identifier (ex. cancers du sein
avec les contraceptifs oraux).

Les essais cliniques, en raison de leur but et de leur nature, ne permettent principalement que
d’identifier des événements indésirables de type A, et ne peuvent donc pas prétendre pourvoir
établir completement la sécurité d’emploi d’un médicament avant sa commercialisation. D une
part, ceux-ci ont pour objectif de prouver I’efficacité d’un nouveau médicament en démontrant
sa supériorité face a un placébo ou, généralement, son équivalence face au médicament de

référence dans I’indication évaluée ; la surveillance d’événements indésirables, si elle est
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obligatoire, reste ainsi secondaire. D’autre part, ils n’incluent au mieux que quelques milliers
de patients, drastiquement sélectionnés afin d’éviter les populations fragiles (enfants, femmes
enceintes ou en age de procréer, personnes ageées, personnes polypathologiques), de sorte qu’il
existe souvent un décalage, parfois important, entre la population considérée dans le cadre de
I’essai clinique et la population utilisatrice du médicament en vie réelle.®® Par ailleurs, ils sont
programmés pour étre réalisés sur une période relativement courte, méme lorsque le
médicament évalué a pour vocation a traiter une maladie chronique qui, par définition, sera
utilisé sur le (tres) long terme ; il est donc pratiquement impossible d’identifier, par exemple,
un cancer induit par un médicament. Dernier aspect, les patients inclus dans un essai clinique
sont suivis et surveillés de maniere optimale (dosage, posologie, et observance au médicament
évalué, risque faible d’interactions médicamenteuse dii a I’absence ou presque de médicaments
concomitants) afin de maximiser 1’efficacité du traitement évalué. La situation différe quelque
peu en vie réelle de soins et, de ce fait, remet en question 1’efficacité et la sécurité véritable des
médicaments une fois ceux-ci mis sur le marché.

Augmenter la taille de la population incluse et la durée des essais cliniques pour identifier les
événements indésirables médicamenteux de type B et C est toutefois considéré comme délétere
pour la santé de la population. Cela conduirait a retarder la mise sur le marché un médicament
qui pourrait avoir un impact bénéfique important en termes de santé publique, et entrainerait
une inflation des colts de réalisation qui serait nécessairement répercuté sur le prix de
remboursement du médicament et pourrait mettre a mal les systémes assurantiels. Le scandale
du thalidomide au début des années 1960 — un hypnotique et antiémétique utilisé chez la femme
enceinte notamment et qui a conduit a la naissance de dizaine de milliers de nouveau-nés atteints
de phocomélies — a cependant profondément marqué les esprits et reste encore a ce jour le plus
grand désastre sanitaire lié a un médicament.’® 11 a bouleversé la maniére d’appréhender les
risques médicamenteux et a conduit a des changements majeurs. Les agences de régulation ont,
d’une part, obtenu le pouvoir d’exiger au promoteur d’un essai clinique de surveiller
spécifiquement un risque donné. La mise en place de systemes de pharmacovigilance a, d’autre
part, émergé a travers le monde pour surveiller plus activement la sécurité des médicaments
aprés leur commercialisation.!!

1.1.2 Notification spontanée : la pierre angulaire de la surveillance de la sécurité des
médicaments

La surveillance de la sécurité des médicaments est définie comme une forme de recherche non
interventionnelle de santé publique consistant en un ensemble de processus ayant pour but de
collecter, compiler, interroger, analyser, et interpréter de maniere systématique et en continu
les données sur les risques médicamenteux dans le but de les identifier, évaluer, comprendre, et
communiquer pour in fine les éviter ou, du moins, réduire leur impact.*? La notification
spontanée est devenue, dés les années 1960, la pierre angulaire de la surveillance de la sécurité
des medicaments autour de laquelle se sont structurés les systemes de pharmacovigilance. La
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notification spontanée désigne 1’action de rapporter, principalement par des professionnels de
santé et parfois par des patients, un cas potentiel d’événement indésirable médicamenteux au
systéme de pharmacovigilance.'® Actuellement, de nombreux pays se sont dotés d’un systéme
de notification spontanée, auxquels s’ajoutent des entités supranationales telles que 1’agence
européenne du médicament et 1’Uppsala Monitoring Center chargé de la pharmacovigilance
pour 1’Organisation Mondiale de la Santé (OMS).!

L’information rapportée peut alors étre utilisée de maniere brute, ou bien analysée et validée,
généralement par un pharmacologue clinicien,'* de sorte a ce que la notification soit informative
et fiable. En France, la déclaration des événements indésirables graves ou inattendus, suspectés
d’avoir été causés par un médicament, est obligatoire pour les professionnels de santé.™® La
déclaration des événements indésirables est également obtenue a travers une recherche active
et incitative aupres des services de soin d’un hépital, ou directement, auprés des professionnels
de santé. Par ailleurs, la France se distingue des autres pays ayant mis en place un systéme de
pharmacovigilance reposant sur la notification spontanée, en établissant systématiquement
I’imputabilit¢ du médicament dans la survenue de I’événement indésirable a 1’aide d’une
méthode originale basée sur des critéres sémiologiques, chronologiques, et bibliographiques.®
De par son organisation et la grande qualité de ses données des cas notifiés, le systéme francais
constitue une référence au niveau mondial.

La notification spontanée suppose que 1’observateur d’un événement indésirable le détecte,
connaisse la structure de surveillance a laquelle il doit le notifier, et soit convaincu de l'intérét
de lui signaler le cas qu'il observe. Elle repose donc sur la seule motivation de I'observateur et
est, de ce fait, sujette & de nombreux biais, en particulier de sélection.*® Identifier un événement
indésirable médicamenteux n’est pas une tache aisée, surtout pour ceux de type B et C, et peut
devenir bien plus délicate lorsque la victime n’est pas la personne ayant pris le médicament.’
Avoir le réflexe de suspecter le médicament est primordial mais nécessite d’étre bien entrainé.
Certains événements sont relativement faciles a identifier comme les réactions anaphylactiques
survenant rapidement apres la prise d’'un médicament ou encore les syndromes de Lyell qui
sont d’origine quasi-exclusivement médicamenteuses, et sont ainsi fréquemment notifiés.'® Les
prescripteurs sont également plus enclins a déclarer un cas si celui-ci concerne un médicament
récent, tandis qu’ils pergoivent peu I’intérét de notifier un événement indésirable déja connu,
qu’il soit grave ou non.'® La médiatisation d’un risque médicamenteux entraine transitoirement
une notification intense des cas observés, parfois trés anciens, ainsi que des cas du méme
événement indésirable liés a des médicaments appartenant a la méme classe que celui ciblé par
les médias.?° Il n’est ainsi pas surprenant d’observer une trés forte sous-notification (seulement
5 % des événements indésirables médicamenteux graves déclarés en France) ou une notification
sélective importante.?*-24

En dépit de ces limites, la notification spontanée a réussi a démontrer sa capacité a identifier de
nouveaux événements indésirables médicamenteux.?® L’augmentation au cours du temps des
cas notifiés, en raison de I’augmentation des médicaments commercialisés et de leur utilisation,

12 | Introduction



et de I’¢largissement des soins pris en charge par les systemes assurantiels, a conduit de
nombreux systémes de pharmacovigilance a réviser leur approche. L’identification des signaux
de sécurité, i.e. des possibles associations causales inconnues ou insuffisamment documentées
entre un médicament et un événement indésirable,® est ainsi passée progressivement d’une
évaluation manuelle des cas notifiés par des experts a une approche reposant sur des méthodes
statistiques.?’ Les premiéres recherches se sont focalisées sur la maniére d’approximer un risque
a partir du nombre de cas notifiés en passant outre les biais de sélection dus a la sous-notification
ou a la notification sélective, et I’absence de connaissance sur le nombre d’utilisateurs du
médicament.?8-32 Sont apparues ensuite les méthodes de détection basées sur les analyses de
disproportionnalité.®® Celles-ci ont été initialement utilisées pour évaluer des associations
particuliéres,>**® puis grace a I’avancée des outils informatiques, comme méthodes de data
mining permettant I’analyse systématique et automatisée des bases de données ou sont inclus
les cas notifiés.>®

Les systemes de pharmacovigilance ont rapidement eu un attrait important pour ces méthodes,
certains ont méme développé des cadres dédi€s a leur application pour 1’analyse en routine des
données de notifications spontanées au début des années 2000.3"-%° Les évaluations concernant
ces nouvelles méthodes ont permis de montrer leur plus grande aptitude a identifier des signaux
de sécurité pertinents, en termes de nombre et de rapidité, que I’approche traditionnelle.***2
Cependant, de nouvelles limites sont rapidement apparues avec leur usage. Elles génerent en
effet un trés grand nombre d’associations suspectes, dont la majeure partie est peu pertinente
car les associations détectées sont soit déja connues, soit infondées et résultant uniquement de
la chance ou d’un des biais affectant les analyses.?>**# Plus génant encore est 1’absence de
détection de certaines associations liées a la notification sélective des événements indésirables
médicamenteux.*®* Des outils ont toutefois été développés pour controler cette limite mais ils

n’ont pas encore été mis en place en routine et leur impact réel reste donc incertain.*®>!

Si la notification spontanée reste encore actuellement le meilleur moyen de réveéler de nouveaux
signaux de sécurité, sa nature et ses limites ne lui permettent de détecter essentiellement que
des événements indésirables de type A ou B, et trés difficilement ceux de type C.5>%° Le retrait
de la commercialisation du rofécoxib au milieu des années 2000 par le laboratoire Merck, en
raison d’un doublement du risque d’infarctus du myocarde ou d’accident vasculaire cérébral
alors gque des dizaines de millions de personnes avaient été exposées, a mis en lumiere les failles
des systémes de pharmacovigilance reposant principalement sur la notification spontanée.>* Ce
scandale a marqué les esprits dans la communauté médicale et une large introspection des
pharmacovigilants a été conduite pour tenter d’améliorer la surveillance de la sécurité des
médicaments.>® L ’accés grandissant a de larges bases de données médico-administratives a
¢t¢ vu comme une opportunité nouvelle et prometteuse tout en offrant la possibilité¢ d’étre
davantage proactif.
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1.1.3 Bases de données médico-administratives : une source de données prometteuse

L’utilisation secondaire des données médico-administratives pour la surveillance en routine la
sécurité des médicaments n’est pas innée car, étant donné que celles-ci sont collectées dans un
but de remboursement de soins ou de suivi des patients et non pour les événements indésirables
médicamenteux, 1’identification de nouveaux signaux de sécurité nécessite de faire appel aux
méthodes de pharmaco-épidémiologie qui étaient rarement utilisées par les pharmacovigilants
jusque-1a.>” Néanmoins, la représentativité et la taille de la population couverte par ces données,
et les nombreuses informations longitudinales concernant chaque patient, permettent de pallier
les limites liées a la notification spontanée et, de par leur nature, offrent la possibilité de détecter
les événements indésirables de type C.%® Par ailleurs, les principales limites liées a ces données
— validité des expositions et des événements, manque de données cliniques, présence de biais
de confusion mesurée et non mesurée — ont pu étre écartées ou réduites.’>®° Le potentiel de ces
données est donc immense mais nécessite de développer les outils adéquats pour la surveillance
car le risque de produire de nombreux signaux de sécurité faux-positifs ou, pire encore, faux
négatifs est lui aussi immense.5!

De nombreux consortiums ont ainsi été créés vers la fin des années 2000 a travers le monde,
souvent a I’initiative des autorités publiques, dans le but d’établir de nouveaux systémes de
surveillance de la sécurité des médicaments a partir des données médico-administratives. En
Europe, le projet EU-ADR a été lancé en 2008 et a éte fondé par la Commission Européenne
au travers de son 7°™ programme-cadre pour la recherche et le développement technologique,®?
auquel a suivi plus récemment le projet IMI-PROTECT.® Aux Etats-Unis, le réseau Sentinel,
composé de partenaires publics et privés, a été mis en place suite a la loi FDA Amendments Act
de 2007, et le projet Mini-Sentinel a été constitué pour développer ce réseau.8*% Le consortium
OMORP a également vu le jour aux Etats-Unis avec pour objectif de développer spécifiqguement
les outils nécessaires pour la mise en place d’un tel systéme de surveillance®’ ; il s’est
récemment agrandi et est devenu un consortium international rebaptisé OHDSI.% Au Canada,
le réseau CNODES a été établi pour conduire des études de sécurité au sein de réseau de bases
de données médico-administratives issues de ses provinces, des Etats-Unis, et du Royaume-
Uni.% Enfin, le réseau ASPEN a été créé en Asie, dont la nature et les objectifs sont similaires
aux autres consortiums.”

Actuellement, seuls les réseaux Sentinel et CNODES sont opérationnels en routine mais ils ne
permettent de conduire uniquement pour 1’instant que des études d’évaluation des signaux de
sécurité qui ont été détectés par ailleurs.
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1.2 Problématique

Schématiquement, dans les systémes de pharmacovigilance, le processus d’identification et de
vérification des signaux de sécurité peut étre décomposé en cing étapes allant de leur détection

jusqu’a la mise en place d’une action de régulation lorsque nécessaire’® :

. détection : I’association, analysée a 1’aide d’une méthode de data mining, est considérée
comme un signal de sécurité si la valeur de la statistique associée a cette méthode
s’écarte de la valeur attendue de telle sorte qu’elle dépasse un seuil fixé, convenu comme
devant attirer l'attention ;

. priorisation : consiste a hiérarchiser, en tenant compte de multiples facteurs, I’ensemble
des signaux de sécurité identifiés selon leur probabilité de conduire in fine a une alerte
et/ou a une action de régulation ;

. validation : la plausibilité de chaque signal de sécurité est validée manuellement par des
pharmacologues a partir de leurs expertises et de la littérature scientifique ; si celle-ci
est validee, le signal de sécurité est considéré comme « confimé » ;

. évaluation : la causalité du signal de sécurité est ensuite déterminée au travers d’une
investigation approfondie par la conduite d’une étude pharmaco-épidémiologique ad
hoc ; si celle-ci est certifiée, le signal de sécurité est « validé » ;

. évaluation beénéfice-risque du médicament : la balance bénéfice-risque du médicament
concerné par un signal de sécurité validé est réévalué au regard du nouveau risque établi
et peut amener les régulateurs a prendre des actions si nécessaire (ex. retrait du marche,

restriction de I’indication).

Les développements nécessaires a la mise en place d’un systéme de surveillance de la sécurité
des médicaments reposant sur les bases de données médico-administratives concernent les trois
étapes détection, priorisation, et évaluation ; les deux autres étant indépendantes de la source
de données associée au signal de sécurité.

Au moment d’initier ce travail de thése, les consortiums internationaux créés pour établir ces
nouveaux systemes de surveillance, outre les difficultés techniques a combiner plusieurs bases
de données médico-administratives distinctes en un réseau commun pour la surveillance,’> "
avaient travaillé quasi-exclusivement sur les aspects détection — EU-ADR, OMOP, AsPEN, et
a un degré moindre IMI-PROTECT®%% _ ou évaluation — Sentinel et CNODES®**% — des
signaux de sécurité. Par ailleurs, malgré I’immense travail effectué sur la détection des signaux
de securité, aucun consensus ne se déegageait sur la méthode la plus performante pour réaliser
cette tache dans les bases de données médico-administratives. Il existait donc un espace de
recherche particulierement intéressant a développer concernant ces deux aspects. En revanche,
I’aspect priorisation avait été particulierement délaissé ; seul EU-ADR avait tenté une premiére
expérience en proposant un algorithme de priorisation automatisée testé uniquement sur les
signaux de sécurité liés a des infarctus du myocarde.*® Cette étape est pourtant cruciale dans
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le processus d’identification et de vérification des signaux de sécurité, comme 1’ont montré les
précédentes expériences acquises avec la notification spontanée, puisqu’elle constitue le
premier filtre permettant de sélectionner les signaux de sécurité les plus pertinents a priori en
termes de santé publique.

La surveillance a partir des bases de données médico-administratives concerne avant tout la
sécurité des medicaments utilisés dans le traitement des maladies chroniques puisque ce sont
eux qui susceptibles d’étre suivis en manicre plus précise sur des données longitudinales et
d’induire des événements indésirables de type C qui sont les plus a mémes d’étre révélés avec
ce type de données. De plus, 1’utilisation de ces médicaments est devenue considérable ces
derniéres années,’®® du fait, entre autres, de I’allongement de I’espérance de vie, des progrés
thérapeutiques permettant de controler certaines pathologies auparavant létales (ex. SIDA), des
mauvaises habitudes alimentaires et la sédentarisation favorisant la survenue de conditions
altérant la santé des populations. En France, par exemple, les maladies chroniques touchent prés
de 20 % de la population.!®? Ainsi, un défaut de sécurité associé a 1’un de ces médicaments,
méme si ’événement indésirable touche une petite partie des utilisateurs, peut rapidement
recouvrir un impact majeur en termes de santé publique. Parallelement, le marché de ces
médicaments représente en enjeu économique majeur pour les laboratoires pharmaceutiques.
Certains d’entre eux n’hésitent d’ailleurs pas a masquer des informations néfastes concernant
leurs médicaments pour pouvoir les commercialiser, comme ce fut le cas avec le rofécoxib pour
lequel le risque accru d’infarctus du myocarde était connu du laboratoire avant méme sa
commercialisation,® le benfluorex ol sa nature amphétaminique avait été déguisée sous la
forme d’un antidiabétique,'® ou encore la pioglitazone dont la structure réelle avait été cachée
et le risque de cancer de la vessie fortement minimisé dans les essais cliniques.’®%" La
surveillance de la sécurité des médicaments utilisés dans le traitement des maladies chroniques
est donc d’autant plus nécessaire.

Le travail pressenti dans ce travail de these sur la détection et la priorisation des signaux de
sécurité dans les bases de données médico-administratives étant avant tout exploratoire, il nous
paraissait important de focaliser, dans un premier temps, sur une classe de médicaments en
particulier. Les antidiabétiques non insuliniques (ANI) ont été sélectionnés comme cas d’étude
car la situation entourant ces médicaments — commercialisation et suspension de différentes
molécules, changement des recommandations — paraissait propice a I’identification de
nouveaux signaux de sécurité pouvant revétir un enjeu majeur de santé publique.
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1.3  Objectifs de la thése

L’objectif général de ce travail de thése consistait au développement d’un systéme automatisé
de détection et de priorisation des signaux de sécurité adapté aux bases de données médico-
administratives, dans le cadre d’une surveillance de la sécurité des médicaments utilisés pour
traiter des maladies chroniques.

La premiéere étape a été d’étudier 1’utilisation des ANI afin de pouvoir interpréter par la suite
correctement les résultats obtenus par le systeme automatisé de détection et de priorisation des
signaux de sécurité lors de son application sur ces médicaments :

. dans une premiére étude, nous avons décrit I’évolution de I’incidence d’utilisation des
ANI entre 2006 et 2013 en France afin de mesurer si les changements opérés autour de
ces médicaments durant cette période avait impacté leur utilisation ;

. dans un second travail, nous avons cherché a déterminer s’il existait des différences en
termes de mauvaise observance aux traitements antidiabétique en fonction de I’ANI
utilisé en 1% intention.

La deuxieme étape pour atteindre I’objectif général de cette thése a consisté a définir le systeme
automatisé de détection et de priorisation des signaux de sécurité au regard des connaissances
sur le sujet dans la littérature scientifique :

. dans une premiére une revue de la littérature, nous avons étudié et comparé les méthodes
de détection de signaux de sécurité développées pour une application dans des bases de
données médico-administratives afin de sélectionner celle qui nous apparaissait la plus
appropriée pour cette tache ;

. de la méme maniére, nous avons conduit une seconde revue de la littérature portant sur
les stratégies mises en place pour la priorisation des signaux de sécurité détectés a partir
des bases de données de notifications spontanées afin d’identifier les criteres les plus
pertinentes dans I’optique de la construction d’un algorithme de priorisation automatisée
adapté aux données longitudinales.

La derniere étape a consisté enfin a évaluer le systéme automatisé de détection et de priorisation
des signaux de sécurité que nous avons développé dans 1’étape précédente :

. nous avons évalué, dans une étude pilote focalisée sur les ANI, la capacité du systeme
développé a détecter et a prioriser rétrospectivement des signaux de sécurité connus,

ainsi qu’a faire émerger de nouveaux signaux de sécurité pertinents ;

. nous avons enfin évalué 1’acceptabilité de 1’algorithme de priorisation automatisée des
signaux de sécurité aupres des décideurs en matiere de santé.
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Ces six études ont fait I’objet de deux articles scientifiques acceptés et d’un troisieme soumis,
toutes dans des revues internationales & comité de relecture, et ont également conduit a une
communication orale et trois communications affichées présentées dans des congres nationaux
et internationaux. L’ensemble des publications et des communications est listé en Annexe.
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2 UTILISATION DES ANTIDIABETIQUES
NON INSULINIQUES (ANI) EN FRANCE



2.1 Contexte

Le traitement pharmacologique du diabéte de type 2 a considérablement évolué cette derniére
décennie. Deux nouvelles classes d’ ANT appartenant a la famille des incrétines — les inhibiteurs
de la dipeptidylpeptidase-4 (DPP-4) et les analogues du glucagon-like peptide-1 (GLP-1) — ont
été introduites sur le marché a partir de 2008, dans un contexte de forte attente des prescripteurs
pour de nouvelles alternatives thérapeutiques. En paralléle, des alertes de sécurité avaient
émergé quant a 1’utilisation des thiazolidinediones. Celles-ci ont conduit a la suspension de la
commercialisation de la rosiglitazone en 2010 dd notamment a un risque accru d’insuffisances
cardiaques, %819 et a la suspension de la pioglitazone en 2011 en France d{i notamment a une
augmentation de la survenue des cancers de la vessie.''%!! Dans le méme temps, les premiers
résultats d’importants essais cliniques sur I’intensification du contréle glycémique et sur les
risques associés étaient publiés.’*?11® Ces changements ont amené la Haute Autorité de Santé
(HAS) a révisé les recommandations sur la stratégie médicamenteuse du contréle glycémique
du diabéte de type 2 en 2013.1Y7

L’arrivée de nouveaux médicaments sur le marché est inévitablement associée a la survenue
d’événements indésirables non détectés dans les essais cliniques, tandis que le bouleversement
des pratiques pouvait avoir induit de nouveaux probléemes de sécurité avec des médicaments
plus anciens. Ce contexte paraissait ainsi a priori particuliérement propice a 1’émergence de
nouveaux signaux de securité et laissait apparaitre les ANl comme une classe médicamenteuse
idéale pour tester le systeme automatisé de détection et de priorisation des signaux de sécurité
développé dans le cadre de cette thése. Afin de pouvoir bien comprendre le comportement du
systeme et en interpréter correctement les résultats, il nous paraissait indispensable, en amont
de son développement et de son application, d’étudier les modalités d’utilisation de ces
médicaments en vie réelle de soins. Nous avons ainsi mesuré deux parametres fondamentaux
dans I’étude de I'utilisation d’un médicament, a savoir I’incidence de son utilisation et son
observance, au travers de deux travaux.

La premiére étude sur I’évolution de I’incidence d’utilisation des ANI entre 2006 et 2013 en
France, réalisée dans cette premicre partie de thése, a fait I’objet d’une publication en 2017
dans la revue Fundamental and Clinical Pharmacology. La seconde étude portant sur le risque
de mauvaise observance aux ANI selon le médicament initié en 1% intention est issue en partie
du travail réalisé par Charlotte Salmon, étudiante de Master 1 en épidémiologie a I’'ISPED
(Bordeaux), que j’ai dirigé lors de son stage de fin d’année.
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2.2 Evolution de ’incidence d’utilisation des ANI en France
2.2.1 Résumé de P’article

Objectif

Décrire I’évolution de 1’incidence d’utilisation des ANI entre 2006 et 2013 en France.

Meéthodes

Des études transversales répétées a un rythme annuel entre 2006 et 2013 ont été réalisées dans
I’Echantillon Généraliste des Bénéficiaires (EGB), une base de données médico-administrative
correspondant & un échantillon au 1/97°™ représentatif de la population francaise couverte par
le systéeme d’Assurance Maladie. Les ANI considérés étaient la metformine, les sulfamides
hypoglycémiants, les inhibiteurs de I’a-glucosidase, les thiazolidinediones, les inhibiteurs de la
dipeptidylpeptidase-4 (DPP-4), les glinides, et les analogues du GLP-1. Les nouveaux
utilisateurs de ces médicaments étaient définis comme les patients n’ayant regu aucune
délivrance d’ANI (nouveaux utilisateurs « 1°® intention ») ou n’ayant regu aucune délivrance
d’un médicament de la méme classe d’ANI (nouveaux utilisateurs « autre intention ») dans
I’année précédant la date de la premiére délivrance identifiée dans 1’année étudiée. Les
incidences d’utilisation et les intervalles de confiance a 95 % (ICos %) associés ont été estimés
pour 1 000 personnes.

Résultats

Parmi les 507 043 personnes incluses dans I’EGB en 2006, 2 036 ont été identifiées comme des
nouveaux utilisateurs « 1°® intention » d’ANT et 2 192 comme nouveaux utilisateurs « autre
ligne », ce qui correspondait a une incidence d’utilisation, respectivement, de 4,0 %o
(IC9s5 % 3,8-4,2) et de 4,3 %o (4,1-4,5). L’incidence d’utilisation des ANI en 1% intention avait
augmenté jusqu’en 2010 pour atteindre une valeur de 5,3 4,0 %o (5,1-5,5), avant de décroitre a
4,2 %o (4,0— 4,4) en 2013. De maniére paralléle, I’incidence « autre intention » d’utilisation des
ANI avait augmenté jusqu’a une valeur de 8,0 %o (7,8-8,2) en 2010, avant de revenir a 5,3 %o
(5,1-5,5) en 2013. Cette réduction était principalement due aux inhibiteurs de la DPP-4 dont
I’incidence « autre intention » d’utilisation avait été quasiment divisée par deux entre 2010 et
2013. Dans le méme temps, I’initiation des sulfamides hypoglycémiants et des glinides avait
augmente.

Conclusion

L’incidence d’utilisation des ANI s’est nettement réduite en France aprés avoir atteint un pic
d’initiation de ces médicaments en 2010. Depuis cette date, il semble que les prescripteurs aient
préféreé se tourner vers des traitements moins récents pour lesquels la sécurité d’utilisation est
bien connue.
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2.2.2 Article publié : Trends in the incidence of use of noninsulin glucose-lowering drugs
between 2006 and 2013 in France

Arnaud M, Bezin J, Bégaud B, Pariente A, Salvo F. Trends in the incidence of use of

noninsulin glucose-lowering drugs between 2006 and 2013 in France. Fundam Clin
Pharmacol. 2017. ePub 2017 Jun 2.
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Introduction

Diabetes is a major cause of morbidity and mortality,"> and its prevalence has constantly
increased worldwide since 1980 owing to the aging of the population and an increase in
obesity.®” The World Health Organization estimates the actual number of persons affected by
it to be 350 million, of whom 90% suffer from type 2 diabetes.? In France, diabetes is the most
prevalent chronic disease with about three million patients treated pharmacologically in 2012.°

A number of noninsulin glucose-lowering drugs (NIGLDs) exist for reducing glycaemic values
in type 2 diabetes. They act by various mechanisms and usually end up being combined as the
disease progresses. In the last two decades, the pharmacological options for the management of
type 2 diabetes have greatly changed. In addition to metformin and sulfonylureas, both
marketed for long, the first derivate of metiglinide (repaglinide) became available in 1998.
Thiazolidinediones (rosiglitazone and pioglitazone) were then marketed in mid-2000 and in
2008, the first molecules belonging to two new incretin-based NIGLD classes, the
dipeptidylpeptidase-4 (DPP-4) inhibitors (sitagliptine) and the glucagon-like peptidase-1 (GLP-
1) analogues (exenatide), were launched. In the meantime, important safety alerts emerged that
concerned thiazolidinediones. Rosiglitazone was associated with an increased risk of
congestive heart failure, myocardial infarction and death.1%!! Its marketing authorization was
suspended in Europe in 2010,'? and its use was restricted in the United States, the Food and
Drug Administration considering that the safety data available were not consistent enough.?
Almost at the same time the other marketed thiazolidinedione, pioglitazone, was associated
with an increased risk of bladder cancer,'*!® and other adverse events (e.g. macular edema,
fracture'®’), thus its use was restricted in several countries,'® and suspended in France.*®

Since these changes, few studies have studied the potential modifications that might have
occurred in the use of NIGLDs.20-25 The objective of this study was thus to describe trends in
the incident use of NIGLDs between 2006 and 2013 in France, i.e. the period during which
incretin-based therapies emerged and thiazolidinediones were withdrawn.

Material and methods

Study design and data source

Repeated cross-sectional studies on NIGLD new users were performed annually from 2006 to
2013 within the Echantillon Généraliste des Bénéficiaires (EGB) electronic healthcare
database. The EGB is a 1/97th permanent representative sample on age and sex of the
population covered by the French national healthcare insurance system.?®2” It contains
individual, anonymous and comprehensive data from beneficiaries of the general scheme,
which includes salaried workers and their dependents, unemployed, and retired salaried
workers, with the exception of civil servants and nonworking students (77% of the French
population).
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Briefly, it contains socio-demographic data including age, sex, geographic location, and a proxy
for low income with the couverture médicale universelle complémentaire status; outpatient
drug health reimbursements including dates of delivery and drug identifiers (pharmaceutical
specialty codes and anatomical therapeutic chemical (ATC) classification codes);?® prescriber’s
specialization; hospitalization data including dates of discharge, duration, and diagnoses coded
according to the international classification of diseases, 10th revision;?® some medical data with
the Affection de Longue Durée (ALD) status indicating the presence of a severe disease leading
to a long-term treatment (e.g. diabetes, stroke). Numerous drug utilization studies using the
EGB database have been published.3%3

Definition of exposure and study population

Exposure to NIGLDs was identified from ATC codes and was considered according to the
following drug classes: metformin (A10BA02), sulfonylureas (A10BB), a-glucosidase
inhibitors (A10BF), thiazolidinediones (A10BG), DPP-4 inhibitors (A10BH), glinides
(A10BX02), GLP-1 analogues (A10BX04, A10BX07). Exposure to fixed combinations of
NIGLDs was considered in each corresponding drug class (e.g. fixed combination “metformin
and sitagliptin” was considered for both exposure to metformin and exposure to DPP-4
inhibitors).

For each year of interest, new users were identified from all persons with at least one delivery
of a NIGLD during the time period covered. The first date of delivery of a drug belonging to a
selected NIGLD class for the year being studied constituted the index date of the patient.
Among the identified NIGLD users for the year, the new users of each NIGLD class of interest
corresponded to users with no delivery for drugs belonging to the same NIGLD class during
the 365 days preceding the index date. First-line new users were defined as NIGLD new users
without any delivery of NIGLDs, whatever the class during this 365-day period; NIGLD new
users were considered as add-on/switch new users otherwise.

Statistical analysis

For each year of interest, the incidence rate of use of NIGLDs per 1,000 persons, with
corresponding 95% confidence intervals (95%Cl), was estimated among the first-line and the
add-on/switch new users. It was first estimated globally for any NIGLD new use, then
individually for each NIGLD class. Baseline characteristics of NIGLD new users were studied
for each year of interest. Comorbidities were studied considering data for ALDs and
hospitalizations (with regard to the main diagnosis informed) for the six-month period prior
index date, or up to six months after this date for the specific ALD “diabetes”; concomitant
drugs were detailed only for cardiovascular drugs and painkillers delivered during the six
months before the index date. All analyses were performed using the R statistical software
(version 3.2.2; R foundation for statistical computing, Vienna, Austria).

24 | Utilisation des ANI en France



Results

Characteristics of NIGLD new users

In 2013, a total of 2,278 first-line new users and 2,827 add-on/switch new users of NIGLDs
were identified in the French EGB database. As no major differences were found for NIGLD
new users’ characteristics between the years covered by the study period, the description of
new users identified for the year 2013 is reported here.

Most first-line new users received metformin for the initial pharmacologic management of type
2 diabetes. Their mean age was 59.0 years (standard deviation: 14.8) and 52.5% were male
(Table 1); 48.2% had an ALD “diabetes” at baseline. The other most represented long-lasting
comorbidities concerned coronary heart disease (7.2%), malignant tumors (7.2%) and
hypertension (6.3%). During the six months preceding treatment initiation, 15% of first-line
metformin new users had been hospitalized; 45.7% had at least one reimbursement of a lipid-
lowering agent, 45.7% an angiotensin-converting-enzyme inhibitor or an angiotensin 1l
receptor blocker; 56.3% used a non-opioid analgesic, and 33.1% a non-steroidal anti-
inflammatory drug. With the exception of the GLP-1 analogues, first-line new users initiating
their type 2 diabetes therapy with other NIGLD classes were older and more likely to have
comorbidities that those receiving metformin. The users of glinides as a first-line drug were the
oldest (mean age: 67.5 years) and were affected more frequently by renal impairment (e.g. 4.8%
of the patients were considered as requiring long-haul treatment for renal injury vs. 0.3% for
metformin). Although they were the youngest (mean age: 54.0 years; standard deviation: 20.1),
first-line new users of GLP-1 analogues had roughly similar characteristics to those of the
glinides and they were particularly more likely to use a lipid-lowering agent (54.5% of the
patients; Table 1).

Compared to first-line new users, patients initiating an add-on/switch treatment were older
whatever the NIGLD class considered (Table 2). The add-on/switch new users of GLP-1
analogues were the youngest (mean age: 60.2 years, standard deviation: 9.9), followed by
sulfonylureas (mean age: 61.7 years, standard deviation: 11.7), and DPP-4 inhibitors (mean
age: 63.4 years, standard deviation: 12.5). Add-on/switch new users of metformin and glinides
were the oldest (mean age: 67.8, standard deviation: 12.9; and mean age: 67.7, standard
deviation: 12.5; respectively). Add-on/switch new users of glinides were more frequently
affected by comorbidities, were more hospitalized, and more frequently used the concomitant
treatments of interest (cardiovascular drugs and painkillers) than those using metformin as an
add-on/switch drug. As for first-line new users, add-on/switch new users of GLP-1 analogues
appeared to have a higher cardiovascular risk profile than the other NIGLD add-on/switch new
users (Table 2).

