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RESUME

La consommation de médicaments psychotropes peut entrainer un risque d’abus et de dépendance.
Ce travail a pour objectif de proposer des outils méthodologiques et statistiques adaptés a la
caractérisation des consommations problématiques lors des études en phase IV (post-marketing).
Dans un premier travail, nous comparons deux méthodes de classification (classification ascendante
hiérarchique et analyse en classes latentes) avec pour objectif de déterminer des classes de sujets
avec des comportements de consommation similaires. Dans un second travail, nous appliquons
I'analyse en classes latentes dans le but de qualifier, quantifier et comparer les modalités de
consommation des médicaments zolpidem et zopiclone. Dans un troisieme travail, nous développons
puis validons, par une étude de simulation, un algorithme permettant de détecter des augmentations
permanentes de dose a partir de données longitudinales de délivrances. Enfin dans un quatrieme
travail, nous présentons la création d’un outil informatique et statistique permettant de générer
automatiquement le profil de dépendance d’'un médicament ou d’une substance, a partir de la base
de données d’addictovigilance francaise. L’application et le développement de ces différentes
méthodologies viennent apporter des résultats complémentaires pour la connaissance des
comportements de consommation et de nouveaux outils pour aider a la prise de décision dans le
champ de la santé publique.

Mots clés : Pharmacodépendance ; Troubles de la consommation ; Données de délivrance ; Classes
latentes ; Algorithme ; Augmentation de dose ; Simulations

ABSTRACT

Psychotropic drug consumption can lead to a risk of abuse and addiction. This work aims to provide
methodological and statistical tools to characterize substance use disorder during postmarketing
studies. In a first work, we compare two classification methods (agglomerative hierarchical clustering
and latent class analysis) with the objective of determining clusters of subjects with similar
consumption characteristics. In a second work, we apply latent class analysis in order to characterize,
quantify and compare zolpidem and zopiclone drug consumption. In a third work, we develop and
validate, by a simulation study, an algorithm for detecting permanent dose increase using
longitudinal dispensing data. Finally in a fourth work, we present the creation of a computer and
statistical program to automatically generate a dependency profile of a drug or substance, from the
French addictovigilance database. The application and development of these methodologies provide
additional results to understand consumer behavior and new tools to help decision making in the
public health domain.

Key words: Pharmacodependence; Substance use disorder ; Dispensing data; Latent classes;
Algorithm ; Dose increase ; Simulations
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| Introduction

.1 Contexte général

Le phénomene d’abus et de dépendance a des substances psychoactives constitue un
probléme de santé publique important dans de nombreux pays. Ces substances
psychoactives peuvent étre illicites telles que le cannabis, la cocaine ou I’héroine mais cela
concerne également des médicaments détournés de leur usage médical. En particulier, les
médicaments psychotropes, du fait de leurs propriétés psychoactives, peuvent entrainer un
mésusage et des risques d’abus, de dépendance ou de détournement. Au niveau européen,
les sources institutionnelles permettent d’évaluer et de suivre les tendances de
consommation de ces médicaments : la France est parmi les pays les plus consommateurs.
Au-dela de l'aspect purement quantitatif, renseigné par les données de consommation, il
apparait indispensable de caractériser les modalités de consommation, de comprendre les
phénomeénes pouvant expliquer les utilisations chroniques. L'approfondissement de cette
recherche apparait aujourd’hui comme un axe incontournable des politiques de santé
publique mises en place autour de l'utilisation des médicaments psychotropes. Il semble
important de développer la méthodologie des études en pharmaco-épidémiologie
permettant d’évaluer les modalités d’utilisation des médicaments a potentiel d’abus et la
prévalence des risques associés. Plusieurs études soulignent la part faible de recherche sur
ce sujet par comparaison avec les travaux réalisés aux Etats-Unis (1,2).

I.1.1 Etat des lieux de la consommation des médicaments psychotropes

Selon la définition donnée par I’Agence Nationale de Sécurité du Médicament et des
produits de santé (ANSM), « un psychotrope est une substance chimique qui agit sur le
systeme nerveux central en induisant des modifications de la perception, des sensations, de
I’humeur ou de la conscience. Les psychotropes sont notamment utilisés dans le traitement
de la douleur, en anesthésie ou dans le traitement de I'anxiété ou de I'insomnie. » (3). Les
principaux médicaments psychotropes sont les tranquillisants ou anxiolytiques, les
somniferes ou hypnotiques, les neuroleptiques ou antipsychotiques, les antidépresseurs et
les thymorégulateurs.

L'apparition de ces médicaments psychotropes dans la deuxieme moitié du XXéme siécle a
considérablement amélioré la prise en charge des troubles psychiatriques, permettant ainsi
de réduire les conséquences psycho-sociales qui leur sont associées. Initialement limités aux
troubles les plus séveres, leur utilisation a rapidement été élargie a des troubles de moindre
gravité et leur usage s'est peu a peu banalisé. Déja en 1996, Edouard Zarifian soulignait dans
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la « Mission générale concernant la prescription et [Iutilisation des médicaments
psychotropes » que cette banalisation était particulierement marquée en France (4).

En France, selon les études réalisées entre 1996 et 2010, la prévalence de I'épisode dépressif
caractérisé est estimée entre 5% a 7.8% en population générale (5). Selon I'enquéte
Baromeétre santé 2010, prés d’un frangais sur cinq déclare avoir consommé au moins un
médicament psychotrope dans I'année (6). Les sujets consommateurs de médicaments
psychotropes sont majoritairement des femmes (21 % versus 13 % chez les hommes) (6). On
observe une augmentation de la prévalence de sujets consommant des médicaments
psychotropes en fonction de I’dge puis une stabilisation voire une diminution pour la tranche
d’age supérieure a 75 ans (6,7).

Les comparaisons européennes réalisées a partir de I’étude ESEMeD (European Study of the
Epidemiology of Mental Disorders)® font ressortir une prévalence plus élevée d’épisodes
dépressifs caractérisés et de troubles anxieux en France par rapport aux autres pays : 3.9%
dans I’'ensemble des pays versus 6.0% en France (5,8). La prévalence de la consommation de
médicaments psychotropes en France est également supérieure a la prévalence moyenne
des autres pays européen : 18.6% des sujets frangais interrogés ont pris au moins une fois un
anxiolytique ou hypnotique au cours des douze derniers mois versus 10.2% dans les autres
pays européens (6.0% versus 3.5% pour les antidépresseurs) (7,9).

Au niveau international, une étude réalisée par 'OMS entre 2001 et 2003 a estimé la
prévalence des troubles de la santé mentale en population générale (10), a partir de la
définition donnée par le DSM-IV (11). Cette définition inclus les troubles anxieux, les troubles
de I’humeur, les troubles du contrdle des impulsions et les troubles liés a une substance. Les
résultats varient entre 4.3% a Shanghai et 26.4% aux Etats-Unis (Figure 1).
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Figure 1. Prévalence des troubles de la santé mentale, définis selon le DSM-IV, dans 14 pays — Données issues de
I'étude WHO World Mental Health Surveys (10)

! Etude européenne menée entre 2001 et 2003 sur I'épidémiologie des troubles mentaux en population
générale, dans 6 pays (Allemagne, Belgique, Espagne, France, Italie, Pays-Bas)
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1.1.2 Définition des notions d’abus et de pharmacodépendance

En France, le Code de la Santé Publique donne les définitions suivantes de I'abus de la
pharmacodépendance :

" la pharmacodépendance représente « I'ensemble des  phénoménes
comportementaux, cognitifs et physiologiques d'intensité variable, dans lesquels
l'utilisation d'une ou plusieurs substances psychoactives devient hautement prioritaire
et dont les caractéristiques essentielles sont le désir obsessionnel de se procurer et de
prendre la ou les substances en cause et leur recherche permanente » ;

= |’abus de substance psychoactive représente « ['utilisation excessive et volontaire,
permanente ou intermittente, d’une ou plusieurs substances psychoactives, ayant des
conséquences préjudiciables a la santé physique ou psychique » ;

* La pharmacodépendance grave ou abus grave de substance psychoactive
représente « la pharmacodépendance ou I’abus de substance psychoactive, soit létal,
soit susceptible de mettre en danger ou d’entrainer une invalidité ou une incapacité,
de provoquer ou de prolonger une hospitalisation ou de se manifester par une
anomalie ou une malformation congénitale ».

Au niveau international, le manuel diagnostique et statistique des troubles mentaux de
I'Association Américaine de Psychiatrie, le DSM-IV (11), propose une classification des modes
de consommation des substances psychoactives en fonction de I'abus (Tableau 1) et de la
dépendance (Tableau 2).

Tableau 1. Critéres d’abus d’une substance (DSM-1V, édition frang¢aise)

A — Mode d'utilisation inadéquat d'une substance conduisant a une altération du fonctionnement
ou a une souffrance cliniquement significative, caractérisée par la présence d'au moins une des
manifestations suivantes au cours d'une période de 12 mois :

1. Utilisation répétée d'une substance conduisant a l'incapacité de remplir des obligations
majeures, au travail, a I'école ou a la maison (par exemple absences répétées ou mauvaises
performances au travail du fait de ['utilisation de la substance, absences, exclusions
temporaires ou définitives de I'école, négligence des enfants ou des taches ménagéres)

2. Utilisation répétée d'une substance dans des situations ol cela peut étre physiquement
dangereux (par exemple lors de la conduite d'une voiture ou en faisant fonctionner une
machine sous l'influence d'une substance)

3. Probléemes judiciaires répétés lié a I'utilisation d'une substance (par exemple arrestations
pour comportement anormal en rapport avec I'utilisation de la substance)

4. Utilisation de la substance malgré des problemes interpersonnels ou sociaux, persistants ou
récurrents, causés ou exacerbés par les effets de la substance (par exemple dispute avec le
conjoint a propos des conséquences de l'intoxication, bagarres)

B — Les symptomes n'ont jamais atteint pour cette classe de substance, les critéres de la
dépendance a une substance
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Tableau 2. Criteres de dépendance a une substance (DSM-1V, édition frangaise)

Mode d'utilisation inapproprié d'une substance, entrainant une détresse ou un dysfonctionnement
cliniguement significatif, comme en témoignent trois (ou plus) des manifestations suivantes,
survenant a n'importe quel moment sur la méme période de 12 mois :

1. Existence d'une tolérance, définie par I'une ou l'autre des manifestations suivantes :
a) besoin de quantités nettement majorées de la substance pour obtenir une intoxication ou
I'effet désiré
b) effet nettement diminué en cas d'usage continu de la méme quantité de substance
2. Existence d'un syndrome de sevrage, comme en témoigne l'une ou l'autre des manifestations
suivantes :
a) syndrome de sevrage caractéristique de la substance
b) la méme substance (ou une substance apparentée) est prise dans le but de soulager ou
d'éviter les symptomes de sevrage
3. La substance est souvent prise en quantité supérieure ou sur un laps de temps plus long que
prévu
4. Un désir persistant ou des efforts infructueux sont faits pour réduire ou contréler I'utilisation de
la substance.
5. Un temps considérable est passé a faire le nécessaire pour se procurer la substance, la
consommer ou récupérer de ses effets.
6. D'importantes activités sociales, occupationnelles ou de loisirs sont abandonnées ou réduites en
raison de ['utilisation de la substance.
7. L'utilisation de la substance est poursuivie malgré l|'existence d'un probleme physique ou
psychologique persistant ou récurrent déterminé ou exacerbé par la substance.

En pratique, il est parfois difficile de distinguer I'abus et la dépendance. La nouvelle version
du manuel diagnostique et statistique des troubles mentaux (DSM-V) (12), parue en 2013,
propose de combiner ces deux termes en un seul trouble de sévérité graduée : « Substance
Use Disorder (SUD) ». En francais, on peut traduire ce terme comme un « trouble lié a
I'utilisation de substance ». Un score de gravité, basé sur 11 items peut étre calculé en
fonction du nombre d’items présents (Tableau 3).

Des auteurs européens ont réalisé une revue systématique de la littérature sur I'abus des
médicaments en Europe (13) : les principaux médicaments concernés sont les antalgiques,
les traitements de substitution aux opiacés et les hypnotiques sédatifs (les benzodiazépines
n’étaient pas inclus dans cette étude).

En France, une expertise collective a été conduite en 2012 par I'INSERM (Institut national de
la santé et de la recherche médicale) sur les consommations de médicaments psychotropes,
les mésusages et pharmacodépendances associés (7). Divers facteurs semblent favoriser la
survenue de la dépendance : la durée du traitement, la dose utilisée, les antécédents
d’autres dépendances médicamenteuses ou non, y compris alcoolique et I'association de
plusieurs benzodiazépines (14). En particulier, les benzodiazépines (anxiolytiques-
hypnotiques) sont a haut risque de pharmacodépendance en cas de consommation
chronique (15).