Annual incidence rate of NIGLD use from 2006 to 2013

Among the 507,043 persons included in the EGB in 2006, 2,036 were identified as NIGLD
first-line new users, which corresponded to an incidence of use of 4.0%o (95%CI 3.8—4.2). The
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incidence of use increased constantly up to 2010 (5.3%o; 5.1-5.5) and then decreased to 4.2%o
(4.04.4) in 2013. Trends were similar for the overall incidence of NIGLD add-on/switch new
use; it was estimated to be 4.3%o (4.1-4.5) in 2006, it increased to 8.0%o (7.8-8.2) in 2010 and
then decreased to 5.3%o (5.1-5.5) in 2013 (Figure 1). The trends differed across the NIGLD
classes, either for first-line (Figure 2) or add on/switch new use (Figure 3). A post- hoc analysis
assessing the incidence of use of insulins as add-on/switch therapy between 2006 and 2013 was
performed; it was found constantly increased during the study period from 2.3%o in 2006 to
3.9%0 in 2014.

In 2006, metformin was the most prescribed NIGLD for initiating type 2 diabetes treatment
with an incidence of use of 2.3%o (2.2—2.4), corresponding to 58% of first-line new users. It
increased to 3.9%o in 2010 (3.7-4.1) and then declined to 3.4%o (3.2-3.6) in 2013 (Figure 2).
At the end of the study period, 80% of patients initiated a first-line treatment with metformin.
At the beginning of the study period, sulfonylureas were the second most popular first-line
treatment option (34% of new users) with an incidence of use of 1.4%0 (1.3-1.5). After
decreasing to 2011, this incidence remained stable until the end of the study period (0.6%o [0.5—
0.7]), when 15% of incident users of NIGLD started their treatment with a sulfonylurea. The
incidence of use of DPP-4 inhibitors as first-line treatment increased from 2008 (first year of
their marketing) to 2010, when it reached 0.4%o (0.3-0.5). At this time, DPP4-inhibitors were
the third most frequent option for initiating a first-line treatment (7% of first-line new users).
Of these, a third (n=64; 35%) were initiated as a fixed combination with metformin. The use of
glinides as first-line treatment remained stable at 0.2%o (0.2-0.2; 5% of first-line new users)
over the study period and the use of a-glucosidase inhibitors and of GLP-1 analogues was
marginal (<2% of first-line new users).

Concerning add-on/switch new users, thiazolidinediones were the most prescribed NIGLD in
2006 for initiating a new treatment for type 2 diabetes (33% of add-on/switch new users),
corresponding to an incidence of use of 1.4%o (1.3—1.5). Their use started to decline in 2008,
two years before the new regulations were implemented (Figure 3). From their launch in 2008,
DPP4-inhibitors were the most prescribed NIGLD for initiating an add-on/switch treatment.
Their incidence of use as add-on/switch drug increased to 4.5%o (4.3—4.7) in 2010, when 57%
of add-on/switch NIGLD new users were receiving DPP4-inhibitors. Thereafter, it decreased
to 1.9%o (1.8-2.0) in 2013 (37% of add-on/switch new users).

The incidence of use of sulfonylureas as add-on switch therapy was stable until 2009 (1.1%o
[1.0-1.2]). Thereafter it increased to 1.6%o (1.5-1.7) in 2013, when 31% of add-on/switch
NIGLD new users were receiving sulfonylureas. Metformin, the reference drug for first-line
treatment, was used for add-on/switch by 28% of patients in 2006 (incidence of use of 1.2%o
[1.1-1.3]). In 2013, in correlation with its overall increase in first-line new use, its use as an
add-on/switch decreased to 17% of NIGLD new users (incidence of 0.9%o0 [0.8—1.0]). The
incidence of use of glinides as an add-on/switch treatment increased constantly during the study
period and reached an incidence of 0.8%o (0.7-0.9) in 2013, when it was used as an add-
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on/switch NIGLD by 16% of patients. The incidence of use of GLP-1 analogues increased to
0.6%o in 2010 (0.5-0.7) and then remained stable until the end of the study period (9% add-
on/switch new users). On the other hand use of a-glucosidase inhibitors decreased to 0.2%o
(0.2-0.2) in 2013 (4% of add-on/switch new users).

Discussion

This study of incidence of NIGLD use found two distinct phases in initiating a new drug for
type 2 diabetes. During the first comprised between 2006 and 2010, the incidence of use
constantly increased, when NIGLD were prescribed both as first-line and as add-on/switch
treatment. During the second phase which started in 2010, it markedly decreased. Furthermore,
metformin and sulfonylureas remained the most prescribed drugs for the initiation of type 2
diabetes treatment, the predominance of metformin being even reinforced over the study period
for first-line new use. Prescribers’ preferences for add-on or switch also varied. After a rapid
initial increase in use, incretin-based therapies, the most recently promoted drugs for the
management of type 2 diabetes, experienced a sharp decrease in incident use between 2010 and
2013. This biphasic trend was mainly due to changes in DPP-4 inhibitor use. These appeared
promptly and were widely adopted by French prescribers between 2008 and 2010, before being
equally promptly and rapidly set aside after 2010 when prescribers somehow preferred to revert
to the older sulfonylureas or to glinides when initiating a second-line treatment.

The trend reported herein in the global incidence of use of NIGLDs is in line with a study
reported by the French Institute for Public Health Surveillance, which highlighted a slowing
down in the increase of use of anti-diabetic drugs during the 2010-2012 period compared to
2000-2009, which had been explained by the reduction in the number of new users.® Other
studies from Ireland and Southern Italy also found a slowing down in the rate of NIGLD
prescription after 2010.242° The present study shows that the initiation of NIGLD classes was
overall in line with the last versions of the international recommendations,®3® and that
adherence to recommendations even improved over the study period.

Metformin was found to be the first NIGLD option for a first-line treatment. Its use increased
throughout the period with a peak reached in 2010 when it seemed to have replaced the
sulfonylureas, the use of which as first NIGLD therapy constantly decreased until 2010. The
trends in the incidence of first-line use of metformin and sulfonylureas observed in the present
study are consistent with those found in previous studies.?®?122* The successive
recommendations issued by French and international authorities during the study period,3+-3¢
and spread by the French Society of Diabetes among prescribers,®’ all suggesting the use of
metformin as first-line treatment and sulfonylureas as add-on/switch preferential treatment,
could have influenced the observed trend in NIGLDs prescriptions. Nevertheless, in 2013, one-
fifth of the patients still initiated their type 2 diabetes with a NIGLD other than metformin. Yet,
it is unlikely that all these patients had contraindications to metformin and, consequently, at
least a part of misuse or inappropriate use of NIGLDs could be assumed.
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As in other countries, 2242324 the incidence in use of DPP-4 inhibitors rapidly increased,
becoming the third NIGLD class as first-line treatment after two years of market life. The fixed
combinations with metformin, marketed in 2010, corresponded to a third of all first-line
initiations of DPP-4 inhibitors, constituting a clearly inappropriate use as recommendations
advocate its initial use as a monotherapy.3*%

Throughout the study period, glinides were preferentially initiated in elderly, and over a third
of patients starting their treatment with glinides were aged >75 years. This could be explained
by the fact that glinides are the sole NIGLD class which is not contraindicated in patients with
renal failure impairment. In this study, the patients initiating this antidiabetic therapies were
much more likely to have been previously hospitalized for a renal impairment or to have an
ALD for renal injury than the patients initiating another NIGLD. Nonetheless, no data are
available concerning either its efficacy or safety in this category of patients.3 The effectiveness
of glinides in the elderly is therefore crucially in need of assessment. More generally,
information about real-world effectiveness of NIGLDs in elderly remains partial and needs
further investigations.3*4° These patients often suffer from multiple chronic diseases and the
choice of the most pertinent treatment scheme can be tricky. This is a primary concern, and our
study found that elderly represent about one-fifth of the first-line new users (data not shown).

The large reduction in the global incidence of use of NIGLDs for adding or replacing another
anti-diabetic drug after 2010 indicated that prescribers were less likely to initiate multi-
therapies. This is probably related to the safety problems encountered in intensive glucose-
lowering in people with type 2 diabetes. The ACCORD (Action to Control Cardiovascular
Disease in Diabetes) trial was prematurely stopped owing to the increased mortality possibly
related to the unfavorable effect of hypoglycemia in susceptible participants such as those with
underlying coronary diseases.**? An alternative hypothesis could be related to the
supplementary efforts for detecting new type 2 diabetes patients or uncontrolled ones, which
could have accompanied the launch of incretin-based-therapies, with a subsequent and logical
regression towards the mean in the incidence of NIGLD new use. Part of the reduction of adding
or replacing one NIGLD with another one could also be due to a shift towards insulin therapy,
which was found, in a post-hoc analysis, to be constantly increased during the study period as
add-on/switch therapy. These results are in line with other French studies in which also the
prevalence of use of insulin was increased during the last decade.*3#*

The DPP-4 inhibitors were particularly affected by this decrease, as the incidence of their use
as add-on/switch was halved between 2010 and 2013. The withdrawal of the thiazolidinediones
in 2010-2011 owing to unresolved safety issues may have contributed to fueling the distrust of
prescribers towards these “novel” drugs. The increase in the incidence of use of the
sulfonylureas, and to a lesser extent the glinides after 2010, which are both older and well-
known therapies with better safety as assessed by longer marketing time, tends to support this
hypothesis. A recent study conducted in Portugal also found an increase of sales of
sulfonylureas concomitantly with a decrease of those of the DPP-4 inhibitors after the
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withdrawal of rosiglitazone.*® Sulfonylureas and DPP-4 inhibitors provide barely the same
efficacy in bitherapy or tritherapy,®* but they have different safety profile. The main risks of
sulfonylureas concern the increased risk of hypoglycemia,*® weight increase,*’ and glyburide
was recently related to an increase risk of cancers in long-term and high cumulative doses
users.*® The risks of DPP-4 inhibitors have been extensively debated since their development,
and it still remains uncertain. These drugs are suspected to increase the risk of acute
pancreatitis,*>>° heart failure,®® or myopathy.>> DPP-4 inhibitors are not related to
hypoglycemia when used in monotherapy or with metformin, but when added to sulfonylureas
they can increase the risk of hypoglycemia of about 50% in comparison to sulfonylureas
alone.>

Though its use as add-on/switch therapy decreased throughout the study period metformin still
corresponded to about one-fifth of the add-on/switch new use in 2013, even though it should
be used only as a first line. One explanation could be that prescribers first avoided using
metformin in patients with slight renal impairment, but reverted to it when they needed to add
another glucose-lowering drug, considering that the concern was finally not serious enough to
contraindicate metformin.

This study has some limitations. First, the EGB electronic healthcare database was used as it
represented a large sample of the French population and was sufficiently powered to observe
trends of incident use for all the marketed NIGLDs. However, it included only beneficiaries of
the social coverage fund yet the prevalent use of NIGLDs in this population was slightly higher
compared to that of the French general population.® Nevertheless, this limitation is not likely to
have altered the trends of the incident use of NIGLDs observed between 2006 and 2013.
Second, the EGB database did not include inpatient NIGLD deliveries so it was not possible to
identify first NIGLD initiations that occurred during a period of hospitalization but which were
not tolerated by the patients.?5-28 However, the hospitalizations for diabetes in the six months
preceding the first prescription of a first-line treatment can be considered as negligible, at least
from 2012. Moreover, the EGB database did not include NIGLD deliveries from establishments
specialized in the accommodation of dependent old persons. Thus, the incidence of use of
NIGLDs might have been underestimated when initiated as add-on/switch therapy. However,
this is unlikely for first-time initiations as such establishments cater only for the elderly. Finally,
as the actual indication for the reimbursed drugs was unknown, it is possible that some non-
diabetic patients received NIGLDs as when metformin is prescribed for fasting hyperglycemia
or GLP-1 analogues for weight loss in obese patients.>*

Conclusion

In conclusion, after reaching a peak in 2010, the incidence of use of NIGLDs has markedly
decreased in France. Since then and the withdrawal of thiazolidinediones, prescribers seem to
have reverted to older and well-known therapies. Metformin has reinforced its predominance
as a first-line drug for type 2 diabetes, while sulfonylureas and DPP-4 inhibitors are preferred
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as add-on or for replacing another drug(s). The other drug classes remain marginal and were
used mainly in special populations such as the elderly for glinides or younger patients at high
cardiovascular risk for GLP-1 analogues.
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Table 1 Characteristics of first-line new users of noninsulin glucose-lowering drugs in 2013

Metformin Sulfonylureas  a-glucosidase DPP-4 Glinides GLP-1
inhibitors inhibitors analogues
n=1,814 (%) n=348 (%) n=56 (%) n=185 (%) n=125 (%) n=22 (%)
Mean (SD) age in years at index date 59.0 (14.8) 59.7 (16.1) 62.5 (14.9) 61.9 (17.4) 67.5 (16.3) 54.0 (20.1)
Age in years
< 44 years 278 (15.3) 55 (15.8) 7 (12.5) 24 (13.0) 13 (10.4) 5 (22.7)
45-64 years 873 (48.1) 160 (46.0) 29 (51.8) 76 (41.1) 35 (28.0) 10 (45.5)
65-74 years 386 (21.3) 64 (18.4) 5 (8.9) 36 (19.5) 28 (22.4) 5 (22.7)
> 75 years 277 (15.3) 69 (19.8) 15 (26.8) 49 (26.5) 49 (39.2) 2 (9.1)
Male 952 (52.5) 202 (58.0) 29 (51.8) 95 (51.4) 53 (42.4) 12 (54.5)
CMU-c status at index date 157 (8.7) 33 (9.5) 4 (7.1) 22 (11.9) 5 (4.0) 2 (9.1)
ALD status at six months after index date
ALD for type 1 and type 2 diabetes 874 (48.2) 135 (38.8) 9 (16.1) 81 (43.8) 59 (47.2) 19 (86.4)
ALD for stroke 38 (2.1) 3 (0.9 1 (1.8) 7 (3.8) 4 (3.2) 2 (9.1)
ALD for severe arteriopathy 52 (2.9) 12 (3.4) 0 (0.0) 9 (4.9 4 (3.2) 1 (4.5)
ALD for heart failure, rhythm disorder, or severe cardiomyopathy 73 (4.0) 15 (4.3) 3 (5.4) 11 (5.9) 13 (10.4) 1 (45)
ALD for chronic liver disease 19 (1.0) 2 (0.6) 0 (0.0) 3 (1.6) 1 (0.8) 0 (0.0)
ALD for hypertension 115 (6.3) 20 (5.7) 6 (10.7) 8 (4.3) 16 (12.8) 4 (18.2)
ALD for coronary heart disease 131 (7.2) 27 (7.8) 3 (5.4) 15 (8.1) 15 (12.0) 0 (0.0
ALD for respiratory disease 39 (2.1) 11 3.2) 1 (1.8 4 (2.2) 6 (4.8) 1 (4.5)
ALD for renal injury 6 (0.3) 1 (0.3) 0 (0.0 3 (1.6) 6 (4.8) 0 (0.0
ALD for malignant tumors 131 (7.2) 31 (8.9) 3 (5.4) 11 (5.9) 20 (16.0) 0 (0.0)
Global 1,231 (67.9) 210 (60.3) 22 (39.3) 113 (61.1) 98 (78.4) 20 (90.9)
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Table 1 (continued)

Metformin Sulfonylureas a-glucosidase DPP-4 Glinides GLP-1
inhibitors inhibitors analogues

n=1,814 (%) n=348 (%) n=56 (%) n=185 (%) n=125 (%) n=22 (%)
Hospitalization during six months before index date
Related to diabetes 16 (0.9) 3 (0.9 0 (0.0) 1 (0.5) 1 (0.8) 2 (9.1)
Related to cardiovascular disease 43 (2.4) 7 (2.0) 0 (0.0 7 (3.8) 7 (5.6) 1 (4.5)
Related to respiratory disease 18 (1.0) 3 (0.9 0 (0.0 1 (0.5) 10 (8.0) 0 (0.0)
Related to tumors 25 (1.4) 2 (0.6) 0 (0.0 1 (0.5) 7 (5.6) 0 (0.0)
Related to liver disease 4 (0.2) 2 (0.6) 0 (0.0) 1 (0.5 0 (0.0 0 (0.0)
Related to renal disease 6 (0.3) 0 (0.0) 0 (0.0) 1 (0.5 5 (4.0) 0 (0.0)
Global 272 (15.0) 56 (16.1) 9 (16.1) 33 (17.8) 50 (40.0) 5 (22.7)
At least one reimbursement during six months before index date
Cardiovascular drugs
Anticoagulants 149 (8.2) 28 (8.0) 4 (7.1) 15 (8.1) 28 (22.4) 0 (0.0
Platelet inhibitors 396 (21.8) 81 (23.3) 12 (21.4) 56 (30.3) 36 (28.8) 7 (31.8)
Diuretics 280 (15.4) 65 (18.7) 6 (10.7) 46 (24.9) 47 (37.6) 5 (22.7)
Beta-blockers 459 (25.3) 90 (25.9) 14 (25.0) 45 (24.3) 42 (33.6) 5 (22.7)
Calcium channel blockers 296 (16.3) 73 (21.0) 11 (19.6) 37 (20.0) 30 (24.0) 5 (22.7)
ACE inhibitors or ARBs 829 (45.7) 155 (44.5) 30 (53.6) 87 (47.0) 64 (51.2) 9 (40.9)
Other antihypertensive drugs 83 (4.6) 12 (3.4) 4 (7.1) 13 (7.0) 16 (12.8) 1 (4.5)
Lipid-lowering agents 829 (45.7) 160 (46.0) 23 (41.1) 92 (49.7) 61 (48.8) 12 (54.5)
Painkillers
Non-steroidal anti-inflammatory 609 (33.6) 127 (36.5) 17 (30.4) 67 (36.2) 24 (19.2) 7 (31.8)
Opioids 346 (19.1) 77 (22.1) 6 (10.7) 44 (23.8) 27 (21.6) 3 (13.6)
Non-opioid analgesics 1,022 (56.3) 190 (54.6) 31 (55.4) 102 (55.1) 76 (60.8) 14 (63.6)

ACE: angiotensin-converting-enzyme; ALD: affection de longue durée (long-term disease); ARB: angiotensin Il receptor blockers; CMU-c: couverture médicale universelle complémentaire (a
proxy of low income); DPP-4: dipeptidylpeptidase-4; GLP-1: glucagon-like peptide-1; SD: standard deviation

36 | Utilisation des ANI en France



Table 2 Characteristics of add-on/switch new users of noninsulin glucose-lowering drugs in 2013

Metformin Sulfonylureas a-glucosidase DPP-4 inhibitors Glinides GLP-1
inhibitors analogues
n=492 (%) n=863 (%) n=123 (%) n=1,036 (%0) n=453 (%)  n=258 (%)

Mean (SD) age in years at index date 67.8 (12.9) 61.7 (11.7) 65.3 (12.1) 63.4 (12.5) 67.7 (12.5) 60.2 (9.9)
Age in years

< 44 years 25 (5.1) 57 (6.6) 2 (1.6) 72 (6.9) 18 (4.0) 17 (6.6)
45-64 years 170 (34.6) 464 (53.8) 59 (48.0) 467 (45.1) 159 (35.1) 147 (57.0)
65-74 years 127 (25.8) 208 (24.1) 34 (27.6) 294 (28.4) 121 (26.7) 79 (30.6)
> 75 years 170 (34.6) 134 (15.5) 28 (22.8) 203 (19.6) 155 (34.2) 15 (5.8)
Male 243 (49.4) 449 (52.0) 58 (47.2) 569 (54.9) 232 (51.2) 120 (46.5)
CMU-c status at index date 25 (5.1) 74 (8.6) 11 (8.9) 68 (6.6) 29 (6.4) 12 (4.7)
ALD status six months after index date

ALD for type 1 and type 2 diabetes 365 (74.2) 684 (79.3) 97 (78.9) 824 (79.5) 380 (83.9) 222 (86.0)
ALD for stroke 12 (2.4) 10 (1.2) 2 (1.6) 24 (2.3) 8 (1.8) 6 (2.3)
ALD for severe arteriopathy 12 (2.4) 26 (3.0) 7 (5.7) 30 (2.9) 22 (4.9) 6 (2.3)
ALD for heart failure, rhythm disorder, or severe cardiomyopathy 26 (5.3) 31 (3.6) 11 (8.9) 56 (5.4) 31 (6.8) 8 (3.1)
ALD for chronic liver disease 5 (1.0) 11 (1.3) 0 (0.0) 10 (1.0) 6 (1.3) 2 (0.8)
ALD for hypertension 74 (15.0) 85 (9.8) 15 (12.2) 116 (11.2) 63 (13.9) 38 (14.7)
ALD for coronary heart disease 48 (9.8) 57 (6.6) 3 (2.4) 90 (8.7) 38 (8.4) 22 (8.5)
ALD for respiratory disease 8 (1.6) 25 (2.9) 7 (5.7) 28 (2.7) 6 (1.3) 7 (2.7)
ALD for renal injury 6 (1.2) 6 (0.7) 1 (0.8) 6 (0.6) 4 (0.9) 3 (1.2
ALD for malignant tumors 58 (11.8) 61 (7.1) 5 (4.1) 86 (8.3) 42 (9.3) 14 (5.4)
Global 422 (85.8) 769 (89.1) 111 (90.2) 925 (89.3) 420 (92.7) 245 (95.0)
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Table 2 (continued)

Metformin Sulfonylureas a-glucosidase DPP-4 Glinides GLP-1
inhibitors inhibitors analogues
n=492 (%) n=863 (%) n=123 (%) n=1,036 (%) n=453 (%) n=258 (%)

Hospitalization during six months before index date

Related to diabetes 1 (0.2) 1 (0.1) 0 (0.0) 6 (0.6) 2 (0.4) 2 (0.8)
Related to cardiovascular disease 18 (3.7) 28 (3.2) 5 (4.1) 39 (3.8) 26 (5.7) 5 (1.9
Related to respiratory disease 6 (1.2) 13 (1.5) 1 (0.8) 12 (1.2) 9 (2.0 0 (0.0)
Related to tumors 18 (3.7) 11 (1.3) 1 (0.8) 11 (1.1) 9 (2.0 4 (1.6)
Related to liver disease 1 (0.2) 1 (0.1) 0 (0.0) 2 (0.2) 1 (0.2) 0 (0.0
Related to renal disease 3 (0.6) 4 (0.5) 1 (0.8) 4 (0.4) 16 (3.5) 0 (0.0
Global 119 (24.2) 141 (16.3) 19 (15.4) 210 (20.3) 132 (29.1) 60 (23.3)
At least one reimbursement during six months before index date

Cardiovascular drugs

Anticoagulants 48 (9.8) 74 (8.6) 10 (8.1) 98 (9.5) 61 (13.5) 18 (7.0)
Platelet inhibitors 172 (35.0) 244 (28.3) 39 (31.7) 341 (32.9) 201 (44.4) 101 (39.1)
Drugs for cardiac therapy 47 (9.6) 62 (7.2) 11 (8.9) 109 (10.5) 63 (13.9) 22 (8.5)
Diuretics 110 (22.4) 139 (16.1) 18 (14.6) 205 (19.8) 125 (27.6) 52 (20.2)
Beta-blockers 172 (35.0) 237 (27.5) 30 (24.4) 334 (32.2) 159 (35.1) 90 (34.9)
Calcium channel blockers 120 (24.4) 158 (18.3) 27 (22.0) 237 (22.9) 127 (28.0) 68 (26.4)
ACE inhibitors or ARBs 293 (59.6) 481 (55.7) 84 (68.3) 591 (57.0) 306 (67.5) 176 (68.2)
Other antihypertensive drugs 33 (6.7) 42 (4.9) 11 (8.9) 72 (6.9) 45 (9.9) 19 (7.4)
Lipid-lowering agents 301 (61.2) 524 (60.7) 81 (65.9) 636 (61.4) 305 (67.3) 188 (72.9)
Painkillers

Non-steroidal anti-inflammatory 157 (31.9) 289 (33.5) 37 (30.1) 307 (29.6) 132 (29.1) 85 (32.9)
Opioids 107 (21.7) 182 (21.1) 31 (25.2) 212 (20.5) 96 (21.2) 66 (25.6)
Non-opioid analgesics 299 (60.8) 511 (59.2) 75 (61.0) 584 (56.4) 276 (60.9) 162 (62.8)

ACE: angiotensin-converting-enzyme; ALD: affection de longue durée (long-term disease); ARB: angiotensin Il receptor blockers; CMU-c: couverture médicale universelle complémentaire (a
proxy of low income); DPP-4: dipeptidylpeptidase-4; GLP-1: glucagon-like peptide-1; SD: standard deviation
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Figure 1 Trends in incidence of use of noninsulin glucose-lowering drugs between 2006 and 2013 in France

DPP-4: dipeptidylpeptidase-4; GLP-1: glucagon-like peptide-1
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Figure 3 Trends in the add-on/switch incidence of use of noninsulin glucose-lowering drugs classes between 2006
and 2013 in France

DPP-4: dipeptidylpeptidase-4; GLP-1: glucagon-like peptide-1
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2.2.3 Discussion des principaux résultats

L’incidence d’utilisation des ANI avait fortement varié entre 2006 et 2013, que ce soit pour une
premiére initiation de traitement (incidence « 1 intention ») ou dans le cadre d’un ajout ou
d’un remplacement d’un ANI par un autre (incidence « autre intention »). Dans les deux cas,
I’incidence d’utilisation des ANI avait nettement augmenté jusqu’en 2010, avant de chuter
assez brutalement pour revenir en 2013 a des valeurs similaires a celles observees au début de
la période d’étude. Cette tendance avait également été retrouvée dans plusieurs pays a travers
le monde. 118123

Cette évolution était principalement due aux modifications d’utilisation des inhibiteurs de la
DPP-4 qui avaient été trés rapidement adoptés par les prescripteurs francais suite a leur
introduction sur le marché en 2008, avant d’étre repoussé de manicre toute aussi forte et rapide
aprés 2010 en faveur de médicaments plus anciens — les sulfamides hypoglycémiants et les
glinides. Ce revirement brutal des préférences des prescripteurs s’inscrivait dans un contexte
de forte défiance envers la sécurité d’emploi des ANI avec les retraits successifs des deux
médicaments appartenant aux thiazolidinediones,'?*1? et a I’arrét d’un important essai clinique
randomisé suite a un excés de mortalité retrouvé chez les patients traités pour atteindre une
intensification du contréle glycémique. 112113

A I’issue de cette étude, la place de chaque ANI dans la stratégie thérapeutique des prescripteurs
apparaissait ainsi assez claire. La metformine était le médicament de référence pour 1’initiation
d’un premier traitement antidiabétique ; les sulfamides hypoglycémiants avaient renforcé leur
place en tant que deuxiéme option thérapeutique pour I’initiation d’un premier ANI ; les
inhibiteurs de la DPP-4 constituaient des médicaments de choix pour I’initiation d’un traitement
de deuxiéme ou troisiéme intention ; les glinides étaient principalement utilisés chez les
personnes agées probablement en raison du fait qu’ils ne sont pas contre-indiqués en cas
d’insuffisance rénale ; les analogues du GLP-1 et les inhibiteurs de 1’a-glucosidase n’étaient
quant a eux que marginalement utilisés.

Cette étude a permis par ailleurs de mettre en évidence un mésusage important au regard des
recommandations francaises et internationales.!'”'?6 En effet, la proportion de patients ayant
recu un premier traitement antidiabétique par un sulfamide hypoglycémiant (15 % des
nouveaux utilisateurs « 1% intention ») parait trop importante pour une étre due uniquement a
des contre-indications a la metformine, d’autant que ces deux classes partagent peu ou prou les
mémes contre-indications. Les inhibiteurs de la DPP-4 ne sont recommandés en 1% intention
que dans des cas exceptionnels, uniquement en monotheérapie, or pourtant ils représentaient 7 %
des primo-initiateurs en 2013. Par ailleurs, I'utilisation de la metformine en 2°™ ou 3™
intention — 17 % des initiations dans cette situation en 2013 — contribuait également a une part
importante de mésusage.
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2.3 Mauvaise observance aux antidiabétiques en France
2.3.1 Résumé de I’étude

Objectif

Comparer le risque de mauvaise observance aux traitements antidiabétiques selon 1’ ANI initié
en premiére intention chez des patients nouvellement traités en 2013 en France.

Méthodes

Tous les patients ayant débuté en 2013 un premier traitement antidiabétique par la metformine,
les sulfamides hypoglycémiants, les inhibiteurs de la dipeptidyl-peptidase-4 (DPP-4), ou les
glinides, et avec au moins un an de suivi dans 1’Echantillon Généralistes des Bénéficiaires ont
été sélectionnés. Pour chaque délivrance d’un médicament antidiabétique identifié a I’aide des
codes Anatomical Therapeutic Chemical (codes A10A et A10B), une période de couverture
était estimée a partir des Defined Daily Doses auxquelles un délai de grace de 30 jours était
rajouté. L’observance aux traitements antidiabétiques aprés 1 an de suivi était évaluée a partir
de deux indicateurs : I’adhérence et la persistance. Les patients étaient considérés comme non
adhérents s’ils étaient associés a une valeur du Medication Possession Ratio < 80 %, et comme
non persistants s’ils avaient une période d’au moins 60 jours sans aucun traitement
antidiabétique. Le risque de non adhérence et de non persistance aux traitements antidiabétiques
selon I’ANI initié a été estimé a I’aide de rapports de cotes (RC) et des intervalles de confiance
a 95 % (ICqs %) correspondants, calculés via des modéles de régression logistique mixte.

Résultats

La population d’étude incluait 1 737 patients initiés par la metformine, 328 par les sulfamides
hypoglycémiants, 172 par les inhibiteurs de la DPP-4, et 117 par les glinides. Le risque de non
adhérence était significativement plus élevé chez les patients ayant été initiés par les inhibiteurs
de la DPP-4 comparé a ceux ayant été initiés par la metformine (59,3 % vs. 52,6 % ; RC = 2,99
(ICe5 9 1,13-7,84)). Les patients ayant éte initiés par les sulfamides hypoglycémiants n’étaient
pas associés significativement a exceés de risque de non adhérence (56,7 % vs. 52,6 % ; RC =
1,89 (ICg5 % 0,92-3,89)), de méme pour les patients ayant été initiés par les glinides (45,3 % vs.
52,6 % ; RC = 0,91 (0,26-3,19)). Les résultats étaient similaires concernant le risque de non
persistance.

Conclusion

La mauvaise observance aux traitements antidiabétiques constitue un probleme important en
France, et semble affecter particulierement les patients ayant été initiés par les inhibiteurs de la
DPP-4.
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2.3.2 Rapport de I’étude : Risque de mauvaise observance aux antidiabétiques chez des
patients nouvellement traités en 2013 en France
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Introduction

La mauvaise observance aux traitements des maladies chroniques en général, et des traitements
antidiabétiques en particulier, constitue un véritable défi de santé publique.l? Ce type de
comportement réduit d’une part 1’efficacité du traitement utilisé,® qui peuvent par la suite
engendrer des conséquences déléteres pour la santé des patients en accélérant la survenue des
complications,*® et entraine d’autre part un accroissement des colits économiques due au
remboursement des médicaments non consommés, et a I’augmentation et la complexité des
hospitalisations liées aux complications.®®

Si le risque de mauvaise observance aux traitements antidiabétiques a été largement documenté
aux Etats-Unis et ailleurs,® " une seule étude, relativement ancienne, a été conduite sur ce sujet
en France.!® Par ailleurs, peu d’études se sont intéressées a comparer le risque de mauvaise
observance en fonction de I’ ANI initié pour traiter le diabéte de type 2,°1>1%2! notamment avec
les inhibiteurs de la dipeptidyl-peptidase-4 (DPP-4).1° Or, ceux-ci ont été trés rapidement
adoptés par les prescripteurs apres leur commercialisation a partir de 2008 et sont devenus le
troisiéme ANI le plus utilisé pour initier un premier traitement antidiabétique en France,?
malgré que cette pratique ne soit pas recommandée du fait notamment d’un manque de données

sur leur sécurité d’utilisation.®

L’objectif de cette étude était de comparer le risque de mauvaise observance aux traitements
antidiabétiques selon I’ ANI initi¢ en premiére intention chez des patients nouvellement traités
en 2013 en France.

Méthodes

Source de données

L’EGB est un échantillon permanent représentatif de la population protégée par I'Assurance
Maladie frangaise en termes d’age, de sexe, et de dépense moyenne remboursée de soins.?* Il
regroupe actuellement plus de 700 000 bénéficiaires en majorité affiliés au régime général, a
I’exception des fonctionnaires et des étudiants (sections locales mutualistes) et doit a terme
couvrir I'ensemble des régimes de sécurité sociale francaise sur une période de 20 ans (les
données des assurés affiliés au régime agricole et au régime social des indépendants sont
intégrées prospectivement depuis mars 2011). L’EGB contient des informations anonymes et

individualisées entre autres sur :

. les caractéristiques sociodemographiques : sexe ; mois et année de naissance ; régime
d’affiliation ; département de résidence ; affiliation a la Couverture Maladie Universelle
complémentaire (CMU-c) ; date de déces ;

. les données d’affiliation aux Affections de Longue Durée (ALD) : numéros et libellés
correspondants ; codes associés a la Classification Internationale des Maladies, dixiéme
révision (CIM-10) ; dates de début et de fin ;
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. les données de remboursement de médicaments : codes de la classification Anatomical
Therapeutic Chemical (ATC) ; dosage ; quantité délivrée ; dates de délivrance ;

. les données hospitalieres pour les séjours en établissements publics et privés en
Médecine, Chirurgie, Obstétrique, Odontologie uniquement : codes CIM-10 des

diagnostics principaux, reliés, et associés ; dates d’hospitalisation et durées de séjour.

Cet échantillon permet la réalisation d’études longitudinales et la reconstitution du parcours de
soins des patients sur une longue periode.