14




Tableau 3. Critéres de trouble lié a I'utilisation d’une substance (DSM-V)

Mode d'utilisation inapproprié d'une substance, entrainant une détresse ou un dysfonctionnement
cliniguement significatif, comme en témoignent trois (ou plus) des manifestations suivantes,
survenant a n'importe quel moment sur la méme période de 12 mois :

1. La substance est souvent prise en quantité supérieure ou sur un laps de temps plus long que
prévu
2. Un désir persistant ou des efforts infructueux sont faits pour réduire ou controler I'utilisation de
la substance
3. Un temps considérable est passé a faire le nécessaire pour se procurer la substance, la
consommer ou récupérer de ses effets
4. Existence d’un craving ou d’une envie intense de consommer la substance
5. L'utilisation répétée de la substance conduit a l'incapacité de remplir des obligations majeures, au
travail, a I'école ou a la maison
6. Existence d’une utilisation de la substance malgré des problémes interpersonnels ou sociaux,
persistants ou récurrents, causés ou exacerbés par les effets de la substance
7. D'importantes activités sociales, occupationnelles ou de loisirs sont abandonnées ou réduites en
raison de ['utilisation de la substance.
8. Existence d’une utilisation répétée de la substance dans des situations ou cela peut étre
physiquement dangereux
9. L'utilisation de la substance est poursuivie malgré l'existence d'un probléme physique ou
psychologique persistant ou récurrent déterminé ou exacerbé par la substance.
10. Existence d'une tolérance, définie par I'une ou I'autre des manifestations suivantes :

a) besoin de quantités nettement majorées de la substance pour obtenir une intoxication ou

I'effet désiré

b) effet nettement diminué en cas d'usage continu de la méme quantité de substance
11. Existence d'un syndrome de sevrage, comme en témoigne l'une ou l'autre des manifestations
suivantes :

a) syndrome de sevrage caractéristique de la substance

b) la méme substance (ou une substance apparentée) est prise dans le but de soulager ou

d'éviter les symptomes de sevrage

I.1.3 Surveillance et évaluation de la pharmacodépendance

L’évaluation du potentiel d’abus ou de dépendance est fondamentale en termes de santé
publique car elle donne les moyens aux autorités de santé de prendre les mesures
nécessaires pour limiter le risque.

En France, le recueil et I'évaluation des cas de pharmacodépendance médicamenteuse ou de
substances illicites, sont une des missions de I’ANSM. Pour mener a bien cette mission,
’ANSM coordonne un réseau de 13 Centres d’Evaluation et d’Information sur la
Pharmacodépendance et I’Addictovigilance (CEIP-A): ces structures médicales du secteur
public sont implantées au sein de centres hospitalo-universitaires (CHU) et sont spécialisées
en pharmacologie clinique ou expérimentale, en toxicologie analytique ou en épidémiologie.
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Les CEIP-A exercent trois missions principales : recueillir et évaluer les cas de
pharmacodépendance (notifications spontanées), informer les professionnels de santé et
mener des travaux de recherche (16).

Au niveau européen, la surveillance du potentiel d’abus et de dépendance des médicaments
psychotropes ou des stupéfiants correspond aux missions de deux institutions : 'EMCDDA
(European Monitoring Centre for Drugs and Drug Addiction) et 'EMA (European Medicines
Agency). LEMCDDA est chargé de collecter, analyser et diffuser les informations alors que
I’'EMA est chargée de I'évaluation des médicaments (2).

Aux Etats-Unis, la FDA (Food and Drug Administration) dispose d’un systéme de surveillance
des effets indésirables liés a la prise de médicaments mais non spécifique de I'abus : la base
de données AERS (Adverse Event Reporting System) collecte les notifications émanant des
professionnels de santé (17). Deux systemes de surveillance et d’évaluation multi-sources
sont mis en place : RADARS (Research Abuse, Diversion and Addiction-Related Surveillance)
qui intégre des données sur les analgésiques et les stimulants (18) et NAVIPPRO (National
Addiction Vigilance Intervention and Prevention Program) qui collecte les données sur les
médicaments opiacés (19).

Au niveau mondial, I’Organisation des Nations Unies établie la liste des stupéfiants et
psychotropes et I'Organisation Mondiale de la Santé (OMS) est responsable de I'évaluation
des propriétés pharmacologiques et du potentiel d’abus des substances présentes sur cette
liste (2).

1.1.4 Intérét des études en post-marketing

Les essais cliniques, méme lorsqu’ils sont réalisés de facon rigoureuse, n‘ont pas pour
objectif d’évaluer le potentiel d’abus et de dépendance d’'un médicament. En effet, le
nombre de patients inclus est insuffisant et la durée d’étude trop courte pour repérer les
effets indésirables rares. Les patients a risque de dépendance sont souvent exclus car ils ne
correspondent pas a la population cible (20,21). De plus, I'administration des traitements
dans les essais cliniques est protocolisée, l'identification d’événements tels que les
augmentations de doses n’est alors pas possible.

Avant la mise sur le marché d’un médicament, son mécanisme d’action et I'analogie avec
d’autres classes dont le potentiel d’abus et de dépendance est connu, permettent dans une
certaine mesure de prédire le potentiel d’abus et de dépendance. Cependant, des facteurs
individuels sont également a prendre en compte dans le risque de survenue d’une
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dépendance : génétique, exposition antérieure a des substances psychoactives licites ou
illicites, etc. (7).

Ces constatations justifient la mise en place d’études post-marketing qui interviennent par
définition apres la mise sur le marché d’'un médicament ; elles sont aussi appelées études de
phase IV. Plusieurs publications ont montré l'intérét fondamental de la surveillance et de
I’évaluation du potentiel d’abus ou de dépendance d’'un médicament aprés sa
commercialisation (20,22,23). Ces études permettent d’estimer I'efficacité et le risque en
situation réelle d’utilisation du médicament.

En 2006 le rapport de I'Office Parlementaire d’Evaluation des Politiques de Santé (OPEPS),
sur le bon usage des médicaments psychotropes insistait sur la nécessité de disposer
d'informations quantitatives détaillées sur les doses et co-prescriptions au sein d’un
échantillon de consommateurs, afin d’identifier des sous-groupes de consommateurs et de
déterminer leurs caractéristiques (24). Comme le rapport le préconisait, I'acces aux données
de I'Assurance Maladie peut largement contribuer a améliorer le niveau de connaissance sur
l'usage des médicaments psychotropes en France, a travers la réalisation d’études
pharmaco-épidémiologiques. Ces informations sont indispensables pour évaluer l'impact de
mesures visant a modifier |'utilisation des médicaments psychotropes dans notre pays. Le
rapport du Ministere des Affaires Sociales et de la Santé, sur la surveillance et la promotion
du bon usage du médicament en France paru en 2013 abonde en ce sens en proposant
d’organiser et de faciliter 'accés aux autorités sanitaires et aux chercheurs (« dont le réle
d’appui méthodologique et de lanceurs d’alerte est essentiel ») a ces données de santé (25).

Dans cette perspective, plusieurs CEIP-A ont mis en place un partenariat avec les Caisses
locales et régionales de I’Assurance Maladie et bénéficient de I'acceés aux bases de données.
De nombreux travaux ont ainsi été développés par les CEIP-A dans le champ de I’évaluation
de la pharmacodépendance, utilisant diverses approches épidémiologiques (études en
population générale, études de cohorte,...) et méthodologiques (développement
d’indicateurs de mésusage des médicaments, méthodes de classification,...). Ces données,
analysées a travers I'expertise pharmacologique des CEIP-A, ont ainsi permis d’apporter une
nouvelle source d’informations sur le potentiel d’abus et de dépendance de différentes
substances en permettant d’étudier des comportements difficilement accessibles par les
enquétes déclaratives (26).
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.2 Bases de données médico-administratives

Les utilisations potentielles des bases de données médico-administratives, recueillies
initialement pour la facturation, sont multiples en recherche et en santé publique. Trois
domaines d’utilisation sont définis (27) :
= La gestion du systéme de santé et la recherche sur les services de santé (observation
des états de santé, analyse des pratiques, évaluation des politiques, études médico-
économique, etc.) ;
= |’évaluation des produits de santé en vie réelle et la pharmaco-épidémiologie
(sécurité du médicament, « comparative effectiveness research », etc.) ;
= |’épidémiologie et la surveillance sanitaire (épidémiologie environnementale,
épidémiologie étiologique, veille sanitaire, etc.).

1.2.1 Etat des lieux des bases existantes

En France

Les données concernant les consommations de soins sont regroupées au sein du systeme
national d’information inter-régimes de I’Assurance Maladie (SNIIRAM), créé en 1999 par la
loi de financement de la sécurité sociale (article L.161-28-1). Il regroupe actuellement les
données collectées par I'ensemble des organismes gérant un régime de base d’assurance
maladie (régime général, régimes agricoles, indépendants, autres) ainsi que les informations
relatives a I'activité hospitaliére (Programme de médicalisation des systémes d’information -
PMSI). De fagon plus détaillée, le SNIIRAM contient (28) :
= des données sur les patients telles que I'age, le sexe, le bénéfice de la couverture
maladie universelle complémentaire (CMU-C), la commune et le département de
résidence, ainsi qu’éventuellement le diagnostic d’affection de longue durée (ALD) et
la date de déces ;
= toutes les prestations remboursées dans le cadre des soins réalisés en médecine de
ville: les informations disponibles sur le prestataire de soins et éventuellement le
prescripteur (spécialité, mode d’exercice, sexe, age, département d’'implantation), le
codage détaillé (médicaments, actes techniques des médecins, dispositifs médicaux,
prélevement biologiques) ainsi que la date des soins et les montants remboursés par
I’Assurance maladie et payés par les patients;
= des données sur la consommation de soins en établissement : données relatives aux
séjours facturés directement a I’Assurance maladie, principalement par les cliniques
privées et les données du Programme de médicalisation des systéemes d'information
(PMSI) pour I'ensemble des établissements sanitaires. Les données sur les
pathologies traitées sont disponibles dans le SNIIRAM au travers des données issues
du service médical ou des diagnostics hospitaliers du PMSI.
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La liste des organismes habilités a accéder au SNIIRAM est déterminée par arrété. En
particulier, l'accés aux données individualisées exhaustives est réservé a quelques
organismes : régimes d’assurance maladie, InVS (Institut de Veille Sanitaire), ARS (Agences
Régionales de Santé), HAS (Haute Autorité de Santé) et ANSM (Agence Nationale de Sécurité
du Médicament et des produits de santé).

Depuis 2005, un échantillon généraliste des bénéficiaires (EGB) au 100e de la population
protégée permet de réaliser des études longitudinales a partir des parcours individuels des
patients. Cet échantillon est ouvert a un nombre plus important d’organismes et notamment
aux chercheurs (Inserm, CNRS).

En Europe

A I’échelle de I'Europe, les données disponibles varient beaucoup en termes de disponibilité,
de volume et de contenu. Dans le but de réaliser des études de santé publique au niveau
européen, un projet d’homogénéisation et de mise en commune est en cours : the Public
Health Research Infrastructure for Sharing of health and Medical Administrative data
(PHRIMA) (29).

En Suéde et au Danemark, des bases de données nationales gérées par une seule institution
concernent la totalité de la population et un grand nombre d’informations comme les
consultations y compris en soins primaires et les hospitalisations, le statut vaccinal, les
traitements, les registres de cancers, les causes de déces, les statuts socio-économique et
migratoire. Ces bases peuvent étre enrichies grace a l'utilisation d’un identifiant unique et
sont accessibles pour la recherche (30).

Au Royaume-Uni, les bases de données administratives sont gérées par le systéme de santé
national (National Health Service - NHS). Les données recueillies concernent tous les aspects
du systéme de santé : soins, prise en charge du patient (dont les diagnostics portés par les
médecins pour les patients suivis en ville), structure de soins etc. L'ensemble de ces
informations est accessible au personnel du NHS.

Aux Etats-Unis

Medicaid est un programme qui fournit une assurance maladie aux personnes a faible
revenus et Medicare est un programme qui s’adresse aux personnes de 65 ans et plus ainsi
gu’aux personnes avec un handicap ou souffrant d’insuffisance rénale terminale nécessitant
une dialyse ou une transplantation. Elles contiennent le méme type de données que le
SNIIRAM mais également le code CIM (Classification Internationale des Maladies) de la
maladie diagnostiquée.
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1.2.2 Avantages et limites du SNIIRAM

L’accés aux bases de données médico-administratives présente des avantages certains pour
la recherche médicale et la santé publique : des données exhaustives et valides permettant
la réalisation d’études post-marketing dans des situations de vie réelle et I'étude des
événements rares ainsi qu’un accés plutoét rapide et a faible codt (31).

Le SNIIRAM a quelques avantages spécifiques au systéme de santé francais : il couvre la
guasi-totalité de la population francaise, grace au monopole pharmaceutique I'ensemble des
médicaments sont délivrés par les pharmacies et les taux de remboursement des
médicaments sont identiques pour tous les régimes de sécurité sociale (32).

Cependant, le SNIIRAM présente également de nombreuses limites, et notamment I'absence
de certaines données importantes en recherche médicale et en santé publique : pas de
données cliniques (diagnostic de consultation, IMC, niveau tensionnel, résultats d’examens
complémentaires), pas de notion relative aux antécédents personnels ou familiaux
(consommation de tabac, d’alcool), pas de données sociales hors CMU, pas de données
environnementales.

Pour pallier a ce manque de données cliniques, plusieurs solutions sont proposées dans la
littérature :

* La mise en ceuvre de méthodes statistiques permettant de prendre en compte les
facteurs de confusion : modeéles structuraux marginaux (33), variables instrumentales
(34);

= |’utilisation de variables proxy, indicateur estimé indirectement a partir des données
disponibles : par exemple pour estimer une durée de traitement, la différence entre
des dates de délivrances est calculée (35) ;

» Le développement de modeles prédictifs construits a partir de sous-échantillons avec
I'information connue: une étude a permis de valider un modele permettant
d’identifier des patients traités pour une maladie de Parkinson (36,37) ;

= |'appariement avec d’autres sources de données (cohortes, enquétes, registres) : la
cohorte épidémiologique « généraliste » Constances a pour objectif d’inclure 200.000
volontaires agés de 18 a 69 ans, tirés au sort parmi les assurés du régime général de
la sécurité sociale (38). Le cadre juridique est trés contraint pour la mise en place de
ce type d’études.