Population de I’étude

La population d’étude correspondait aux nouveaux utilisateurs « lére intention » de
metformine, de sulfamides hypoglycémiants, d’inhibiteurs de la DPP-4, ou de glinides pour
’année 2013, identifiés précédemment.?? Briévement, ces patients, affiliés au régime général
de I’ Assurance Maladie, avaient été sélectionnés car ils n’avaient regu aucune délivrance d’ ANI
dans I’année précédant la date de la premiére délivrance identifiée pour I’année 2013 (date de
référence). lls ont été suivis depuis la date de leur initiation du traitement jusqu’a la survenue
du premier des criteres d’arrét suivant (i) la fin de la période d’étude, soit le 31 décembre 2015,
(i1) la sortie du régime général de 1’Assurance Maladie, ou (iii) le déces. Afin de pouvoir
mesurer correctement 1’observance aux traitements antidiabétiques aprés 1 an de suivi, seuls
les patients ayant un suivi minimum de 365 jours ont été considéres dans cette étude.

Définition de I’exposition

L’exposition aux traitements antidiabétiques a été identifiée a partir des données de délivrances
a ’aide des codes ATC 5°™ niveau, puis a été considérée selon les classes médicamenteuses
suivantes : la metformine (A10BA), les sulfamides hypoglycémiants (A10BB), les inhibiteurs
de la DPP-4 (A10BH), les glinides (A10BX02), les inhibiteurs de I’a-glucosidase (A10BF), les
analogues du GLP-1 (A10BX04 et A10BXO07), et I’insuline (A10A). Les délivrances de
médicaments en associations fixes ont été considérées comme des expositions aux deux classes
médicamenteuses correspondantes (ex. 1’association fixe ‘metformine et saxagliptine’ a été
considérée comme une exposition a la metformine et comme une exposition aux inhibiteurs de
la DPP-4).

Les périodes de couvertures de chaque délivrance de traitement antidiabétique ont été estimées
a partir des données des Defined Daily Doses éditées par I’Organisation Mondiale de la Santé,
auxquelles un délai de grace de 30 jours était rajouté. Par ailleurs, ’EGB ne permettant pas de
connaitre les medicaments dispensés durant les séjours hospitaliers, il a été supposé que les

patients continuaient d’étre exposés a tous leurs médicaments durant cette période.

Définition de I’observance

L’observance aux médicaments antidiabétiques a été évaluée selon deux criteres : 1’adhérence
et la persistance. L’adhérence était mesurée selon I’indicateur Medication Possession Ratio
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(MPR) qui correspond, dans le cadre de cette étude, a la proportion de jours exposes a au moins
un médicament antidiabétique durant I’année suivant la date de référence ; un patient était défini
comme non adhérent s’il était associé a un MPR < 80 %, selon le seuil faisant consensus.?® La
non persistance aux traitements antidiabétiques a ét¢ définie comme la présence d’une période
de 60 jours ou plus sans exposition a au moins un médicament antidiabétique.

Analyse statistique

Le risque de non adhérence et de non persistance aux traitements antidiabétiques apres 1 an de
suivi selon la classe d’ANI initiée (metformine, sulfamides hypoglycémiants, inhibiteurs de la
DPP-4, ou glinides) a été estimé a 1’aide de rapports de cotes (RC) et des intervalles de
confiance a 95 % (ICes5 %) correspondants calculés via des modéles de régression logistique
mixte. L’utilisation de ce type de modéle statistique permettait de prendre en compte la
dépendance intra-individuelle, laquelle était nécessaire étant donné qu’un méme sujet pouvait
étre considéré dans plusieurs groupes s’il avait été initié par une polythérapie. Les facteurs de
confusions considéres dans les modeles de régression logistique mixte étaient : 1’age, le sexe,
le statut CMU-c, et le nombre de traitements antidiabétiques a la date de référence ; la présence
de co-prescriptions et de comorbidités cardiovasculaires, ainsi que des pathologies en lien avec
des contre-indications a certaines classes d’ANI dans 1’année précédant la date de référence
(Annexe 1). Des analyses de sensibilité ont été effectuées pour mesurer le risque de non
adhérence et de non persistance apres 2 ans de suivi. Les analyses ont été réalisées avec le
logiciel SAS® Enterprise Guide 7.1 (SAS Institute, Inc., Cary, NC, USA).

Résultats

Caractéristiques des patients

Initialement, la population d’étude comprenait 1 814 patients qui avaient initi¢ leur premier
traitement antidiabétique par la metformine, 348 par les sulfamides hypoglycémiants, 185 par
les inhibiteurs de la DPP-4, et 125 par les glinides. Apres restriction aux seuls patients ayant un
minimum de 365 jours de suivi, la population d’étude incluait 1 737 (95,8 %) patients initiés
par la metformine, 328 (94,3 %) par les sulfamides hypoglycémiants, 172 (92,9 %) par les
inhibiteurs de la DPP-4, et 117 (93,6 %) par les glinides.

Les patients initiés par la metformine, les sulfamides hypoglycémiants, ou les inhibiteurs de la
DPP-4 ¢taient similaires en termes d’age et avaient majoritairement moins de 65 ans lors de
I’initiation (ex. 63,5 %, des patients sous metformine ; Tableau 1). En revanche, les utilisateurs
de glinides représentaient une population plus agée (38,5 % des patients sous glinides étaient
agés de 75 ans et plus lors de I’initiation). Les primo-initiateurs de metformine et des sulfamides
hypoglycémiants étaient plus souvent des hommes (respectivement, 52,2 % et 58,2 %) alors
qu’ils étaient majoritairement des femmes lorsque le médicament initi¢ était des inhibiteurs de
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la DPP-4 ou des glinides (respectivement, 51,1 % et 58,1 %). Par ailleurs, prées de neuf patients

sur dix avaient ét¢ suivis pendant au moins deux ans, quel que soit I’ANI initié.

Les co-prescriptions et comorbidités étaient sensiblement identiques chez les patients initiés
par la metformine, les sulfamides hypoglycémiants, et les inhibiteurs de la DPP-4 au moment
de P’initiation de leur traitement ; celles-ci étaient en revanche rencontrées plus fréquemment
chez les patients initiés sous glinides (Tableau 1). Les principales co-prescriptions retrouvées
étaient les diurétiques et les hypolipémiants (respectivement, 37,5 % et 39,6 % des patients
initiés par la metformine par exemple). Pour les autres co-prescriptions, la distribution état
relativement similaire dans les quatre cohortes d’initiateurs, a 1’exception des antiagrégants
plaquettaires qui étaient pratiquement trois fois plus chez les utilisateurs de glinides (ex. 10,8 %
des patients sous metformine vs. 28,2 % sous glinides). En ce qui concerne les comorbidités,
les patients étaient nombreux a souffrir d’une hypertension artérielle (ex. 28,3 % sous
metformine et 52,1 % sous glinides), et dans une moindre mesure, de cardiopathies ischémiques
et de troubles du rythme. A noter également que les patients initiés par glinides étaient
nettement plus susceptibles d’avoir une insuffisance rénale que les autres patients (ex. 3,2 %
sous metformine vs. 23,9 % sous glinides).

Séquences de traitements

Les patients suivaient globalement trois profils de séquences de traitements quel que soit I’ ANI
utilisé en 1% intention : (i) une exposition continue des traitements avec possiblement 1’ajout
ou le remplacement par un nouveau traitement antidiabétique, (ii) idem mais avec cette fois une
exposition intermittente des traitements antidiabétiques, et (iii) une absence d’exposition a tous

traitements antidiabétiques, intervenant en général rapidement aprés ’initiation (Figures 1-4).

La metformine était principalement initiée en monothérapie (83,9 % des patients) ; lorsqu’elle
était initiée en bithérapie (12,9 %), les traitements antidiabétiques préférentiellement associées
étaient les sulfamides hypoglycémiants (4,8 %), I’insuline (3,6 %), et les inhibiteurs de la DPP-
4 (3,5 % ; Figure 1). Lorsque les patients étaient amenés a utiliser un nouvel antidiabétique en
complément ou en remplacement de la metformine (26,7 % des patients), les médicaments
privilégiées en 2eme intention concernaient ces mémes classes, a savoir les inhibiteurs de la
DPP-4 (10,9 %), les sulfamides hypoglycémiants (10,4 %), et dans une moindre mesure
I’insuline (2,8 %).

Les sulfamides hypoglycémiants et les glinides étaient également majoritairement initiés en
monothérapie (58,2 % et 63,3 % respectivement ; Figures 2 et 4). Les initiations en bithérapie
¢taient néanmoins relativement fréquentes avec ces deux classes d’ANI (30,0 %, et 25,6 %
respectivement) ; les sulfamides hypoglycémiants étaient dans ce cas associés principalement
a la metformine (26,5 %) tandis que les glinides étaient surtout associés a I’insuline (15,4 %) et
a la metformine (8,5 %). Lorsque I’utilisation d’un nouvel antidiabétique était observée chez
les patients initiés par les sulfamides hypoglycémiants (22,2 % des patients), les traitements
privilégiés en 2°™ intention étaient la metformine (12,8 %), les inhibiteurs de la DPP-4 (6,1 %),
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ou l’insuline (3,1 %) ; chez les patients initiés par les glinides (22,3 % des patients), ils
concernaient I’insuline (10,3 %), la metformine (6,0 %), et les inhibiteurs de la DPP-4 (4,3 %).

Les inhibiteurs de la DPP-4 étaient en revanche majoritairement initiés en bithérapie (47,1 %
des patients) ou trithérapie (16,2 %) ; les antidiabétiques préférentiellement associés étaient
alors la metformine (52,3 %), les sulfamides hypoglycémiants (12,8 %), et I’insuline (11,6 % ;
Figure 3). Chez les patients ayant eu recours a un autre antidiabétique au cours de leur suivi
(22,1 % des patients), le choix du traitement en 2°™ intention se portait préférentiellement sur
la metformine (8,7 %), les sulfamides hypoglycémiants (9,9 %), et I’insuline (4,1 %).

Risque de non observance aux traitements antidiabétiques

Le risque de non adhérence aux traitements antidiabétiques aprés 1 an de suivi était
significativement plus élevé chez les patients ayant été initiés par un inhibiteur de la DPP-4
comparé a ceux ayant été initiés par la metformine (59,3 % vs. 52,6 % ; RC =2,99 (1,13-7,84) ;
Tableau 2). En revanche, les patients initiés par les sulfamides hypoglycémiants ne présentaient
pas de risque supplémentaire significatif de non adhérence par rapport a ceux traités en 1°
intention par la metformine (56,7 % vs. 52,6 % ; RC = 1,89 (IC95 % 0,92-3,89)). De méme
pour les patients ayant été initiés par les glinides (45,3 % vs. 52,6 % ; RC = 0,91 (0,26-3,19)).

Concernant le risque de non persistance aux traitements antidiabétiques aprés 1 an de suivi,
celui-ci était significativement plus élevé chez les patients ayant été initiés par un inhibiteur de
la DPP-4 comparé a ceux ayant été initiés par la metformine (41,9 % vs. 27,9 % ; RC = 2,78
(1,07-7,24) ; Tableau 3). L’utilisation en 1°® intention des sulfamides hypoglycémiants était
par contre associée a un risque non significatif de non persistance comparée a une initiation par
la metformine (36,9 % vs. 27,9 % ; RC = 2,04 (0,98-4,24)). De méme pour les patients ayant
été initiés par les glinides (34,2 % vs. 27,9 % ; RC = 3,09 (0,87-10,99)).

Les analyses de sensibilité sur le risque de non adhérence et de non persistance aux traitements
antidiabétiques apres 2 ans de suivi ont fourni des résultats similaires (Annexes 2 et 3).

Discussion

Cette étude a montré que la mauvaise observance aux traitements antidiabétiques représentait
un probléeme important en France avec plus de la moitié des patients nouvellement traités en
2013 pour un diabete de type 2 qui étaient non adhérents a leurs traitements et une proportion
de patients non persistants variant entre trois a quatre patients sur dix aprés 1 an et 2 ans de
suivi. Le risque de mauvaise observance différait selon I’ANI initié en 1°"® intention, que ce soit
en termes d’adhérence ou de persistance. Les patients ayant ét¢€ initiés par des inhibiteurs de la
DPP-4 étaient particulierement affectés par ce phénomene et présentaient notamment un risque
de non adhérence possiblement multiplié par deux ou trois comparés aux patients ayant debuté
leur traitement par la metformine qui est I’ ANI recommandé en 1°"® intention. Les patients ayant
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été initiés par des sulfamides hypoglycémiants ou par des glinides semblaient également plus a
risque.

Les résultats d’adhérence aux traitements antidiabétiques chez des patients nouvellement traités
pharmacologiquement pour un diabete de type 2 en France aprés 1 an de suivi étaient cohérents
avec ceux obtenus dans une étude de terrain réalisée précédemment en France.® Ils confirment
ainsi que le probleme de non adhérence aux antidiabétiques en France se situe dans la fourchette
haute comparativement aux résultats retrouvés dans la littérature scientifique pour les autres
pays.> 171921 Une revue systématique incluant 20 études conduites aux Etats-Unis, au Canada,
en Ecosse, et aux Pays-Bas indiquait par exemple que le probléme de non adhérence aux
traitements antidiabétiques pouvait concerner un a six patients sur dix.” Une seconde revue
systématique, plus récente, portant sur 12 études réalisées aux Etats-Unis, en Suede, et aux
Pays-Bas confirmait la variation de ce phénoméne en fonction des populations étudiées.!! Au
vu de la trés forte proportion de patients non adhérents aux traitements antidiabétiques en
France observée dans cette étude, il apparait nécessaire d’améliorer 1’utilisation de ces
médicaments en travaillant auprés des patients sur I’éducation thérapeutique,?® et auprés des
prescripteurs sur le dépistage et le désamorcage des situations a risque.

Les patients ayant commencé un premier traitement antidiabétique par les inhibiteurs de la
DPP-4 ¢étaient particulierement plus a risque d’étre moins bien adhérents a leurs traitements
apres 1 an de suivi. Ce résultat est cohérent avec une étude précédente réalisée aux Etats-Unis,
méme si I’ampleur du risque mesuré dans cette étude était bien moindre que celle observée ici.®
Une des explications possibles est la survenue d’événements indésirables qui est une source
reconnue de mauvaise adhérence.?’ Le profil de sécurité des inhibiteurs de la DPP-4 reste
encore largement incertain. lls sont en effet suspectés d’augmenter le risque de pancréatites,?®2°
d’insuffisances cardiaques,®®3! de pneumonies,® ou encore de myopathies.®® Ils augmentent
¢galement le risque de survenue d’hypoglycémies lorsqu’ils sont associés avec les sulfamides
hypoglycémiants®* ; cette association a d’ailleurs été retrouvée de maniére non négligeable dans
cette étude. La possibilité d’un autre événement indésirable encore non identifié comme lié a
I’utilisation des inhibiteurs de la DPP-4 ne peut étre par ailleurs totalement exclue. Une autre
hypothése vient du fait que les inhibiteurs de la DPP-4 sont majoritairement initiés en bithérapie
voire en trithérapie, pratique pourtant non recommandée.?® Or, cette complexité des traitements
(prise de plusieurs medicaments avec différents dosages et/ou posologie) peut s’avérer difficile
a gérer pour certains patients, et a été reconnue comme étant une source importante de mauvaise
adhérence.®-3" Ces résultats renforcent en tout cas les recommandations de bonnes pratiques
qui préconisent d’utiliser les inhibiteurs de la DPP-4 en 1% intention uniquement de maniére
exceptionnelle et en monothérapie.

Les patients ayant été initiés par les sulfamides hypoglycémiants semblaient également plus a
risque de non adhérence aux traitements antidiabétiques comparé a ceux ayant été initiés par la
metformine. Si I’association n’a pas été retrouvée significative, il est possible que cela soit di
a un manque de puissance statistique étant donné le faible nombre de patients ayant commenceé
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un premier traitement antidiabétique par les sulfamides hypoglycémiants considéré dans cette
étude. La littérature scientifique est divergente quant a la présence d’un exceés de risque avec
cet ANI puisque deux études retrouvaient un résultat similaire a cette étude,® contre une en
faveur d’une absence de risque,’® et une en faveur d’un effet protecteur.!* 1l existe néanmoins
des hypotheses pouvant étayer la possibilité d’un risque de non adhérence avec les sulfamides
hypoglycémiants. En effet, 'une des raisons régulierement évoquées quant a I’intermittence de
la prise des traitements antidiabétiques est la prise de poids ou la survenue d’hypoglycémies
qui sont des événements indésirables fréquents avec ces molécules.?’

L’absence d’excés de risque avec les glinides est en revanche plutét surprenante étant donné
qu’ils ont des propriétés pharmacologiques similaires a celles des sulfamides hypoglycémiants
et sont, de fait, confrontés aux mémes principaux événements indésirables. Une des explications
possibles vient du fait que les patients initiés en 1% intention par les glinides possédent un profil
bien différent de ceux initiés par les sulfamides hypoglycémiants. lls sont notamment plus agés
et possedent plus de comorbidités chroniques qui sont des facteurs d’une meilleure utilisation
des traitements antidiabétiques,®° possiblement en raison du fait que ces patients sont plus a
méme de percevoir la nécessité de prendre correctement le traitement pour éviter ou retarder la
survenue de complications futures.®

En ce qui concerne le probléeme de non persistance aux antidiabétiques, il est plus difficile de
comparer les résultats observés avec ceux retrouvées dans la littérature scientifique car certaines
études considéraient un changement de médicaments comme un critere de non persistance,
contrairement a notre étude présente. Néanmoins, parmi les études comparables a notre étude
sur la définition de la non persistance, la majorité d’entre elles identifiait également qu’environ
trois a quatre patients nouvellement traités par un ANI étaient concernés par le probléme de non
persitance 1520213839 | a5 patients ayant été initiés par les inhibiteurs de la DPP-4 étaient
significativement plus a risque d’étre affectés par ce probleme, tandis que ceux initiés par les
sulfamides hypoglycémiants et par les glinides semblaient également plus susceptibles d’arréter
leurs traitements. Comme évoqué pour le probléeme de non adhérence, 1’une des explications a
ce phénomene de non persistance est certainement la présence d’événements indésirables
survenant a court terme vu que 1’arrét des traitements était observé généralement aprés une ou
deux délivrances.

L’étude présentée ici comporte certaines limites, la majorité étant inhérente a ’utilisation des
de ’EGB.?* Premiérement, les données de posologie des médicaments délivrés n’étant pas
disponibles dans ’EGB, il a été nécessaire d’estimer les périodes de couvertures a partir de
posologies standards estimees avec les Defined Daily Doses, or celles-ci peuvent grandement
varier d’un patient a I’autre dans le cas des traitements antidiabétiques. Une approche
conservative a été choisie pour réduire cette incertitude en ajoutant systématiquement un délai
de grace de 30 jours a chaque période de couverture estimée. L’EGB ne fournissant pas non
plus de données sur les médicaments dispensés a I’hopital, il a été supposé que les patients
restaient exposes durant leur sejour. Sachant que les hospitalisations sont peu fréquentes et que
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leurs durées sont majoritairement inférieures a deux semaines,*’ il parait peu probable que cette
limite puisse altérer les résultats issus de cette étude. Un aspect supplémentaire a considérer est
que cette étude reposait sur des données de délivrances de médicaments, lesquelles peuvent
théoriquement surestimer leur utilisation réelle ; néanmoins il a été montrer que ce risque était
trés limité dans le cas des antidiabétiques en France.*! Il est également possible que certains
patients aient été classés comme non observants a tort s’ils avaient été hospitalisées pour un
long séjour ou étaient entrées en institution (psychiatriques, pour personnes agées dependantes)
car les données ne sont plus tracées dans I’EGB dans ces cas-la. Toutefois plus de neuf patients
sur dix identifiés comme non persistants dans cette étude continuaient a recevoir des délivrances

d’autres médicaments (résultats non montrés).

Conclusion

En conclusion, cette étude a permis de mettre en évidence un probleme important de mauvaise
observance aux traitements antidiabétiques en France avec notamment plus d’un patient sur
deux présentant un défaut d’adhérence a ses médicaments apres 1 an de suivi. Les patients ayant
été initiés par des inhibiteurs de la DPP-4 étaient particulierement affectés par ce phénomene,
avec un risque de non adhérence possiblement multiplié par deux ou trois comparé a la
metformine qui est le traitement de référence. Une meilleure communication sur 1’importance
de I’éducation thérapeutique et sur les recommandations d’utilisation des antidiabétiques

apparait ainsi nécessaire pour résorber le manque d’observance.
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Tableau 1 Description des caractéristiques sociodémographiques et médicales des patients ayant initié un premier
traitement antidiabétique par la metformine, les sulfamides hypoglycémiants, les inhibiteurs de la DPP-4, et les
glinides en 2013

Metformine Sulfamides Inhibiteurs de la Glinides
hypoglycémiants DPP-4
(N =1737), (N = 328), (N =172), (N = 117),
N (%) N (%) N (%) N (%)

Age*
< 44 ans 262 (15,1) 50 (15,2) 21 (12,2) 13 (11,1)
45-64 ans 841 (48,4) 155 (47,3) 72 (41,9) 33 (28,2)
65-74 ans 371 (19,2) 72 (19,2) 33 (19,2) 26 (22,2)
> 75 ans 263 (15,1) 33 (18,3) 46 (26,8) 45 (38,5)
Hommes* 907 (52,2) 191 (58,2) 84 (48,9) 49 (41,9)
Statut CMU-c* 190 (10,9) 44 (13,4) 27 (15,7) 8 (6,8)
Durée de suivi
12-23 mois 40 (2,3) 11 (3,4) 11 (6,4) 12 (10,3)
24-29 mois 750 (43,2) 147 (44,8) 63 (36,6) 43 (36,7)
> 30 mois 947 (54,5) 170 (51,8) 98 (57,0) 62 (53,0)
Co-prescriptions**
Anticoagulants 443 (25,5) 75 (22,9) 55 (32,0) 36 (30,8)
Antiagrégants plaquettaires 188 (10,8) 38 (11,6) 21 (12,2) 33 (28,2)
Diurétiques 651 (37,5) 130 (39,6) 69 (40,1) 60 (51,3)
Hypolipémiants 848 (48,93) 149 (45,4) 85 (49,4) 58 (49,6)
Inhibiteurs calciques 441 (25,4) 89 (27,1) 48 (27,9) 30 (25,6)
Vasodilatateurs 73 (4,2) 14 (4,3) 6 (3,5) 11 (9,4)
Comorbidités**
Artériopathies 27 (1,6) 5(1,5) 7 (4,0) 6 (5,1)
Cardiopathies ischémiques 197 (11,3) 34 (10,4) 27 (15,7) 26 (22,2)
Hypertension artérielle 491 (28,3) 84 (25,6) 61 (35,5) 61 (52,1)
Insuffisance cardiaque 18 (1,0) 4 (1,2) 4 (2,3) 0 (0,0
Insuffisance hépatique 7 (0,4) 3(0,9) 0 (0,0) 2 (1,7
Insuffisance rénale 56 (3,2) 11 (3,4) 23 (13,4) 28 (23,9)
Insuffisance respiratoire 44 (2,5) 13 (3,9) 8 (4,7) 8 (6,8)
Maladies cérébrovasculaires 77 (4,4) 12 (3,7) 10 (5,8) 21 (18,0)
Troubles du rythme 143 (8,2) 32 (9,8) 20 (11,6) 25 (21,4)

*Mesuré a la date de référence
** Mesuré dans les 365 jours précédant la date de référence

DPP-4 : dipeptidylpeptidase-4 ; CMU-c : couverture médicale universelle complémentaire
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Tableau 2 Risque de non adhérence aux traitements antidiabétiques apres 1 an de suivi chez des patients ayant
initié un premier traitement antidiabétique en 2013 selon le médicament initié

Non adhérents RC brut RC ajusté
N (%) (ICos5 %) (ICos5 %)
Médicament initié
Metformine 913 (52,6) - -
Sulfamides hypoglycémiants 186 (56,7) 1,52 (0,73-3,18) 1,89 (0,92-3,89)
Inhibiteurs de la DPP-4 102 (59,3) 1,69 (0,64-4,44) 2,99 (1,13-7,84)
Glinides 43 (45,3) 0,42 (0,12-1,51) 0,91 (0,26-3,19)

*Ajusté sur I'dge, le sexe, le statut CMU-c, et le nombre de médicaments antidiabétiques a la date de référence ; la prise
d’anticoagulants, antiagrégants plaquettaires, diurétiques, hypolipémiants, inhibiteurs calciques, et vasodilatateurs dans
I’année précédant la date de référence ; la présence d’artériopathies, cardiopathies ischémiques, hypertension artérielle,
insuffisance cardiaque, insuffisance hépatique, insuffisance rénale, insuffisance respiratoire, maladies cérébrovasculaires, et
troubles du rythme dans I’année précédant la date de référence

RC : rapport de cotes ; ICos % : intervalle de confiance & 95 % ; DPP-4 : dipeptidylpeptidase-4 ; CMU-c : couverture médicale
universelle complémentaire

Utilisation des ANI en France | 57



Tableau 3 Risque de non persistance aux traitements antidiabétiques apres 1 an de suivi chez des patients ayant
initié un premier traitement antidiabétique en 2013 selon le médicament initié

Non persistants RC brut RC ajusté
N (%) (ICos5 %) (ICo59%)"
Médicament initié
Metformine 484 (27,9) - -
Sulfamides hypoglycémiants 121 (36,9) 2,10 (1,09-4,07) 2,04 (0,98-4,24)
Inhibiteurs de la DPP-4 72 (41,9) 2,51 (1,07-5,85) 2,78 (1,07-7,24)
Glinides 40 (34,2 2,03 (0,67-6,16) 3,09 (0,87-10,99)

*Ajusté sur I'dge, le sexe, le statut CMU-c, et le nombre de médicaments antidiabétiques a la date de référence ; la prise
d’anticoagulants, antiagrégants plaquettaires, diurétiques, hypolipémiants, inhibiteurs calciques, et vasodilatateurs dans
I’année précédant la date de référence ; la présence d’artériopathies, cardiopathies ischémiques, hypertension artérielle,
insuffisance cardiaque, insuffisance hépatique, insuffisance rénale, insuffisance respiratoire, maladies cérébrovasculaires, et
troubles du rythme dans I’année précédant la date de référence

RC : rapport de cotes ; ICos % : intervalle de confiance & 95 % ; DPP-4 : dipeptidylpeptidase-4 ; CMU-c : couverture médicale
universelle complémentaire

58 | Utilisation des ANI en France



596 (34.3 %) patients
171 (9.8 %) patients
102 (5.9 %) patients

84 (4.8 %) patients
76 (4.4 %) patients
24 (1.4 %) patients

21 (1.2 %) patients

21 (1.2 %) patients
15 (0.9 %) patients

12 (0.7 %) patients

11 (0.6 %) patients

11 (0.6 %) patients

10 (0.6 %) patients —
10 (0.6 %) patients
10 (0.6 %) patients
0 90 180 270 360 450 540 630 720 810 900 990
Durée médiane (jours)

: etformine etformine + Inhib. de la DPP-4 M Sulfamides . @ Metformine + Sulfamides hypo. + Inhib. de la DPP-4
Traitements A Tl ment Megormlne + glngn%des ypo. -ﬁ%ﬁfb. o5 Bl[-;l%?-4 vp

Figure 1 Séquences de traitements les plus fréquemment rencontrés chez les patients ayant initié leur traitement antidiabétique par la metformine

DPP-4: dipeptidylpeptidase-4
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Figure 2 Séquences de traitements les plus fréquemment rencontrés chez les patients ayant initié leur traitement antidiabétique par les sulfamides hypoglycémiants

o-

DPP-4: dipeptidylpeptidase-4
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Figure 3 Séquences de traitements les plus fréquemment rencontrés chez les patients ayant initié leur traitement antidiabétique par les inhibiteurs de la DPP-4

DPP-4 : dipeptidylpeptidase-4
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Figure 4 Séquences de traitements les plus freqguemment rencontrés chez les patients ayant initié leur traitement antidiabétique par les glinides

DPP-4 : dipeptidylpeptidase-4
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Annexe 1 Liste des codes d’identifications des co-prescriptions et comorbidités d’intéréts

Codes Codes Codes ATC
ALD CIM-10

Co-prescriptions

Anticoagulants - - BO1AA, BO1AB, BO1AE, BO1AF, BO1AX
Antiagrégants plaquettaires - - BO1AC
Diurétiques - - €03, Co2L, C07B, C0O7C, CO7D, C09BA,

CO9DA, C09BX01, CO9DX01, CO9DXO03,
C09XAS52, CO9XA54, CO1DA

Hypolipémiants - - C10

Inhibiteurs calciques - - C08, C09BB, C09DB, C07FB02, CO7FB03,
C10BX03

Vasodilatateurs - - C01D

Comorbidités

Artériopathies 3 174, 177 -
Cardiopathies ischémiques 13 120 - 125 -
Hypertension artérielle 12 110 - 115 -
Insuffisance cardiaque 5 150, 1110, 113 -
Maladies cérébrovasculaires 1 160 - 169 -
Troubles du rythme 5 147 - 149, ROO Cco1B
Insuffisance hépatique 6 K71 - K73 -
Insuffisance rénale 19 N17 - N19 -
Insuffisance respiratoire 14 Ja4 -

ALD : affections de longue durée ; CIM-10 : classification internationale des maladies, 10°™ révision ; ATC : anatomical
therapeutic chemical
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Annexe 2 Risque de non adhérence aux traitements antidiabétiques aprés 2 ans de suivi chez des patients ayant
initié un premier traitement antidiabétique en 2013 selon le médicament initié

Non adhérents RC brut RC ajusté
N (%) (ICos5 %) (ICos5 %)
Médicament initié
Metformine 888 (52,3) - -
Sulfamides hypoglycémiants 180 (56,6) 1,53 (0,72-3,23) 1,92 (0,93-3,99)
Inhibiteurs de la DPP-4 96 (59,6) 1,85 (0,68-5,03) 3,20 (1,18-8,71)
Glinides 48 (45,7) 0,47 (0,13-1,76) 0,98 (0,26-3,63)

*Ajusté sur I'dge, le sexe, le statut CMU-c, et le nombre de médicaments antidiabétiques a la date de référence ; la prise

d’anticoagulants, antiagrégants plaquettaires, diurétiques, hypolipémiants, inhibiteurs calciques, et vasodilatateurs dans
l’année précédant la date de référence ; la présence d’artériopathies, cardiopathies ischémiques, hypertension artérielle,
insuffisance cardiaque, insuffisance hépatique, insuffisance rénale, insuffisance respiratoire, maladies cérébrovasculaires, et

troubles du rythme dans I’année précédant la date de référence

RC : rapport de cotes ; ICos % : intervalle de confiance & 95 % ; DPP-4 : dipeptidylpeptidase-4 ; CMU-c : couverture médicale

universelle complémentaire
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Annexe 3 Risque de non persistance aux traitements antidiabétiques aprés 2 ans de suivi chez des patients ayant
initié un premier traitement antidiabétique en 2013 selon le médicament initié

Non persistants RC brut RC ajusté
N (%) (ICos5 %) (ICo5%)"
Médicament initié
Metformine 467 (27,5) - -
Sulfamides hypoglycémiants 116 (36,5) 2,05 (1,05-3,99) 2,03 (0,97-4,27)
Inhibiteurs de la DPP-4 67 (41,6) 2,65 (1,10-6,37) 2,94 (1,09-7,92)
Glinides 37 (35,2) 2,34 (0,75-7,45) 3,71 (0,98-14,02)

*Ajusté sur I'dge, le sexe, le statut CMU-c, et le nombre de médicaments antidiabétiques a la date de référence ; la prise
d’anticoagulants, antiagrégants plaquettaires, diurétiques, hypolipémiants, inhibiteurs calciques, et vasodilatateurs dans
I’année précédant la date de référence ; la présence d’artériopathies, cardiopathies ischémiques, hypertension artérielle,
insuffisance cardiaque, insuffisance hépatique, insuffisance rénale, insuffisance respiratoire, maladies cérébrovasculaires, et
troubles du rythme dans I’année précédant la date de référence

RC : rapport de cotes ; ICos % : intervalle de confiance & 95 % ; DPP-4 : dipeptidylpeptidase-4 ; CMU-c : couverture médicale
universelle complémentaire
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2.4  Conclusion sur Putilisation des ANI en France

Les modifications des options pharmacologiques et des pratiques meédicales survenues cette
derniére décennie pour traiter un diabete de type 2 ont profondément impacté 1’utilisation des
ANI. Celles-ci ont eu plutdt tendance a favoriser les medicaments anciens avec la metformine
en 1% intention et les sulfamides hypoglycémiants comme premiére alternative. Il est
également a noter que I’utilisation des glinides s’était accrue au cours de ces derniéres années,
en particulier chez les personnes agées bien qu’il n’existe actuellement aucune données sur
I’efficacité de cette classe d’ANI dans cette population particuliérement fragile. Concernant les
médicaments récemment commercialisés, si les analogues du GLP-1 apparaissent n’étre utilisés
que marginalement, les inhibiteurs de la DPP-4 ont en revanche pris rapidement une place
prépondérante comme option thérapeutique. Ces molécules n’occupent pourtant qu’une place
réduite dans les derniéres recommandations émises par la HAS en 2013, notamment a cause
d’un manque de données suffisantes concernant leur sécurité d’utilisation. Le profil de sécurité
des inhibiteurs de la DPP-4 reste actuellement encore incertain avec la suspicion de la survenue
de nombreux événements indésirables liés a leur utilisation.®®27-132 Cette premiére étude a
permis de confirmer que le contexte autour des ANI était propice a I’identification de nouveaux
signaux de sécurité.