Dans le champ de I'évaluation de I'abus et de la pharmacodépendance, ces bases de
données peuvent apporter une importante contribution pour identifier des typologies de
consommations, estimer leur fréquence ou évaluer I'impact des mesures (réglementaires,
prévention) (26,39,40). Pour répondre a ces besoins, le développement et/ou I'évaluation
d’indicateurs spécifiques (proxy) et de méthodologies adaptées sont nécessaires.
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Dans le cadre de nos travaux sur la caractérisation de la pharmacodépendance a partir des
bases de données médico-administratives nationales, nous nous sommes intéressés aux
différents indicateurs de mésusage qui ont été développés a partir de ces données ainsi
gu’aux méthodes existantes pour définir des profils de consommation.
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1.3 Définitions de proxy

1.3.1 Nomadisme médical et pharmaceutique

Le nomadisme médical (« doctor shopping ») se définit comme I'utilisation de prescriptions
issues de plusieurs prescripteurs différents par un méme patient, pour un méme
médicament et sur la méme période (41). De la méme fagon, le nomadisme pharmaceutique
(« pharmacy shopping ») se définit comme I'utilisation de délivrances issues de plusieurs
pharmacies différentes par un méme patient, pour un méme médicament et sur la méme
période.

Le fait d’avoir recours a plusieurs prescripteurs ou plusieurs pharmacies sur une méme
période n’est pas toujours un probléme et peut s’expliquer par un déménagement, des
congés etc. Mais ces comportements de consommation peuvent aussi indiquer un mésusage
puisque le cumul des différentes prescriptions peut permettre au patient d’obtenir une
guantité de médicament supérieure a la dose thérapeutique initialement prescrite. Aux
Etats-Unis, ce comportement de consommation est considéré comme |'un des principaux
moyens de détournement de médicaments sur ordonnance (42,43).

Les bases de données médico-administratives comprennent généralement, pour chaque
délivrance : un numéro de patient, un numéro de prescripteur, la date de délivrance et la
quantité délivrée. L'indicateur retenu pour mesurer le nomadisme médical (ou
pharmaceutique) est le nombre de prescripteurs (pharmacies) par patient: il est
régulierement appliqué sur les bases de données de délivrances francaises (44—48), aux
Etats-Unis (43,49-52), aux Pays-Bas (53), en Norvege (54), en Australie (55) ou en Chine (56).
Dans certaines études, un seuil est défini : plus de trois pharmacies différentes au cours
d’une période de six mois pour une étude francaise (46); au moins deux pharmacies
différentes au cours d’'une année pour une étude aux Pays-Bas (53). Les différences de
définition de ce seuil d’'un pays a I'autre sont liées au fonctionnement du systéme de santé :
par exemple aux Pays-Bas chaque patient est « affilié » a une pharmacie (7).

Cependant, la simple estimation du nombre de prescripteurs (ou nombre de pharmacies) au
cours d’'une période présente quelques limites (57) : cet indicateur ne permet pas de
différencier lorsque les prescripteurs sont successifs ou concomitants ; le choix d’un seuil est
variable en fonction de la durée d’étude et du pays; on ne différencie pas la quantité
réellement prescrite et la quantité obtenue grace au nomadisme.

En ce sens, un indicateur de polyprescription a été proposé a partir du SNIIRAM (58).
L’objectif est de mesurer les recours concomitants a plusieurs médecins pour la prescription
d’un médicament et de calculer la proportion de médicament obtenue par polyprescription.
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Cet indicateur a été appligué sur les bases francaises dans différents contextes:
consommation d’opiacés (41,59-61), de benzodiazépines (62,63) ou d’antidépresseurs (64).

1.3.2 Surconsommation

Pour estimer la présence d’un comportement de surconsommation, il est nécessaire
d’estimer dans un premier temps la posologie journaliére délivrée puis la comparer a une
dose de référence préalablement définie.

Estimation de la posologie journaliére

La posologie journaliére est estimée a partir de la durée du traitement et de la quantité
délivrée du médicament. De facon générale, la durée du traitement est calculée a partir de la
différence entre la premiére délivrance et la derniére délivrance, sur la période d’étude. La
variation entre les différentes définitions proposées est due a la prise en compte ou non de
la quantité délivrée lors de la derniére délivrance.

Dans la majorité des publications, la posologie journalieére correspond a la somme des
guantités délivrées moins la quantité délivrée lors de la derniere délivrance, divisée par le
délai entre la derniére et la premiére délivrance (41,58,65-67).

Afin de prendre en compte la derniére délivrance, une étude propose de calculer la somme
des quantités délivrées divisée par le délai entre la derniere et la premiere délivrance plus 28
jours (35). Ces 28 jours correspondent a la réglementation francaise, ou un traitement pour
une maladie chronique est délivré, le plus souvent, pour une période de 28 jours.
Cependant, la limite principale de ces méthodes de calcul est qu’elles ne permettent pas de
gérer les interruptions de traitement. Il est en effet difficile de définir a partir de quel délai
entre deux délivrances on peut considérer qu’il y a une interruption de traitement. Dans ce
cas de figure, la posologie journaliére est sous-estimée.

Dose de référence

Pour comparer [lutilisation d’un médicament a I’échelle d’une population, I'OMS
recommande d’utiliser la Dose Définie Journaliére (DDJ), ou Defined Daily Dose (DDD) en
anglais. Cette unité correspond a la posologie journaliére théorique d’une substance
médicamenteuse utilisée dans son indication principale pour un adulte de 70 kg. Sa valeur
est définie par le Collaborating Centre for Drug Statistics Methodology de I’'OMS pour chaque
nouvelle substance ajoutée a la classification ATC? (7,68).

? La classification ATC (Anatomique, Thérapeutique et Chimique) est un systeme de classification des
médicaments défini par 'OMS : les médicaments sont divisés en plusieurs groupes selon I'organe ou le systéme
sur lequel ils agissent et selon leurs propriétés chimiques, pharmacologiques et thérapeutiques.
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La DDJ permet d’obtenir un indicateur de consommation standardisé. Pour les études en
population générale, les auteurs restituent le plus souvent le nombre de DDJ pour 1000
habitants/jour (34,61,69).

Cet indicateur est également appliqué au niveau individuel, la quantité délivrée pour chaque
patient est alors exprimée en nombre de DDJ remboursées correspondant a la quantité
délivrée (en mg) divisée par la valeur de DDJ (en mg) (60,64,70-75). Dans certaines études,
I'indicateur calculé est le nombre de DDJ pour une période donnée : nombre de DDJ pour 30
jours (76), nombre de DDJ pour une semaine (54).

Cette méthodologie permet de convertir et de normaliser les données de délivrance pour
des comparaisons au niveau international. Cependant, pour certains médicaments les doses
recommandées varient en fonction des indications et ces recommandations peuvent étre
hétérogénes en fonction des pays, alors qu’il n’existe qu’une seule valeur de DDJ.

Indicateur de surconsommation : le facteur F

Lors de travaux antérieurs au sein de I'EA 4275, un indicateur de surconsommation a été
appliqué : le facteur F (35,77). Ce critére est utilisé pour étudier le dépassement de la
posologie maximale recommandée et quantifier l'importance du phénomene de
surconsommation.

Il se définit comme le rapport entre la posologie moyenne journaliere du patient et la dose
maximale recommandée par le RCP (Résumé des Caractéristiques du Produit®). Pour un
patient donné, si le facteur F est inférieur ou égal a 1, on considére que le médicament est
bien utilisé ; par contre si le facteur F est supérieur a 1 alors on peut suspecter un probléme
de surconsommation (mésusage de prescription, abus ou détournement).

Toutefois, la valeur seuil de 1 peut étre remise en cause pour certains médicaments
notamment lorsqu’une majorité des prescripteurs dépassent la dose recommandée. A ce
titre, une étude a utilisé la théorie des valeurs extrémes au travers du modele Peak Over
Threshold (POT) pour déterminer un seuil plus précis spécifique a une substance donnée
(78). Pour le médicament zolpidem, ce modele a permis de définir un seuil de
surconsommation pour la valeur 2.

Le choix de cette valeur seuil doit étre défini spécifiquement en fonction de I'objectif de
chaque étude: la valeur standard 1 correspond a une déviation par rapport a la
réglementation tandis que la valeur définie par le modele POT correspond a un
comportement de consommation extréme.

* Les RCP sont publiés par ’ANSM. Tous les produits pharmaceutiques ayant obtenu une autorisation de mise
sur le marché (AMM) ont un RCP et une notice, disponibles sur le site internet de ’ANSM.
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1.3.3 Sélection des populations d’analyse

Patients observants

D’apres les définitions frangaises proposées par Lamouroux (79), I'observance représente
« la dimension comportementale et mesurable d’une pratique de soin qui consiste a suivre la
thérapeutique prescrite, ce qui englobe le traitement, mais aussi 'ensemble des régimes
associés et les styles de vie » ; le terme anglo-saxon compliance correspond lui « a une
conformité a la prescription sans tenir compte du degré réel d’adhésion du patient » ; alors
que l'adhérence thérapeutique « s’intéresse au point de vue du patient, a sa coopération
active ».

L'observance peut étre évaluée a partir de critéres cliniques objectifs tels que des dosages
plasmiques des médicaments ou a partir de criteres subjectifs comme le recueil de
déclarations de patients au moyen de questionnaires ou d’entretiens semi-directifs (79).
C’est donc une notion complexe, qui fait intervenir la perception des patients et donc non
mesurable directement a partir de données de prescription et/ou de délivrances. Il existe de
nombreuses disparités sur la terminologie et les méthodes utilisées pour définir I'observance
a partir des bases de données médico-économiques (80). Des proxy sont développés afin
d’estimer cette notion a partir des posologies journalieres, par exemple I'indicateur MPR
(Medical Possession Ratio), exprimé en pourcentage, qui correspond au rapport entre le
nombre de comprimés délivrés et le nombre de jour de consommation (80—82). Cependant
ces estimations se réduisent a l'information suivante : est-ce que le patient a la possibilité
d’avoir son traitement tous les jours ?

Concomitance des traitements

On considére la concomitance des traitements comme la prise de deux traitements (ou plus)
en méme temps. La définition de cet indicateur varie fortement d’un médicament a I'autre
puisque la notion de demi-vie (temps nécessaire pour que la quantité d’une substance
contenue dans un systeme biologique soit diminuée de la moitié de sa valeur initiale) est
importante et tres hétérogéne.

Cette mesure n’est pas calculable a partir des données de délivrances mais les études
pharmaco-épidémiologiques essayent de s’en approcher en définissant des regles de
décision, propres au contexte de I'étude, a partir des dates de délivrance des différents
médicaments (le méme jour, le méme mois etc.).
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.4 Caractérisation de profils de consommation

Les indicateurs de mésusage suivants peuvent permettre de définir des groupes de
consommateurs au sein des populations étudiées : déviants vs non déviants a partir de
I'indicateur de polyprescription (41,58), usage « rationnel » vs usage « non rationnel » selon
le nombre de prescripteurs ou de pharmacies différent(e)s (47), patients en «sur-
utilisation » a partir du nombre de DDJ (76) ou surconsommants vs non surconsommants
selon le facteur F (35).

Néanmoins, ces approches s’appuient sur un seul indicateur indépendamment des autres
comportements de consommation. De plus, les insuffisances de ces indicateurs ont été
énoncées précédemment : choix de valeur seuil, gestion des interruptions de traitement,
mesure de prises concomitantes etc. Afin de prendre en compte simultanément plusieurs
comportements de consommation et ainsi ne pas étre limité a la caractérisation de deux
groupes de consommateurs distincts, différentes méthodologies ont été appliquées dans la
littérature. Ces méthodes permettant d’identifier des typologies de consommation et
d’estimer leurs prévalences au sein de la population étudiée.

1.4.1 Analyses factorielles

Au niveau national, les méthodes de classification basées sur les analyses factorielles sont
majoritairement utilisées pour définir des typologies a partir des données de I’Assurance
Maladie.

Dans plusieurs études, la méthodologie proposée correspond a l'application d’une analyse
des correspondances multiples (ACM) en préalable a une classification ascendante
hiérarchique (CAH). L'ACM permet de mettre en évidence des regroupements des modalités
de différentes variables, puis la CAH permet de caractériser des sous-groupes d’individus a
partir des coordonnées des individus obtenues par I'analyse factorielle. Cette méthodologie
a permis d’estimer la prévalence des comportements déviants notamment chez les
consommateurs de buprénorphine (59,67) et de méthylphénidate (83).

Une approche utilisant I’ACM et la méthode de classification des nuées dynamiques a permis
d’identifier des molécules dites « émergentes » dans le champ de I'abus et du mésusage
comme le clonazépam (66) ou le trihexyphenidyle (65).

Une analyse en composantes principales (ACP) permet d’obtenir un score composite de
détournement afin de comparer plusieurs benzodiazépines (84).

Dans le but de repérer les patients non observants parmi les consommateurs de statines
(médicaments utilisés pour faire baisser la cholestérolémie), une ACP associée a une
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classification par la méthode K-means a permis de définir 6 groupes distincts de
consommateurs (70).

Les différents sous-groupes obtenus sont ensuite comparés avec des tests statistiques
classiques (Khi2, Student).