Notre seconde étude d’utilisation a permis de mettre en évidence 1’ampleur importante de la
mauvaise observance aux traitements antidiabétiques en France. Si ce probléme était retrouvé
quel que soit le ’ANI utilisé en 1°® intention pour traiter un diabéte de type 2, il était toutefois
apparu que les nouveaux utilisateurs des inhibiteurs de la DPP-4 étaient davantage susceptibles
d’étre affectés par ce phénomene avec un risque de défaut d’observance multiplié par deux ou
trois comparé aux patients ayant été initiés par la metformine. L’une des explications possibles
a ce défaut accru d’observance aux traitements antidiabétiques est le fait que ces médicaments
étaient majoritairement initiés en bithérapie voire en trithérapie. Ceci constitue non seulement
un usage clairement inapproprié de ces traitements, mais est également source d’augmentation
de la survenue d’événements indésirables qui est un facteur important de mauvaise observance.
Ces résultats sont ainsi en faveur d’un possible probléme de sécurité li¢ aux inhibiteurs de la
DPP-4 et tendent a indiquer le besoin de porter une attention particuliere a ces médicaments
lors de la recherche de signaux de sécurité. D’autant que, au vu de la forte utilisation des
inhibiteurs de la DPP-4 retrouvée a travers notre premiére étude d’utilisation, si des événements
indésirables graves liés a ces médicaments étaient identifiés, ceux-ci pourraient avoir un fort
impact en termes de santé publique.
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3 PROPOSITION D’UN SYSTEME
AUTOMATISE DE DETECTION ET DE
PRIORISATION DES SIGNAUX DE

SECURITE



3.1 Contexte

Afin de pouvoir proposer un systéme automatisé innovant et performant pour la détection et la
priorisation des signaux de sécurité dans les bases de données médico-administratives, il nous
paraissait impératif de réaliser en amont un état de I’art pour pouvoir s’appuyer sur les résultats
des recherches effectuées jusqu’a présent. Nous avons ainsi, dans cette deuxieme partie de
these, conduit une premiére revue de la littérature qui a consisté a identifier les méthodes qui
ont été explorées pour la détection de signaux de sécurité dans les bases de données médico-
administratives et a comparer leur performances afin d’identifier celle qui nous semblait la plus
adéquate pour cette tache. Cette étude a fait 1’objet d’une publication en 2017 dans la revue
Expert Opinion on Drug Safety.

De maniere analogue, nous avons réalisé une seconde revue de la littérature qui s’est quant a
elle focalisee sur les différentes stratégies qui ont été mises en place pour prioriser les signaux
de sécurité, et notamment les algorithmes de priorisation automatisée, afin d’en identifier les
éléments clés a considérer pour modéliser le processus complexe de priorisation afin de pouvoir
construire notre propre algorithme de priorisation automatisée. Au moment ou nous terminions
cette revue, Pacurariu et al. du consortium EU-ADR publiaient un travail similaire dans la revue
Pharmacoepidemiolgy and Drug Safety.’*® Si leur travail est inévitablement proche de celui
présenté ci-apres, notre revue est néanmoins plus compléte et plus détaillées avec plusieurs
stratégies supplémentaires identifiées.
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3.2 ldentification de la méthode a utiliser pour la détection automatisée des
signaux de sécurité dans les bases de données médico-administratives

3.2.1 Résumé de Particle

Introduction

La disponibilité croissante des bases de données médico-administratives a conduit a explorer
leur utilisation comme sources de données complémentaires pour la détection de signaux de
sécurité pour pallier les limites inhérentes a la notification spontanée.

Objectif

Reéaliser une revue de la littérature des méthodes proposées pour la détection de signaux de
sécurité dans les bases de donnees médico-administratives ainsi que de leurs performances.

Résultats

Quinze méthodes de data mining ont été identifiées. Elles reposaient sur les analyses de
disproportionnalité, les schémas d’étude utilisés traditionnellement en pharmaco-épidémiologie
(ex. les schémas d’études auto-controlés), des analyses de la symétrie des séquences (sequence
symmetry analysis, SSA), I’évaluation statistique Séquentielle, des régles associatives
temporelles, I’apprentissage automatique supervisée (supervised machine learning, SML), et
sur des arbres de décisions. Au regard des performances de détection, les schémas auto-
contrélés, la méthode SSA, et I’approche SML semblent les plus intéressantes. Dans I’optique
d’une détection de signaux de sécurité réalisée en routine dans les bases de données médico-
administratives, des aspects non statistiques doivent également étre pris en compte. La méthode
SSA repose sur un principe simple facilitant sa compréhension et son application, est dédiée a
I’analyse standardisée de données longitudinales, et permet de fournir une estimation du
risque. Les deux autres approches — schémas auto-contr6lés et SML — ne combinent pas ces
trois capacités.

Conclusion

La méthode SSA apparait la plus appropriée pour la détection de signaux de sécurité dans les
bases de données médico-administratives.
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3.2.3 Article publié : Methods for safety signal detection in healthcare databases: a
literature review

Arnaud M, Bégaud B, Thurin N, Moore N, Pariente A, Salvo F. Methods for safety signal
detection in healthcare databases: a literature review. Expert Opin Drug Saf. 2017;
16(6):721-732.
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Introduction

Since the early 70’s, spontaneous reporting (SR) has been the cornerstone of signal detection
in drug safety surveillance.} SR works well for rare and acute adverse drug reactions (ADR),
such as bullous eruptions, agranulocytosis, or hepatotoxicity.* Most drug withdrawals during
the last decades were based on SR, which often provided the only information available.>®
Nevertheless, SR is plagued by certain limits such as under- or selective reporting or the
absence of information about the actual number of exposed patients that can potentially hamper
or delay the identification of these safety signals.”° It also appears poorly efficient in
identifying ADRSs concerning events which are not a priori evocative of drug causation:
pulmonary infections related to proton pump inhibitors,**!2 or myocardial infarction induced
by rofecoxib.31* Although signal detection based on SR is still improving,'®1° the availability
of large healthcare databases, which allows to follow cohorts of several million persons, open
opportunities, complementary to SR, for drug safety surveillance and signal detection.?%

Several initiatives have thus emerged worldwide: “the Exploring and Understanding Adverse
Drug Reactions by integrative mining of clinical records and biomedical knowledge (EU-
ADR)"?2 and “the Pharmacoepidemiological Research on Outcomes of Therapeutics by a
European Consortium (PROTECT)"?® projects in Europe, the Sentinel System?*2® and the
Observational Medical Outcomes Partnership (OMOP)??7 in the United States, or again the
Asian Pharmacoepidemiology Network (AsPEN) in Asia.?82°

This perspective of setting up new post-marketing monitoring systems using the information
available in healthcare databases gave birth to a broad range of approaches. The purpose of this
paper was to provide a commented overview of the methods proposed so far for signal detection
in healthcare databases.

Methods proposed for safety signal detection in healthcare databases

All the data mining method proposed for drug safety signal detection in healthcare databases
are detailed in the following sections; theirs strengths and weaknesses are summarized in Table
1. They are classified in the following categories: disproportionality analysis, traditional
pharmacoepidemiological designs, sequence symmetry analysis (SSA), sequential statistical
testing, temporal association rules (TAR), supervised machine learning (SML), and tree-based
scan statistic. Although other and more complex classifications could be as valuable, we use
this one as it reflects the fundamental differences in the design of the methods and respects the
thinking of their designers.

The disproportionality analysis approach

Disproportionality analysis methods were originally developed on SR databases. In this
approach, all spontaneous reports are displayed in the form of a large contingency table with
dimensions corresponding to all the drugs and events encountered at least once. The information
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is then aggregated into a 2x2 contingency table to compute the ratio of the observed-to-expected
count of reports associated with each drug-event association. Four main methods are currently
used in SR databases (e.g. the Gamma Poisson Shrinker (GPS) is used by the United States
Food and Drug Administration®®), and differ with respect to the manner in which
disproportionality is measured, and in which low counts are accounted for in the analysis.3%32

SR-like methods

The main issue when transposing these methods to healthcare databases was to determine how
to generate drug safety reports from longitudinal data. Curtis et al. considered, for each patient,
each month of the observation time as a pseudo-report including drug exposures and events
which occurred during this month, or drug exposures without any event associated, or events
which occurred in the absence of drug exposure.3* For Choi et al.®>3® and Kim et al.®’ the
observation time starts with drug prescription and ends after twelve weeks; only events which
occurred in this period are considered as “reports”. Zorych et al. proposed to consider the
duration of drug exposure as the observation time, whatever its duration, and experimented
three ways to build the 2x2 contingency table used for the disproportionality analyses.®® The
first considered each patient only once in the contingency table. Classification depended
whether or not the patient had experienced the event during drug exposure. The two other
approaches corresponded to that experimented in Curtis et al.,> and in Choi et al.®>3® and Kim
etal.®’

Longitudinal Gamma Poisson Shrinker (LGPS)

Schuemie proposed an alternative method in which the exposure and non-exposure periods are
expressed in patient-days to exploit better the information available in longitudinal data.® This
approach was tested in combination with the GPS, and called longitudinal GPS (LGPS). The
LGPS includes a minimalist adjustment on age and sex to control for basic confounders. The
author proposed to combine the LGPS with the longitudinal evaluation of observational profiles
of adverse events related to drugs (LEOPARD) method aiming to discard spurious signals
related to a protopathic or indication bias. The principle is to compare rates of prescriptions
during a fixed time-window before and after the occurrence of the event; if this rate is greater
after the event than before, LEOPARD considers the association as related to protopathic or
indication bias.*

The traditional pharmacoepidemiological approach

OMOP, and to a lesser extent EU-ADR, have tested several methods based on traditional
pharmacoepidemiological study designs.*®-** These designs, which have been extensively used
for ad hoc studies, consist in a two-step process: (i) to identify prospectively or retrospectively
two groups of patients based on exposures (cohort approach) or events (case based), and (ii) to
compare the rate of the drug-event association in these groups. Statistical tools are usually
available with these designs to control for putative confounders (e.g. co-prescriptions).
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New user cohort design

The basic principle of the new user cohort designs is: (i) to follow prospectively cohorts of
patients from the start of a first drug exposure: a first cohort would include patients newly
exposed to the drug of interest, while another cohort includes patients newly exposed to another
drug (generally, a drug sharing the same indication); (ii) to compare the rate of occurrence of
the event(s) of interest in these two cohorts.

This approach has been extensively explored, as the cohort design provides many solutions for
addressing confounders such as adjusting incidence rate ratio for age and sex by using Mantel-
Haenszel adjustment,*® or using propensity scores or high-dimensional propensity scores to
weigh a Cox proportional hazards model or to adjust by means of a classical logistic regression
model,*®* or to match patients in both cohorts. Penalized logistic regression models were also
tested (e.g. the lasso regression®®); these models handle a large number of covariates by
selecting those with the highest confounding ability and by including them in a classical logistic
regression model 404

Matched case-control designs

The basic principle of matched case-control designs is: (i) starting from a given date to analyze
retrospectively prior drug exposure(s) among two groups of subjects matched on confounders
(e.g. age, sex). The first group includes patients that have experienced the event of interest (i.e.
the “cases”), and the second patients free of this event (i.e. the “controls”); (ii) to compare the
odds of exposure to the drug(s) of interest in these two groups.

The availability of large healthcare databases popularized the use of case-control designs nested
in a cohort of patients, which improves the comparability across groups. Though the use of
propensity scores or disease risk scores to control for numerous confounders is theoretically
possible, these two statistical tools have apparently not been tested in signal detection using a
matched case-control design.*%#347 In addition to the classical matched case-control design, a
more original and complex approach was also tested, called multi-set case-control estimation,
which enables to estimate odds ratio simultaneously for multiple events and multiple drug
exposures.*

Self-controlled designs

The self-controlled designs differ from the previous ones in that only one cohort of patients is
considered and each patient is his/her own control. The effect of a drug on the occurrence of an
event is measured for each patient by comparing the event rate in exposed periods to that in
unexposed periods. Self-controlled designs implicitly control for all time-invariant (e.g. chronic
comorbidities) and patient-invariant confounders (e.g. genetic risk factors).

Three different self-controlled designs have been investigated in the framework of safety signal
detection.®84° The self-controlled case series (SCCS) design considers only patients that have
been both exposed to the drug and have experienced the event of interest at least once. As
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patients are followed prospectively, this design can be considered as a cohort analysis.
Statistical tools through penalized regression models were developed to apply high dimensional
multivariate adjustment with the SCCS to control for time-varying confounders (e.g. acute
diseases).*048

The case-crossover (CC) design is similar to the SCCS, but uses a case-control approach in the
sense that drug exposure is explored retrospectively. However, contrary to the SCCS, no
specific statistical tool has been yet developed to control for time-varying confounders.*

The self-control cohort (SCC) design differs from the SCCS and the CC: it considers all the
exposed patients whether or not they have experienced the event of interest. In this design,
incidence rate ratios correspond to the ratio of event incidence rates during/after vs. before the
start of drug exposure. As for the CC, the SCC cannot handle time-varying confounders, except
by stratification.*04°

The sequence symmetry analysis (SSA) method

The basis of this method was introduced by Petri et al. in 1988,>° and was conceptualized by
Hallas in 1996.%! Its aim is to compare the sequence of the initiation of two drug exposures A
et B within a given time-window, where drug exposure A is the drug exposure of interest and
drug exposure B used as a surrogate for the potential adverse event. If drug exposure A induces
the prescription of drug exposure B as a consequence of an ADR, the number of patients that
initiated drug exposure A first and drug exposure B in second are expected to exceed the number
of patients that initiated drug exposure B before drug exposure A.

This crude sequence ratio is, by essence, not affected by confounders that are stable over time,
but sensitive to changes in prescribing trends. For instance, if reimbursements for drug exposure
A increased during the study period while those for drug exposure B remained stable, this trend
would, by itself, result in an excess of sequences where drug exposure A precedes drug
exposure B; this could hamper the detection of a potential signal. Hallas proposed an adjustment
for correcting such temporal trends by dividing the crude sequence ratio by the null-effect
sequence ratio, which is the sequence ratio that would have been expected from the trends in
drug use if drug exposures A and B were independent.>!

Tsiropoulos et al. slightly modified the computation of the null-effect sequence ratio to account
for shorter observation time windows between the initiations of the two studied drugs.%? The
same authors also validated the use of hospitalization diagnoses instead of drug reimbursements
for adverse event selection.>?

The sequential statistical testing approach

The group of sequential statistical testing methods aims to test sequentially (e.g. on a monthly
basis) the null hypothesis — the event rate is higher among exposed patients compared to
unexposed — on prospective cohort data, as it could be done in a routine signal detection activity.
Each new analysis takes into account the number of new patients exposed and unexposed to the
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drug of interest since the last analysis, and the increment in exposure time for patients already
included in the previous analysis. A signal is raised if the test statistic exceeds a pre-defined
critical value, which is chosen so that the overall type | error is maintained at a=0.05 across the
multiple tests to reduce the generation of false positives.

The maximized sequential probability ratio test (maxSPRT)

Brown et al. tested the maxSPRT, which was already implemented in vaccine safety
monitoring.>® This method consists in applying sequentially the log likelihood ratio (LLR) test
statistic, which is computed using a large cohort of historical controls. Kulldorf et al. suggested
to collect events simultaneously from exposed and unexposed patients to fit better situations in
which the use of a cohort of historical controls is not suitable, as for example for signal detection
of newly marketed drugs.> In the proposed approach, an exposure matching with a fixed
matching ratio (1:M) is used to control for confounding. Cook et al. proposed a generalized
LLR test statistic, which is computed considering all the patients instead of only those that
experienced the event, as this provides a more reliable estimate when the event of interest
becomes frequent.>®

The conditional sequential sampling procedure (CSSP)

CSSP was developed by Li et al.*® because maxSPRT failed to handle chronic drug exposures.*
In this approach, the population is first stratified in two groups depending on whether the
persons are exposed or not. The two groups are stratified a second time according to the
categories of each confounder considered in the analysis. The cumulative drug exposure and the
number of events are then computed, within each stratum, since the previous analysis. The total
number of adverse events only observed among the persons exposed up to the time analysis
corresponds to the test statistic, and is compared to a critical value computed using a conditional
sequential sampling procedure and corresponding to the number of events that would be
expected to occur considering all the patients in each stratum.

The temporal association rules (TAR) approach

In the context of signal detection, TAR algorithms consider the following two rules: (i) the
event must follow drug exposure, (ii) the event must occur during a pre-specified time-window
(i.e. the period considered at risk). For a given drug, all potential events are mined sequentially,
and a correlation score is computed using a measure of interestingness.
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MUTARA/HUNT

Jin et al. proposed the MUTARA (mining the unexpected TARs given the antecedent)
algorithm that incorporates a third rule specifying that the event must occur “unexpectedly”.>’
For each user of the drug of interest, a reference period is set before the start of drug exposure.
If the event studied is observed in that particular period, the authors consider that it is expected
to also find this event after the start of exposure. In that case, it is considered that the event has
few chances to be an ADR; thus all its occurrences are excluded from the patient data.

Computation of the correlation score is then performed in the filtered data.

As this measure of interestingness appeared to be prone to detect spurious signals due to
protopathic or indication bias,> the authors incorporated a new metric corresponding to the
ratio of the rank of the signal based on the correlation score calculated in the whole data to that
calculated in the filtered data. The method was renamed “highlighting unexpected TARs
negating TARs (HUNT)” %8

Temporal Pattern Discovery (TPD)

Norén et al. implemented the temporal pattern discovery (TPD) method, which considers
several control periods prior to the start of drug exposure in order to adjust for systematic
variability in event rates over time.>® These control periods consider both the same patient and
another patient using a drug sharing similar indication with the drug of interest. As measure of
interestingness, TPD uses the ratio of the expected-to-observed ratio for the time-at-risk period
to that for the control period; this ratio is computed for each control period and the minimal
value is then selected. To make them more robust against random variability when event counts
become small, the ratios are transformed: (i) a constant is added both to the nominator and the
denominator in order to pull the ratios toward a value of 1 (i.e. absence of association), (ii) a
base 2 logarithm is applied to the transformed ratios to make the distribution more regular.>®

Fuzzy logic rule-based

An approach combining TAR algorithm with fuzzy logic was proposed by Ji et al. to add the
degree of causality between the drug and the event in the TAR definition.®%-%2 A first individual
score of causality is computed for each case of the drug-event association using fuzzy rules.
This score takes into account: temporality, existence of other explanations, dechallenge, and
rechallenge. For instance, the fuzzy rule temporality considers the temporal association as
likely, possible, or unlikely depending on the duration between the start of the exposure and the
event occurrence. Similarly, the fuzzy rule dechallenge concludes in likely if the patient is still
alive after the discontinuation of the drug of interest. A score is attributed to each value of the
fuzzy rules; for example, each likely value corresponds to a score of one. All the individual
scores are combined to provide a global score of causality for each drug-event association, and
then included in the computation of the measure of interestingness.

76 | Proposition d’un systéme automatisé de détection et de priorisation



The supervised machine learning (SML) approach

The basis of the SML algorithms can basically be divided in two parts (Figure 1). The first
consists in training a classifier (e.g. a random forest model) by using a reference set that includes
drug-event associations a priori known as being related or not-related. For each association, a
vector of pre-determined parameters corresponding to proxies for this association is extracted
from the sample of data used for training. All the vectors constitute the input data of the
classifier, which is programmed to select the best parameters that identify the true associations
of the reference set by using a re-sampling method and an impurity criterion. The second part
consists in extracting the selected parameters for each drug-event association screened from the
sample of data used for testing, and to apply the trained classifier to predict those associations
that could be new ADRs.

Reps et al. proposed a first SML version in which the parameters required for the random forest
model classifier were six risk ratio values generated from six simple cohort studies.®® Although
these cohort studies used identical at-risk population and a fixed time-at-risk period, different
control populations and control periods were considered. No statistical adjustment for
controlling for confounders was used. Three additional parameters were included to indicate
the deviation of the strength of the association when varying the setting control.

The same authors proposed another SML version, which included parameters inspired from
Bradford-Hill’s causality criteria to make the method less prone to detect spurious ADRs.%* For
each drug-event association screened, twenty-seven parameters were computed based on the
age, sex of the patients, the drug dosage, and the number of co-medications: seventeen
parameters referred to five of Bradford-Hill’s criteria — strength, temporality, experimentation,
biological gradient, specificity — while the other ten indicated the deviation of some of the
previous parameters when varying the event definition according to the International
Classification of Diseases, 10" revision (ICD-10).

The tree-based scan statistic method

The fundamental principle of the tree-based scan statistic method proposed by Kulldorff et al.
is to map a tree according to the basis of the hierarchical structure of classifications used for
coding events®: the root corresponds to the broadest definition of a given event; the nodes
correspond to the different sub-level definitions; the leaves correspond to the codes with the
finest definitions; the branches link the three elements together (Figure 2a). For each leaf, the
observed and the age and sex-adjusted expected number of exposed persons that experienced
the selected event is computed. Then, all the possible samples of a given root-node-leaf event
pathway are tested simultaneously using the LLR test statistic (Figure 2b). The method uses
Monte-Carlo based p-values to formally adjust the p-values for multiple testing due to the many
overlapping definitions of the events to maintain the overall type I error at a=0.05.%
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Performance assessment

The performance for signal detection of the methods above presented are detailed in Table 2
and briefly discussed below.

The OMOP and EU-ADR collaborative projects mainly assessed the methods based on
disproportionality analyses and traditional pharmacoepidemiological designs, and concluded
that the former ones were less efficient, notably when compared to self-controlled designs,
which achieved the best performance.**41434 They also compared the methods based on
sequential statistical approach, which appeared to perform worse than a random signal
detection.”> The TPD method seemed to perform quite well,**%* but the work of Reps et al.
showed that the TAR algorithms performed as poorly as disproportionality based methods.®’
However, all these results should be considered with caution as the reference sets used for the
computations suffered from several limitations such as their small size,*>*® the fact that some
drug classes were too heterogeneous to be pooled (e.g. antibiotics),* or that adverse events
were inadequately defined.**** More details about these methodological limitations can be
found elsewhere. 8"

Concerning SSA, it showed values of sensitivity and specificity suggesting that it performs as
well as, or even better than, the self-controlled designs.”® Other studies provided information
that strengthens the confidence in the generalization of the results of signal detection based on
SSA in healthcare databases.”>"® A simulation study demonstrated that the SSA provided
reliable effect estimates when one varied the prevalence of use and the trend of use of the drug
implied in the signal,” while two other studies indicated that this method could produce similar
effect estimates in healthcare databases covering larger and various populations.”>”™ A more
recent study even led to discover new safety signals, which appear biologically plausible, and
are supported by the presence of few case reports (e.g. histamine antagonists and heart
failure).”

Reps et al. assessed separately the performance of the two SML versions in the THIN database,
both providing values of performances that exceeded those of the self-controlled designs®3%4;
even if they might have been inflated by the reference sets used. Indeed, for the version using
the Bradford-Hill’s criteria,®* the authors built a reference set that included only 10% of true
associations; such imbalance between true and false associations automatically increases the
method’s ability for prediction.”” For the other SML version,® the reference set included as true
associations commonly observed adverse events whatever the drug used (e.g. nausea), and
events that are unlikely to be related to drugs as false associations (e.g. dog bite).

Unlike the other methods, the tree-based scan statistic method was not tested with a reference
set, but it is noteworthy that one study applied this method to detect new safety signals in
healthcare databases, and identified a signal that justified further investigation.®
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Conclusion

A wide range of data-mining methods has been explored for safety signal detection in healthcare
databases. Methods currently used in pharmacovigilance — e.g. disproportionality analyses — or
in pharmacoepidemiology — e.g. traditional study designs combined with statistical tools for
controlling for confounding — have been adapted and tested. More specifically, the availability
of large amount of longitudinal data provided the opportunity to develop dedicated methods
such as SSA or sequential statistical testing methods. This new opportunity for signal detection
in pharmacovigilance research has also attracted the attention on data mining methods used in
other scientific fields such as artificial intelligence, and gave birth to methods based on TAR
algorithms, the SML approach, and the tree-based scan statistic. Although numerous studies
attempted to assess the performance of these methods, consensus about the best approach to use
is far from being reached.

Expert opinion

Comparing the retrieved data mining methods described is difficult, as their performance was
evaluated using different reference standards. For instance, to identify events of interest, OMOP
developed an algorithm based on ICD-9 diagnostic hospitalization codes, and/or diagnostic or
therapeutic procedure codes, and/or laboratory results?’; conversely, AsSPEN considered drug
use as a surrogate for adverse events identification.”> Nonetheless, from the performance
assessments, the self-controlled designs, the SSA, and the SML approach seem the most
interesting candidates for safety signal detection in healthcare databases. The two former
approaches provided a slightly lower performance for safety signal detection than the latter
approach, but it is noteworthy that they were assessed much more intensively. The self-
controlled designs3®-#547-4% and the SSA%-5272-76 have been assessed using different healthcare
databases, both empirically and through simulation studies. By contrast, the two version of the
SML approach have been studied once and using one healthcare database.®®% The evidence
supporting the performance of the self-controlled designs and SSA appears therefore much
more reliable.

Nevertheless, stating about the best method to use between these three should look beyond the
only statistical characteristics by considering pragmatic aspects. In the perspective of routine
signal detection, the choice of what methods to use should be based on the three following
questions:

. Does the method achieve the goals expected for signal detection?
. Is the method understandable (e.g. principle, meaning of the results) by stakeholders?
. Does the method provide a guidance to help stakeholders to handle the massive amount

of detected signals expected in certain situations?
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Does the method achieve the goals expected for signal detection?

By definition, signal detection consists in screening all drug-event associations recorded in a
database, without a priori assumptions regarding their potential relationship, in order to
highlight those that could be considered as true associations, i.e. signals with a special interest
to those that are unexpected ADRs (in nature or in frequency).’® In contrast with the SSA and
the SML approaches, the self-controlled designs, and more generally the traditional
pharmacoepidemiological designs, were originally developed to assess specific drug-event
associations, with settings (e.g. time-at-risk period) tuned to the knowledge about this
association. An application to a large-scale screening considering all possible types of drug-
event associations will probably not appear soon, especially as this would imply to override
some assumptions required when applying the self-controlled designs such as the event needs
to be recurrent, and its occurrences must be independent.”

Is the method understandable by stakeholders?

All signal detection methods were designed to be highly sensitive, in the sense that the
thresholds for detection are set low in order to avoid missing a real drug safety concern. Once
a signal is detected, its assessment is crucial and is generally made by persons qualified in
pharmacovigilance, pharmacoepidemiology, by clinicians, or decision-maker with a medical
background, but seldom by statisticians. Therefore, to be able to adequately decide which
signals should be further investigated, a prerequisite is that these stakeholders understand at
least the basic principles of the method which generated them. In that perspective, the SML
approach, which is based upon complex statistical concepts, has good chance to be viewed as a
“black box”. The results provided could thus have a lower acceptability compared to self-
controlled designs, which are well-known methods, and to the SSA, the principle of which is
straightforward to understand.

Does the method provide a guidance to help stakeholders handle the massive amount of
signals expected in certain situations?

Although signal detection is not yet performed routinely in healthcare databases, in that context,
thousands of signals would be reasonably expected, which would inevitably congest and slow
down the signal strengthening and decision-making processes. For instance, Reps et al. detected
up to 67,000 signals with MUTARA.%” To handle this tremendous amount of signals,
stakeholders should be guided in determining what signals are worthy of further investigation.
From this point of view, one may assume that methods providing a risk estimate for each drug-
event association are more appealing, than those providing probabilities of association. Indeed,
only the former quantify the potential strength of the association, which is probably the most
relevant information to consider for decision-making. Considering this criterion, the SML
approach could be considered less appropriate for routine safety signal detection in healthcare
databases.
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Conclusion

When combining the three aspects discussed above, the SSA appears to be the most suitable
method for signal detection in healthcare databases. It is dedicated to longitudinal data and
developed for large-scale and standardized applications. Its simple and understandable concept
allows non-statisticians to grasp it rapidly, and to be confident in the results provided. It
includes self-controlled analyses, which are likely to reduce the detection of false positives. It
is of course plagued by some limitations. The SSA is per se unable to prevent the detection of
spurious signals related to protopathic or indication biases, a limitation inherent to signal
detection in longitudinal data, but solutions to discard these signals have been developed. For
instance, Avillach et al. implemented a method able to retrieve well-established drug-event
associations from the Medline database.®° The comparison of these associations with the signals
detected could rule out spurious signals related to protopathic or indication biases. As many
drugs tend to be used in specific sequences when diseases progress, the SSA could lead to flag
up some fallacies associations. The adjustment of the sequence symmetry estimations for trend
prescribing over time is likely to minimize this issue, even if not fully cancelling its effects.
Likewise, medical events that affects the likelihood of future prescriptions of the drug can bias
the sequence symmetry estimation towards the identification of a risk. This issue should not be
perceived as a matter of concern, as it will not impact sensitivity. Anyhow, a careful clinical
reviewing of the detected signal is absolutely needed to take full advantage of automated safety
signal detection. The inability of the SSA to capture “death” event should not be seen as a major
limitation, as it can assess other risks (hospitalization or other hard outcomes’®), which provide
valuable information from the public health perspective.

Perspectives

Signal detection from healthcare database is already possible, but is not yet used for routine
surveillance of drug safety. In this perspective, a further challenge will be represented by
methods helping for signal management, as developing complementary methods for signal
prioritization. These could be based on criteria usually considered as relevant during the
decision making process. Healthcare databases could provide automatically the potential public
health impact of signals through information such as incidence of drug use or the incidence of
events, which cannot be provided by SR, and that could help in selecting signals justifying a
more thorough evaluation. Such a prioritization method is thus crucial to imagine routine safety
signal detection activities.
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Table 1 Strengths and limitations of the methods tested for safety signal detection on healthcare databases

Method

Strengths

Limitations

Disproportionality analysis
SR-like methods®

LGPS-LEOPARD*®

Easy to implement

Can incorporate shrinkage for
preventing detecting some
spurious signals related to very
rare events

Provides risk estimates
Easy to implement

Uses shrinkage for preventing
detecting spurious some signals
related to very rare events

Traditional pharmacoepidemiological designs

New user cohort design®®

Matched case-control
design®’

SCCS design*®

Provides risk estimates

Allows controlling for high
dimensional confounding

Provides risk estimates
Allows controlling for some
confounders thanks to
matching and nesting

Provides risk estimates

Robust to confounders that are
stable over time

Allows controlling for high
dimensional time-varying
confounding

Does not provide risk estimates
Loss of information due to aggregated data
Unable to handle numerous confounders

Sensitive to protopathic and indication
biases

Loss of information due to aggregated data
Unable to handle numerous confounders

Sensitive to protopathic and indication
biases (theoretically addressed when
associated with the LEOPARD method)

Needs very large dataset to have enough
power to detect signals related to rare
events

Difficulties to determine the settings as
these are not supposed to be standardized
for all the drug-event associations screened

Needs very large dataset to have enough
power to detect signals related to rare
events

Does not control for numerous confounders

Difficulties to determine the settings as
these are not supposed to be standardized
for all the drug-event associations

Theoretically inappropriate for chronic
drug use and for non-recurrent events
Difficulties to determine the settings as

these are not supposed to be standardized
for all the drug-event associations

Sensitive to protopathic and indication
biases
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Table 1 (continued)

Method Strengths

Limitations

Traditional pharmacoepidemiological designs
CC design“° Provides risk estimates

Robust to confounders that are
stable over time

SCC design®® Provides risk estimates

Robust to confounders that are
stable over time

Sequence symmetry analysis®*
Provides risk estimates

Robust towards confounders
that are stable over time

Easy to understand and to
implement

Sequential statistical testing

MaxSPRT3354 Maintains type | error at 0.05

across multiple testing

Theoretically inappropriate for chronic
drug use and for non-recurrent events

Does not address time-varying
confounding

Difficulties to determine the settings as
these are not supposed to be standardized
for all the drug-event associations

Sensitive to protopathic and indication
biases

Theoretically inappropriate for chronic
drug use and for non-recurrent events

Does not address time-varying
confounding

Difficulties to determine the settings as
these are not supposed to be standardized
for all the drug-event associations

Sensitive to protopathic and indication
biases

Inapplicable for death

Sensitive to protopathic and indication
biases

Does not address time-varying
confounding

Inapplicable for death

Does not provide risk estimates
Loss of information due to aggregated data

Inappropriate for chronic exposure and for
Very rare events

Loses information when using matching,
otherwise requires large historical data

Sensitive to protopathic and indication
biases

Computational load
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Table 1 (continued)

Method Strengths Limitations

Sequential statistical testing

CSSP6 Maintains type | error at 0.05 Does not provide risk estimates
across multiple testing Unable to handle numerous confounders
Works well for rare events Sensitive to protopathic and indication
biases

Difficulties to maintain type | error at 0.05
across multiple testing when there are
many strata Computational heaviness

Temporal association rule

MUTARA / HUNT?®"%8 Incorporates a filter that Does not provide risk estimates
prevents detecting expected Sensitive to protopathic and indication
signals biases

Does not have a natural threshold for
discriminating positive to negative signals

Inapplicable for death

TPD® Robust to confounders that are Does not provide risk estimates
stable over time Difficulties to address time-varying
Calibrated for systematic confounding
differences between time-at- Inapplicable for death

risk and control periods

Uses shrinkage for preventing

detecting some spurious signals

related to very rare events

Fuzzy logic® Based on imputability criteria Does not provide risk estimates

for signal detection Difficulties to define the imputability
criteria for an automated use
Sensitive to protopathic and indication
biases

Does not have a natural threshold for
discriminating positive to negative signals
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Table 1 (continued)

Method

Strengths

Limitations

Supervised machine learning®64

Tree-based scan statistic®®

Based on Bradford-Hill’s
causality criteria that make the
method more robust to the
detection of false positive
signals

Performance for signal
detection should improve with
increased data

Maintains type | error at 0.05
across multiple testing

Tests simultaneously different
event definitions

Does not provide risk estimates

Needs both large data and a large reference
set for training efficiently the random
forest model

Needs to set up one random forest model
per drug screened

Sensitive to protopathic and indication
biases

Computational load

Does not provide risk estimates
Unable to handle confounders

Sensitive to protopathic and indication
biases

Inapplicable for the death event

SR: spontaneous report; LGPS: longitudinal gamma poisson shrinker; LEOPARD: longitudinal evaluation of observational
profiles of adverse events related to drugs; SCCS: self-controlled case series; CC: case-crossover; SCC: self-controlled cohort;
maxSPRT: maximized sequential probability ratio test; CSSP: conditional sequential sampling procedure; TAR; temporal
association rules; MUTARA: mining the unexpected TARs given the antecedent; HUNT: highlighting TARs negating TARS;

TPD: temporal pattern discovery

90 | Proposition d’un systéme automatisé de détection et de priorisation



Table 2 Performance for safety signal detection

Study Main settings used for the performance Results
assessment
Murphy et al.*° Data source: 6 private claims databases and 4  SR-like: 0.63

Ryan et al.*

private electronic healthcare records databases
covering a population of 190 million persons
living in the United States

Reference set: 9 positive and 44 negative
controls, covering:

- Exposure: angiotensin-converting-
enzyme inhibitors, amphotericin B,
antibiotics, antiepileptics,
benzodiazepines, beta-blockers,
bisphosphonates, tricyclic antidepressants,
typical antipsychotics, warfarin

- Events: angioedema, aplastic anemia,
acute liver injury, bleeding, myocardial
infarction, hip fracture, mortality after
myocardial infarction, renal failure,
gastrointestinal ulcer hospitalization

Main performance criteria: area under the
receiver operating characteristics curve (AUC)

Data source: 4 private claims databases and 1

private electronic healthcare records database

covering a population of 74 million persons

living in the United States

Reference set: 165 positive ADRs and 234

negative controls:

- Exposure: 183 drugs, more details in 8

- Events: acute liver injury, acute
myocardial infarction, acute kidney
injury, upper gastrointestinal bleeding

Main performance criteria: AUC

New user design:

- Weighted Cox model: 0.47

- HDPS: 0.68

- Bayesian regression model:
0.64

Matched case-control design:

- Classical: 0.61
- Multi-set estimations: 0.57

Self-controlled design:

- SCCS: 0.57

- CC:061

- SCC:0.53

- MaxSPRT: 0.23
- CSSP:0.38

- TPD:0.65

SR-like: 0.53
LGPS-LEOPARD: 0.58
New user design (HDPS): 0.54

Classical matched case-control
design: 0.69

SCCS: 0.71
SCC: 0.81
TPD: 0.75
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Table 2 (continued)

Study

Main settings used for the performance
assessment

Results

Schuemie et al.**

Reps et al.®”

Reps et al.®®

Data source: 3 public claims databases and 3
electronic healthcare records databases
covering a population of 11 million persons
living in Italy, Netherlands, or Denmark

Reference set: 165 positive ADRs and 234
negative controls:

- Exposure: 183 drugs, more details in 8

- Events: acute liver injury, acute
myocardial infarction, acute kidney
injury, upper gastrointestinal bleeding

Main performance criteria: AUC

Data source: the THIN electronic healthcare
records covering a population of 11 million
persons living in the United Kingdom

Reference set: NA

- Exposure: drugs belonging to the

following drug classes: non-steroidal anti-

inflammatory drugs, tricyclic
antidepressants, penicillins, quinolones,
calcium channel blocker drugs, and
sulfonylureas

- Events: all ICD-9 codes

- Validation of drug-event pairs: ADRs
listed or not in the British National
Formulary

Main performance criteria: AUC

Data source: the THIN electronic healthcare
database covering a population of 11 million
persons living in the United Kingdom

Reference set: 64 positive ADRs and 141
negative ADRS

- Exposure: three drugs belonging to the
penicillin drug class
- Events: NA

Main performance criteria: AUC

SR-like: 0.60
LGPS-LEOPARD: 0.59
New user design (HDPS): 0.61

Classical matched case-control
design 0.59

SCCS: 0.67
SCC: 0.75
TPD: 0.67

SR-like: 0.55
TPD: 0.57
MUTARA: 0.60
HUNT: 0.57

SML using an ensemble of simple
studies: 0.81
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Table 2 (continued)

Study Main settings used for the performance Results
assessment
Reps et al .5 Data source: the THIN database covering a SML using the Bradford-Hill’s

population of 11 million persons living inthe  criteria: 0.86
United Kingdom

Reference set: 405 positive ADRs and 3,844
negative controls

- Exposure: : angiotensin-converting-
enzyme inhibitors, amphotericin B,
antibiotics, antiepileptics,
benzodiazepines, beta-blockers,
bisphosphonates, tricyclic antidepressants,
typical antipsychotics, warfarin

- Events: events possibly related to
angioedema, aplastic anemia, acute liver
injury, bleeding, myocardial infarction,
hip fracture, mortality after myocardial
infarction, renal failure, gastrointestinal
ulcer hospitalization

Main performance criteria: AUC

Wahab et al.” Data source: the DVA public claims database ~ SSA: Se=61%; Sp=93%;
covering a population of 250.000 persons PPV=77%; NPV=87%
living in Australia

Reference set: 44 positive ADRs and 121

negative controls

- Exposure: perindopril, ramipril,
irbesartan, amlodipine, carvedilol,
metformin, strontium ranelate,
rabeprazole, risperidone, doneprezil,
raloxifene, tramadol, meloxicam,
celecoxib, venlafaxine, citalopram,
mirtazapine, escitalopram, sertraline

- Events: 28 events, more details in 7

Main performance criteria: sensitivity (Se),
specificity (Sp), positive predictive value
(PPV), negative predictive value (NPV)

SR: spontaneous report; HDPS: high dimensional propensity score; SCCS: self-controlled case series; CC: case-crossover;
SCC: self-controlled cohort; maxSPRT: maximized sequential probability ratio test; CSSP: conditional sequential sampling
procedure; TPD: temporal pattern discovery; LGPS: longitudinal gamma poisson shrinker; LEOPARD: longitudinal
evaluation of observational profiles of adverse events related to drugs; TAR; temporal association rules; MUTARA: mining
the unexpected TARs given the antecedent; HUNT: highlighting TARs negating TARs; SML: supervised machine learning;
SSA: sequence symmetry analysis
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Figure 1 Basis of the supervised machine learning algorithms

The first part consists of training a classifier by using a reference set that includes drug-event associations known
to be related or unrelated. For each association, a vector of pre-determined parameters, which correspond to
proxies of the association, is extracted from the sample of data used for training. All the vectors constitute the
input data of the classifier, which is trained using a re-sampling method and an impurity criterion to select the
parameters that provide the best ability for the correct identification of the associations included in the reference
dataset. The second part consists to extract from the sample of data used for testing the selected parameters for
each possible drug-event association, and to then apply the trained classifier to identify those associations that
could be new adverse drug reactions.
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Figure 2 Example of application of the tree-based scan method to the Alzheimer’s disease

The root is in brown; the node in yellow; the leaves in green; the branches in solid black lines;

X1, X2, X3, X4 correspond to the observed numbers of patients that experienced the event;

X1’ X2’ X3” X4’correspond to the expected numbers of patients that should have experienced the event.

The basis of tree-based scan method is to map the international classification of diseases, 10" revision on the
model of a tree. The part of that tree related to the Alzheimer’s disease is drawn here: the root corresponds to the
broadest definition of this disease; the nodes correspond to the different sub-level definitions; the leaves
correspond to the most specific diagnoses related to this disease; and the branches link the three elements together
(Figure 2a).

All the associations between a given drug exposure and each potential element of the tree are tested simultaneously

using the log likelihood ratio test statistic to assess different levels of the Alzheimer’s disease definition (Figure
2b).
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3.2.4 Discussion des principaux résultats

Une large panoplie de méthodes de data mining a été explorée et évaluée pour la détection des
signaux de sécurité dans les bases de données médico-administratives avec quinze méthodes
reposant sur sept approches différentes identifiées.2013-148 Bien qu’il soit difficile de comparer
des performances qui ont été estimées dans des cadres différents (ex. médicaments, événements,
indicateurs de performance),82858690.140,147.149-151 |as méthodes reposant sur les schémas
d’études auto-controlés,t3141 T’analyse de la symétrie des séquences (SSA),**? ou
’apprentissage automatique supervisé (SML)}*’ apparaissent néanmoins étre les plus
performantes pour réaliser cette tdche. Dans la perspective d’une utilisation en routine de 1’une
de ces méthodes pour la détection des signaux de sécurité, il est néanmoins indispensable de
tenir compte, outre les performances statistiques, d’aspects pragmatiques.

Le premier point a considérer revient sur I’essence méme de la détection de signaux de sécurité
qui consiste a analyser toutes les associations possibles entre un médicament et un événement,
sans hypothese a priori sur la relation causale de ces associations, afin d’identifier celles qui
sont inattendues en termes de connaissance ou de fréquence.'® Sur cet aspect, les méthodes
fondées sur les approches SSA et SML surpassent les méthodes reposant sur les schémas
d’études auto-contrélés car ces derniéres ne sont pas définies pour une application standardisée
puisque, au contraire, elles requiérent des conditions sur la nature de 1’événement, et nécessitent

d’étre calibrées selon 1’association évaluée.'®

Le deuxieme aspect a soulever a notre sens est la compréhensibilité auprés des décideurs en
matiére de santé de la méthode utilisée pour la détection automatisée de signaux car, in fine, ce
sont eux qui auront la charge de la décision sur les signaux de seécurité qui devront étre
investigués. Pour pouvoir prendre la bonne décision, il est nécessaire que ces derniers
comprennent au moins le principe de la méthode ayant permis de faire émerger les signaux de
sécurité. Or, les décideurs en matiére de santé sont rarement des statisticiens aguerris. Si les
méthodes reposant sur les schémas d’études auto-contr6lés sont bien connues et intégrées par
les décideurs, et si I’approche SSA, qui se base sur un principe trés simple, ne présente pas de
difficultés pour 1’appréhender, il en tout autre pour I’approche SML qui se fonde sur des
concepts statistiques complexes. Cette derniére pourrait de fait étre percue comme une « boite
noire » dont les résultats fournis pourraient étre accueillis avec une certaine méfiance par les
décideurs.

Enfin, la troisieme caractéristique importante a prendre en compte est la capacité de ces trois
méthodes a fournir des éléments qui aideront ensuite a prioriser les signaux de securite détectés
en vue de leur verification et de leur validation. Ici encore, les méthodes reposant sur les
schémas d’études auto-controlés et 1’approche SSA semblent les plus intéressantes car elles
permettent d’obtenir une estimation du risque lié au signal de sécurité — critéere éminemment
important dans le processus de décision — alors que 1’approche SML n’offre qu’une probabilité

d’association qui ne permet pas de quantifier la force de 1’association.
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Au regard de ces trois aspects, I’approche SSA apparait étre la méthode la plus appropriée pour
réaliser la détection de signaux dans les bases de données médico-administratives. Elle a
I’avantage d’étre spécifiquement développée pour une application standardisée a large échelle
de I’analyse de données longitudinales, de reposer sur un principe facile a comprendre et a
mettre en ceuvre, et de fournir une premiére information clé quant a I’intérét de lancer une
investigation sur un signal de sécurité.1*>1>* En outre, ses bonnes performances statistiques
peuvent s’expliquer par le fait que ses analyses sont auto-controlées et ajustées sur les tendances
temporelles de délivrances de médicaments et/ou de survenues des événements.®>*%! De I’autre
cOté, ses principaux défauts peuvent &tre minimisés. Des outils ont été développés pour écarter
automatiquement les signaux de sécurité dont la détection résulte probablement d’un biais
protopathique ou d’un biais d’indication, qui sont inhérent a la détection de signaux de sécurité
sur des données longitudinales.’™> Son incapacité, par définition, a détecter des signaux de
sécurité liés a un exces de risque de mortalité ne doit pas étre vue comme une limite majeure
car la méthode SSA peut évaluer d’autres risques ayant un impact significatif en termes de santé
publique.%®
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3.3 Ildentification des éléments clés a prendre en considération pour la
priorisation des signaux de sécurité

3.3.1 Résumé de I’étude

Introduction

La priorisation des signaux de sécurités, une fois ceux-ci détectés, est une tdche multifactorielle
et complexe qui vise a identifier ceux nécessitant d’étre validés en priorité pour pouvoir lancer,
si nécessaire, une investigation approfondie le plus rapidement possible. Elle constitue ainsi
une étape cruciale dans le processus de gestion des signaux de sécurité.

Objectif

Réaliser une revue de la littérature des stratégies de priorisation des signaux de sécurité détectés
en focalisant sur les criteres considérés ainsi que sur les algorithmes développés pour effectuer
cette tache automatiquement.

Résultats

Quatorze stratégies ont été proposées pour la priorisation des signaux de sécurité et reposaient
essentiellement sur les indicateurs clés que sont la force, la nouveauté, ou I’impact du signal de
sécurité. Parmi ces stratégies, huit correspondaient a des algorithmes permettant de prioriser
automatiquement les signaux de sécurité ; sept d’entre eux étaient adaptés spécifiquement aux
signaux issus de la notification spontanée, tandis que ’autre était dédié aux signaux détectés
dans les bases de données médico-administratives. Ces algorithmes divergeaient sur le choix
des indicateurs et des critéres a sélectionner, la maniére de les considérer — normalisation ou
catégorisation des criteres — pour les combiner entre eux, et sur leur fonction — attribution d’un
score pondéré selon le degré d’importance du critére, filtrage ou classement des signaux de
sécurité — pour la priorisation.

Conclusion

11 apparait indispensable de considérer la force, la nouveauté, et I’impact du signal de sécurité
pour la priorisation.
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3.3.2 Rapport de I’étude : Stratégies de priorisation des signaux de sécurité : une revue de
la littérature
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Introduction

L’un des objectifs de la surveillance en pharmacovigilance est d’évaluer les nouveaux signaux
de sécurité qui ont eté détectés afin de pouvoir mettre en place aussi rapidement que possible
des mesures visant a éliminer le risque, ou du moins, & I’atténuer.! Le processus intervenant
entre ces deux aspects — la détection et 1’évaluation du signal — est long et crucial puisqu’il
consiste en la vérification et en la validation du signal au travers de la collecte du maximum
d’informations pertinentes sur le sujet et d’une analyse détaillée du possible lien de causalité
entre le médicament et I’événement indésirable suspectés d’étre associés.? Afin de maximiser
les ressources pour la gestion des sighaux de securité a priori pertinents, il est nécessaire de

discriminer ces derniers des nombreux autres signaux détectés ayant peu d’intérét.

La priorisation des signaux de sécurité est une tdche complexe dont la décision repose a la fois
sur des aspects cliniques, épidémiologiques, et pharmacologiques, mais également en tenant
compte dans certains cas de contraintes de régulation. La plupart des systéemes de surveillance
de la sécurité des médicaments ont mise en place des stratégies de priorisation, automatisée ou
non automatisée, afin d’améliorer la transparence et la standardisation de leur processus de
décision, de réduire les biais liés aux experts qui sont en charge de cette tache, ainsi que les
temps de traitement.> 2 Ces stratégies sont essentiellement adaptées a la notification spontanée
qui constitue depuis des décennies la principale source d’information pour 1’identification des
potentiels risques médicamenteux.”8

L’objectif de cette revue de la littérature était ainsi, d’une part, de détailler les différents critéres
considérés dans les stratégies mises place pour la priorisation des signaux de sécurité, et d’autre
part, de focaliser plus spécifiquement sur les algorithmes qui ont été développés pour effectuer
cette tache automatiquement.

Les critéres considérés pour la priorisation des signaux de sécurité

De trés nombreux et divers critéres sont considérés dans les différentes stratégies qui ont été
mises en place ou proposées pour effectuer une priorisation des signaux de sécurité une fois
ceux-ci détectés.® 8 |l est néanmoins possible de regrouper la majorité de ces critéres selon
trois indicateurs clés conceptualisés initialement par Waller et Lee en 1999 avec le concept
SNIP3: (i) la force du signal de sécurité, (ii) la nouveauté du signal de sécurité, et (iii) I’impact
du signal de sécurité en termes de santé public. Les quelques autres critéres ne pouvant étre
classés au sein de 1'un de ces trois indicateurs ont €té présentées dans cette revue de la littérature
dans une méme catégorie. Le tableau 1 liste I’ensemble des critéres inclus dans les stratégies de
priorisation des signaux de securité.

Critéres lies a la force du signal

La force du signal représente I’ensemble des informations soutenant la possibilité d’une relation

causale entre le médicament et I’événement indésirable concerné par le signal de sécurité. Cette
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catégorie apparait incontournable pour effectuer la priorisation comme en atteste le fait qu’elle
soit systématiquement incluse dans le processus de décision.®>1® Néanmoins, aucun critére ne
semble faire consensus sur son indispensabilité dans les stratégies de priorisation. Les criteres
les plus fréquemment considérés correspondent a la valeur de la mesure d’association (mesure
de disproportionnalité ou mesure de risque),>” 8111415 13 présence d’éléments en faveur d’une
plausibilité biologique (ex. hypothése sur le mécanisme d’action)>"**2 et/ou en faveur d’un
lien causal (ex. un cas avec un rechallenge positif),>"141% ou encore le fait que le signal ait été
identifié¢ dans plusieurs sources (type d’étude et/ou différents pays).>¢°111516 parmi les autres
critéres considérés, il est possible de noter la prise en compte de la possibilité d’un signal lié a
un effet classe médicamenteuse,®"813 ou la qualité des données ayant conduit a la détection du
signal 371016

Critéres liés a la nouveauté du signal

Les stratégies de priorisation incluant cette catégorie ont cherché a considérer, pour déterminer
I’aspect ‘nouveau’, les différentes facettes d’un signal de sécurité, i.e. le fait qu’il pourrait
constituer une nouvelle association potentiellement causale ou qu’un de ses aspects ait changé
bien que la causalité de 1’association soit connue.'® Les critéres considérés dans cette catégorie
concernent ainsi la présence d’un nouveau signal, i.e. I’événement indésirable n’est pas indiqué
dans le résumé des caractéristiques du médicament ou retrouvé associé au médicament dans la
littérature.3-6821214 |Is incluaient également la présence d’une signal dont la fréquence ou le
risque lié au signal a augmenté durant une période restreinte.>>68915 Dans certaines stratégies,
cet indicateur clé a visé uniqguement le médicament, et plus particulierement le fait que le signal
soit associé a un médicament récemment commercialisé.*6:911:15.16

Criteres liés a I’'impact du signal en termes de santé publique

Trois aspects sont principalement considérés pour mesurer I’impact d’un signal en termes de
santé publique. Deux d’entre eux concernent la gravité intrinseque de 1’événement indésirable
identifiée généralement a 1’aide d’une liste d’événements prédéfinie (ex. WHO-ART critical
terms list),>58-1015 et sur la sévérité des cas notifiés mesurée en termes de séquelles et/ou de
1étalité causées par I’événement indésirable.> 11518 e troisiéme aspect regroupe un ensemble
de criteres visant a estimer le nombre de personnes potentiellement touchées par ce signal, soit
en comptabilisant le nombre de cas notifiés,36°1114-16 5ojt en calculant le nombre de cas
attribuables au médicament,®12 ou soit encore en regardant la prévalence d’utilisation du
médicament.®1114 |1 est a noter que dans les stratégies récemment mises en place par les
systéeme de surveillance de la securité des médicaments, ces derniéres ont inclus un critére
ciblant spécifiqguement les populations fragiles (enfants, femmes enceintes, et personnes agees)
qui pourraient étre affectées par le signal.>1116
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Les autres critéres considérés

D’autres critéres n’appartenant a aucune des trois principales catégories sont parfois considérés
dans les strategies de priorisation des signaux de sécurité qui ont été mises en place par certains
régulateurs, qu’ils s’agissent d’agences publiques ou de laboratoires pharmaceutiques. Ainsi, il
est possible de constater que I’intérét du signal ou de 1’une de ses composantes (ex. medicament
suspecté) aupres des décideurs soit un critére pris en considération pour prioriser les signaux de
sécurité.®>!! Egalement, ’absence d’alternatives thérapeutiques au médicament concerné par
le signal,®>** ou la possibilité de mesures rapides pouvant permettre de prévenir la survenue des
cas®*!! sont des critéres parfois considérés. Enfin, une stratégie s’est attaché a tenir compte,
dans sa prise de décision pour la priorisation des signaux de sécurité, des perceptions de la
population vis-a-vis du signal, plus précisément s’il pouvait y avoir un quelconque aspect de
celui-ci pouvant présenter une source d’inquiétude (ex. I’événement indésirable concerne un
effet tératogéne, absence de consensus auprés des experts).

Les algorithmes de priorisation automatisée des signaux de sécurite

Les algorithmes de priorisation automatisée des signaux de sécurité qui ont été développés sont
présentés succinctement dans les sections suivantes, et leurs caractéristiques principales sont
résumées dans le tableau 2.

Impact Analysis

Waller et al. présenterent en 2005 un algorithme de priorisation semi-automatisée, appelé
Impact Analysis.” Cet algorithme a été développé empiriquement a partir d’exemples, puis a été
testé et validé par un comité d’experts en pharmacovigilance.?® Il est actuellement toujours
utilisé en routine par 1’agence de régulation du Royaume-Uni.

L’algorithme Impact Analysis est centré uniquement sur la force et I’impact du signal de
sécurité, lesquels comprennent chacun un critére principal et deux critéres secondaires visant a
moduler I’influence du critere principal. Chaque critere est catégorisé en quatre ou cinq classes
qui sont chacune d’entre elles associés a un score qui varie entre 20 et 100 pour les critéres
principaux, et entre 0,2 et 1 pour les critéres secondaires (Annexe 1).

Pour chaque catégorie clé, le produit des scores des trois criteres fournit un score global compris
entre 1 et 100. Les signaux de sécurité sont ensuite classés en quatre groupes de priorité pour
I’étape de validation — priorité élevée, nécessite plus d’information, priorité¢ faible mais a
verifier, priorité nulle — en fonction des valeurs des scores obtenus aux deux catégories clés.
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Regulatory Pharmacovigilance Prioritisation System (RPPS)

En 2013, I’agence de régulation du Royaume-Uni introduit un second algorithme de priorisation
des signaux de sécurité semi-automatisé, appelé RPPS,! et utilisé de maniére complémentaire
a I’algorithme Impact Analysis. L’algorithme RPPS s’intéresse aux signaux de sécurité qui ont
été préalablement validés, et a pour but de prioriser ceux nécessitant une évaluation plus
approfondie.

L’algorithme RPPS repose sur la force et I’impact du signal de sécurité, comme 1’algorithme
Impact Analysis mais en considérant des criteres différents, ainsi que deux autres catégories de
critéres ayant trait aux obligations réglementaires de 1’agence et aux perceptions du public.
Chaque indicateur est composé de quatre criteres défini de sorte a fournir une valeur de 1 si la
condition du critere est validé, et 0 sinon. Chaque critere est également pondéré selon son
importance en termes de priorisation définie par jugement d’experts, avec une valeur du poids
variant entre 1 et 4 (Annexe 2).

Les signaux de sécurité sont prioris€s en fonction de la valeur d’un score global de priorité
correspondant a la somme pondérée des scores individuels de chaque critére : (i) priorité élevee
si le score global est > 14, (ii) priorité accrue si le score global est compris entre 613, et (iii)
priorité standard sinon.

Uppsala Monitoring Center (UMC) triage algorithms

L’UMC, qui est responsable du programme de surveillance du médicament pour I’Organisation
Mondiale de la Santé (OMS), a été la premiere organisation a utiliser en routine un algorithme
de priorisation automatisée a partir de 2001.° Parmi les neuf algorithmes testés, trois d’entre
eux ont été retenus pour leur capacité a réduire drastiquement le nombre de signaux de sécurité
a gérer. Une évaluation aupres d’un comité d’experts en pharmacovigilance a permis de valider
le processus.?

Ces trois algorithmes allaient du plus basique avec un seul critere inclus a des compositions
plus complexes avec sept critéres, et reposaient sur les trois indicateurs clés (Annexe 3). lls
prenaient par ailleurs en considération des obligations propres aux missions de I’'UMC, comme
la volonté de surveiller des signaux de sécurité ‘internationaux’, i.e. ayant été notifiés dans
plusieurs pays. Leur champ d’action avait été de plus légérement étendu suite a leur évaluation
en ciblant également les événements indésirables affectant le foetus ou le nouveau-né par
exemple.??

Ces trois algorithmes de priorisation automatisée avaient été congus comme des filtres. Les
signaux de sécurité étaient sélectionnés pour le processus de vérification et de validation si tous

les criteres d’au moins 1’un des trois algorithmes étaient validés.
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vigiRank

L’UMC modifie sa stratégie de gestion des signaux de sécurité en 2014 en utilisant désormais
I’algorithme vigiRank développé par Caster et al. qui permet de réaliser simultanément une
détection et une priorisation automatisée.'® Cet algorithme a par ailleurs réussi a démontrer ses
bonnes performances lors d’évaluations rétrospective et prospective. 623

L’algorithme vigiRank inclut cing critéres identifiés comme prédisant statistiquement la
présence d’un vrai signal de sécurité via I’utilisation d’un modéle de régression logistique lasso.
Les critéres sont catégorisés de sorte a avoir une valeur comprise entre 0 et 1 (a I’exception
d’un qui a une valeur entre -1 et 0), et sont pondérés selon une valeur estimée statistiquement
par le modele lasso (Annexe 4). Afin de limiter le nombre d’associations a analyser, un premier
filtre est effectué pour sélectionner les associations d’intérét ayant trait a des événements
indésirables graves, des médicaments récemment commercialisés, et touchant des populations
spécifiques.

Les signaux de sécurité ne sont pas classés par groupe de priorité ; ils sont simplement rangés
par ordre décroissant selon la valeur du score vigiRank correspondant a la somme pondérée des
scores individuels de chaque critére.

Pharmacological Score for Signals of disproportionate reporting Prioritization (PS-SP)

Salvo et al. proposérent en 2014 1’algorithme PS-SP permettant une priorisation automatisée
des signaux de sécurité détectés dans les bases de données de notifications spontanées en vue
de faciliter le travail de vérification et de validation.!®

L’algorithme PS-SP repose uniquement sur la force du signal de sécurité, et inclut cing critéres
identifiés par un comité d’experts en pharmacovigilance au travers d’une approche Delphi. Il a
pour particularité de focaliser sur 1’effet classe médicamenteuse (effet classe thérapeutique et
effet classe pharmacologique) tout en essayant de réduire 1’impact du biais de compétition.?*
Les criteres sont normalisés de sorte que leur valeur soit comprise entre 0 et 1 afin de les rendre
comparable entre eux et de pouvoir les combiner ; ils sont également pondérés d’un coefficient
d’une valeur allant de O et 1 en fonction de leur importance définie par le comité d’experts en
termes de priorisation (Annexe 5).

Les signaux sont ensuite simplement rangés par ordre décroissant selon leur valeur du score
PS-SP correspondant a la somme pondérée des scores individuels de chaque critére. Aucun

seuil n’a été défini pour discriminer les signaux de sécurité prioritaires des non prioritaires.

Multi-Attribute Decision Analysis (lab MADA)

Cet algorithme a été développé par le laboratoire pharmaceutique Johnson & Johnson pour
fournir un outil d’aide a la décision a ses spécialistes chargés de la priorisation des signaux de
sécurités détectés dans sa bases de données de notifications spontanées en vue de leur
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validation.? 1l a été testé et évalué sur trois classes médicamenteuses, et a montré une
concordance modérée avec les experts.

Cet algorithme de priorisation semi-automatisée des signaux a été structuré en deux étapes,
comme pour I’algorithme vigiRank. La premiére étape consiste a classer manuellement les
signaux détectés comme priorité faible s’ils résultent probablement d’un biais d’indication ; les
autres signaux sont classés comme priorité modérée s’ils sont connus, et priorité élevée s’ils
sont inconnus. La seconde étape consiste ensuite a ranger les signaux de sécurité, au sein de
chaque groupe, par ordre décroissant de leur score global de priorité qui correspond a la somme
pondérée des scores associés aux neuf criteres répartis entre les trois indicateurs clés (Annexe
6).

Il n’est pas en revanche clairement précise si, a la suite de cette étape, les signaux de sécurité
peuvent migrer vers un autre groupe de priorité.

Multi-Attribute Decision Analysis (Thai MADA)

L’agence de régulation du médicament thailandaise a réecemment développé un algorithme,
similaire & celui proposé par Levitan et al. présenté ci-avant,® permettant d’automatiser la
priorisation des signaux de sécurité¢. L’évaluation de cet algorithme auprés des experts en
pharmacovigilance a montré que celui-ci pouvait fournir une aide satisfaisante dans le processus
de verification et validation.

L’algorithme repose sur les trois indicateurs clés pour la priorisation des signaux de sécurité, et
chacun d’entre eux est représenté par deux critéres (Annexe 7). Un score d’importance a été
initialement mesuré pour chaque critére a partir des opinions des experts de I’agence et a ensuite
été transformé en une valeur de poids de sorte a ce que la somme des poids soit égale a 1. Un
score global de priorité est calculé a partir de la somme des scores individuels de chaque critére ;
les signaux de sécurité sont ensuite ranger par ordre décroissant de ce score.

De maniére analogue a I’application de 1’algorithme vigiRank, 1’agence de régulation du
médicament thailandaise sélectionne en amont de la priorisation les signaux de sécurité d’intérét
au regard de la valeur de leur mesure d’association, du nombre, de la qualité, et de la sévérité
des cas notifiés.

L’algorithme du consortium EU-ADR

Le consortium EU-ADR présenta en 2013 le premier algorithme de priorisation spécifiqguement
dédiée aux signaux de sécurité détectés dans les bases de données médico-administratives.'? Il
repose sur un ensemble de filtres dont I’automatisation implique des procedés complexes a
effectuer en pratique. Cet algorithme n’a pour le moment pas fait ’objet d’une validation.

La priorisation des signaux de securité est réalisée selon un processus structuré en deux étapes
reposant sur les trois indicateurs clés, a savoir la force, la nouveaute, et I’impact du signal de
sécurité. La premiere étape consiste a appliquer quatre filtres successifs visant a sélectionner
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les signaux de sécurité qui ne résultent pas de biais protopathique ou d’autres biais de confusion,
qui ne sont pas référencés dans la littérature scientifique, et pour lesquels des éléments existent
pour étayer une plausibilité biologique. A I’issue de cette étape, les signaux sélectionnés sont
ceux nécessitant d’étre investigués de maniére plus approfondie, et dont 1’ordre de priorité est
définie, dans la seconde étape, selon le nombre de cas d’événements indésirables retrouvés en

exces chez les utilisateurs du médicament comparé a I’attendu dans la population non exposée.

Discussion

Modéliser une décision de priorisation afin d’effectuer celle-ci automatiquement n’est pas une
tache aisée car cela implique de prendre en considération une multitude de facteurs ainsi que
de definir les niveaux de relation existant entre ces facteurs. Au regard des résultats de la
littérature présentee ci-avant, la réflexion menant & la modélisation de ce processus, et donc a
la conception ou a I’amélioration d’un algorithme de priorisation automatisée, doit a notre sens
reposer sur les trois questions suivantes :

. quels sont les critéres a sélectionner ?
. de quelle maniére les criteres doivent-ils étre considérés pour pouvoir les combiner ?
. quelle fonction attribuer aux criteres ?

Quels sont les critéres a sélectionner ?

Les algorithmes développés jusqu’a présent, a I’exception d’un, étant destinés a prioriser les
signaux de sécurité issus des bases de données de notification spontanée, il n’est pas étonnant
de constater que, pour représenter la force du signal de sécurité, peu d’entre eux aient recouru
a utiliser des critéres liés a la force d’association — critéres a priori majeurs pour cette catégorie
— puisque celle-ci ne peut prétendre a étre correctement mesurée a partir de cette source de
données.?® A la place, les algorithmes ont surtout pris en considération la force des éléments en
faveur d’une association causale (ex. rechallenge positif, plausibilité biologique) qui est facile
a évaluer lorsque les cas notifiés ont été bien renseignés. En ce qui concerne I’indicateur clé
relatif a la nouveauté du signal de sécurité, les criteres focalisaient préférentiellement sur le
caractere récent du médicament associé au signal et sur ’augmentation de la fréquence de
notification du signal. En revanche, il est plutét curieux que le fait que le signal ne soit pas
encore connu ait été si peu pris en considération alors que cette caractéristique est 1’essence
méme du signal. Une hypothése est que 1’identification de la nouveauté d’un signal est une
tache difficile a automatiser car elle nécessite de faire appel aux techniques tres pointues de text
mining récemment développées comme celle utilisée dans 1’algorithme proposé par EU-ADR.%
L’impact du signal de sécurité a été presque systématiquement représentée par la gravité
intrinseéque de I’événement indésirable concerné par le signal qui était évaluée a partir d’une
liste d’événements établie au préalable (ex. WHO-ART critical terms list), et/ou de sa sévérité
qui peut étre établie facilement a partir des cas notifiés. Un autre aspect apparaissait également
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important a prendre en considération et concernait 1’estimation de la population — population
générale ou population spécifique (ex. les enfants) — potentiellement affectée par le signal a

travers divers critéres comme la prévalence d’utilisation du médicament.

De quelle maniere les criteres doivent-ils &tre considérés pour pouvoir les combiner ?

Prioriser les signaux de sécurité implique de combiner les nombreux facteurs sélectionnés entre
eux. Si tous les criteres sont de méme dimension ou naturellement binaire (ex. le statut vital) —
situation rarement observée toutefois — la combinaison ne présente pas de difficultés. Dans le
cas contraire, il est nécessaire au préalable de les considérer sur un méme pied d’égalité. Deux
approches sont utilisées pour pallier ce probléeme — la normalisation ou la catégorisation des
critéres — mais celles-ci présentent toutes deux des limites. La premiere approche, qui a été
proposée uniquement dans 1’algorithme PS-SP, est tres sensible aux valeurs extrémes et peut
réduire considérablement I’influence de ce critére. Par exemple, bien que la metformine soit
I’antidiabétique le plus utilis¢,?” sa prévalence d’utilisation reste faible comparée a celle du
paracétamol ; la normalisation de ce critére conduirait a attribuer une valeur nulle a un signal
associ¢ a la metformine alors que sa prévalence d’utilisation est loin d’étre négligeable. En ce
qui concerne la catégorisation des criteres, celle-ci nécessite de définir des catégories, or ces
choix induisent obligatoirement une certaine subjectivité, méme pour des critéres qui semblent
a priori moins sensibles a ce probléme (ex. la connaissance d’un signal peut étre déterminée
soit a travers la littérature scientifique, soit a 1’aide des résumés des caractéristiques des
produits). Néanmoins 1’influence de cette limite peut étre réduite si les choix effectués sont
déterminés par consensus au sein de plusieurs experts, et peut expliquer que cette approche ait
été préférentiellement utilisée dans les algorithmes de priorisation automatisée.

Quelle fonction attribuer aux criteres ?