Ces méthodes permettent de mettre en évidence différents sous-groupes de sujets a partir
de leur données de consommation (nombre de médecins différents consultés pour la
prescription du médicament étudié, nombre de pharmacies différentes, nombre total de
délivrances et nombre total de DDJ). Ces sous-groupes peuvent ensuite étre caractérisés a
partir des données sociodémographiques disponibles (age, sexe, région ou département).
Ces classifications peuvent étre appliquées sur un ou plusieurs médicaments et permettent
notamment de suivre I'évolution au cours du temps des phénoménes connus ou émergents.

1.4.2 Analyse en classes latentes

L’analyse en classes latentes (LCA pour Latent Class Analysis) est une méthode statistique
permettant d’identifier des groupes d’individus ayant un ensemble de variables observées
similaires. On postule I'existence d’une variable latente, non observable directement mais
dont on peut mesurer ou observer les effets (85).

Cette méthodologie est largement appliquée pour définir des sous-groupes de patients avec
des comportements de consommation similaires, notamment dans le champ de I'addiction
(drogues, médicaments). En 1995, McCutcheon publiait une étude ayant pour objectif de
définir différents profils de consommateurs de drogues parmi une population d’adolescents
(86). A partir de cette méme méthodologie, de nombreuses études définissent des sous-
groupes de consommateurs d’alcool (87-98), de tabac (99), de substances illicites telles que
la cocaine ou I’héroine (100-105) ou plus généralement de polyconsommateurs (106—119).
La méthode LCA est aussi appliqguée pour définir des sous-populations parmi les patients
atteints de pathologies mentales, telles que la dépression (120,121), I'anorexie (122), la
schizophrénie (123—-126) ou les troubles bipolaires (127). Souvent |'objectif est d’identifier
des troubles de la consommation de substances qui peuvent exister dans ces populations
particulieres mais également d’identifier les liens existants entre troubles mentaux et prise
de substances illicites (128,129). La littérature concernant les facteurs de risque de
transmission du VIH (Virus de I'lmmunodéficience Humaine) utilise également I'analyse en
classes latentes, principalement pour définir des sous-groupes de patients en fonction de
leurs comportements a risque : sexualité, consommation de substances illicites (130-139).

La majorité de ces études sont réalisées a partir d’enquétes spécifiques. Par exemple aux
Etats-Unis, les études réalisées a partir des données de I'enquéte National Survey on Drug
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Use and Health (NSDUH) établissent des typologies de consommateurs a partir de I'analyse
en classes latentes (101,140-142).

L'ensemble de ces études permet de définir des typologies précises et d’estimer les
prévalences de chaque sous-groupe. Le plus fréquemment, I'objectif est d’isoler le ou les
sous-groupe(s) le(s) plus a risque afin de mieux cibler les campagnes de prévention.

L'intérét de ce type de modeéle est d’une part la prise en compte de plusieurs
comportements de consommation ou facteurs de risque et d’autre part la notion de variable
latente qui peut correspondre aux «troubles de la consommation » qui ne sont pas
mesurables directement mais dont on peut observer les effets a travers les comportements
de consommation.

De facon plus générale, I'analyse en classes latentes est également appliquée dans le champ
du cancer pour identifier des sous-groupes de patients en fonction de données
sociodémographiques et/ou cliniques (143-145). Dans ce contexte, I'objectif est d’adapter
les traitements en fonction des sous-groupes de patients (médecine personnalisée). Cette
méthode permet également de définir des phénotypes différents notamment pour les
pathologies respiratoires (146,147).

Dans la majorité de ces études, I'application de LCA permet de décrire les classes latentes
obtenues en donnant la prévalence pour chacune de ces classes et la répartition des
variables observées (comportements de consommation par exemple). Dans un second
temps, un modele de régression logistique (multinomiale dans le cas ou plus de 2 classes
latentes sont définies) permet d’évaluer les associations entre ces classes latentes et des
covariables qui ne participent pas a la construction du modele et a I'estimation des
paramétres (caractéristiques sociodémographiques par exemple) (88,91,93,106,107).

Certaines études associent I'analyse en classes latentes avec d’autres méthodes statistiques :
Latent Transition Analysis (LTA) qui correspond a I'extension longitudinale de la LCA et
permet d’estimer des probabilités de transition entre les classes latentes (95,116,148) ;
modele de Cox pour estimer I'dge d’apparition de la maladie en considérant les probabilités
d’appartenance aux classes latentes comme facteurs explicatifs (102);
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I.5 Objectifs de la théese

Une forte collaboration existe depuis plusieurs années entre I'équipe de recherche EA 4275-
SPHERE « bioStatistics, Pharmacoepidemiology and Human sciEnces REsearch » de
I'Université de Nantes et le Centre d’Evaluation et d’Information sur Ia
Pharmacodépendance et I’Addictovigilance du CHU de Nantes. L'ensemble des travaux
présentés dans cette thése sont issus de cette collaboration, ils débutent par une réflexion
menée avec les professionnels du CEIP-A

Cette thése a pour objectif de contribuer au développement et a I'évaluation de
méthodologies permettant d’apporter de nouveaux résultats complémentaires dans le
champ de la pharmaco-épidémiologie et plus précisément dans la caractérisation des
consommations problématiques de substances (pharmacodépendance). C'est avant tout un
travail d’adaptation et d’application, dans un contexte nouveau, d’outils statistiques déja
existants. Ces différents outils et méthodes nous ont permis d’estimer les prévalences de
consommation, d’identifier les comportements des consommateurs, de détecter
I’évenement « augmentation de dose » et de caractériser la dépendance médicamenteuse.

L’application des méthodes présentées dans cette thése se situe dans le cadre particulier de
la consommation de médicaments psychotropes et utilisent les bases de données régionales
de I’Assurance Maladie et la base d’addictovigilance du CEIP-A de Nantes. Les bases de
données régionales de I’Assurance Maladie nous sont accessibles dans le cadre d’une
collaboration entre le CEIP-A de Nantes et le Service Médical Régional de I’Assurance
Maladie des Pays de la Loire.

Plan du mémoire

Dans le chapitre Il, nous présenterons le matériel et les méthodes utilisés au cours des
différents travaux. Nous détaillerons ici les données utilisées dans les bases de données, les
choix réalisés pour la sélection des populations d’étude et la définition des variables. Nous
expliquerons les méthodes appliquées pour caractériser des profils de consommateurs: la
classification ascendante hiérarchique (CAH) et I'analyse en classes latentes (LCA). Puis nous
définirons les différentes étapes de développement et de validation de notre algorithme de
détection de I'augmentation de dose.

Le chapitre lll est constitué de chacune des publications réalisées ou soumises au cours de
cette these. La premiere partie présente le travail de comparaison des méthodes de
classification CAH et LCA appliqué aux données de délivrance du bromazépam (publication
n°l). La deuxieme partie présente une application de la méthode LCA avec pour objectif la
caractérisation de la consommation de zolpidem et zopiclone (publication n°2). La troisieme
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partie présente les résultats de I'étude de simulations réalisée pour la validation de
I'algorithme de détection de I'augmentation de dose (publication soumise n°3). Une
quatrieme partie, sous un format différent puisque la publication méthodologique est en
cours d’écriture, présente le travail réalisé au cours du projet PROMESS (PROfil des
Médicaments Et SubstanceS) financé par I’ANSM. Ce projet avait pour objectif de créer un
outil informatique et statistique permettant de générer automatiquement le profil de
dépendance d’un médicament ou d’une substance, a partir de la base de données
d’addictovigilance.

Enfin dans le chapitre IV, nous synthétiserons les différents résultats obtenus et discuterons
de nos perspectives de travail.
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Il Matériel et méthodes

II.L1 Sources de données

11.1.1 Bases de données de I’Assurance Maladie

1.L1.1.1 Base ERASME

Chaque CPAM (Caisse Primaire d'Assurance Maladie) dispose d’une base de données
ERASME (Extraction Recherches Analyses pour un Suivi Médico-Economique). Toutes les
prestations remboursées aux assurés sociaux du régime général, soit environ 86% de la
population francaise, y sont enregistrées depuis 1997 (149). Les données sont conservées
pendant 24 mois plus le mois en cours.

Les populations sources des publications n°1 et n°2 présentées dans cette thése sont issues
des données du systeme ERASME des Pays de la Loire. La région des Pays de la Loire est la
5éme région francaise avec une population de 3 millions d’habitants.

1.L1.1.2 Base SNIIRAM

Le systéme national d’information inter-régimes de I’Assurance Maladie (SNIIRAM) regroupe
actuellement les données collectées par I'ensemble des organismes gérant un régime de
base d’assurance maladie (régime général, régimes agricoles, indépendants, autres) ainsi
qgue les informations relatives a I'activité hospitaliere (Programme de médicalisation des
systémes d’information - PMSI) (28). Les données individuelles des bénéficiaires sont
restituées dans la base des Données de Consommation Inter-Régimes (DCIR) et sont
accessibles pour 3 ans au-dela de I'année en cours. La restitution de ces données a pour
objectif la réalisation d’études sur la consommation des soins.

La population source de la publication n°3 présentée dans cette thése est issue des données
du DCIR au niveau régional (Pays de la Loire).
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1.L1.1.3 Informations disponibles

Pour I'ensemble des travaux de recherche, une premiére étape, réalisée en collaboration
entre le CEIP de Nantes et le Service Médical Régional de I’Assurance Maladie des Pays de la
Loire, a permis de définir les besoins spécifiques de chaque étude : la sélection de la
population cible ainsi que les données nécessaires. Les requétes ont ensuite été effectuées
au sein du service médical puis nous ont été transmises pour les analyses.

Les requétes contiennent des informations concernant :

= |e bénéficiaire : numéro anonyme, age, sexe, département de résidence, présence
d’une affection de longue durée (ALD), bénéfice de la couverture maladie universelle
complémentaire (CMU-C), informations relatives au décés (mois/année) ;

*= |es médicaments remboursés : date de prescription, date de délivrance, nom du
médicament, DCI (Dénomination Commune Internationale), classe ATC (systeme de
classification Anatomique, Thérapeutique et Chimique), posologie, quantité délivrée
(nombre de boites) ;

= |es prescripteurs : numéro anonyme, spécialité ;

= |es pharmacies d’officine : numéro anonyme.

11.L1.1.4 Médicaments étudiés

Au cours des différentes études réalisées, les requétes sur les bases de données de
I’Assurance Maladie ont concernés les médicaments suivants :

Bromazépam

Le bromazépam est un médicament psychotrope anxiolytique appartenant a la classe des
benzodiazépines. Le nom commercial du princeps en France est le LEXOMIL®. Il est indiqué
dans le traitement des manifestations anxieuses séveres et/ou invalidantes ainsi que dans la
prévention et le traitement des manifestations du sevrage alcoolique. D’apres les
recommandations, la posologie journaliére se situe entre 6 et 18 mg en ambulatoire, et la
durée maximale de traitement ne doit pas excéder douze semaines (150).

Le bromazépam est parmi les benzodiazépines les plus prescrits (15). D’aprés I'enquéte
annuelle OPPIDUM (Observatoire des Produits Psychotropes lllicites ou Détournés de leur
Utilisation Médicamenteuse), il présente des risques d’abus et de détournement importants,
se situant au 3eéme rang pour la majorité des indicateurs de détournement : souffrance a
I'arrét de la substance, cas d’abus et de pharmacodépendance, obtention illégale, dose
consommée parfois supérieure a deux fois celle recommandée dans 'AMM.

Les données de consommation du bromazépam sont utilisées dans notre publication n°1.
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Zolpidem - zopiclone

Le zolpidem et le zopiclone sont des médicaments psychotropes hypnotiques, apparentés
aux benzodiazépines. Les noms commerciaux des princeps en France sont respectivement
STILNOX® et IMOVANEZ®. lIs sont indiqués dans le traitement des insomnies transitoires ou
occasionnelles. La posologie habituelle chez I'adulte de moins de 65 ans est de 10 mg par
jour pour le zolpidem et 7,5 mg par jour pour le zopiclone. La durée de traitement
recommandée est de quelques jours a quatre semaines au maximum (151,152).

Le zolpidem est I'hypnotique le plus consommé en France. Son potentiel d’abus et de
dépendance a été mis en évidence (153,154), il fait partie des cing benzodiazépines ou
apparentés faisant le plus I'objet d’abus par les patients suivis par les médecins généralistes
(15).

Les données de consommation du zolpidem et du zopiclone sont utilisées dans notre
publication n°2.

Citalopram

Le citalopram est un médicament antidépresseur appartenant a la classe des inhibiteurs
sélectifs de la recapture de la sérotonine (ISRS). Le nom commercial du princeps en France
est le SEROPRAME®. |l est indiqué dans le traitement des épisodes dépressifs majeurs ou des
troubles paniques. La posologie recommandée varie entre 10 et 40 mg par jour. La durée de
traitement est habituellement de I'ordre de 6 mois (155).

A ce jour, aucun phénomeéne d’abus et dépendance n’a été mis en évidence pour ce
traitement. Cependant, la réponse clinique individuelle en fonction de la dose en fait un
traitement pour lequel une augmentation de dose est un évenement plausible.

Les données de consommation du citalopram sont utilisées dans notre publication n°3.

Inhibiteurs de ’aromatase

Les inhibiteurs de I'aromatase (anastrazole, letrozole, exemestane) représentent une classe
de médicaments prescrits comme traitement adjuvant du cancer du sein chez la femme
ménopausée avec des récepteurs hormonaux positifs. Pour chacune de ces molécules, la
posologie recommandée est de 1 comprimé par jour. Ce traitement est prescrit pour une
durée fixe de 5 ans (156). En cas d’intolérance au traitement, un changement de molécule
est recommandé mais aucun ajustement de dose n’est a envisager (ou nécessaire).

Les données de consommation des inhibiteurs de I'aromatase sont utilisées dans notre
publication n°3.
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1.L1.1.5 Critéres de sélection des populations d’analyse

Patients primo traités

Dans le but d’identifier les patients qui initient un nouveau traitement (primo traités) ou
traités pour un nouvel épisode, nous avons élaboré des requétes permettant de sélectionner
uniquement les patients n’ayant regu aucune délivrance du traitement étudié ou de Ia
pathologie étudiée au cours du semestre précédant la date d’inclusion dans I'étude. Par
exemple pour le citalopram, les délivrances prises en compte sur cette période peuvent
concerner uniquement le traitement étudié ou tous les traitements de la classe
pharmacologique (par exemple, tous les traitements antidépresseurs). Ce délai de 6 mois
sans traitement correspond a la période de « wash-out » (Figure 2).

Période d’inclusion

La période d’inclusion représente la période durant laquelle chaque patient recoit sa
premiere délivrance. La durée de cette période est généralement de 6 mois, elle permet de
garantir pour chaque patient le suivi minimum prévu dans I’étude. D’apres I'exemple de la
Figure 2, la date d’inclusion pour chaque patient sera comprise entre le 1* juillet et le 31
décembre 2009.

Période de suivi

La période de suivi correspond a la durée minimum de I'étude. A partir de I'exemple de la
Figure 2, I’étude prévoit un suivi de 1 an pour chaque patient (date d’inclusion + 365 jours).
Un patient inclus le 31 décembre 2009 sera donc suivi jusqu’au 31 décembre 2010.

01/01/2009 01/07/2009 01/01/2010 31/12/2010

\ | A J
I | 1

“wash-out” inclusion Suivi

Figure 2. Schéma des différentes périodes d’une étude : "wash-out", inclusion et suivi

Usage régulier vs occasionnel

Lors de notre travail sur la caractérisation de la consommation de zolpidem et zopiclone
(publication n°2), nous avons cherché a identifier la présence d’un usage régulier de ces
traitements. D’aprées les recommandations, la durée de traitement a partir de ces molécules
doit étre la plus courte possible, donc en théorie cet usage régulier ne devrait pas exister.
Nous avons défini un usage régulier a partir des trois critéres suivants :
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Le nombre de délivrances observées (N, pserve) Sur la période de suivi doit étre
supérieur a 1.

Nobservé >1

Le nombre de délivrances observées sur la période de suivi doit étre au moins égal au
nombre de délivrances théoriques (N¢peorique)-

Nobservé 2 Nthéorique

Ce nombre de délivrances théoriques est défini en fonction de la durée de traitement
observée (T,pserve) €t de la durée de traitement theorique (Tirgorigue)-

Tobservé

Nthéorique = T
théorique

Tobservé = Datederniére délivrance — Datepremiére délivrance
Tthéorique = 56 jours

D’apres la réglementation francaise, le traitement pour une maladie chronique est
délivré pour une période de 28 jours maximum. Dans le cas particulier du zolpidem et
du zopiclone, les comprimés sont bi-sécables. Pour avoir au minimum un demi-
comprimé par jour, un patient aura besoin d’une nouvelle délivrance tous les 56 jours
(2*28 jours), ce délai correspond a la durée de traitement théorique. On considére
donc que le nombre de délivrances théoriques est de 1 délivrance par période de 2
mois.

La posologie moyenne journaliere (PM]) doit étre au moins égale a la dose minimum.

PM] = Doseminimum

La posologie moyenne journaliere est définie en fonction de la quantité délivrée (Qt)
et de la durée de traitement observée.

Qttotale - Qtderniére délivrance

PMJ =

Tobservé

La dose minimum correspond a la plus petite dose possible du médicament étudié,
en fonction de la galénique et du dosage. Par exemple, le zolpidem est commercialisé
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sous la forme de comprimés bi-sécables de 10 mg : la dose minimum est donc de 5
mg.

Lorsque I'un des trois critéres précédents n’est pas respecté, on considere que le patient a
un usage occasionnel du traitement.

Cette définition d’une population de consommateurs occasionnels ou réguliers a été
appliquée dans la publication n°2.

1.L1.1.6 Variables créées - proxy

Médecin prescripteur

La spécialité du médecin prescripteur est une information disponible pour chaque
délivrance. Durant la période d’étude, un patient peut avoir des prescriptions émanant de
prescripteurs différents (établissement de santé, médecin généraliste, médecin spécialiste).
Afin de catégoriser cette information pour I'ensemble du suivi, nous avons considéré que le
patient bénéficiait d’'un suivi spécialisé lorsqu’au moins une délivrance émanait d’un
spécialiste.

Nomadisme pharmaceutique

A partir du numéro anonyme des pharmacies, il est possible de déterminer pour chaque
patient le nombre de pharmacies ayant délivré le traitement étudié sur une période donnée.
Le seuil choisi pour définir un nomadisme pharmaceutique est de plus de trois pharmacies
différentes pour une période d’étude de 6 mois.

Nomadisme médical

De la méme fagon que pour le nomadisme pharmaceutique, un patient sera considéré en
nomadisme médical s’il a obtenu des délivrances par plus de trois prescripteurs différents
sur une période d’étude de 6 mois.

Conformité aux recommandations

Lors d’'une étude antérieure concernant la consommation de benzodiazépines (46), nous
avions défini une variable permettant d’évaluer la cohérence entre la consommation
observée et les recommandations officielles liées a sa classe thérapeutique : un patient
n’était pas en conformité avec les recommandations s’il avait recu au moins deux
benzodiazépines ou apparentés différents simultanément au cours de la période de suivi.
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Cette variable est appliquée dans la publication n°1. Cependant, d’aprés cette définition, la
conformité est évaluée en regard de I'ensemble de la période de suivi, sans prendre en
compte la prise concomitante des différents traitements.

Afin de prendre en compte cette notion, cette définition a été améliorée lors de notre travail
sur la caractérisation de la consommation de zolpidem et zopiclone (publication n°2) : un
patient est considéré en non-conformité avec les recommandations s’il a recu au moins deux
anxiolytiques-hypnotiques différents au cours de la méme période de traitement. La période
de traitement correspond a la période entre la premiere et la derniere délivrance du
traitement étudié.

Pathologie mentale associée

Dans le cadre de notre étude sur la caractérisation de la consommation de zolpidem et
zopiclone (publication n°2), un patient est considéré comme souffrant d’une pathologie
mentale associée s’il a recu au moins un thymorégulateur et/ou au moins un neuroleptique
et/ou au moins un traitement de substitution aux opiacés et/ou au moins deux délivrances
d’antidépresseurs au cours de la période de suivi. Ces substances correspondent aux
traitements des pathologiques psychiatriques les plus fréguentes (dépression, troubles
bipolaires, psychoses, dépendance majeure aux opiacés). Pour la dépression, nous avons pris
en compte la présence de deux délivrances d’antidépresseurs au cours de la période de suivi,
car les études montrent que 30% des patients n’ont qu’une seule délivrance (15).

Facteur de surconsommation

Le facteur de surconsommation, ou « facteur F », est défini en fonction de la posologie
moyenne journaliere (PM]) et de la dose maximale recommandée pour le médicament
étudié, toutes indications confondues.

PMJ
Facteur F = ———
Dosemaximum

La valeur seuil de cet indicateur pour définir un comportement de surconsommation a été
fixée a 1.
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1.L1.2 Base de données d’addictovigilance

1.L1.2.1 Notifications spontanées

Selon les articles R5132-97 et R5132-116 du Code de la Santé Publique, la déclaration des
notifications de pharmacodépendance ou d’abus grave liés a la prise de substances ou
plantes ayant un effet psychoactif ainsi que tout autre médicament ou produit est
obligatoire pour les professionnels de santé.

Les CEIP-A recoivent et évaluent les notifications des professionnels de santé situés sur leur
territoire d’intervention.

Une notification est une déclaration de pharmacodépendance pour laquelle plusieurs
caractéristiques doivent étre identifiées :
» un notificateur (professionnel de santé) ;
* un patient ou usager de substance(s) psychoactive(s) (au minimum, sexe et age réel
ou estimé) ;
= une ou plusieurs substance(s) et/ou médicament(s) ;
®= au moins une modalité de consommation ou un effet en rapport avec une situation
d’abus ou de dépendance.
Les notifications sont recueillies sur une fiche de recueil présentée en Annexe A.

La base de données du CEIP-A de Nantes concerne les notifications pour la région Pays de la
Loire. Elle est alimentée quotidiennement depuis janvier 2008. Cette base contient
également des notifications concernant la substance « paroxétine » qui ont été recueillies
dans le cadre d’une étude spécifique. Cette substance n’est pas identifiée comme entrainant
une dépendance mais ces notifications ont été conservées afin d’avoir la possibilité de les
utiliser comme « témoin négatif » lorsque I'on souhaite faire des comparaisons.

Le 4°™ travail présenté dans cette thése utilise les données des notifications spontanées du
CEIP-A de Nantes.

1.L1.2.2 Questionnaire d’évaluation de la pharmacodépendance

Dans le cadre d’un PHRC national, un questionnaire permettant d’évaluer les notifications
recues a été développé puis validé au CEIP-A de Nantes (157,158). Il est rempli pour chaque
substance présente sur une notification. Ce questionnaire d’évaluation de Ia
pharmacodépendance repose sur les 7 items de la définition officielle de la dépendance par
le DSM IV (11) auxquels a été ajouté un item évaluant un comportement de transgression.
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Liste des items

Item 1 : Tolérance, définie par « le besoin de quantités plus fortes pour obtenir une
intoxication ou l'effet désiré ou par un effet diminué en cas d’utilisation continue
d’une méme quantité de substance » ;

ltem 2 : Symptoéme de sevrage a I’arrét ou substitution pour les éviter, caractérisé par
« un syndrome de sevrage caractéristique de la substance ou la prise de la méme
substance (ou d’une proche) pour soulager ou éviter les symptémes de sevrage » ;
Item 3 : Dose supérieure ou durée supérieure a ce qui était prévu, définies par « la
prise en quantité plus importante ou pendant une période plus prolongée que prévue
»;
Iltem 4 : Désir ou essai infructueux d’arréter la consommation, défini par « le désir
persistant ou effort infructueux pour diminuer ou contréler [I'utilisation de la
substance » ;

Item 5 : Temps passé pour obtenir, consommer ou récupérer de |'utilisation du (des)
médicament(s) ou substance(s), défini par le fait que « beaucoup de temps est passé
a des activités nécessaires pour obtenir la substance, a utiliser le produit ou a
récupérer de ses effets » ;

Item 6 : Problémes relationnels ou professionnels liés a la consommation, définis par
les « activités sociales, professionnelles ou de loisirs qui sont abandonnées ou réduites
a cause de l'utilisation de la substance » ;

Iltem 7 : Persistance de la consommation malgré des problémes de santé causés par
cette consommation, définie par « l'utilisation de la substance poursuivie bien que la
personne sache avoir un probléeme psychologique ou physique persistant ou récurrent
susceptible d’avoir été causé ou exacerbé par la substance » ;

ltem 8 : Comportement de transgression, défini par rapport au mode d’obtention ou
a l'usage.

Calcul du score de pharmacodépendance

Chaque item est ensuite coté a 1 quand il est présent et a 0 quand il est absent. Pour chaque

substance présente sur une notification, la somme des 8 items permet d’obtenir un score

total sur 8 caractérisant le profil de dépendance lié a 'utilisation de la substance.

Ce score total est composé de deux sous-scores sur 4 :

un sous-score évaluant les signes physiques et compulsifs de la dépendance (items 1
ad);

un sous-score évaluant les conséquences dommageables de la dépendance (items 5 a
8).
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1.2 Méthodes utilisées

1.2.1 Identification de profils de patients

1.2.1.1 Définition d’un profil de consommation

Dans un objectif de caractérisation de la consommation de médicaments psychotropes, il est
intéressant de prendre en compte simultanément plusieurs indicateurs de consommation.
Nous avons défini un profil de consommation comme étant la concaténation de plusieurs
comportements de consommation : des patients ayant un méme profil de consommation
ont exactement les mémes comportements de consommation.

Chacune des six variables binaires définies dans le paragraphe 11.1.1.6 permet de caractériser
un comportement de consommation : surconsommation, nomadisme médical, nomadisme
pharmaceutique, spécialité du prescripteur, conformité avec les recommandations et
pathologie mentale associée. Il existe donc théoriquement 2° soit 64 profils de
consommation différents. La Figure 3 illustre un exemple de profil de consommation en
considérant un codage a 1 pour la présence d’un comportement de consommation donné et
un codage a 0 pour I'absence de ce type de comportement de consommation.

Non surconsommant ——> 001100 <——— Absence de pathologie

mentale associée

Non nomade médical // /\\ Conformité avec les

recommandations
Nomade

pharmaceutique Prescription par un
médecin généraliste

Figure 3. Exemple de représentation d'un profil de consommation

Dans nos travaux, deux méthodes ont été appliquées pour identifier des profils de patients
avec des comportements de consommations similaires: la classification ascendante
hiérarchique (CAH) et I'analyse en classes latentes (LCA).

40



1.2.1.2 Classification ascendante hiérarchique

Les techniques de classification visent a classer n individus, caractérisés par p variables
(X1, X5, ..., X,) en m sous-groupes aussi homogeénes que possible.