Les criteres sélectionnés sont principalement utilisés pour attribuer un score aux signaux de
sécurité pondéré selon leur degré d’importance dans le processus de décision, tandis que dans
certains cas, ils ont été utilisés en vue de filtrer ou classer les signaux de sécurité entre eux.
Toutefois, ici également, toutes les approches proposées présentent des limites. Le classement
des signaux de sécurité selon la valeur d’un critére, et méme plus généralement selon la valeur
d’une métrique donnée, est certainement I’approche la moins pertinente car elle conduit a forcer
la discrimination de signaux qui peuvent en réalité étre considérés comme comparables en
termes clinique, pharmacologique, ou de santé publique. En ce qui concerne I’utilisation d’un
critere pour filtrer les signaux de sécurité, cette approche est certes efficace pour réduire le
nombre de signaux de sécurité a gérer, mais elle peut sembler tout de méme radicale. Par
exemple, 1’algorithme proposé par EU-ADR écarte définitivement les signaux de sécurité déja
cités dans la littérature scientifique alors que ceux-ci peuvent ne pas étre encore validés. En
outre, ce choix écarte d’office les signaux de sécurité dont I’association est connue mais dont
la fréquence de survenue a augmenté, aspect pourtant défini comme un signal de sécurité.®
Pour réduire ce probléme, I’'UMC avait d’ailleurs dii, dans son premier algorithme, intriqué
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plusieurs sous algorithmes qui se combinaient entre eux. Enfin, la troisieme approche qui
concerne la fonction d’attribution d’un score implique de définir en amont le poids du critére.
Le choix peut étre réalisé de maniére purement statistique mais au risque de revétir une absence
de pertinence clinique — comme cela peut étre pergu avec 1’algorithme vigiRank qui propose
des valeurs de poids allant jusqu’a la deuxiéme décimale — ou au contraire par le jugement d’un
expert. Dans le deuxieme cas, si le jugement peut avoir, comme pour la catégorisation, un coté
subjectif, une décision par consensus de plusieurs experts tend toutefois a réduire ce biais.

Conclusion

De nombreuses stratégies de priorisation des signaux de sécurité ont été développées au cours
de ces deux dernieres décennies, essentiellement par les principaux systémes de surveillance de
la sécurité des médicaments, afin de pouvoir faire face plus efficacement a I’afflux massif
d’informations a traiter. Trois aspects — la force, la nouveauté, et I’impact du signal — ont été
rapidement identifiés comme des indicateurs clés pour pouvoir effectuer la priorisation, et ont
été synthétisés par Waller et Lee en 1999 avec le concept SNIP ‘Strength, Novelty, and clinical
Importance of the signal, and potential for Prevention’. Toutes les stratégies mises en place par
la suite se sont inspirées de ce concept en intégrant, entierement ou en partie, ces trois catégories
clés. En revanche, les criteres considérés pour représenter ces indicateurs divergent nettement
selon les stratégies. Les algorithmes développés pour automatiser le processus de priorisation
ont vu le jour ces derniéres années, et certains d’entre eux sont actuellement utilisés en routine
par des systemes de surveillance de la sécurité du médicament. Aucun consensus n’existe
encore sur la maniére de consideérer les criteres pour les combiner entre eux et sur la fonction a
leur attribuer.
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Tableau 1 Criteres considérés pour la priorisation des signaux de sécurité

Indicateur clé / Critére

Stratégies de priorisation

(N=14)

N Références
Force du signal
Mesure d’association 6 578111415
Plausibilité biologique 6 37,9-12
Nombre de sources indiquant le signal 6 3,6,9.11,15,16
Elément en faveur d’un lien causal (ex. rechallenge positif) 6 37-9,1415
Effet classe médicamenteuse 4 37813
Quialité des données/sources soutenant le signal 4 37.10,16
El connu pour étre induit par un médicament 3 568
Limite inférieure de I’TCogs o 2 713
Controle des biais 2 312
El rare 2 56
Limite supérieure de 1’ICgs o 1 10
Nouveauté du signal
Nouveau signal détecté 7 3-689.12.14
Augmentation de la fréquence ou du risque du signal 6 3568915
Nouveau medicament 5 4,6911,1516
Impact du signal
Sévérité des cas 11 3-11,15,16
Nombre de cas notifiés / Taux de notification du cas 8 3,6-9,11,14,15
Gravité intrinseque de I’EI 8 3-68-10,15
Populations fragiles concernés (enfants, femmes enceintes, personnes agées) 4 9-11,16
Prevalence du médicament dans la population 4 9-11,14
Nombre de cas attribuables 3 911,12
Nombre de notifications du médicament 1 16
Possibilité de complications dus a I’El 1 9
Fréquence de I’El 1 1

Autres critéres

Intérét des parties prenantes” pour le médicament et/ou I’EI concernant le signal

Absence d’alternatives thérapeutiques au médicament

Prévention possible du signal
Obligations réglementaires

Perceptions de la population

Modalités de délivrance du médicament (ex. en vente libre)

89,11

9-11

11

3

3

3 3,911
1

1 11
1

10

“inclus les autorités de santé, les parlementaires, le laboratoire commercialisant le médicament, les médias

1Cos5 % : intervalle de confiance a 95 % ; El :

Evénement indésirable
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Tableau 2 Caractéristiques principales des algorithmes de priorisation automatisée des signaux de sécurité

Impact RPPS1 UMC triage  VigiRank!%2 PS-Sp? Lab Thai EU-ADR?™

Analysis’ algorithms®22 MADA? MADA?
Indicateur clé
Force du signal v v v v v v v v
Nouveauté du signal v v v v N
Impact du signal v v v v v v v
Autre v v
Consideération des critéres
Catégorisation v v v v v v v
Normalisation v
Utilisation des criteres
Attribution d’un score pondéré V4 N4 N4 N4 v Vv
Filtrer v v v v v
Classer v
Résultats de la priorisation
Catégorisation par niveaux de priorité v v v v
Classement par ordre décroissant de v v v v
priorité
Validation v v v v v v
Utilisé en routine (présent ou passé) v v v v v
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Annexe 1 Indicateurs et critéres inclus dans 1’algorithme Impact Analysis

Indicateur clé / Critére Catégorie Score

Force du signal

Mesure d’association (PRR) + limite inférieure de > 20 100
I’1Cos5 9 >15-20 80
>10-15 60
>5-10 40
<5 20
Qualité des données soutenant le signal Forte 1,0
Plutét forte 0.8
Moyenne 0,6
Plutot faible 0,4
Faible 0,2
Plausibilité biologique (nombre d’éléments en 3 1,00
faveur) 2 0,75
1 0,50
0 0,25

Impact en termes de santé public

Nombre de cas notifiés (par année) >10 100
> 6-10 80
>3-6 60
>1-3 40
<1 20

Sévérité de I’EI (mortalité + sequelles) En termes de mortalité
> 20 % des cas notifiés 0,5
> 10-20 % des cas notifiés 0,4
> 5-10 % des cas notifiés 0,3
> 1-5 % des cas notifiés 0,2
<1 % des cas notifiés 0,1

En termes de séquelles

Majeures permanentes 0,5
Majeures transitoires 0,4
Mineures permanentes 0,3
Mineure transitoires 0,2
Absence 01
Taux de notification (année n-1) > 1 pour 1 000 1,00
> 1 pour 10 000 a 1 pour 1 000 0,75
> 1 pour 100 000 a 1 pour 10 000 0,50
<1 pour 100 000 0,25

PRR : Proportional Reporting Ratio ; ICes % : intervalle de confiance & 95 % ; El : Evénement indésirable
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Annexe 2 Indicateurs et critéres inclus dans 1’algorithme RPPS

Indicateur clé / Critére Définition Poids

Force du signal

Mesure d’association Valeur de risque déja observé : EBGM > 10 et/ou RR >3 2
Nombre de sources Au moins deux types de sources de données indiquent un risque 4
indiquant le signal

Qualité des sources Au moins une étude provenant d’un RCT ou d’une méta-analyse 4
soutenant le signal indique un risque

Plausibilité biologique Existence de preuves d’une plausibilité biologique 2

Impact en termes de santé publique

Prévalence d’utilisation Prévalence d’utilisation du médicament > 1 pour 100 000 a I’année n-1 3

Fréquence de I’EL Fréquence estimée de I’EI > 1 000 parmi les utilisateurs du 2
médicament

Sévérité de I’EI Score > 0,7 dans le critére issu de I’algorithme Impact Analysis 4

Nombre de cas notifiés > 20 cas notifiés ou > 3 cas notifiés associés a un déces 1

Autre (obligations réglementaires)

Intérét des autorités de Intérét récent porté par le Ministére de la santé ou les autorités 1
santé publiques en charge de la santé concernant le médicament

Intérét des parlementaires  Question récente soulevée par les parlementaires sur le médicament 1
Obligations européennes Le Royaume Uni est en charge de la surveillance du médicament pour 3

le compte de I’Union Européenne

Intérét du laboratoire Une demande du titulaire de I’AMM du médicament pourrait avoir une 2
influence sur le signal

Autre (perceptions de la population)
Intérét des médias Intérét récent des médias concernant le médicament 3

Perceptions (1) > 2 facteurs d’anxiété possible dans la population parmi les suivants : 4
El mortel ; des populations fragiles touchées (ex. enfants, femmes
enceintes) ; absence de moyens de prévention du signal ; concerne un
cancer, un effet tératogene, un suicide, ou un handicap mental
majeur ; absence d’hypothése scientifique ; absence de consensus au
sein des experts ; concerne une nouvelle classe médicamenteuse

Perceptions (2) Mauvaise perception de la population sur la sécurité du médicament 1
qui pourrait entrainer un risque d a un changement de comportement

Perceptions (3) Autre élément susceptible de causer une inquiétude dans la population 3

RPPS : Regulatory Pharmacovigilance Prioritisation System ; EBGM : Empirical Bayes Geometric Mean ; RR : Risque
Relatif ; RCT : ‘Randomized Clinial Trial’ ; El : Evénement indésirable ; AMM : Autorisation de Mise sur le Marché
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Annexe 4 Indicateurs et critéres inclus dans 1’algorithme UMC triage algorithms

Algorithme

Indicateur clé / Critére

Algorithme Serious reactions and new drugs

Algorithme Rapid reporting increase

Algorithme Special interest

Force du signal
Nombre de sources indiquant le signal (au moins deux pays)

El rare (moins de dix cas notifiés)

Nouveauté du signal

Nouveau signal détecté

Nouveau médicament (moins de deux ans)

Impact du signal

Gravité de I’El

Sévérité de I’EI (au moins cas notifié avec un déces)

Force du signal
Nombre de sources indiquant le signal (au moins deux pays)

Nouveauté du signal
Nouveau signal détecté
Augmentation du risque du signal (multiplié par deux)

Force du signal
El connu pour étre induit par un médicament

El : Evénement indésirable
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Annexe 5 Indicateurs et critéres inclus dans 1’algorithme vigiRank

Indicateur clé / Critére Catégorie Score Poids

Force du signal
Qualité des données soutenant le signal (nombre de cas notifiés >
informatifs)

5 1 1,22
4 0,9

3 0,7

2 0,4

1

Signal détecté Oui 1 0,77

Qualité des données soutenant le signal (nombre de notifications >5 1 0,56
incluant le résumé du cas) 4 0,9
3 0,7
2
1

0,4

Nombre de sources indiquant le signal (nombre de pays) >8 1 0,22
7 0,9
6 0,7
5
4

0,4

Impact du signal

0 1,06
-0,1

-0,4

-0,7

Nombre de notifications du médicament (trois derniéres années)

Y

O, N W N
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Annexe 6 Indicateurs et critéres inclus dans 1’algorithme PS-SP

Indicateur clé / Critére Poids

Force du signal

Limite inférieure de 1’ICgs 0,95
Taux de notification (Taux de notifications du signal parmi [’ensemble des notifications 0,70
concernant le médicament associé a ce signal)

Effet classe médicamenteuse + Limite inférieure de 1’ICgs o (Limite inférieure de 1’ICos % de la 0,70
mesure d’association calculée uniquement sur les notifications concernant les médicaments

appartenant a la méme classe pharmacologique que le médicament d’intérét)

Effet classe médicamenteuse + Limite inférieure de 1’ICgs o (Limite inférieure de I’ICqs o de la 0,50
mesure d’association calculée uniquement sur les notifications concernant les médicaments

appartenant a la méme classe thérapeutique que le médicament d’intérét)

Taux de notification + Contrdle des biais (Taux de notification de I’EI parmi [’ensemble des 0,50
notifications concernant cet événement indésirable associé avec a un médicament qui est non

connu pour induire celui-ci ou qui n’est pas indiqué pour son traitement)

PS-SP : Pharmacological Score for Signals of disproportionate reporting Prioritization ; EI : Evénement indésirable ; ICos % :
intervalle de confiance & 95 %
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Annexe 7 Indicateurs et critéres inclus dans 1’algorithme Lab MADA

Indicateur clé / Critére Poids
Force du signal

Elément en faveur d’un lien causal (Au moins un cas avec un rechallenge positif) 0ou 0,40
Effet classe médicamenteuse 0,15
Mesure d’association 0,15
El connu pour étre induit par un médicament 0,10
Nouveauté du signal

Augmentation de la fréquence de notification des cas 0,10
Impact du signal

Gravité de I’EI 0,20
Sévérité des cas 0,125
Nombre de cas notifiés 0,05
Autre

Intérét des parties prenantes pour le médicament et/ou I’EI concernant le signal 0,125

MADA : Multi-Attribute Decision Analysis ; El : Evénement indésirable
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Annexe 8 Indicateurs et critéres inclus dans 1’algorithme Thai MADA

Indicateur clé / Critére Poids

Force du signal
Elément en faveur d’un lien causal (Au moins un cas avec un rechallenge positif) 0,14

Nombre de sources indiquant le signal (au moins deux pays) 0,13
Nouveauté du signal

Nouveau médicament 0,18
Augmentation de la fréquence de notification des cas 0,13
Impact du signal

Sévérité de ’EI (global) 0,22

Sévérité de I’EI (décés uniquement) 0,20

MADA : Multi-Attribute Decision Analysis ; El : Evénement indésirable
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3.4 Définition du systeme automatisé de détection et de priorisation des
signaux de sécuriteé

3.4.1 Définition de la détection des signaux de sécurité dans le systeme automatisé

Au regard des résultats de notre premiére revue de la littérature, nous avons sélectionné la
méthode SSA pour réaliser la détection de signaux de sécurité dans les bases de données
médico-administratives. Celle-ci compte parmi les méthodes ayant les meilleures performances
statistiques, et a I’avantage supplémentaire de reposer sur un principe simple tout en étant
dédiée a des applications standardisées, facilitant, d’une part, sa mise en ceuvre, et permettant,
d’autre part, d’offrir une plus grande confiance dans les résultats obtenus.

Pour rappel, le principe de la méthode SSA consiste a comparer, durant la période d’étude, le
nombre de personnes ayant eu la séquence « médicament en 1%, événement en 2" » au nombre
de personnes ayant eu la séquence « événement en 1%, médicament en 2" » durant une période
de temps p donnée. 425 e rapport entre les deux types de séquences est appelé crude sequence
ratio (CSR). Afin de contrdler les évolutions temporelles de ’utilisation des médicaments et de
la survenue des événements au cours de la période d’étude, un second rapport des séquences
est calculé en supposant une absence de relation entre le médicament et 1’événement — appelé
null-effect sequence ratio (NSR). Le rapport entre le CSR et le NSR correspond a la mesure de
risque associée a la méthode SSA ; celle-ci est appelée adjusted sequence ratio (ASR) et peut-
étre assimilée a un rapport de taux d’incidences. Un signal de sécurité est détecté si la limite

inférieure de I’ICgs o de I’ ASR est supérieure a 1.

Dans I’optique d’une utilisation en routine du systéme automatisé de détection et de priorisation
des signaux de sécurité, nous nous sommes placés dans le cadre d’une analyse réalisée a un
rythme trimestrielle ; cette périodicité a montré son efficacité pour identifier des signaux de
sécurité.’>” Pour chaque analyse de détection, nous avons fixé & 12 mois la période de temps p
pour considérer les séquences qui a été évaluée comme la plus performante,®! et parait de plus
adéquate pour une recherche de signaux de sécurité sur des médicaments utilisés pour traiter
des maladies chroniques. En outre, afin d’éviter la détection de signaux de sécurité pour lesquels
aucun nouvel élément n’est apparu au cours des trimestres ou pour lesquels le nombre de cas
exposés est trop faible pour y accorder une valeur, nous avons choisi de limiter 1’analyse des
couples médicament/événement uniguement a ceux respectant les deux criteres suivant :

. un cas exposée est observé durant le trimestre d’analyse, i.e. Si une personne a subi
I’événement d’intérét durant le trimestre d’analyse et a initi¢ le médicament d’intérét
dans les 12 mois précedent ;

. au moins trois cas exposés sont observés dans la période d’étude jusqu’au trimestre
d’analyse.

En ce qui concerne les calculs conduisant a identifier un signal de sécurité, nous nous sommes
reposés sur les choix opérés par les auteurs ayant précédemment utilisé la méthode SSA pour
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la détection de signaux. Ainsi, le dénominateur associé au CSR sera fixé a 0,49 dans le cas ou
aucune séquence « événement en 1¢, médicament en 2" » n’est observée,*>* tandis que 1’1Cos5 0

associé a I’ASR sera calculé par la méthode du bootstrap (500 réplications).%%1%

La figure 1 résume la maniére dont nous décidé d’appliquer la méthode SSA pour détecter les
signaux de sécurité dans les bases de données médico-administratives.

3.4.2 Définition de la priorisation des signaux de sécurité dans le systeme automatisé

Au regard des résultats de notre seconde revue de la littérature sur les stratégies de priorisation
de signaux de sécurité, et a I’issue de trois réunions permettant d’obtenir in fine un consensus
aupres de trois experts renommeés en matiére de pharmacovigilance et de détection de signaux
de sécurité — Dr Francesco Salvo, Pr Antoine Pariente, et Pr Bernard Bégaud — nous avons pu
définir I’algorithme appelé Longitudinal-SNIP (L-SNIP).

Cet algorithme, dérivé du concept ‘SNIP’ de Waller et Lee!>® pour étre adapté aux signaux de
sécurité issus de donneées longitudinales, repose sur quatre indicateurs clés : (i) la force du signal
(strenght, S), (ii) la nouveauté du signal (novelty, N), (iii) I’impact du signal (impact, 1), et (iv)
les modalités d’utilisation du médicament concerné par le signal (patterns of drug use, P). Nous
avons inclus quinze critéres pour représenter ces quatre axes ; ceux-ci reposent, a notre sens,
sur les divers aspects de la prise de décision, a savoir notamment sur des aspects scientifiques
et médicaux, mais également sur des considérations économiques et sur les perceptions de la
population :

. force du signal de sécurité : mesure d’association, limite inférieure de 1’ICgs 5, précision
du risque estimé ;

. nouveauté du signal de sécurité : nouveau signal, nouveau médicament, augmentation
du risque au cours du temps ;

. impact du signal de sécurité : gravité intrinséque de 1’événement,®® nombre de cas
attribuables, colt moyen d’une hospitalisation pour 1’événement ;

. modalités d utilisation du médicament concerné par le signal de sécurité : I’événement
ne correspond pas a une indication du médicament, prévalence et incidence d’utilisation,
et augmentation de I’incidence d’utilisation du médicament, proportion de personnes
fragiles (enfants et femmes en age de procréer) parmi les utilisateurs.

Certains critéres ont été inclus car ils sont apparus incontournables pour la priorisation des
signaux de sécurité a I’issue de notre revue de la littérature (ex. la gravité intrinséque de
I’événement). La méthode SSA permettant de fournir une estimation de la force d’association,
il nous paraissait évident de focaliser sur cet aspect pour les critéres représentant la force du
signal, d’autant plus que les critéres souvent considérés pour cet indicateur sont peu pertinents
dans le cadre de données médico-administratives (ex. un rechallenge positif) ou difficilement
automatisable (ex. une plausibilité biologique). Afin de limiter la portée des biais d’indication
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et protopathique affectant la méthode SSA, le critére « I’événement ne correspond pas a une
indication du médicament » a été inclus. L’utilisation de données de consommations de soins
exhaustives d’une population donnée nous donnait par ailleurs I’opportunité de sélectionner des
critéres relatifs aux modalités d’utilisation des médicaments (ex. la prévalence d’utilisation) qui
n’étaient pas exploitables dans les algorithmes adaptés a la notification spontanée. Bien que le
volet économique n’ait jamais été considéré pour la priorisation, il nous paraissait nécessaire
d’inclure un critére sur cet aspect; le colt des hospitalisations a été préferé a celui du
médicament car il nous semblait plus significatif en termes d’impact pour la santé publique.
Enfin, les critéres concernant les populations fragiles ont porté uniquement sur les enfants et
les femmes en &ge de procréer ; un critére sur les personnes dgées n’a pas €té retenue car il
n’aurait été que peu discriminant étant donné que cette population représente la majeure partie
de la population affectées par des maladies chroniques.

Nous avons décidé de catégoriser chaque critere sélectionné en deux ou trois catégories, chacun
associee a un score de 0, 0,5, ou 1. Nous avons également pondéré les critéeres selon un
coefficient de 1 a 4 en fonction de leur importance, de notre point de vue, dans le processus de
décision pour la priorisation des signaux de sécurité. La somme pondérée des scores individuels
de chaque critére forme le score L-SNIP qui permet de prioriser les signaux de sécurité entre
eux. Afin de faciliter le processus de de validation de la pertinence des signaux de sécurité
détectés, les signaux associés a un score L-SNIP parmi le top X % des scores sont identifiés
comme priorité élevée ; ce seuil sera déterminé au vu des résultats de 1’évaluation du systéeme
automatisé de détection et de priorisation des signaux de securité.

Le tableau 1 précise les définitions des criteres sélectionnés, ainsi que leur catégorisation, et
leur pondération.
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Figure 1 Application de la méthode SSA dans le systéme de détection et de priorisation automatisée des signaux de sécurité dans les bases de données médico-administratives

M : médicament ; E : événement ; CSR : crude sequence ratio
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Tableau 1 Définition des critéres inclus dans I’algorithme de priorisation automatisée L-SNIP

Indicateur / critere Définition Catégories Score  Poids
Force du signal
Risque estimé Valeur de ’ASR >3 1 3
Entre 1,5et 3 0.5
<15 0
Risque minimal Valeur de la limite inférieure de 1’ICos 9 de I’ASR >2 1 4
Entre 1,5 et 2 0.5
<15 0
Précision du risque estimé Etendue de I’'ICgs 9 de I’ASR <3 1 2
Entre 3 et 6 0.5
>6 0
Nouveauté du signal
Nouveau signal Signal de sécurité non mentionné dans le RCP frangais ou Oui 1 4
européen du médicament concerné Non 0
Nouveau médicament Durée d’ancienneté de commercialisation du médicament <6 ans 1 2
Entre 6 et 10 ans 0.5
> 10 ans 0
Augmentation du risque au cours du Evolution de I’ASR entre le trimestre d’analyse et les trois >50 % 1 1
temps trimestres précédents Entre 0 % et 50 % 0.5
<0% 0

ASR : adjusted sequence ratio ; 1Cos % : intervalle de confiance a 95 % ; RCP : résumé des caractéristiques du produit
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Table 1 (suite)

Indicateur / critere Définition Catégorie Score Poids
Impact du signal
Gravité intrinséque de 1I’événement Gravité établie & partir de la liste des événements médicalement Oui 1 4
important définis par MedDRA® Non 0
Nombre de cas attribuables Nombre de cas d’événements potentiellement attribuables au > 1 000 cas 1 2
médicament Entre 200 et 1 000 cas 0,5
< 200 cas 0
Colit moyen d’une hospitalisation Colit moyen d’une hospitalisation pour I’événement > 6000 € 1 2
pour I’événement Entre 3 000 € et 6 000 € 0,5
<3000 € 0
Modalités d’utilisation du médicament
I’événement ne correspond pas aune  L’événement n’est pas mentionné dans le RCP du médicament Oui 1 4
indication du médicament comme I’une de ses indications Non 0
Proportion d’enfants parmi les Proportion d’enfants 4gés de 0 a 15 ans parmi les utilisateurs du >10% 1 3
utilisateurs médicament <10 % 0
Proportion de femmes en age de Proportion de femmes agées de 15 a 49 ans parmi les utilisateurs  >10 % 1 3
procréer parmi les utilisateurs du médicament <10% 0
Prévalence d’utilisation Prévalence d’utilisation du médicament a I’année d’analyse > 1/100 personnes 1 2
Entre 0,1/100 et 1/100 personnes 0,5
< 0,1/100 personnes 0
Incidence d’utilisation Incidence d’utilisation du médicament a I’année d’analyse > 1/1 000 personnes 1 2
Entre 0,1/1 000 et 1/1 000 personnes 0,5
< 0.1/1,000 personnes 0
Augmentation de I’incidence Augmentation de I’incidence d’utilisation du médicament entre >20% 1 1
d’utilisation I’année d’analyse et les deux années précédentes Entre 0 % and 20 % 0,5
<0% 0
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4 EVALUATION DU SYSTEME AUTOMATISE
DE DETECTION ET DE PRIORISATION DES
SIGNAUX DE SECURITE



4.1 Contexte

Apres avoir défini notre systtme automatisé de détection et de priorisation des signaux de
sécurité adapté aux bases de données médico-administratives et dans le cadre d’une surveillance
de la sécurité des médicaments utilisés pour traiter des maladies chroniques, il nous incombait
désormais, dans cette derniere partie de thése, d’en évaluer ses performances. Nous avons ainsi
tenté, dans une premiere €tude pilote focalisée sur les ANI et appliquée aux données de I’EGB,
de mesurer, rétrospectivement, la capacité du systéme a détecter et a identifier comme priorité
élevée des signaux de sécurité avant que ceux-ci n’aient été mentionnés dans les résumés des
caractéristiques des médicaments correspondants, ainsi que sa capacité a révéler de nouveaux
signaux de sécurité pertinents. Cette étude a été soumise pour publication a la revue Drug Safety
et actuellement en 2°™ soumission.

Par ailleurs, il nous paraissait nécessaire de mesurer 1’opinion des décideurs en matiére de santé
sur le systeme développé pour déterminer si, dans la perspective future ou celui-ci serait utilisé
en routine pour identifier des nouveaux signaux de securité, ces derniers seraient prét a en
accepter les résultats fournis et donc a en tenir compte dans leur agenda. Nous avons donc, dans
la derniere étude de cette these, conduit une enquéte par questionnaire aupres des différentes
personnes impliquées, directement ou indirectement, dans la prise de décision concernant le
médicament pour évaluer leur acceptabilité de 1’algorithme L-SNIP utilisé pour la priorisation
des signaux de sécurité, qui est la partie du systéme le plus sujet a débat dd aux choix, forcément
quelque peu subjectifs, que nous avons effectué. Cette étude a été réalisée en collaboration avec
Matthieu Ansaloni, politologue au centre Emile Durkheim de Sciences Po Bordeaux.
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4.2 Application du systeme automatisé de détection et de priorisation des
signaux de sécurité aux ANI

4.2.1 Résumé de Particle

Objectif

Proposer et évaluer un systeme automatisé de détection et de priorisation des signaux de sécurité
adapté aux bases de données médico-administratives et applicable aux médicaments utilisés
pour traiter des maladies chroniques.

Méthodes

Toutes les personnes présentes dans I’EGB pendant au moins un an entre 2005 et 2015 ont été
considérées. Les ANI ont été sélectionnés comme exemples de médicaments utilisés pour traiter
des maladies chroniques. Les remboursements ont été considérés comme des substituts de
I’exposition médicamenteuse et les hospitalisations comme des substituts de la survenue d’un
événement indésirable. La détection de signaux de sécurité a été lancée trimestriellement entre
2008 et 2015 a l’aide de la méthode sequence symmetry analysis. Les associations
ANI/événements étaient analysées uniquement si au moins un cas expose était survenu durant
le trimestre et si au moins trois cas exposés étaient identifiés au moment de 1’analyse. Les
signaux de sécurité détectés étaient ensuite priorisés a 1’aide de 1’algorithme L-SNIP reposant
sur la force, la nouveauté, et I’impact du signal de sécurité, et sur les modalités d’utilisation du
médicament ; ceux associés a un score L-SNIP dans le top 10 % étaient identifiés comme
priorité élevée. Les résumés des caractéristiques des produits (RCP) ont été utilisés pour
déterminer si les signaux de sécurité étaient déja mentionnés au moment de leur détection.

Résultats

Entre 2008 et 2012, 717 signaux de sécurité ont été détectés, dont 632 (88,1 %) n’étaient pas
mentionnés dans les RCP correspondants au moment de leur premiere détection. Parmi ceux-
ci, 9 (1,4 %) avaient par la suite été inscrits dans les RCP. L’application de I’algorithme L-SNIP
avait identifié¢ 4 d’entre comme priorité élevée. Sur les 81 signaux de sécurité identifiés comme
priorité élevée a partir de 2013, trois concernaient les inhibiteurs de la DPP-4 et des événements
thromboemboliques veineux.

Conclusion

Le systeme automatisé de détection et de priorisation des signaux de sécurité proposé apparait
prometteur pour la surveillance en routine de la sécurité des médicaments utilisés pour traiter
des maladies chroniques au regard des resultats obtenus avec les ANI.
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4.2.2 Article soumis : An automated system combining signal detection and prioritization
from healthcare databases: a pilot study

Arnaud M, Bégaud B, Thiessard F, Jarrion Q, Bezin J, Pariente A, Salvo F. An
automated system combining signal detection and prioritization from healthcare
databases: a pilot study. Drug Safety (2™ soumission)
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Introduction

The major drug safety issues that have arisen in recent decades all concern drugs used for the
treatment of chronic diseases and adverse events a priori not evocative of a drug causation. For
example, rofecoxib, a non-steroidal anti-inflammatory drug expected to convey a much lower
risk of gastrointestinal bleeding, was found to increase the risk of myocardial infarction, once
millions of people had already been exposed.? The proton pump inhibitors, which are used to
prevent or treat various gastrointestinal disorders such as peptic ulcer and its complications,
were among the most prescribed drugs in the mid-2000s, notably as they were deemed to have
a good safety profile. However, they were secondarily shown to increase the risk of community-
acquired pneumonia,3,4 and osteoporosis-related fractures.>’ In the late 2000s, important
safety alerts emerged concerning the thiazolidinediones, a class of noninsulin glucose-lowering
drugs (NIGLDs), and showed that rosiglitazone was associated with an increased risk of
cardiovascular events,®° while pioglitazone could induce bladder cancers.*%*?

Current systems of drug surveillance, which are essentially based on spontaneous reporting, are
relatively inefficient when it comes to detecting signals involving diseases or events relatively
common in the general population and for which a drug causation is not a priori suspected. The
access to huge longitudinal data through healthcare databases is useful in this respect by
allowing large cohorts to be followed over time. Research in this area has burgeoned for over a
decade with the launching of several initiatives worldwide,**” some of which have focused on
signal detection applied to healthcare databases.'®?! Even if they are potentially helpful for
identifying safety signals that would have been ignored by using traditional methods, one can
expect that the mining methods they use generate huge numbers of potential signals, which then
need to be validated or disproved. Without any doubt, when they will be performed routinely,
these approaches will need to be combined with an automated prioritization process aiming to
select those signals that need to be firstly verified and validated and, if necessary, rapidly
conduct an in-depth investigation.

Numerous algorithms have been developed for the automated prioritization of safety signals
detected from spontaneous reporting databases, and some of these are currently used in
routine.?>28 They are all based — entirely or in part — on the three key indexes for the
prioritization decision, i.e. the strength, the novelty, and the impact of the safety signal. The
importance of these indexes were outlined as of 1999 by Waller and Lee with the SNIP concept
‘Strength, Novelty, and clinical Importance of the signal, and potential for Prevention’.?
However, the algorithms dedicated to prioritization of safety signals detected in longitudinal

data are scarce with only one attempt to date.*

The objective of this pilot study was to propose and to assess an automated system combining
the detection and prioritization of safety signals identified in healthcare databases and involving
treatments of chronic diseases.
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Methods

Data source

T

representative sample of the population covered by the French national healthcare insurance
system.®! It contains individual, anonymous and comprehensive outpatient drug reimbursement
and hospitalization data from beneficiaries of the general scheme, which includes salaried
workers and their dependents, unemployed, and retired salaried workers, with the exception of
civil servants and non-working students (77% of the French population). Drugs are coded
according to the anatomical therapeutic chemical (ATC) classification and hospitalization
diagnoses according to the international classification of diseases, 10" revision (ICD-10).

Population, exposure, and event definitions

All persons present in the EGB for at least one year between 2005 and 2015 were considered.
Noninsulin glucose lowering drugs (NIGLDs) were selected as examples of treatments of
chronic diseases. Reimbursements were considered as surrogates for drug exposure. Active
substances were identified through ATC classification of blood glucose-lowering drugs,
excluding insulins (ATC code: A10B). In the event of fixed combinations of NIGLDs, the
exposure was considered in each corresponding active substance (e.g. a fixed combination
“metformin and sitagliptin” was considered for both exposure to metformin and to sitagliptin).
For each patient and for each NIGLD considered, only the first reimbursement was selected, if
it occurred after a 12-month run-in period, to ascertain that it was an incident drug exposure.
Hospitalization diagnoses were considered as surrogates for adverse events and were identified
by ICD-10 codes grouped according to the first three characters (e.g. 126: pulmonary
embolism). Hospitalizations associated with codes X85 to Z99 were not considered as they
concerned diagnostic tests that could not be predictive of adverse events. Similarly to the
incident drug exposure, it was assumed that the first occurrence of a hospitalization associated
with a diagnosis related to the ICD-10 code of interest, if it occurred after a 12-month run-in
period, could be considered as an incident event. This approach has been validated in previous
studies using SSA.3232

Signal detection

Sequence symmetry analysis (SSA) was selected for signal detection analyses on the basis of a
literature review that focused on the comparison of performance of methods used for that
purpose.3* SSA is dedicated to longitudinal data and developed for large-scale standardized
applications, and provided good detection performance, notably by considering self-controlled
analyses and controlling for temporal trends, which allow to partly preserve the detection of
spurious associations.