Le principe de la classification ascendante hiérarchique (CAH) est de construire des sous-
groupes par agglomération successive d’éléments deux a deux (individus ou groupe
d’individus). L’algorithme fournit une hiérarchie des partitions qui se présente sous la forme
d’un arbre hiérarchique, appelé dendrogramme : on regroupe les deux individus les plus
proches qui forment un sommet, il ne reste plus que n — 1 individus et on réitére le
processus jusqu’au regroupement complet de tous les individus. Pour mesurer la distance
entre les groupes, nous avons utilisé le critere Ward (159,160).

Chaque coupure de ce dendrogramme fournit une partition ayant d’autant moins de sous-
groupes et des sous-groupes d’autant moins homogénes que I'on coupe plus haut. Le choix
du nombre de classes est déterminé a posteriori a partir d’'une coupure sur le
dendrogramme en fonction de la distance la plus grande entre deux partitions.

Dans le cas ou les variables observées sont qualitatives (présence/absence d’un
comportement de consommation), une analyse des correspondances multiples (ACM) est
appliquée comme une étape préalable a la CAH. Dans notre contexte, I'ACM permet
d’obtenir des variables quantitatives qui résument [linformation: les composantes
principales, correspondant aux coordonnées des profils de consommateurs sur les axes
factoriels. La CAH est ensuite appliquée de facon classique sur ces nouvelles variables.

Cette méthodologie a été appliquée dans le cadre du travail de comparaison avec I'analyse
en classes latentes pour définir des sous-groupes de consommateurs de médicaments
psychotropes présentant des comportements de consommation similaires (publication n°1),
puis avec |'outil PROMESS sur la base de données de pharmacodépendance pour définir des
sous-populations de scores de pharmacodépendance (chapitre 111.4).
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1.2.1.3 Analyse en classes latentes

L'analyse en variables latentes a été introduite par Lazarfeld vers 1950 (161). Cette
méthodologie postule I'existence d’une variable latente, non observable directement mais
dont on peut mesurer ou observer les effets (variables observées).

Selon la terminologie proposée par Bartholomew et Knott (162), I'analyse en classes latentes
(LCA pour Latent Class Analysis) permet d’identifier des sous-groupes d’individus
(correspondant a des classes latentes) a partir de données qualitatives (absence ou
présence des symptomes, etc.).

Ces modeles a classes latentes reposent sur une hypothese fondamentale : les variables
observées sont indépendantes conditionnellement aux classes latentes, c'est-a-dire qu’elles
sont indépendantes dans chaque classe latente. On suppose que les associations entre les
variables observées sont dues au fait que les individus appartiennent a des classes latentes
différentes (85,163).

Modeéle théorique dans le cas dichotomique

Un modele a classes latentes est défini par (85) :
= pvariables observées dichotomiques (Xl,XZ, ...,Xp) prenant les valeurs Oou 1
" X = (xl-l, ...,xip) le vecteur réponse de l'individui (i =1, ...,n)
= Y :variable latente a C classes

p variables observées

Variable latente X1
(C classes)

Xp

Deux types de probabilités sont obtenues sous ce modele :

* 7, : probabilité a priori d’appartenir a la classe latente m(m =1,...,C). Ces
probabilités sont appelées « probabilités de classe latente » et correspondent a la
prévalence de la classe m.

" Pjm: probabilité que X; =1 (G =1,...,p) pour un individu de la classe m. Ces

probabilités sont appelées « probabilités conditionnelles ».
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Lorsque les probabilités d’appartenance aux classes (m,,) sont observées, la probabilité
conjointe que l'individu i soit dans la classe latente m et qu’il ait le vecteur réponse x; est la
suivante, sous I’hypothése d’indépendance conditionnelle :

PH{X,; = X1y Xy = %, Y =) = PAX,, = X000 X, =%, /Y = M)77, = ﬁ PX, =x, /Y =m)7z,
i=1

Dans le cas ou les réponses sont binaires on peut utiliser la loi binomiale :

o, <= )= s

Le modele est donc défini par la fonction suivante, qui correspond a la probabilité marginale
de réponse (probabilité pour un individu i d’avoir le vecteur réponse Xx;) :

Pr(X, =x) m_l ”p p,m

Apreés construction du modele, on obtient ainsi la probabilité a posteriori qu’un individu de
vecteur x; appartienne a la classe latente m (probabilité d’assignation d’un individu a une
classe) :

P N
Pr(X =X; Y = m) Tty |_:! erJﬂ(l_ pjm)l :
F’r(Xi = xi) C p

2 mﬂ p, p,m

Py =m/X, =x)=

Estimation des parameétres

Les parameétres sont estimés par la méthode du maximum de vraisemblance avec un
algorithme EM (Expectation Maximization).

La log-vraisemblance du modéle s’écrit :

I=§In(mzcz:1ﬂ”p . ]

Par maximisation de celle-ci, on obtient |'estimation des paramétres :

S PrY =m/ X, = x,)

ﬁ. — =1

m

n

Zn:x” Pr(Y =m/ X, = xi)
A _ =l
Pim = nit

m
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Ajustement et choix du modele

Le nombre de classes latentes est déterminé en testant successivement |'ajustement des
modeles a 1,2,..,m classes latentes. C'est un modeéle particulier de mélange de
distributions, pour lequel le test classique du rapport de vraisemblance pour comparer des
modeles entre eux n’est pas toujours approprié. En effet, lorsque le nombre de classes
différe, nous ne sommes pas dans le cas de modeles emboités. Il est ainsi préférable de
rechercher le modele le plus parcimonieux en minimisant I’AIC (Akaike information criterion)
ou le BIC (Bayesian information criterion), des critéres basés sur la vraisemblance pénalisée.

AIC = -2In(1)+2(m(p +1)-1)
BIC =-2In(l)+In(n)(m(p +1)-1)

Les résultats entre BIC et AIC different parfois de fagcon importante. En regle générale, I'AIC a
tendance a surestimer le nombre de classes du modéle (164). L'interprétabilité des classes
est un critére de sélection important et un nombre de classes trop élevé complique cette
interprétation. Nous avons donc fait le choix de ne prendre en compte que le critére BIC.

Maximums locaux

Le modele d’analyse en classes latentes ne fait pas d’hypothése a priori sur la distribution
des variables observées. Cependant, il conduit souvent a plusieurs solutions, qu’on nomme
des maximums locaux. Ces maximums locaux sont liés a la complexité du modele, c'est-a-
dire que le risque de rencontrer ce probléeme augmente lorsqu’on augmente le nombre de
classes et/ou le nombre de variables observées.

Pour contourner le probleme des maximums locaux, nous avons testé chague modeéle avec
50 valeurs initiales des parameétres différentes (165). Dans un premier temps, nous avons
sélectionné le meilleur modeéle a 1 classe latente, en minimisant le critere BIC, puis le
meilleur modele a 2 classes latentes etc... jusqu’au modéle a m classes latentes. A partir de
ces m modeles obtenus, nous avons sélectionné le meilleur d’entre eux, toujours par
minimisation du critére BIC.

Hypothése d’indépendance conditionnelle

L’hypothése d’indépendance conditionnelle, qui suppose que les variables observées sont
indépendantes dans chaque classe latente, peut étre inappropriée pour certaines
applications. En effet, cette hypothése peut étre erronée, notamment lorsque les variables
observées sont tres liées. Des moyens peuvent étre mis en ceuvre pour contourner ces
difficultés et les prendre en compte lors de I'analyse (166—168).
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La dépendance locale au sein de ces modeles s’évalue a partir du calcul des résidus bivariés
(BVR) pour chaque paire d’items. A partir du tableau croisé 2*2 on calcule le x*> de Pearson
que I'on divise par le nombre de degré de liberté du modéle.

2
BVR = XPearson
ddl
Avec :
2 _ (Oii -E )2
X Pearson IZ]: E

ij

* 0;j : les effectifs observes de la table de contingence croisant les variables i et j
[ ] EU
d’indépendance locale :

R AT A !

les effectifs correspondants, prédits par le modéle, sous [|’hypothése

Lorsque que ces résidus sont supérieurs a 1, on considere que les deux variables ne sont pas
indépendantes dans chaque classe latente. Pour prendre en compte cette dépendance
locale, le modéle doit étre modifié par I'inclusion d’effets directs. Cela consiste a combiner
les deux variables observées dépendantes en une seule, donc a créer une variable a quatre
modalités. Le Tableau 4 illustre ce cas de figure avec deux variable A et B qui demeureraient
liées au sein d’une classe latente et pour lesquelles une nouvelle variable AB serait créée
pour pallier ce probléme.

Tableau 4. Principe pour la construction d'un effet direct

Nouvelle Variables

variable observées
AB A B
1 1 1
2 1 2
3 2 1
4 2 2

Description des classes latentes

Les probabilités d’appartenance aux classes puis les probabilités conditionnelles permettent
une premiere description des classes latentes. Des covariables «inactives», qui ne
participent pas a la construction du modéle et a I'estimation des parameétres, peuvent
également compléter I'interprétation des classes latentes : pour les variables quantitatives,
on peut calculer la moyenne et I'écart-type dans chaque classe latente, par pondération sur
les probabilités postérieures.
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Cependant, cette description est réalisée sans affecter chaque individu a une classe latente
donnée. Dans certains cas |'affection peut étre nécessaire, par exemple dans notre travail de
comparaison entre I'analyse en classes latentes et la classification ascendante hiérarchique.
La solution est alors d’utiliser la probabilité modale : chaque individu est affecté a la classe
pour laquelle il a la probabilité a posteriori maximum.

Cette méthodologie a été appliqué dans les publications n°1 et 2, avec pour objectif la
caractérisation des groupes de consommateurs de médicaments psychotropes présentant
des comportements de consommation similaires. Dans ce contexte, nous faisons I’hypothése
qgue la variable latente représente les « troubles de la consommation », non observables
directement, mais dont on peut observer les effets a travers les comportements de
consommations spécifiques identifiables dans les bases de données de I'’Assurance Maladie
via I'utilisation de proxy.

Le logiciel Latent Gold 4.5 a été utilisé pour ces analyses.
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1.2.2 Identification de I’événement « augmentation de la dose »

Dans le contexte général des maladies chroniques, une augmentation de la posologie est un
évenement qui peut signifier un manque d’efficacité d’un traitement ou un phénomene de
tolérance. En effet, en cas d’échec thérapeutique le praticien prescripteur dispose de trois
stratégies pharmacologiques différentes : augmenter les doses de la molécule, changer de
molécule ou associer une nouvelle molécule a la premiere.

A partir des bases de données de I’Assurance Maladie, plusieurs définitions sont proposées
afin d’estimer la posologie moyenne d’un traitement sur une période donnée (paragraphe
1.3.2). Cependant, ces estimations seules ne permettent pas d’observer les changements de
dose au cours de cette période, par exemple les augmentations de dose. Nous avons
proposé un algorithme qui permet d’identifier I'’événement « augmentation permanente de
dose » a partir de données longitudinales de délivrance : I'algorithme DIESE (permanent
Dose Increase using frEnch reimburSement databaskEs).

Ce travail correspond a la publication n°3 dont I'objectif est de valider cet algorithme DIESE.

11.2.2.1 Sélection des patients observants

La notion d’observance est un critere primordial pour cet objectif d’identification d’une
augmentation de dose. Si I'on considére que cet évéenement marque un manque d’efficacité
ou une mauvaise tolérance a un traitement, il faut pouvoir affirmer que le patient recoit bien
son traitement.

Pour définir une population observante a partir des données de délivrance, nous nous
sommes basés sur les régles administratives francgaises : un traitement pour une maladie
chronique est délivré, le plus souvent, pour une période de 28 jours, et un renouvellement
d’ordonnance peut avoir lieu apres 14 jours (délai accepté par I'assurance maladie). Dans le
cas oU un patient recoit a nouveau son traitement 14 jours apres sa premiere délivrance, il
peut ensuite attendre 28 + 14, soit 42 jours, pour recevoir sa prochaine délivrance, sans
mangquer une dose (Figure 4).
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Figure 4. Représentation schématique de l'observance

La condition pour qu’un patient soit considéré comme observant sur la période d’étude est
donc de n’avoir aucun délai entre deux délivrances qui soit supérieur a 42 jours.

1.2.2.2 Définition de I'algorithme d’augmentation des doses

Données initiales

Les données initiales nécessaires a |'application de I'algorithme DIESE sont, pour chaque
délivrance d’un patient, un identifiant unique, une date de délivrance et la quantité délivrée.
Lorsque plusieurs délivrances sont effectuées a la méme date, on fait la somme des
quantités délivrées pour n’obtenir qu’une quantité délivrée par date.

Période d’ajustement thérapeutique

Les deux premiéres délivrances de chaque patient ne sont pas prises en compte par
I"algorithme : cette période est considérée comme une période d’ajustement thérapeutique,
c'est-a-dire le délai durant lequel le prescripteur adapte la dose. On ne peut pas parler de
manque d’efficacité ou de phénomeéne de tolérance sur cette période d’initiation du
traitement.

Moyennes mobiles

Le calcul des doses par l'algorithme est basé sur la méthodologie des moyennes mobiles.
Une moyenne mobile permet de « lisser » une série de valeurs exprimées en fonction du
temps (série temporelle ou chronologique). Elle permet d'éliminer les fluctuations les moins
significatives. On calcule des moyennes mobiles d'ordre 1, d'ordre 2, d'ordre 3, etc. L'ordre
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étant le nombre de périodes (années, trimestres, mois...) sur lesquelles la moyenne mobile
est calculée (169).