SSA aims at comparing the number of patients who presented, over a given time-window, the
sequence “drug in Ist, event in 2nd” during the study period to that of patients who presented

Evaluation du systeme automatisé de détection et de priorisation | 131



the reverse sequence “event in 1st, drug in 2nd”.3*3® The crude ratio of these two types of
sequences is, by essence, not affected by confounders that are constant over time, but is
sensitive to changes in prescription and hospitalization trends. To address this issue, an
adjustment for correcting such temporal trends is applied by dividing the crude sequence ratio
by the null-effect sequence ratio. The latter is the sequence ratio that would have been expected
from the trends if the drug and the event were considered independently. The corrected
sequence ratio obtained after this adjustment is termed the adjusted sequence ratio (ASR).%’

Signal detection was performed quarterly from 2008 to 2015 considering a time-window of 12
months for the pre- and post- drug initiation periods.® In each analysis, NIGLD/event
associations were screened if: (i) a new exposed case occurred during the quarter, i.e. if a patient
was hospitalized for the event of interest in the quarter and initiated the NIGLD of interest in
the previous 12 months, and (ii) at least three exposed cases had already been observed at the
time of the analysis. If no sequence “event in 1st, drug in 2nd” was observed, the value 0.49
was assigned to compute the crude sequence ratio.>” NIGLD/event associations were considered
as signals if the lower limit of the bootstrapped (500 replicates) 95% confidence interval (95%
CI) of the ASR exceeded 1.3

Signal prioritization

The principal algorithms for the prioritization of signals derived from spontaneous reporting
data were reviewed.?2-393%-43 The principle of the SNIP strategy developed by Waller and Lee?
was adapted to build an algorithm for the prioritization of safety signals detected from
longitudinal healthcare data, the Longitudinal-SNIP (L-SNIP), which is based on strength of
the signal (S), novelty of the signal (N), potential impact of the signal (I), and patterns of drug
use (P). The L-SNIP algorithm included a total of 15 criteria related to scientific, medical,
economic aspects and factors potentially conditioning perception of the signal:

. Strength: the risk estimate, the minimal risk (the lower limit of 95% CI), precision of
the risk estimate;

. Novelty: absence of the signal in the Summary of the Product Characteristics (SPC),
drug seniority, and an increase in risk over time;

. Impact: the signal concerns an important medical event according to MedDRA®
classification (i.e. those events that per se can result in death, life-threatening,
prolonged-hospitalization, or persistent disability),* the potential number of attributable
cases, and the cost of hospitalization for this event;

. Patterns of drug use: the event is not related to the drug indications, the proportion of
drug users among frail populations (children; childbearing women), the prevalence of
drug use, the incidence of drug use, and the evolution of the incidence of drug use
between the year of the analysis and the two previous years.
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All the criteria were grouped into two or three categories, each being associated with a score of
0, 0.5, and 1. Thereafter they were weighted using a coefficient that ranged from 1 to 4
according to their assumed importance for a decision-making process (Table 1). All these steps
(i.e. selection, scoring, and weighting of the criteria) were performed on the basis of a consensus
between three senior experts in signal detection (BB, FS, AP) and after the analysis of the
existing literature. The signals in the top 10% of the L-SNIP scores, which corresponded to the
weighted sum of the scores of the 15 criteria, were identified as high priority for the validation
process.

The L-SNIP algorithm was assessed by its ability to identify as of high-priority the signals that
were detected before they were mentioned in the SPC of the drug considered; annual versions
of French SPCs were used for the identification of the signals concerned by the SPC changes.
Only signals detected between 2008 and 2012 were considered for this assessment to provide
sufficient hindsight (four years) allowing for most of the adverse events to be strengthened and
mentioned in the SPC.

Signals detected and prioritized between 2013 and 2015 were screened to find any potentially
relevant new safety issue. Their potential causal relationship of the prioritized safety signals
was judged by three senior experts (BB, FS, AP) based on their experience and the results of
the signal detection. For those that seemed relevant on this basis, complementary analyses were
performed to ascertain whether the signals were specific to the drug or the drug class, and to
the event or the group of related events.

All analyses were performed using SAS Enterprise Guide 7.1 (SAS Institute, Inc., Cary, NC,
USA).

Results

Trends of signal detection/prioritization between 2008 and 2015

Globally, 3,526 NIGLD/event associations were screened at least once between the first quarter
of 2008 (2008-Q1) and the end of the study period in 2015-Q4. Among these, 294 (8.3%) were
detected only once as signals and 646 (18.3%) at least twice during the study period. Among
these safety signals, 166 (17.6%) were considered at least once as of high priority.

Over the study period, the number of NIGLD/event associations screened increased from 547
in 2008-Q1 to 981 in 2012-Q1. This number remained stable up to 2013-Q4, before decreasing
to 854 associations screened in 2015-Q4 (Figure 1). Concomitantly, the number of signals
detected, as well as the number of signals identified as high priority, increased between 2008-
Q1 and 2012-Q1, from 93 to 182 and from 13 to 19, respectively. These numbers remained
stable up to the end of the study period with 186 and 18 signals in 2015-Q4, respectively.
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Assessment of L-SNIP algorithm

Between 2008 and 2012, a total of 717 safety signals were detected at least once, including 632
(88.1%) that were not mentioned in the SPC when detected for the first time. Among these, 9
(1.4%) were subsequently added in the SPC. The application of the L-SNIP algorithm resulted
in identifying 4 of these 9 safety signals as of high priority (Table 2). The signals identified
concerned gastric ulcer and duodenal ulcer related to metformin, acute renal failure and
unspecified kidney failure related to sitagliptin.

The remaining five signals were subsequently mentioned in the SPCs of the concerned drugs:
paroxysmal tachycardia related to gliclazide, other cardiac arrhythmias related to gliclazide,
syncope and collapse related to glibenclamide, pain in throat and chest related to repaglinide,
and cervical disc disorders related to sitagliptin. A detailed analysis revealed that these signals
were not flagged as of high priority because they did not concern medical events considered as
important (3/5), were associated with a low value of the lower limit of the 95% CI of the ASR
(5/5), or were related to a small number of potentially attributable cases (5/5) (Figure 2).

Identification of new relevant signals

Between 2013 and 2015, a total of 599 signals were detected at least once, including 81 (13.5%)
identified as of high priority. None of these are currently mentioned in the SPCs. They were
screened in depth and three of them appeared to be of interest. All concerned DPP-4 inhibitors
and the occurrence of venous thromboembolic events, and shared a similar detection profile
with a strengthening of the risk estimate over time (Figure 3). The association between
vildagliptin and pulmonary embolism was screened over five different quarters during the study
period, and was found significant for the last four screenings. It was identified as of high priority
in 2015-Q1 (7 cases; ASR 7.3, 95%CI 2.1-13.0), and in 2015-Q4 (8 cases; ASR 8.3, 95%ClI
3.1-15.5). Pulmonary embolism was also found to be associated with saxagliptin, the
association being identified as of high priority for the second screening in 2013-Q2 (4 cases;
ASR 8.7, 95%Cl 2.1-9.3). The third signal concerned ‘“venous thromboembolism and
thrombosis” (not otherwise specified) with sitagliptin. The signal strengthened over time to
finally reach 5 cases and an ASR of 10.0 (1.9-10.4) in 2015-Q3. A fourth signal (not identified
as of high priority) was detected during the study period and concerned vildagliptin and
phlebitis/thrombophlebitis. This association was screened 9 times and remained stable and
significant in the last five screenings. In 2015-Q4 it concerned 13 cases with an ASR of 3.1
(1.6-11.0) (Figure 3). Complementary analyses were performed to further assess this signal. An
analysis of DPP-4 inhibitors and arterial thromboembolic events identified two signals during
the study period, but their profile of detection fluctuated between significance and non-
significance over time. A further search on signals related to venous thromboembolic events
retrieved two other signals (one for acarbose and another for gliclazide) that shared a similar
profile of detection to that observed with DPP-4 inhibitors but with a lower strength of ASR,
and a lower 95% CI value that constantly remained at the limit of significance (see electronic
supplementary materials (ESM) 1 and 2).
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Discussion

This pilot study aimed at improving the tools used for signal generation in longitudinal
healthcare databases by proposing an automated system combining both detection and
prioritization of signals related to treatments of chronic diseases. In the proposed approach,
signal detection was performed quarterly and the detected signals were subsequently prioritized
according to their relevancy by using the L-SNIP algorithm combining 15 criteria based on the
strength, novelty and potential impact of the signal, and on the patterns of use of the drug
concerned. The assessment of this algorithm showed that it performed satisfactorily, as it
identified as of high priority four of the nine signals detected before they were listed in the SPC.
The proposed system also identified a new signal with the use of the DPP-4 inhibitors and the
risk of venous thromboembolic events, which deserve to be investigated with further ad-hoc
and more robust studies.

Signal detection was performed quarterly, a periodicity already adopted by the Uppsala
Monitoring Center for signal detection from the spontaneous reporting database VigiBase.*®
The European Medicines Agency has used shorter intervals (monthly or twice a month),*® but
this does not seem to perform better than quarterly screening.*’ In a pragmatic perspective,
associations were screened only if a new exposed case was identified during the quarter
considered and if at least three similar drug-event associations were found in the study
population, a strategy previously shown to offer the best compromise.*” Signal detection was
performed using SSA as it offers an interesting balance between good detection performance,
notably by including self-controlled analyses and controlling for temporal trends to minimize
the detection of false positive associations, and ease of use.3* Despite these considerations, this
system detects a large number of signals. This was expected, as it is typically encountered with
automated safety signal detection from either spontaneous reports or healthcare data. As it is
intended to be used as a routine method, events were retrieved through the “native” ICD-10
classification without any form of grouping codes related to the same given disease. It is
obvious that grouping ICD-10 codes would reduce the number of signals related to spurious or
duplicate events (e.g. acute renal failure vs. unspecified kidney failure). For routine purposes,
it would be worth defining a priori medical events that are likely to be captured in healthcare
databases, and then selecting the codes that seem the most appropriate for their
identification.*®“° The use of grouped codes, at least for the most relevant drug-related disorders
such as those proposed by the EU-ADR project,* could be useful in this perspective.

The assessment of the L-SNIP algorithm, which was developed to prioritize safety signals
raised from longitudinal data, was performed pragmatically by evaluating whether the signals
were detected before they were mentioned in the respective SPCs of the corresponding drugs.
This strategy has been previously considered as more relevant than the use of reference sets
with labeled adverse drug reactions as positive controls and spurious drug-event associations
as negative controls for evaluating performance, even if it precluded the computation of
sensitivity and specificity.>**2 Furthermore, using the existing reference sets, like those built by
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OMOP or EU-ADR, was not possible, as they are not specific to the NIGLDs.>*** Limiting
these reference sets only to the NIGLDs would decrease their size and lead to an imbalance
between the true positives and the true negatives, which would inevitably induce a biased
estimation of performance.> In this pilot study, although the assessment was based on a small
number of signals, the L-SNIP algorithm seems performing satisfactory. It managed to identify
as of high priority only four of the nine signals detected between 2008 and 2012 and before
they were mentioned in the SPCs. Nevertheless, it has to be outlined that, of the five undetected
signals, three were not considered as medically important according to MedDRA®.* The
absence of prioritization could thus not be seen as a major issue from a public health point of
view. The other two are more concerning. These were associated with very low values of the
lower limit of the 95%CI, which is a major criterion in the L-SNIP algorithm; altering the
categorization of this criterion to capture these two signals would certainly lead to render the
criterion unselective. Further enhancements would be needed to increase the performance of
the L-SNIP algorithm.

The assessment of the prioritization algorithm also consisted in measuring its ability to find
new signals relevant enough for further investigation to be required. The L-SNIP algorithm
prioritized venous thromboembolic events related to the use of DPP-4 inhibitors. Three
different signals concerning pulmonary embolism, venous embolism and thrombosis were
considered as of high priority at least once during the study period. They also shared a similar
profile of detection that could suggest an actual relationship, notably with a strengthening of
the risk estimate after the occurrence in patients exposed to DPP-4 inhibitors. Complementary
analyses also suggested a possible role of DPP-4 inhibitors in venous thromboembolism: (i) a
fourth detected signal concerned phlebitis and thrombophlebitis but it was not identified as of
high priority; (ii) there was an absence of signal of arterial thromboembolic events related to
DPP4-inhibitors, iii) only two non-prioritized signals concerned venous thromboembolic events
related to other NIGLDs. No pre-clinical or clinical data can support or rule out this association.
This absence of external evidence concerning the signals detected in this study, as well as the
large number of patients exposed to DPP4-inhibitors,*® call for an urgent and more robust
investigation.

The L-SNIP was not able to prioritize cardiac failure related to rosiglitazone in the top 10%
signals, as this event was already mentioned in its SPC in 2008. Nevertheless, this signal was
detected from the beginning of the study period, and at least once a year up to the withdrawal
of rosiglitazone, with ASR values around 4 (data not shown). It is also possible that the L-SNIP
algorithm would have been identified this signal as of high priority if the signal detection would
have been applied earlier than 2008. The algorithm was designed to prioritize preferentially the
signals as of the first observed cases were observed to promptly verify and to validate them; it
was assumed that, with the time passing, prioritizing these signals should be harder to avoid
congesting the signal management process with already known events or event related to
indication or protopathic biases. The L-SNIP was also unable to detect bladder cancers related
to pioglitazone, possibly owing to a limitation of SSA to detect cancers. In fact, the method of
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signal detection considered a 12-month period to identify exposed cases. While this period
seems appropriate for most of the adverse events that can be captured from healthcare
databases, it could be too short for detecting drug-related cancers that have late effects.
Consequently, cancers need specific tailored methods to be detected.

The criteria included in the L-SNIP algorithm were selected on the basis of the information
available in healthcare databases and with a view to developing an automated and efficient
system of prioritization that can be easily combined with signal detection. Some criteria were
derived from the algorithms of prioritization applied to signals detected in spontaneous report
databases. For example, the criterion “drug seniority” was considered hereby, as it was
previously demonstrated that safety signals where the suspected drug was shorter than 5 years
marketed were associated with their prioritization by the experts of the Dutch Medicines
Agency.*® The access to longitudinal healthcare data allowed us to consider criteria based on
patterns of drug use, e.g. prevalence or incidence of drug use, which information lacks in
algorithms based on spontaneous reporting data. The criterion “event not related to drug
indications” was added to reduce the impact of protopathic and indication biases, which are
well-known shortcomings of signal detection performed on healthcare databases.®* In addition,
the number of criteria considered in the L-SNIP algorithm was limited to make it more
discriminant. In that respect, some criteria classically used for signal prioritization were not
included since we considered them as being less relevant in this context (e.g. “positive
rechallenge”?*) or because they are hardly automatable (e.g. “biological plausibility”’?°). Criteria
relative to scientific and medical issues were given pride of place, since it was assumed that
they are of greater importance in the decision-making process than economic factors or public
perception. Using a single criterion for economic factors seemed reasonable. Similarly the cost
of hospitalizations induced by the event was preferred to the cost of the drug itself. Furthermore,
only two criteria focusing on frail populations (children and childbearing women) were
retained. The elderly were not included in the algorithm as chronic diseases are frequent in this
population, so this criterion would not have been discriminant.

To combine the 15 L-SNIP criteria, each was first transformed into a score based on a
consensual analysis of the scientific literature by three senior experts in signal detection.
Techniques classically used to perform this task (e.g. normalization?’, ranking®®) were not
applicable, as the selected criteria referred to different dimensions of the signal, i.e. criteria
specific to the signal itself (e.g. “minimal potential risk”), or only to the drug involved in the
signal (e.g. “seniority of the drug”). A consensus for weighting the criteria was also sought by
considering their relevancy for the decision-making process. Among the weighting processes
retrieved in the literature,?*28 the one considering a 1:4 ratio between the least and the most
important criterion was chosen.?® The other processes use a much more leaner ratio (up to the
second decimal),?*?" making the clinical relevancy of the weights questionable. To limit the
number of signals to be managed, a threshold, arbitrarily set to the top 10% of the highest values
of the priority score obtained from the signals detected in the quarter, was introduced to focus
on signals of prime interest. The use of different cut-offs at 15% and 20% did not increase the
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number of prioritized signals (data not shown), while larger cut-offs seemed unsuitable for an
algorithm that aimed to select the most relevant signals among the huge number of those
detected.

Conclusion

The automated system combing signal detection and prioritization from healthcare databases
proposed for the routine surveillance of drugs used for treating chronic diseases provided
satisfactory results in this pilot study conducted on NIGLDs. The L-SNIP algorithm seemed to
prioritize correctly the relevancy of signals detected. Further research is needed to validate this
system in a wider range of drug classes and using different definitions of events. Meanwhile,
an investigation is urgently required to support or rule out a strong signal concerning the use of
DPP-4 inhibitors and the risk of venous thromboembolic events demonstrated in this study.
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Table 1 Criteria included in prioritization algorithm

Criteria Definition Weight Categories Score

Strength of signal

Risk estimate Value of ASR 3 >3 1
Between 1.5 and 3 0.5
<15 0

Minimal risk Value of lower limit of 95% CI of ASR 4 >2 1
Between 1.5 and 2 0.5
<15 0

Precision of risk estimate Range of 95%CI of ASR 2 <3 1
Between 3 and 6 0.5
>6 0

Novelty of signal

Absence in SPC Signal not mentioned in French or European SPC at the year of 4 Yes 1

the detection No 0

Drug seniority Duration of drug on market at the year of the detection 2 <6 years 1
Between 6 and 10 years 0.5
> 10 years 0

Increase in risk over time Evolution of ASR between the time of the detection and the three 1 > 50% 1

previous screening analyses Between 0% and 50% 0.5

< 0% 0

ASR: adjusted sequence ratio; 95% ClI: 95% confidence interval; SPC: summary of product characteristics
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Table 1 (continued)

Criteria Definition Weight Categories Score
Impact of signal
Important medical event ICD-10 codes aligned to those included in important medical event terms list 4 Yes 1
according to MedDRA®  of MedDRA® *° dictionary using Unified Medical Language System*>>+160 No 0
Potential number of Number of attributable cases potentially related to drug use at the year of 2 > 1,000 cases 1
attributable cases analysis Between 200 and 1,000 cases 0.5
< 200 cases 0
Cost of hospitalization for ~ Mean cost of hospitalization associated with diagnosis corresponding to 2 > 6,000€ 1
event event Between 3,000€ and 6,000€ 0.5
<3,000€ 0
Patterns of drug use
Event not related to drug Event not mentioned in SPC as indication of drug 4 Yes 1
indications No 0
L . . >10% 1
Drug use in children Proportion of children aged 0-15 years among drug users 3 109 0
< (o
Drug use in childbearing Proportion of women aged 15-49 years among drug users 3 >10% 1
women <10% 0
Prevalence of drug use Prevalence of drug use in the year of detection 2 > 1/100 persons 1
Between 0.1/100 and 1/100 persons 0.5
< 0.1/100 persons 0
Incidence of drug use Incidence of drug use in the year of detection 2 > 1/1,000 persons 1
Between 0.1/1,000 and 1/1,000 persons 0.5
< 0.1/1,000 persons 0
Increase in incidence of Evolution of incidence of drug use between the year of detection and the two 1 > 20% 1
drug use over time previous years Between 0% and 20% 0.5
< 0% 0
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Table 2 Signals detected before being mentioned in SPCs

Drug Event Time of first Time of first Year of mention
detection identification as in SPC
high priority
Sitagliptin Unspecified kidney failure 2010-Q1 2010-Q1 2011
Sitagliptin Acute renal failure 2009-Q1 2009-Q1 2011
Metformin Duodenal ulcer 2009-Q4 2009-Q4 2010
Metformin Gastric ulcer 2008-Q2 2008-Q4 2010
Gliclazide Paroxysmal tachycardia 2008-Q3 -- 2009
Gliclazide Other cardiac arrhythmias 2008-Q3 - 2009
Sitagliptin Cervical disc disorders 2011-Q4 -- 2013
Repaglinide Pain in throat and chest 2008-Q3 -- 2014
Glibenclamide Syncope and collapse 2009-Q4 -- 2013
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Figure 1 Global trend of signal detection and prioritization between 2008 and 2015
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Figure 2 Detailed analysis of prioritization of signal detected before being mentioned in SPCs
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Figure 3 Results of signal detection for signals related to DPP-4 inhibitors with venous thromboembolism events
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ESM 1 Results of signal detection for signals related to DPP-4 inhibitors with arterial thromboembolism events
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4.2.3 Discussion des principaux résultats

Cette étude pilote visait a évaluer un systéme automatisé de détection et de priorisation des
signaux de sécurité adapté aux bases de données médico-administratives et a la surveillance de
la sécurité des medicaments utilisés pour le traitement de maladies chroniques. Dans le systeme
proposeé, les analyses de détection sont réalisees trimestriellement et les signaux de sécurité
détectés sont ensuite classés selon leur niveau de pertinence via I’algorithme de priorisation L-
SNIP qui comprend 15 critéres reposant sur la force, la nouveauté, et I’impact du signal, ainsi
que sur les modalités d’utilisation du médicament. L’évaluation de I’algorithme L-SNIP a
indiqué que celui-ci fournissait des performances prometteuses en identifiant comme priorité
élevée quatre des neuf signaux detectés avant leur inscription dans les RCP. De plus, le systéme
proposé a permis de mettre en évidence un nouveau signal de sécurité consistant et cohérent
d’un point de vue pharmacologique avec 1’utilisation des inhibiteurs de la DPP-4 et la survenue

d’événements thromboemboliques veineux.

Dans cette étude pilote, les événements indésirables, identifiés par les diagnostics hospitaliers,
étaient considérés sous leur codage CIM-10 a trois caractéres qui présente 1’avantage d’étre
facile a mettre en ceuvre et de pouvoir réaliser une détection de signaux sur tous types
d’événements sans hypothése a priori. Néanmoins, cette maniére de définir les événements,
outre le fait qu’elle représente une moindre pertinence d’un point de vue de santé publique, a
conduit a détecter un nombre élevé de signaux de sécurité notamment d a I’identification de
signaux liés a des événements similaires (ex. insuffisance rénale aigue vs. défaillance du rein).
Dans une perspective d’utilisation du systéme en routine, il pourrait étre judicieux de définir
des événements importants a surveiller et susceptibles d’étre détectés dans les bases de données
médico-administratives, et de sélectionner ensuite les termes permettant leur identification. Les
travaux réalisés dans ce sens paraissent toutefois pour le moment insuffisants sur les données
francaises, les algorithmes d’identification de pathologies la CNAM-TS sont trop spécifiques
pour de la détection de signaux et présentent davantage d’intérét pour une étude ad hoc.6!

L’¢évaluation de 1’algorithme L-SNIP a été réalisée de maniere pragmatique en déterminant si
les signaux étaient détectés et identifiés comme priorité élevée avant leur inscription dans les
RCP des médicaments correspondants. Cette stratégie a été précédemment identifiée comme
plus pertinente que ’utilisation d’un set de référence incluant des associations vérifiées comme
controles positifs et des associations erronées comme contrdles négatifs pour I’évaluation des
performances.'®2163 De plus, il n’était pas possible d’utiliser les sets de référence existants car
ceux-ci ne sont pas spécifiques aux ANIBL8"8 et les restreindre aux seuls médicaments
d’intérét aurait grandement réduit leur taille et créé des déséquilibres en termes de nombre de
vrais positifs et vrais négatifs, et aurait inévitablement biaisé les estimations de performances.!%
Dans cette étude pilote, 1’algorithme L-SNIP a montré des résultats satisfaisants en identifiant
comme priorité élevée quatre des neufs signaux qui avaient été détectés entre 2008 et 2012
avant leur inscription dans les RCP. D’autant qu’il est a noter que, parmi les cing signaux non
priorises, trois concernaient des événements non graves selon MedDRA® ; leur absence de
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priorisation ne devrait donc représenter pas un probleme majeur de santé publique. Le défaut
de priorisation des deux autres signaux de sécurité est plus préoccupant, néanmoins il est a
souligner que ceux-ci étaient associés a des tres faibles valeurs de la limite inférieure de I’ICgs o,
or une modification du critére correspondant pour capturer ces deux signaux aurait reduit
considérablement 1’intérét de ce critére.

L’algorithme L-SNIP a aussi été évalué sur sa capacité a faire émerger des nouveaux signaux
de sécurité pertinents. Sur cet aspect, les résultats semblent également concluants avec la mise
en évidence d’un potentiel risque d’événements thromboemboliques veineux liés a ’utilisation
des inhibiteurs de la DPP-4. Trois signaux de sécurité liés a des risques d’embolies pulmonaires
ou de thromboses veineuses ont été identifiés comme priorité élevée. Ils possédaient tous trois
des profils similaires au regard des résultats de la détection de signaux, avec un renforcement
systématique du signal a chaque nouveau cas rencontré. Les analyses complémentaires ont
permis d’identifier un quatriéme signal détecté bien que celui-ci n’ait pas été considéré comme
prioritaire, et tendaient a indiquer 1’existence d’une association spécifique entre les inhibiteurs
de la DPP-4 et les événements thromboemboliques veineux. Par ailleurs, aucunes données
cliniques ou précliniques n’est disponible dans la littérature scientifiques pour venir étayer ou
infirmer I’existence de cette association. Ces résultats appellent donc au lancement rapide d’une
¢tude d’investigation de ce signal de sécurité.

L algorithme L-SNIP n’a en revanche pas réussi a prioriser le risque d’insuffisance cardiaque
liés a Dutilisation de la rosiglitazone, %1% car il était déja inscrit dans le RCP dés 2008. Le
systéeme avait néanmoins été capable de détecter ce signal de sécurité des la premiére analyse
en 2008-T1, puis au moins une fois par an jusqu’au retrait de la rosiglitazone, avec une valeur
de risque estimée autour de 4. Il est en outre raisonnable de penser que 1’algorithme aurait pu
le prioriser si la détection avaient été lancée avant 2008 car celui-ci a été congu de sorte a
prioriser preférentiellement les signaux de sécurité dés les premiers cas observes afin de les
valider au plus vite, et a rendre plus difficile leur priorisation par la suite pour éviter de
congestionner le processus avec des signaux déja validés. Par ailleurs, 1’algorithme L-SNIP n’a
pas non plus réussi a prioriser le risque de cancer de la vessie avec la pioglitazone.''®! Dans
ce cas précis, I’explication vient certainement de la difficulté a la méthode SSA a détecter des
signaux liés a des cancers du fait qu’elle considére une période de 12 mois pour identifier des
cas exposés. Si cette période est satisfaisante pour la plupart des événements indésirables
pouvant étre capturés dans les bases de données médico-administratives,’>! elle parait
cependant réduite pour la détection de cancers consécutifs a la prise de médicaments. La
détection de tels signaux parait ainsi devoir nécessiter une méthode de détection spécifique.

152 | Evaluation du systéme automatisé de détection et de priorisation



4.3  Acceptabilité de ’algorithme de priorisation automatisée des signaux
de sécurité aupres des décideurs en matiere de santé

4.3.1 Résumé de Particle

Objectif

Evaluer I’acceptabilité de I’algorithme de priorisation automatisée des signaux de sécurité L-
SNIP aupres des décideurs en matiere de santé.

Meéthodes

Une enquéte par questionnaire diffusée sur internet a été réalisée dans le but de mesurer le
parcours étudiant et professionnel des enquétés, leurs perceptions des risques médicamenteux,
leur maniére de prioriser des signaux de sécurité a partir d’exemples fictifs (voir section ci-
apres), et leur appréciation, de maniere indirecte, de 1’algorithme L-SNIP. La population cible
visée était les responsables des agences publiques en lien avec le médicament, les personnes
travaillant dans les structures hospitaliéres (ex. les centres régionaux de pharmacovigilance,
CRPV) et susceptibles d’avoir des activités d’expertise pour lesdites agences, les journalistes,
les responsables de laboratoires pharmaceutiques, et les représentants d’associations de
patients. Les enquétés étaient soumis a un exercice de priorisation de dix signaux de sécurité
fictifs liés a des médicaments utilisés sur le long terme, a partir des informations considérées
par I’algorithme L-SNIP. lls étaient amenés a classer chaque signal selon trois niveaux de
priorité : immédiate, modérée, nulle. La valeur modale établie pour chaque signal par les
répondants a été considérée et le classement obtenu a été comparé a celui issu de 1’algorithme
L-SNIP. La concordance des classements entre les deux approches a été mesurée a 1’aide du
coefficient de corrélation de Kendall (7).

Résultats

Environ 150 personnes ont €té sollicitées pour répondre a I’enquéte, dont 32 ont renseigné le
questionnaire. Parmi celles-ci, 15 travaillait — actuellement ou précédemment — dans un CRPV,
8 au sein d’une agence publique, 5 dans les médias, 4 dans un laboratoire pharmaceutique, et 1
dans une association de patients. La comparaison des résultats des classements de priorisation
indiquait une corrélation positive plutét bonne entre les répondants et 1’algorithme L-SNIP (t
=0,59). Les deux tiers des répondants étaient favorables a I’ utilisation d’un algorithme reposant
sur les informations proposées pour les aider dans leur classement et ont estimé que celles-ci
étaient satisfaisantes mais non suffisantes.

Conclusion

L’algorithme L-SNIP semble pouvoir jouer un réle significatif aupres des décideurs en matiére
de santé pour les aider dans leur prise de décision.
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4.3.2 Rapport de I’étude : Evaluation de ’acceptabilité de I’algorithme de priorisation
automatisée des signaux de sécurité aupres des décideurs en matiere de santé

154 | Evaluation du systeme automatisé de détection et de priorisation



Introduction

L’algorithme L-SNIP a été développé dans le but de prioriser automatiquement les signaux de
sécurité lié a des médicament utilisé dans le traitement de maladies chroniques et ayant été
détectés dans des bases de données médico-administratives.! Il repose sur quatre axes clés
représentes par quinze criteres tenant compte des divers aspects de la prise de décision, a savoir
principalement sur des aspects scientifiques et médicaux, mais également sur des considérations
économiques et sur les perceptions de la population :

. force du signal de sécurité (Strength, S) : mesure d’association, limite inféricure de
I’intervalle de confiance a 95 %, précision du risque estimé ;

. nouveauté du signal de sécurité (Novelty, N) : nouveau signal, nouveau médicament,
augmentation du risque au cours du temps ;

. impact du signal de sécurité (Impact, 1): gravité intrinséque de 1’événement, nombre de
cas attribuables, colit moyen d’une hospitalisation pour I’événement ;

. modalités d’utilisation du médicament concerné par le signal de sécurité (Patterns of
drug use, P): I’événement ne correspond pas a une indication du médicament,
prévalence et incidence d’utilisation, et augmentation de 1’incidence d’utilisation du
médicament, proportion de personnes fragiles (enfants et femmes en age de procréer)
parmi les utilisateurs.

L’algorithme L-SNIP a été évalué dans une étude pilote focalisée sur les antidiabétiques non
insuliniques, dans laquelle il a réussi a prioriser quatre des neufs signaux de sécurité détectés
avant leur entré dans les résumé des caractéristiques des produits correspondants, et a mis en
évidence un nouveau signal de sécurité robuste entre les inhibiteurs de la dipeptidylpeptidase-
4 et la survenue d’événements thromboemboliques veineux.! Si ces résultats apparaissaient
satisfaisants sur le plan scientifique, il importait de déterminer si cet algorithme pouvait des lors
avoir sa place auprés des décideurs en matiére de santé.

L’objectif de cette étude était ainsi d’évaluer 1’acceptabilité de 1’algorithme de priorisation
automatisée des signaux de sécurité L-SNIP aupres des décideurs en matiere de santé.

Meéthodes

Population cible

La population cible visée par cette étude concernait, d une part, les agents pour lesquels la prise
de décision publique fait partie intégrante de leurs missions, a savoir les responsables des
agences ou de 1’administration publique en charge de la santé (ex. I’Agence Nationale de
Sécurité des Médicaments et des produits de santé), et les personnes travaillant dans les
structures hospitalieres (ex. les centres régionaux de pharmacovigilance, CRPV) et susceptibles
d’avoir des activités d’expertise pour lesdites agences publiques. D’autre part, les journalistes,
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les responsables de laboratoires pharmaceutiques, et les représentants d’associations de patients
étaient également ciblés du fait de leur influence démontrée par le passé. Le journalisme
médical peut avoir une part importante dans la construction des problemes de santé publique, y
compris ceux sur les médicaments.? Le rdle des associations de patients dans les changements
d’agenda des pouvoirs publics en matieére de santé a été¢ par exemple récemment mis en avant
en France avec la problématique des malformations congénitales liées a 1’utilisation de
valproate de sodium chez les femmes enceintes.* Enfin, les laboratoires pharmaceutiques, étant
propriétaires des produits, sont libres d’arréter la production d’un médicament sans autorisation
préalable des agences publiques ; un des exemples emblématiques est le cas du rofécoxib en
2004.°

Le questionnaire

Une enquéte par questionnaire a éte réalisee pour atteindre la population cible. Celui-ci visait a
mesurer le parcours étudiant et professionnel des enquétés, leurs perceptions des risques
médicamenteux, leur maniére de prioriser des signaux de sécurité a partir d’exemples fictifs
(voir ci-aprés), et leur appréciation, indirectement, de 1’algorithme L-SNIP. Le questionnaire a
été diffusée en ligne entre avril et juin 2017 a I’aide du logiciel Sphinx®, permettant de garantir
I’anonymat des enquétés. Les personnes susceptibles d’appartenir a la population cible de cette
étude ont été contactées une premiére fois par e-mail, puis ont été systématiquement relancées
toutes les deux semaines. La société francaise de pharmacologie et de thérapeutique, et
’association frangaise des journalistes médicaux grand public avaient par ailleurs accepté de
diffuser le questionnaire aupres de leurs membres.

Signaux de sécurité fictifs

Dix signaux de sécurité fictifs associés a des médicaments utilisés pour traiter des maladies
chroniques ou susceptibles d’étre utilisés sur le long terme €taient soumis aux enquétés ; afin
de renforcer ’aspect fictif, les noms des médicaments étaient substitués par leurs indications
(Tableau 1) :

. cas 1 : médicament pour un diabete de type 2 et troubles cognitifs ;
. cas 2 et 3 : médicament pour un diabéte de type 2 et maladie de Crohn ;
. cas 4 : médicament pour la prévention du thrombo-embolisme veineux et hypotension

orthostatique ;

. cas 5 : médicament pour 1’hypertension artérielle et pour la prévention de I’infarctus du
myocarde, et migraine ;

. cas 6 : médicament pour les troubles severes du sommeil et fracture du col du fémur ;
. cas 7 : médicament pour 1’épilepsie et tachycardie ventriculaire ;
. cas 8 : médicament pour la schizophrénie et anorexie ;
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. cas 9 : medicament utilisé comme contraception orale et anémie par carence en fer ;
. cas 10 : médicament pour I’asthme et troubles du sommeil.