Dans notre contexte, les périodes sont représentées par les délais entre les délivrances et les
valeurs que I'on souhaite lisser correspondent aux quantités délivrées. Définir la moyenne
mobile d’ordre 3 consiste a calculer, pour chaque délivrance d, la moyenne des quantités
délivrées lors des trois délivrances d-1, d et d+1.

La Figure 5 représente les trajectoires de trois patients a partir de I'évolution des quantités
délivrées a chaque date de délivrance. Le patient n°1 obtient une premiéere délivrance le
02/03/2010 puis une seconde délivrance le 11/08/2010, il y a donc un délai de 162 jours
entre ces deux délivrances : ce patient n’est pas observant, il ne sera pas inclus dans notre
étude. D’apres la courbe représentant le patient n°2, celui-ci semble avoir une trajectoire
« classique » avec une délivrance tous les 28 jours environ et une seule délivrance pour
laguelle la quantité délivrée est supérieure a celle des autres délivrances. Le patient n°3 a lui
aussi un parcours de patient observant, selon notre définition, mais on observe une
augmentation générale des quantités délivrées dans le temps.
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Figure 5. Exemples de trajectoires patients : quantités délivrées en fonction du temps (délivrances de
citalopram)

La Figure 6 représente le calcul des doses moyennes journalieres par la méthode des
moyennes mobiles de l'ordre 1 a 4, a partir des délivrances du patient n°3 (Figure 5). Cet
exemple permet d’illustrer le «lissage » des données: plus I'ordre augmente, plus les
données sont lissées et donc le pic observé est moins important.
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Figure 6. Exemples de calcul de doses moyennes journaliéres par la méthode des moyennes mobiles d’ordre 1 a
4 (délivrances de citalopram)

Dose de référence

La dose de référence correspond a la premiére moyenne mobile calculée sur la série
chronologique. A partir de I'exemple de la Figure 6, la dose de référence vaut 31 mg avec
une moyenne mobile d’ordre 1, 36 mg avec une moyenne mobile d’ordre 2, 45 mg avec une
moyenne mobile d’ordre 3 et 50 mg avec une moyenne mobile d’ordre 4.

Dose seuil de détection

La dose seuil de détection (S) représente une quantité au-dela de laquelle on va considérer
qgu’il existe une augmentation de dose. Elle est définie en fonction de la plus petite dose
possible du médicament étudié (d), selon la galénique et le dosage.

g dx28 d
42 15
= d X 28 correspond a la quantité minimum délivrée par le pharmacien, puisqu’un
traitement pour une maladie chronique est délivré pour une période de 28 jours ;

= 42 jours correspond au délai maximum entre deux délivrances sans manquer un jour
de traitement (paragraphe 11.2.2.1) ;
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= La valeur 1.5 correspond a un facteur de pondération qui permet, a partir de la dose
minimum (d), de définir une marge acceptable par rapport au délai théorique de 28
jours et donc de prendre en compte les variations de délais entre les délivrances.

Dans notre étude de validation de I'algorithme, nous avons testé plusieurs valeurs du facteur
de pondération : 1, 1.25, 1.5 et 2. Ces valeurs correspondent aux variations de délais entre
les délivrances que I'on accepte, respectivement entre 14 et 28 jours, entre 14 et 35 jours,
entre 14 et 42 jours et entre 14 et 56 jours.

Si I'on prend I'exemple du citalopram, médicament commercialisé sous la forme de
comprimés de 20 mg sécables en deux, on a donc la plus petite dose possible : d = 10 mg.
La dose seuil de détection varie en fonction du facteur de pondération (Tableau 5).

Tableau 5. Variation de la dose seuil de détection en fonction du facteur de pondération — Exemple du
citalopram

Facteur de pondération

1.25 1.5
Dose seuil de

détection S$S=10mg | S=8mg |$=6.67mg | S=5mg

Chague moyenne mobile calculée (a chaque temps de délivrance) sera comparée a la dose
de référence par rapport a cette dose seuil de détection.

Régles de détection

L’objectif de I'algorithme DIESE est de pouvoir détecter une augmentation permanente de
dose, c'est-a-dire une augmentation qui ne soit pas « isolée », observée uniquement pour
une délivrance. Pour prendre en compte cette notion, nous avons défini trois regles de
détection, a partir desquelles on considéere qu’il y a une augmentation permanente de dose
lorsque :

1) au moins deux moyennes mobiles non consécutives dépassent la dose seuil ;

2) au moins deux moyennes mobiles non consécutives mais qui se touchent dépassent

la dose seuil ;
3) au moins 3 moyennes mobiles consécutives dépassent la dose seuil.

Ces regles de détection sont schématisées par la Figure 7 : les accolades en trait plein
représentent les moyennes mobiles qui dépassent la dose seuil par rapport a la dose de
référence et les accolades en tirets représentent les moyennes mobiles qui ne dépassent pas
la dose seuil.
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Régle 1 Régle 2 Régle 3
Au moins 2 périodes non Au moins 2 périodes Au moins 3 périodes
consécutives non consécutives consécutives
mais qui se touchent

Figure 7. Représentation schématique des trois régles de détection d’une augmentation de dose permanente

11.2.2.3 Etude de simulations

Principe général

La méthode de simulations de Monte-Carlo est une méthode qui utilise des tirages aléatoires
pour estimer une valeur numérique approchée (170).

Notre objectif est de valider les propriétés métrologiques de I'algorithme DIESE, c'est-a-dire
sa capacité a détecter correctement les augmentations de dose permanentes. Pour cela,
nous avons cherché a estimer deux indicateurs a I'aide d’une étude de simulations :
= La sensibilité, correspondant a la probabilité de détecter une augmentation quand
elle existe ;
» La spécificité, correspondant a la probabilité de ne pas détecter d’augmentation
quand il n’y en a réellement pas.

Parameétres de I'algorithme

Cette étude de simulation nous a permis de tester et comparer les différentes valeurs des
parametres de I'algorithme : 4 méthodes de calcul de dose par les moyennes mobiles (ordre
1 a 4), 4 valeurs pour le facteur de pondération (1, 1.25, 1.5 et 2), trois régles de détection
pour détecter une augmentation de dose permanente (Figure 7). Au total, cela représente
48 versions possibles de I'algorithme.

Jeux de données simulés

Pour cette étude de simulation, nous avons créé six populations fictives correspondant a des
scénarios différents quant a I’évolution de la dose (Figure 8).
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Jeux de données simulés
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non
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Figure 8. Représentation schématique des six jeux de données simulés

Pour chacun de ces jeux de données simulés :

= 1 million de patients sont créés afin d’avoir un nombre d’observations suffisant. Ces

patients correspondent a une population fictive ;

= Chaque patient a 13 délivrances par an afin de se situer dans le cas d’une observance

idéale (une délivrance tous les 28 jours) ;

= Les délais entre les délivrances sont tirés aléatoirement a partir de la distribution des

délais dans la base citalopram des patients observants (tels que définis au

paragraphe 11.2.2.1). Ces délais sont donc compris entre 14 et 42 jours (Figure 9);

=  Pour chaque patient, le numéro de délivrance a partir de laquelle débute

I'augmentation est tiré aléatoirement a partir de la distribution des numéros de

délivrances ot débute I'augmentation de dose, dans la base citalopram® (Figure 10).

* ’augmentation de dose a été déterminée a partir de la version initiale de I'algorithme, issue des hypothéses
pharmacologiques : moyennes mobiles d’ordre 2, régle de détection n°1 et facteur de pondération a 1.5.
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Figure 9. Distribution des délais entre les délivrances
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Figure 10. Distribution des numéros de délivrances ou débute I’événement « augmentation de dose »

Parameétres de simulation

Pour chaque jeu de données simulé, nous avons fait varier deux parametres :

Le pourcentage d’augmentation peut prendre les valeurs : 25%, 50% et 100%.

En prenant I'exemple du citalopram et des schémas de la Figure 8, on peut
considérer que la dose de départ équivaut a un comprimé, soit x = 20 mg. Lors
d’une augmentation, la dose (x + %) prend alors la valeur de 25 mg pour une
augmentation de 25%, 30 mg pour une augmentation de 50% et 40 mg pour une
augmentation de 100% ;
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®* La durée de la période d’étude varie entre 9, 12, 15 et 18 mois. Le nombre de
délivrances par patient est adapté a chaque période d’étude.

Au total, cela représente 64 jeux de données différents :
= 4 durées d’étude pour le jeu de données n°1 (pas d’augmentation de dose) ;
= 3 pourcentages d’augmentation et 4 durées d’étude pour les jeux de données n°2 a 6
(Figure 8).

Moment de la détection de I’'augmentation

Les premieres étapes de notre étude de simulation (publication n°3) ont montré que la
méthode des moyennes mobiles d’ordre 2 obtenait de meilleurs résultats en termes de
sensibilité et de spécificité. Nous nous sommes alors posé la question du moment de
détection de I'augmentation.

En effet, lorsque I'algorithme détecte une augmentation de dose, celle-ci se situe dans un
intervalle qui inclut 2 délivrances. Il est donc intéressant de connaitre précisément a partir
de quelle délivrance I'augmentation a eu lieu. Dans le cas ou l'algorithme détecte une
augmentation de dose avec la méthode des moyennes mobiles d’ordre 2, nous avons défini
la régle de décision suivante :
* On calcule la dose de référence par la méthode des moyennes mobiles d’ordre 1 ;
* On calcule la dose de la premiére délivrance de l'intervalle par la méthode des
moyennes mobiles d’ordre 1 ;
= Si la différence entre ces deux doses est supérieure a la dose seuil de détection
(exemple Tableau 5) alors la détection de I'augmentation a lieu lors de la premiére
délivrance de l'intervalle ;
= Sinon la détection de l'augmentation a lieu lors de la deuxieme délivrance de
I'intervalle.

La Figure 11 reprend I'exemple du patient n°3 (Figure 5 et Figure 6) en représentant ses
quantités délivrées de citalopram en fonction du temps (trait plein noir) et I'estimation de
ses doses moyennes journaliéres par la méthode des moyennes mobiles d’ordre 2 (trait
pointillé grisé). En choisissant comme parameétres de I'algorithme un facteur de pondération
de 1.5 (soit 6.67 mg pour le citalopram) et la regle de détection n°1 (au moins deux périodes
non consécutives dépassent la dose seuil), une augmentation de dose est détectée lors de
I'intervalle contenant les délivrances D4 et D5.

En suivant notre regle de décision pour définir le moment de I'augmentation : la dose de
référence est égale a 31 mg et la dose moyenne journaliére pour la délivrance D4 est égale a
43 mg. La différence est supérieure a 6.67 mg, on conclut donc que I'augmentation de dose
débute lors de la 4°™ délivrance pour ce patient.
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lll Applications et résultats

lll.1 Comparaison de deux méthodes de classification

l11.1.1 Résumé

Ce premier travail a pour objectif la comparaison de deux méthodes de classification,
classiquement appliquées pour définir des typologies de patients dans le champ de
I’addictologie : la classification ascendante hiérarchique (CAH) et I’analyse en classes latentes
(LCA). D’apres la littérature, la LCA est tres peu appliquée sur des données de délivrances et
ces deux méthodes n’ont pas été mises face a face dans ce contexte. Dans cette étude,
I'intérét de ces méthodes est de déterminer des classes d’individus avec des caractéristiques
similaires, a partir de variables définissant des comportements de consommation.

Ces deux méthodes sont comparées a partir de données de délivrances du bromazépam,
selon le nombre de classes obtenu et la stabilité au cours du temps (par comparaison des
classifications obtenues entre deux années successives). L'interprétation pharmacologique
des classes est également prise en compte. La concordance entre les deux classifications
obtenues a été évaluée a partir du coefficient de Kappa et des indices de Rand et de Jaccard.

A partir de notre exemple, la concordance observée entre ces deux méthodes est trés
élevée. La CAH est une méthode qui présente une grande stabilité dans le temps et permet
d’obtenir des classes trés homogenes. L'approche inférentielle de la LCA est intéressante car
elle semble permettre l'identification plus précise des comportements déviants les plus
extrémes.

l11.1.2 Publication n°1 - « On comparison of clustering methods for
pharmacoepidemiological data »

Feuillet F, Bellanger L, Hardouin JB, Victorri-Vigneau C, Sébille V (2015) On comparison of
clustering methods for pharmacoepidemiological data. J Biopharm Stat. 25(4): 843:56
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The high consumption of psychotropic drugs is a public health problem. Rigorous statis-
tical methods are needed to identify consumption characteristics in post-marketing phase.
Agglomerative hierarchical clustering (AHC) and latent class analysis (LCA) can both pro-
vide clusters of subjects with similar characteristics. The objective of this study was to
compare these two methods in pharmacoepidemiology, on several criteria: number of clus-
ters, concordance, interpretation, and stability over time. From a dataset on bromazepam
consumption, the two methods present a good concordance. AHC is a very stable method
and it provides homogeneous classes. LCA is an inferential approach and seems to allow
identifying more accurately extreme deviant behavior.

Key Words: Agglomerative hierarchical clustering; Clusters comparison; Clusters stability; Drug dependence;
Multiple correspondence analysis; Latent class analysis.