Les informations considérées dans 1’algorithme de priorisation automatisée L-SNIP suivantes
étaient également fournit pour étayer les signaux de securité fictifs : année de mise sur le marché
du médicament, population exposée au médicament (utilisateurs prévalents et incidents), codt
moyen d’une hospitalisation pour I’événement, estimation préliminaire du risque li¢ au signal
de sécurité, nombre d’événements potentiellement attribuables au médicament, connaissance
préalable du risque. Les autres informations n’ont pas été présentées pour des raisons pratiques
de lisibilité du tableau dans le questionnaire en ligne.

Comparaison des classements de priorisation enquétés vs. I’algorithme L-SNIP

Les enquétés étaient amenés a prioriser, a 1’aide des informations proposées, les dix signaux de
sécurité fictifs selon 1’échelle de priorité suivante : immédiate si une étude devait étre lancée
dans les plus brefs délais, modérée si elle devait étre lancée dans 1’année qui suivait, et nulle si

aucune étude de confirmation n’était nécessaire.

L’algorithme L-SNIP a été appliqué sur les signaux de securité fictifs et le score de priorité L-
SNIP obtenu pour chacun a été considéré au regard des résultats de la priorisation des signaux
de sécurité du dernier trimestre 2014.> Afin de correspondre avec 1’échelle de priorité soumise
aux enquétés, 1’échelle initialement associée avec le score L-SNIP a été modifiée par consensus
pour introduire une troisieme catégorie ; les signaux fictifs étaient ainsi classés comme priorité :
immeédiate si le score de priorité L-SNIP était dans le top 10 %, modéreée s’il était dans le top
20-50 %, et nulle s’il était au-dela.

La valeur modale du niveau de priorité de chaque signal de sécurité fictif établi par les enquétés
a été selectionnée pour résumer le classement de priorisation selon I’approche par les décideurs
en matiére de santé. Ce classement a ensuite été comparé aux résultats de la priorisation issus
de I’algorithme L-SNIP, et leur niveau de concordance a été estimé a 1’aide du coefficient de
corrélation de Kendall.” Ce coefficient varie entre -1 et 1, ou -1 signifie une absence totale de
concordance tandis qu’une valeur de 1 signifie une concordance parfaite des classements entre
les deux approches. Des analyses de sensibilité ont été réalisées en considérant les résultats de
priorisation par catégories d’acteurs décideurs en matiére de santé s’ils concernaient au moins
cing personnes. Les analyses ont été réalisées avec le logiciel SAS® Enterprise Guide 7.1 (SAS
Institute, Inc., Cary, NC, USA).

Résultats

Profil des répondants et perception des risques médicamenteux

Environ 150 personnes ont €té sollicitées pour répondre a I’enquéte, dont 32 ont renseigné le
questionnaire. Parmi celles-ci, la majorité travaillait — actuellement ou précédemment — dans
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un établissement hospitalier (81,3 %), notamment dans un CRPV (46,9 % ; Tableau 2). En
outre, un quart des répondants officiait au sein d’une agence ou d’une administration publique
en lien avec la santé (25,0 %), tandis qu’un plus faible nombre de personnes déclarait avoir (eu)
une activité dans les médias (15,6 %), pour un laboratoire pharmaceutique (12,5 %), ou pour
une association de patients (3,1 %).

Les répondants étaient principalement agés de 45-64 ans (53,1 %), et indiquaient avoir des
missions d’expertises pour le compte des agences publiques de santé (65,6 %). Elles déclaraient
majoritairement comme principal dipléme un titre de médecine (43,8 %) ou de pharmacie
(28,1 %). La moitié d’entre elles avaient par ailleurs de solides connaissances en pharmacologie
de par leur cursus étudiant (50,0 %), contre seulement un peu plus d’un quart en épidémiologie
ou en pharmaco-épidémiologie (28,1 %).

Les répondants étaient particulierement partagés quant a la difficulté¢ d’identifier des risques
médicamenteux puisqu’un tiers d’entre eux jugeaient cet exercice plutdt facile, un autre
moyennement facile, et le dernier plut6t difficile (Tableau 2). Néanmoins, ils considéraient que
la prise en charge actuelle de ces risques étaient globalement satisfaisante ou assez satisfaisante
pour prés de neuf personnes sur dix.

Comparaison des classements de priorisation répondants vs. algorithme L-SNIP

Globalement, la priorisation des signaux de sécurité fictifs était hétérogene entre les répondants
(Tableau 3). Seulement quatre signaux de sécurité fictifs recueillaient une majorité concernant
son niveau de priorité : les cas 2 et 3 comme priorité immédiate (53,1 % dans les deux cas), et
les cas 1 et 9 comme priorité modérée (68,8 % et 56,3 %, respectivement). Le niveau de priorité
des cas 4 et 10 était partagé entre modérée et nulle, tandis que celui des cas 6 et 7 balancait
entre modérée et immeédiate. Les deux derniers cas divisaient les personnes répondantes puisque
leurs voies se répartissaient de maniére assez uniforme entre les trois niveaux de priorité.
L’application de 1’algorithme L-SNIP avait quant a lui identifié un seul signal de sécurité fictif
comme priorité immédiate (cas 6), cing comme priorité modérée (cas 2, 3, 5, 7, et 9), et quatre
comme priorité nulle (cas 1, 4, 8, 10 ; Tableau 3).

En considérant I’ensemble des répondants, la comparaison des résultats de priorisation indiquait
une corrélation positive plutdt bonne entre ces derniers et 1’algorithme L-SNIP avec un
coefficient de corrélation de Kendall T de 0,59. Les analyses de sensibilité sur différents profils
de répondants indiquaient une meilleure concordance des classements avec les personnes
travaillant dans les agences publiques (t = 0,67), tandis que celle-ci était plus faible en
considérant uniquement les personnes travaillant dans les CRPV (t = 0,39) ou dans les médias
(t=0,42).

Appréciation de I’algorithme L-SNIP

Les répondants ont, pour une majorité¢ d’entre eux (62,5 %), exprimé une opinion favorable
quant a ’utilisation d’un algorithme de priorisation automatisée reposant sur les informations
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fournies pour les aider dans leur classement. Ces informations ont, a I’exception du cotlit d’une
hospitalisation, été jugées utiles pour effectuer la priorisation des risques médicamenteux, avec
un niveau d’importance accordé a ces informations en adéquation avec les poids affectés aux
critéres correspondants dans 1’algorithme L-SNIP (Tableau 4). Cependant, les répondants les
estimaient insuffisantes pour pouvoir prendre une décision sur la nécessité¢ d’étayer un signal
de securité (62,5 % des répondants ont jugé les informations peu ou pas satisfaisantes). Ils
indiquaient avoir besoin, pour consolider leur classement, notamment d’informations
complémentaires issues de la littérature scientifique (52,3 %), en particulier de la notification
spontanée (37,5 %), et de savoir si une alerte avait été lancé par une agence de régulation du
médicament (21,9 %). Il est a noter également que certaines personnes mentionnaient le besoin
d’avoir des données qui sont incluses dans I’algorithme L-SNIP comme [I’intervalle de
confiance a 95 % de I’estimation du risque (12,5 %), ou encore et la gravité de 1’événement
indésirable (15,6 %).

Discussion

Dans cette étude visant a mesurer 1’acceptabilité de 1’algorithme L-SNIP auprés des décideurs
en matiére de santé, un exercice de priorisation de signaux de sécurité fictifs a été soumis aux
enquétés et a I’algorithme. La comparaison des résultats indiquait une concordance plutoét bonne
entre les classements des deux approches (t = 0,59). Elle était 1égérement meilleure lorsque
seules les personnes travaillant dans les agences publiques étaient considérées, et était plus
faible avec les personnes travaillant dans les CRPV ou dans les médias. Les répondants ont par
ailleurs jugé utiles les informations proposées pour effectuer la priorisation et ont montré un
intérét favorable a I’utilisation de 1’algorithme L-SNIP pour les aider dans leur décision.

Contrairement a d’autres études qui avaient ciblé uniquement des experts en pharmacovigilance
pour valider leur algorithme de priorisation de signaux de sécurité,®*2 il a été choisi ici de
considérer I’ensemble des acteurs impliqués, directement ou indirectement, dans la prise de
décision concernant le médicament afin de refléter au mieux la situation réelle. Afin de faciliter
la collecte d’informations auprés d’une population aussi hétérogeéne et sur un sujet aussi
sensible, il a été décidé de réaliser une enquéte par questionnaire en ligne qui offrait ’avantage
de garantir I’anonymat des répondants. Ce choix impliquait néanmoins 1’impossibilité d’établir
une position consensus entre 1’ensemble des répondants quant a la détermination du niveau de
priorité des signaux de sécurité fictifs qui leur étaient soumis. Or, il était nécessaire de résumer
I’opinion de ces derniers pour pouvoir comparer leur classement de priorisation a celui établi
par I’algorithme L-SNIP. La valeur modale du niveau de priorité déterminée pour chaque signal
par les répondants a été choisie comme indicateur plutot que la valeur médiane®® car elle était
la plus a méme de représenter la position de consensus. Si I’utilisation de cet indicateur de
substitution doit amener a la prudence quant a I’examen des résultats, ceux-Ci tendent tout de
méme indiquer une concordance plutét bonne entre le classement issu de 1’algorithme L-SNIP
et celui issu des répondants, avec pres de la moitié des signaux de sécurite fictifs qui classait de
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maniére identique dans les deux approches. Pour les signaux fictifs divergents, les répondants
avaient tendance a se positionner préférentiellement pour un choix de priorité modérée alors
que I’algorithme L-SNIP discriminait davantage les signaux vers un niveau de priorité nulle.
Une explication possible a cette relative indétermination de la part des répondants pourrait étre
la peur d’écarter a tort un signal de sécurité.

La concordance des résultats de priorisation des signaux de sécurité fictifs était légerement
meilleure lorsque seules les personnes travaillant dans les agences publiques étaient considérées
alors qu’elle apparaissait plus faible avec les personnes travaillant dans les CRPV ou les médias.
Ces différences peuvent s’expliquer que ces deux derniéres catégories d’acteurs sont peu
habitués & manipuler des données pharmaco-épidémiologiques dans leur pratique quotidienne.
Dans le cas des CRPV, I'imputabilité¢ des cas individuels notifiés constitue le cceur de leur
activité. Elle nécessite de recourir essentiellement a des connaissances en lien avec la
pharmacologie clinique, comme en atteste les criteres declarés pour identifier un risque
médicamenteux. L’exercice de priorisation, pour lequel seules des données pharmaco-
épidémiologiques étaient fournies, i.e. ayant trait des informations au niveau populationnel, a
ainsi pu les placer dans une position inconfortable et déstabilisante. Un responsable d’un CRPV
indiquait d’ailleurs en commentaire a propos de cet exercice « il faut étre un PhD d'épidémio
pour y répondre », montrant ainsi que 1’analyse des signaux de sécurité fictifs pouvait se révéler
ardue pour des non spécialistes. Cette difficulté a sans aucun doute di davantage se manifester
chez les journalistes, méme pour ceux ayant un cursus médical. A titre d’exemple, une personne
a systématiquement attribué une priorité nulle a chaque signal fictif, laissant transparaitre son
incapacité a analyser les données proposées.

Les personnes ayant répondu a I’enquéte ont dans I’ensemble jugées utiles les informations qui
leur ont été soumises pour prioriser des signaux de sécurité, globalement et individuellement,
tandis que certaines ont également exprimé le souhait d’avoir des informations concernant la
gravité de 1I’événement indésirable et I’intervalle de confiance du risque, validant ainsi la
majorité des critéres retenus dans 1’algorithme L-SNIP. Seul le critére relatif au colt moyen
d’une hospitalisation pour 1’événement indésirable a été jugé négativement. Il est néanmoins a
noter que la plupart des répondants concernait des experts scientifiques pour qui la dimension
¢conomique dans la priorisation d’un risque peut étre pergue comme absurde ou tabou. Par
ailleurs, I’appréciation du degré d’importance des informations fournies pour la priorisation est
globalement en accord avec les valeurs de pondération des critéres correspondants dans
I’algorithme L-SNIP, et vient donc, ici encore, valider les choix retenus. Les critéres plébiscités
par les répondants comme le risque potentiel mesure et la connaissance préalable du risque sont
des criteres pour lesquels un poids important a été affecté dans 1’algorithme. Il en est de méme
pour I’incidence et la prévalence d’utilisation du médicament suspecté, ainsi que I’ancienneté
de commercialisation du médicament qui sont considérées comme de moindre importance pour
la priorisation des signaux de sécurité dans les deux approches. En revanche, il semble y avoir
un décalage entre 1’algorithme L-SNIP et les enquétés concernant les critéres portant sur le
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nombre de cas attribuables puisque ces derniers ont exprimé une opinion largement favorable,
laissant penser que ce critere est peut-étre sous-évalué dans 1’algorithme L-SNIP.

De maniére générale, 1’algorithme de priorisation automatisée des signaux de sécurité L-SNIP
a été accueilli plutot favorablement par les répondants avec prés des deux tiers d’entre eux
indiquant qu’ils aimeraient avoir a disposition cet outil pour les aider dans leur prise de décision.
Néanmoins, ils ont également clairement souligné que pour juger de la priorisation d’un signal
de sécurité en terme de rapidité d’investigation a conduire, si les informations considérées dans
I’algorithme L-SNIP sont utiles pour se forger une opinion, celles-ci sont toutefois insuffisantes
et doivent étre complémenter par d’autres sources de données, en premier lieu les données de
notifications spontanées, pour pouvoir étayer le signal. Une personne indiquait par exemple en
commentaire : « un classement automatise est un classement automatisé. Il ne se suffit pas a
lui-méme. Il ne remplace en aucun cas [’wil expert du pharmacologue clinicien qui est a méme
de déterminer la priorité en prenant en compte des aspects pharmaco-épidémiologiques mais
aussi des données pharmacologiques fondamentales et cliniques ». Nous souscrivons bien
entendu a cette orientation. La priorisation automatisee des signaux de sécurité doit avant tout
conduire a leur validation par des experts, lesquels pourront ensuite statuer sur le lancement ou
d’une étude de confirmation. Il est possible que la formulation de la finalité de la priorisation
proposée aux enquétés ait pu laisser penser que cette étape préalable a I’investigation — la
validation du signal de sécurité — soit annexe. Au regard de la population ayant répondu a
I’enquéte qui se compose principalement de pharmacologues, ceci peut expliquer en partie le

jugement exprimé par certains au sujet de 1’algorithme L-SNIP.

Cette étude présente des forces et des limites. Les personnes ayant répondu a 1’enquéte étaient
en aveugle de 1’opinion des autres répondants et de 1’existence 1’algorithme L-SNIP, ce qui a
permis de garantir I’indépendance des opinions émises et renforce ainsi les résultats favorables
recueillis a travers cette enquéte. Il est toutefois difficile d’estimer le degré d’extrapolation de
ces resultats en raison du nombre limité de personnes ayant renseigné le questionnaire. Celui-
ci était relativement long a remplir du fait de nombreuses questions ouvertes (les répondants
ont passé en moyenne 25 min), ce qui permis de collecter des informations riches au sujet des
enquétés mais a pu décourager certains qui n’ont pas ce temps a consacrer pour ce type
d’enquéte. Par ailleurs, sa technicité a limité le nombre de répondants, ce qui peut expliquer
que certaines catégories d’acteurs visées n’aient pas ou peu été touchées, comme les personnes
travaillant dans les associations de patients qui sont probablement les moins connaisseurs du
domaine parmi le panel d’acteurs visés. Le nombre de personnes ayant arrété de remplir le
questionnaire en cours est impossible a estimer car le logiciel Sphinx® utilisé pour diffuser le
questionnaire en ligne ne permettant pas de collecter cette information. Une autre limite est que
du fait de I’hétérogénéité de la population cible visée en termes de connaissances sur la
pharmacovigilance, la pharmacologie, et 1’épidémiologie, il a été nécessaire d’adapter les
intitulés des questions de sorte a ce que chacun puisse comprendre le sens des questions posées.
Il est possible que cela ait pu induire des imprecisions ou des ambiguités dans certains intitules,
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notamment pour les experts du domaine pour qui le sens précis des termes a une signification,
et donc conduire a une mauvaise interprétation des questions ou de leurs finalités.

Conclusion

L’algorithme de priorisation automatisée des signaux de sécurité L-SNIP semble pouvoir jouer
un réle significatif auprés des décideurs en matiére de santé pour les aider dans leur prise de
décision au vu de la concordance des résultats de priorisation entre les deux approches et des
jugements favorables émis par ces derniers sur la nature et la composition de cet algorithme.
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Tableau 1 Liste des dix signaux de sécurité fictifs soumis aux enquétés et les informations associées pour leur priorisation

Indication du Année de Population exposée* Evénement étudié Colt moyen Estimation Si risque avéré :  Connaissance
médicament mise sur  Utilisateurs Utilisateurs d’une préliminaire du nombre de cas préalable du
le marché prévalents  incidents hospitalisation*  risque (RR**) attribuables / total risque
Diabete type 2 1997 313 000 54 000 Troubles cognitifs 4200 € 1,9 230/ 55 000 Inconnu
Diabete type 2 2008 651 000 98 000 Maladie de Crohn 2900¢€ 1,9 80/9000 Inconnu
Diabete type 2 1959 2248000 207 000 Maladie de Crohn 2900¢€ 1,6 180/9 000 Inconnu
Prévention du 2011 41000 40 000 Hypotension orthostatique 4900 € 2,8 70/ 62 000 Connu mais
thrombo-embolisme risque accru
veineux
Hypertension artérielle 1975 363 000 32 000 Migraine 2000€ 3,6 280/ 20 000 Inconnu

& prévention infarctus
du myocarde

Troubles séveres du 1987 2219000 518000 Fracture du col du fémur 7700¢€ 1,7 1800/ 67 000 Connue mais

sommeil risque accru
Epilepsie 1996 63 000 21 000 Tachycardies ventriculaires 6 800 € 1,3 10/ 43 000 Inconnu

Schizophrénie 2007 27 000 11 000 Anorexie 3000€ 3,3 10/8000 Connue mais

risque accru

Contraceptif oral 1985 2578 000 544 000 Anémie par carence en fer 4600 € 15 5420/ 145 000 Connue mais

risque accru

Asthme 1982 37000 7 900 Troubles du sommeil 3900 € 2,0 30/ 115 000 Connue mais

(insomnie a narcolepsie) risque accru

*Estimations pour la France en 2014

** Risque relatif, RR : correspond a la multiplication du risque lié a l’exposition. Exemple : RR = 2,6 signifie que les utilisateurs d’un médicament ont 2,6 fois plus de risque de présenter

I’événement que les non-utilisateurs.
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Tableau 2 Profil des personnes ayant répondu a I’enquéte et leur perception des risques médicamenteux

Répondants (N = 32),

N (%)
Age
<44 ans 12 (37,5)
45-54 ans 8 (25,0)
55-64 ans 9 (28,1)
> 65 ans 3 (94)
Organisation (actuelle ou passée)
Etablissement hospitalier 26 (81,3)
CRPV 15 (46,9)
Département de pharmacologie (CRPV exclus) 4 (12,5)
Autre 10 (31,3)
Agence ou administration publique 8 (25,0)
Laboratoire pharmaceutique 4 (12,5)
Média 5 (15.,6)
Association de patients 1 (31
Activité d’expertise pour les agences publiques 21 (65,6)
Principal diplome
Médecin 14 (43,8)
Pharmacien 9 (28,1)
Scientifique 4 (12,5)
Autre 1 (3,1
Non renseigné 4 (12,5)
Dipléme spécifique
Pharmacologie 16 (50,0)
Epidémiologie / pharmaco-épidémiologie 9 (28,1)
Difficulté d’identification des risques médicamenteux
Difficile 11 (34,4)
Moyenne 11 (34,4)
Facile 10 (31,3)
Satisfaction de la prise en charge actuelle des risques médicamenteux
Satisfaisante 10 (31,3)
Assez satisfaisante 18 (56,3)
Peu satisfaisante 4 (12,5)

CRPV : Centre Régional de PharmacoVigilance
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Tableau 3 Priorisation des dix signaux de sécurité fictifs selon les personnes ayant répondu a 1’enquéte et selon
I’algorithme L-SNIP

Indication du Evénement indésirable Priorisation répondants (N = 32) Priorisation
médicament Immédiate  Modérée  Nulle L-SNIP
Diabéte type 2 Troubles cognitifs 5 21 4 Nulle
Diabéte type 2 Maladie de Crohn 16 10 4 Modérée
Diabéte type 2 Maladie de Crohn 16 9 5 Modérée
Prévention du thrombo-  Hypotension orthostatique 3 14 13 Nulle

embolisme veineux

Hypertension artérielle  Migraine 7 13 10 Modérée
& prévention infarctus
du myocarde

Troubles sévéres du Fracture du col du fémur 14 12 4 Immédiate

sommeil

Epilepsie Tachycardies 14 14 2 Modérée
ventriculaires

Schizophrénie Anorexie 8 15 7 Nulle

Contraceptif oral Anémie par carence en fer 2 18 10 Modérée

Asthme Troubles du sommeil 2 15 13 Nulle

(insomnie a narcolepsie)
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Tableau 4 Opinions émises au sujet des informations proposées pour la priorisation des signaux de sécurité, et le
poids des critéres correspondant dans 1’algorithme L-SNIP

Opinion des répondants (N = 32) Poids du critere
Non pas Plutét Plutdt  Ouitout  correspondant dans
du tout non oui a fait L-SNIP*
Indication du médicament 2 7 20 3 --
Année de mise en marché 5 10 12 5 2
Population exposée (prévalents) 1 6 14 11 2
Population exposée (incidents) 1 4 17 10 2
Evénement étudié 1 2 11 18 4
Coit moyen d’une hospitalisation 11 14 7 0 2
Estimation préliminaire du risque 1 0 17 14 3
Si risque avére : nombre de cas 1 1 18 12 2
attribuable/total
Connaissance préalable du risque 1 3 20 8 4

*Le poids pouvait prendre les valeurs 1, 2, 3, ou 4, ou I signifiait un faible niveau d’importance et 4 un trés fort niveau
d’importance dans la priorisation du risque médicamenteux.
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4.4  Conclusion sur I’évaluation du systéme automatisé de détection et de
priorisation des signaux de sécurité

Le systeme automatisé de détection et de priorisation des signaux de sécurité a démontré des
résultats encourageants lors de son application sur les données de I’EGB dans cette premiére
étude pilote focalisée sur les ANI. L’évaluation pragmatique des performances de détection et
de priorisation du systéeme réalisée dans cette étude a permis de démontrer, rétrospectivement,
la capacité de I’algorithme L-SNIP a prioriser correctement les signaux de sécurité détectés
selon leur degré de pertinence pour le processus de validation de ces signaux. Il a réussi en outre
a faire émerger un nouveau signal de sécurité consistant avec 1’utilisation des inhibiteurs de la
DPP-4 et le risque d’événements thromboemboliques veineux. Ce signal de sécurité doit étre
mis en perspective avec les résultats retrouvés dans la premiére partie de these ou un fort usage
et un fort mésusage de ces médicaments avaient été identifiés en France, et laissaient déja planer
un possible probléme majeur de sécurité. L’ensemble de ces résultats atteste de la cohérence du
signal de sécurité identifié et appelle a une investigation urgente pour confirmer 1’existence du
risque et son impact potentiel en termes de santé publigue.

Par ailleurs, 1’enquéte par questionnaire que nous avons réalisée dans cette derniere partie de
these aupres des différentes personnes impliquées, directement ou indirectement, dans la prise
de décision concernant le médicament pour évaluer 1’acceptabilité de ces derniers au sujet de
I’algorithme L-SNIP utilisé pour la priorisation automatisée des signaux de sécurité a également
fourni des résultats positifs. Il est en effet apparu que 1’algorithme L-SNIP réussissait a prioriser
les signaux de seécurité détectés de maniére relativement similaire a celle des personnes ayant
répondu a I’enquéte. Ces dernieres ont dans 1I’ensemble jugé favorablement les informations
considérées dans 1’algorithme pour prioriser les signaux de sécurité et ont accueilli avec intérét
la possibilité d’avoir a leur disposition un tel outil pour les aider dans leur prise de décision.
Les résultats de cette enquéte laissent donc présager que le systeme proposé pour la détection
et la priorisation des signaux de sécurité pourrait jouer un réle significatif aupres des décideurs
de santé dans la perspective d’une utilisation en routine pour la surveillance de la sécurité des
médicaments utilisés pour traiter les maladies chroniques.

Les résultats trés positifs issus de ces deux études d’évaluation tendent ainsi a valider les choix
effectués pour établir notre systeme automatisé de détection et de priorisation des signaux de
sécurité adapté aux bases de données médico-administratives.
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5 CONCLUSION ET PERSPECTIVES



Le systéme automatisé de détection et de priorisation des signaux de sécurité que nous avons
développé dans le cadre de ce travail de thése, et a I’issue de deux revues de la littérature ayant
permis d’identifier les éléments clés a sélectionner, s’appuie sur une méthode de détection — la
méthode SSA — simple, dédiée a I’analyse de données longitudinales, et efficiente, et sur un
algorithme de priorisation —1’algorithme L-SNIP — reposant sur la force, la nouveauté, I’impact,
les modalités d’utilisation du médicament pour classer les signaux de sécurité¢ détectés. Sa
premiére application dans une étude pilote focalisée sur les médicaments ANI a démontré des
performances prometteuses en vue d’une application en routine pour la surveillance de la
sécurité des médicaments. En outre, le systeme développé a réussi a faire émerger un signal de
sécurité confirmé entre les inhibiteurs de la DPP-4 et les événements thromboemboliques
veineux, lequel apparait d’autant plus urgent d’investiguer au vu des résultats des études
d’utilisation que nous avons mené initialement au cours de cette thése et qui retrouvaient un
usage et un mésusage important de cette classe de médicaments en France.

Les travaux effectués dans cette thése étaient avant tout exploratoires et n’ont permis de réaliser
que partiellement I’immense travail de recherche et de développement nécessaire pour aboutir
a un outil opérationnel en routine. Néanmoins, les résultats prometteurs observés dans notre
étude pilote sur les AN, ainsi que le retour favorable des décideurs en matiere de santé au sujet
de I’algorithme L-SNIP, nous confortent dans les choix effectués pour établir notre systéeme
automatisé de détection et de priorisation des signaux de sécurité adapté aux bases de données
médico-administratives, et nous invitent a continuer le travail entrepris.

Parmi les perspectives d’amélioration possible, il sera évidemment indispensable de mesurer le
comportement du systéme automatisé de détection et de priorisation appliqué a d’autres classes
médicamenteuses que les ANI, voire directement a tous les médicaments utilisés pour traiter
des maladies chroniques et les autres medicaments utilisés sur le long terme (ex. les
contraceptifs oraux). Par ailleurs, comme entrevu dans notre étude pilote, il semble également
nécessaire de mieux définir les événements de sorte a réduire le nombre de signaux de sécurité
détectés dont une partie correspondait en fait a des doublons. Il pourrait ainsi étre judicieux de
définir les événements importants d’un point de vue de santé publique et identifiables dans les
bases de données médico-administratives, et de sélectionner les termes associés a ces
événements. Néanmoins, dans une perspective d’application en routine d’une telle option, cela
présuppose qu’il ne sera plus possible d’analyser systématiquement toutes les associations
possibles entre un médicament et un événement. Un tel choix nécessitera donc de réfléchir
précisément aux finalités de la mise en place d’un systéme de surveillance de la sécurité des
médicaments reposant sur les bases de données médico-administratives.

Une autre piste d’amélioration a envisager concerne le calcul de I’ICgs5 o du risque estimé via la
méthode SSA qui est calculé par bootstrap (500 réplications), comme réalisé dans les dernieres
études sur la détection de signaux avec cette méthode,?921%6165 mais qui présente I’énorme
inconvénient d’allonger les temps d’analyses. A titre d’exemple, dans notre étude pilote, une
analyse de détection, pour un trimestre donng, et sur les ANI uniquement, nécessitait environ
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36h. Dans I’optique d’une détection en routine et a large échelle, ces temps d’analyse ne sont
pas envisageables. L avantage du bootstrap est de passer outre I’hypothése de normalité de la
distribution de la valeur du risque estimé, ce qui, dans un contexte de détection de signaux ou
souvent seuls quelques cas sont observés, permet de stabiliser le calcul de 1’TCgs %. Néanmaoins,
afin de réduire drastiquement les temps d’analyse, il serait intéressant de déterminer si le calcul
de I’'ICgs o par I’approche initialement utilisée, i.e. en supposant une normalité de la distribution
du risque,*>1>* fournit des résultats acceptables au regard de ceux obtenus par bootstrap. Une
autre approche a explorer également, peut-étre plus pertinente encore, serait le calcul de 1’I1Cgs o
en supposant une loi de distribution de Poisson qui propose une meilleure estimation que la loi
Normale lorsque le nombre de cas est faible, et dont le calcul peut étre réalisé trés rapidement.6®

Afin d’améliorer la qualité de détection en réduisant le nombre de faux signaux de sécurité
détectés, il pourrait étre intéressant de stratifier les analyses de détection sur I’age et/ou le sexe
puis d’estimer le risque global via la méthode de Mantel-Haenszel, ce qui aurait I’avantage de
mieux contréler ses deux facteurs de confusion.’®” Dans le méme ordre d’idées, il est a noter
gue, pour une association médicament/événement donnée, si I’événement réduit la probabilité
de recevoir par la suite le médicament (ex. un patient souffrant d’un cancer sera certainement
traité différemment d’un patient exempt d’une telle pathologie), alors la méthode SSA peut
conduire a identifier a tort cette association comme un signal de sécurité. Afin de réduire
I’impact de cette limite, un groupe contréle externe pourrait &tre considéré pour pouvoir ajuster
le risque estimé avec le médicament d’intérét, comme il est réalisé avec les méthodes
Temporary Pattern Discovery®® ou Priori Event Rate Ratio.'®® Ce groupe contrdle serait
constitué d’utilisateurs d’un médicament indépendant du médicament d’intérét, sinon il y aurait
un risque de considérer les mémes patients dans les deux groupes (ex. cas avec les statines et
les béta-bloquants qui sont trés souvent prescrits ensemble!®®) ; il aurait également une structure
d’age similaire aux utilisateurs du médicament d’intérét pour contrdler ce facteur de confusion.
La seule limite potentielle de cette approche est que si les deux médicaments considérés —
médicament d’intérét et médicament contréle — sont tous les deux réellement associés a
I’événement d’intérét, alors le risque ajusté associé au médicament d’intérét correspondant au
rapport des deux estimations de risque pourrait devenir non significatif, et donc de ne pas étre
détecté comme un signal de sécurite.

Concernant les perspectives de validation du systeme développé, 1’estimation des performances
de détection et de priorisation des signaux de sécurité au moyen des indicateurs classiquement
utilisés que sont la sensibilité, la spécificité, et les valeurs prédictive positive et négative parait
indispensable pour compléter le premier travail effectué¢ dans notre étude pilote. L’ utilisation
de sets de référence, necessaires pour mesurer empiriquement ces indicateurs, est toutefois
toujours sujette a caution car ceux-ci sont rarement dépourvus de limites comme cela est le cas
par ailleurs avec ceux existants.'’®17® De plus, les résultats d’une évaluation rétrospective des
performances ne sont pas toujours superposables a ceux qui pourraient étre obtenus de maniere
prospective. Une alternative serait de mesurer ces indicateurs a travers une étude de simulation

qui aurait ’avantage de passer outre ces limites en définissant arbitrairement des vrais et des
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faux signaux de sécurité. Néanmoins, comme dans toute étude de simulation, la difficulte réside

principalement dans la création d’un jeu de données réaliste.

Par ailleurs, il convient également de considérer un aspect technique important qui pourrait
réduire la viabilité du systeme automatisé de détection et de priorisation des signaux de sécurité
développé pour la surveillance en routine de la sécurité des médicaments en France. En effet,
dans cette optique, 1’application du systéme aux bases de données médico-administratives
frangaises ne pourront étre réalisées qu’a travers le portail SNIIRAM pour des raisons de
sécurité.}’ Le rapatriement des données sur un ordinateur en local, qui a été possible dans le
cadre de ce travail de these car il concernait une seule classe de médicaments, semble difficile
a envisager dans le cadre d’une application a large échelle sans extraire la quasi-totalité de la
population incluse dans les bases de données. Or, I’analyse systématique de chaque association
possible entre un médicament et un événement donné a en effet toutes les chances de saturer
les serveurs — de faible puissance par ailleurs — alloués pour la manipulation et I’analyse de ces
bases de données. Un second aspect a considérer est la périodicité de I’alimentation des données
hospitalieres dans ces bases de données — celles-ci sont intégrées a un rythme annuel avec un
décalage d’un a deux ans (par exemple, les données disponibles actuellement couvrent la
période jusqu’au 31 décembre 2015) — qui contre-indique pour le moment la possibilité d’une
identification précoce des signaux de sécurité et questionne sur la réactivité d’un systéme de
surveillance qui reposerait sur ces bases de données.

Il serait enfin intéressant de réfléchir a la place d’un systéme de surveillance reposant sur les
bases de données médico-administratives au cété de celui reposant sur la notification spontanée
qui reste actuellement la pierre angulaire de la surveillance de la sécurité du médicament en
France et dans le monde. Il est évident que les deux systémes sont complémentaires puisqu’ils
sont adaptes pour identifier des événements indesirables de nature distincte. Certaines études
ont essayé de combiner les résultats de la détection issus des deux systemes de surveillance
dans le but de renforcer la validité des signaux détectés,”>1’" tandis que d’autres proposaient
d’utiliser les données médico-administratives pour supporter les signaux de sécurité détectés
dans les bases de données de notifications spontanées.*’®17° |l est difficile de fournir pour le
moment une solution sur la maniére d’interconnecter efficacement les deux systémes tant cette
problématique n’a été qu’effleurée jusqu’a présent. Il ne fait cependant aucun doute que cette
question sera source de nombreuses recherches dans un proche avenir.
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