1. INTRODUCTION

France has one of the highest recorded rates of psychotropic drug use (anxiolytics,
hypnotics, antidepressants) compared to other countries and this constitutes a national pub-
lic health problem. Initially limited to the most severe disorders, their use has now been
extended to less serious disorders and has gradually become commonplace. According to
epidemiological surveys, more than one person over three has already used a psychotropic
drug during his life (Gasquet et al., 2005; Briot, 2006). Particularly, benzodiazepines were
one of the most prescribed psychotropic drugs worldwide (bromazepam for example). This
class of psychotropic drugs is indicated for the treatment of anxiety disorders or sleeps dis-
orders. However, many studies reported their abuse and dependence potential (Cadet-Tairou
et al., 2008). Overconsumption can have serious health, social and economic consequences.
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Indeed, various studies suggest the existence of a link between consumption of benzodi-
azepines and dementia (Verdoux et al., 2005; Billioti de Gage et al., 2012). Other risks are
highlighted as memory disorders or withdrawal syndrome. There is also a problematic use
of benzodiazepines with abuse among drug users (Cavalie and Richard, 2012). Therefore,
monitoring of misuse, abuse, and dependence is recommended. To assess these risks, the
Centre for Evaluation and Information on Pharmacodependence (CEIP) has been commis-
sioned in France. The three main missions of the CEIP are: (i) to collect data and assess
the potential of dependence on psychoactive drugs, (ii) to provide information on the risk
of abuse or dependence of psychoactive substances, and (iii) to carry out research.

For pharmacodependence assessment, health authorities insist on the importance of
obtaining quantitative information on dose and co-prescriptions of consumers, to identify
their consumption characteristics (Briot, 2006). In this context of post-marketing surveil-
lance of psychotropic drugs use, it has been emphasized that it would be interesting to use
statistical methods to identify profiles of psychotropic drugs users. Health authorities rely
on these pharmacoepidemiological studies to quantify drug dependence and to implement
effective measures to reduce psychotropic drug consumption and associated risks.

The use of data from the General Health Insurance Scheme (GHIS) is recommended
by health authorities. The GHIS covers 80% of the French population. Our database how-
ever excludes farmers and independent professions (about 20%). These large databases
contain all reimbursement of dispensing for a given drug.

Identification of different consumption behavior could help to characterize the con-
sumption of psychotropic drugs, to better target existing problems. Several clustering
methods are available to make clusters of subjects that have similar characteristics.

Latent class analysis (LCA) was proposed by Lazarsfeld (1950) as an inferential
statistical method, used to identify groups of individuals (McCutcheon, 1987). It postu-
lates the existence of a latent variable, not directly observable but whose effects can be
observed. This method is based on the assumption of local independence, meaning that
manifest observed variables are associated because the population is a mixture of two or
more classes. Accordingly, the associations between these variables should be explained
by the class membership. A growing number of epidemiological studies have applied this
method in order to determine subtypes of users of different psychoactive drugs (Chung
et al., 2006; Reboussin et al., 2006; Agrawal et al., 2007; Kendler et al., 2013).

Agglomerative hierarchical clustering (AHC) is one of the leading data descriptive
methods. It is aimed at grouping individuals with similar pattern of responses from quan-
titative data. The objective is to class individuals into groups that are as homogeneous as
possible (Anderberg, 1973). AHC was applied to group clonazepam users, based on data
from health reimbursement system. This study allowed differentiating and describing two
subgroups of consumers: subjects with or without a deviant behavior (Frauger et al., 2006,
2003). AHC was also applied in a slightly different context (use of statins) (Latry et al.,
2010) but with the same objective to characterize a drug consumption.

Application of these methods in a context of post-marketing phase is very important.
Indeed, pharmacodependence cannot be assessed in clinical trials, because it is a rare side
effect and patients at risk of addiction are excluded from these trials.

Can we identify a method, between LCA or AHC, or a combination of both, that
would be most appropriate to characterize drug consumption behavior? What are the
most interesting properties of each method regarding this objective? The aim of this
study is to compare the application of these two clustering methods, commonly used in
a pharmacodependence context. Each method was performed to identify and characterize
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groups of users with similar consuming behaviors, using available variables describing sub-
ject’s bromazepam consumption. In this paper, we compare and analyze properties of each
method. Comparison of obtained partitions (number of clusters, pharmacoepidemiological
interpretation) and stability over time are used as evaluation criteria.

2. MATERIAL AND METHODS
2.1. Material

2.1.1. Data. In France, all benefits reimbursed to patients affiliated to the GHIS
are registered to make up an extensive database of all drugs dispensing in France. From the
population affiliated to the GHIS in the Pays de Loire region (more than 3.5 million inhab-
itants), we had selected the subjects who were aged over 18 years and who had received
at least two dispensing of bromazepam at two different times during the first half of 2008.
Two dispensing were needed to calculate an average daily consumption. The same criteria
were used on the first half of 2009.

2.1.2. Studied Drug. The drug bromazepam belongs to the benzodiazepines
class and is mainly marketed under the name of Lexomil®. It is recommended for symp-
tomatic treatment of severe and/or incapacitating anxiety manifestations and for prevention
and treatment of delirium tremens and other signs of alcohol withdrawal. In the literature,
it has been observed that a significant proportion of users display misuse behavior, looking
for positive effects. These effects correspond to removed inhibitions, often in combination
with other substances such as alcohol or cannabis (Cadet-Tairou et al., 2008).

2.1.3. Assessment and Measures. Each clustering method (AHC and LCA)
was performed on six available binary variables describing subject’s bromazepam con-
sumption behavior, defined by pharmacological experts (Wainstein et al., 2011):

— Overconsumption: a consumption factor (CF) was defined as the estimated average
daily consumption divided by the maximum recommended daily dose. Average daily
consumption (in mg/days) is equal to the delivered quantity divided by the length of
treatment. The threshold for overconsumption was defined by a value of the CF greater
than 1.

— General practitioner prescription: psychotropics drugs could be prescribed by a general
practitioner or by a specialist. If at least one prescription was made by a specialist then
a specialist prescription was considered.

— Doctor shopping behavior: patients may develop a behavior known as “doctor shop-
ping,” which means that the same patient obtained several dispensing of bromazepam
prescribed by different physicians in the same time frame. The threshold for “doctor
shopping” was defined by more than 3 prescribing physicians during the 6-months study
period.

— Pharmacy shopping behavior: patients may also develop a behavior known as “phar-
macy shopping,” which means that the same patient consults several pharmacies who
deliver bromazepam in the same time frame. The threshold for “pharmacy shopping”
was defined by more than 3 pharmacies who delivered the drug during the 6-months
study period.
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French practice guidelines on the suitable use of psychotropic drugs help physicians to
prescribe them as well as possible associations. From these guidelines, two binary variables
have been created:

— Prescription in agreement with practice guidelines relating to the therapeutic class of
the studied psychotropic drug. A patient was not in compliance with the guidelines if
he(she) had received one or more other benzodiazepines than bromazepam during the
study period.

— Prescription in agreement with practice guidelines relating to other classes of associated
psychotropic drugs. A patient was not in compliance with the guidelines if he(she) had
received two delivering of antidepressant drugs and/or two delivering of antipsychotic
drugs and/or two delivering of maintenance treatment (methadone or buprenorphine)
during the study period.

These binary variables were used to define consumption profiles.

2.2. Methods

2.2.1. Latent Class Analysis. LCA is a statistical method based on a formal
model. It is a particular mixture model, suitable for categorical data. It aims at identify-
ing subgroups of individuals from categorical data. It postulates the existence of a latent
variable, not directly observable but whose effects can be observed, such as consumption
behavior (McCutcheon, 1987).

A latent class model is defined by p manifest observed binary variables
(Xl,Xz,. . .,XP), Y the latent variable with C classes and x; = (xl-l, ce xf) a vector of
binary responses for individual i(i = 1, . . .,n). We consider x; as the response profile for
individual i (indicators of consumption behavior through manifest observed variables).

LCA is characterized by two sets of parameters (McCutcheon 1987; Hagenaars and
McCutcheon, 2002):

1. Class probability: w,, = Pr(Y = m), is the probability of being in latent class m (m =
1,...,0)

2. Conditional probability: p;,, = Pr (X = 1|Y = m) withj = 1,. . ., p, is the probability
that an individual in latent class m is involved with behavior X’

This method is based on the assumption of local independence, that is, conditional
on latent class membership, the manifest variables are mutually independent of each other.
As a consequence, it is hypothesized that the associations between consumption behaviors
(manifest variables) should only be explained by the class membership (individuals belong
to different latent classes) (McCutcheon, 1987; Magidson and Vermunt, 2004).

Parameters are estimated by the method of maximum likelihood with an expectation
maximization algorithm. The log likelihood is defined as

n C P .
] —
ot pinbe) = DI | Dt [ [P = pi)' ™
i=1 m=1 j=1

The first aim of LCA is to determine the smallest number of latent class C that
could explain the relationships observed among the manifest variables. Model selection
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was applied to statistically assess the fit of different latent class models with 2, 3, . . . up
to the maximum plausible number of latent classes, defined to be 8. This choice is defined
taking into account pharmacological knowledge of an expert in the field, possibilities of
interpretation and also statistical consideration (the small number of available variables to
define classes). To take into account problems related to local optima, we repeated this
procedure by using 100 random starting values and selected the most parsimonious model
that had an acceptable fit to the observed data (Magidson and Vermunt, 2004). Bayesian
information criterion (BIC) was useful to comparing and selecting models. Model with the
lowest BIC value was selected (Nylund et al., 2007).

In case of local dependence, manifest variables were assumed to be associated within
latent classes. To identify this situation we used a diagnostic index called bivariate residual
(BVR), that corresponds to Pearson chi-square statistic divided by the degrees of free-
dom. A BVR value larger than 1 suggested existence of local dependence between the
two variables studied (Magidson and Vermunt, 2004). To take into account detected local
dependencies, we included direct effects parameters. To do so, we combined each pair
of dichotomous variables (responsible for the local dependence) into one item, with four
response categories. This new item was included in the latent class model (Owen and
Videras, 2006).

The final step was to classify subjects into appropriate latent classes. Information
about an individual’s class membership can be expressed through a set of posterior prob-
abilities. We obtained the posterior probability that an individual i with x; response vector
belongs to latent class m. An individual was assigned in the class where he(she) had the
highest estimated posterior probability (modal assignment).

ﬁm l_[j‘)zlﬁjm * )Ci(l - ﬁjm)lix?
X

Pr(Y = mlX; = x;) = : 1
Zgzlﬁm nlelajm * ) (1 _ﬁim) 1

The software Latent Gold, version 4.5, was used for latent class model fitting.

2.2.2. Multiple Correspondence Analysis and Agglomerative
Hierarchical Clustering. The second method used to identify structure in the data
was agglomerative hierarchical clustering (AHC), which provides clusters from a given
dissimilarity matrix (Benzécri, 1973). But, the original variables describing user’s con-
sumption behavior were coded as binary variable. It was necessary in a primary step to
use multiple correspondence analysis (MCA) to produce factor projections. MCA is very
popular in the French literature and has reached a high level of development and use
(Lebart et al., 2000). It appears to be the counterpart of principal component analysis
(PCA) for categorical data, used to detect and represent underlying structures in a dataset
as points in a low-dimensional space.

MCA is an extension of correspondence analysis applied to the whole dataset, coded
as binary variables called indicator matrix. Suppose that there are p variables, each variable
J having J; categories, with J = Zle J; denoting the total number of categories. The
indicator matrix, denoted Z is composed of J columns. The total inertia of the indicator
matrix 1s

P
Ji—1 J - J
Inertia(Z):Z( ! ):_p:__l
p

J=1
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Thus, the total inertia depends only on the average number of modalities per vari-
ables. In our case, the variables have all the same number of modalities (Vj, J; = 2) and
therefore Inertia (Z) = 1.

Since J — p is the dimensionality of Z, the average inertia per dimension, is 117

In practice, the value 1 serves as a threshold for deciding which axes are worth interpreting
(analogous to the threshold of 1 for the eigen-values in PCA). The values in the remaining
dimensions, therefore, tend to be small and may be dropped with minimal loss of informa-
tion. As PCA, MCA could be used for dimensionality reduction or data table approximation
in a lower dimension. With all axes, we reconstructed exactly the data matrix. If we dropped
a part of the axes, we partially reconstructed it and implicitly assumed that the neglected
part was “noise” similar to a random part of a model of reconstitution of the matrix data.
To approximate the data table, we decided to retain a number of axes leading to at least 60%
of the total inertia, even if some retained axes generate a proportion of inertia less than 1.

In a second step, AHC with Ward’s method (Ward, 1963), was applied on the data
table approximation represented by the first MCA axes. Hierarchical clustering is a nested
set of partitions represented by a dendrogram. The agglomerative algorithm begins with
n subclusters, each containing a single data point, and at each stage merges the two most
similar groups to form a new cluster. The algorithm proceeds until all the data are in a
single cluster. Ward’s method is appropriate for the clustering of points in Euclidean space
(Lebart et al., 2000). Its aim is to minimize the total within-group sum of squares. The
optimal number of clusters was determined visually by the best cut on the dendrogram:
large changes in fusion levels were taken to indicate the best cut.

MCA and AHC were performed using SAS 9.2 software.

2.2.3. Comparison of Partitions and Stability. The n consumers of bro-
mazepam were divided into k different response profiles (k < 2°), defined from the p binary
available variables previously described (p = 6). Therefore, each response profile contained
a different number of consumers.

The two methods (LCA and AHC) were compared according to several criteria: num-
ber of clusters, concordance between clusters coming from both methods and stability over
time. To select the number of clusters, BIC criterion was used for LCA, and mainly by
visual analysis of the dendrogram for AHC.

To measure concordance between clusters, confusion matrix was constructed
between partitions obtained with the two methods. Confusion matrix corresponds to a two-
way frequency table with LCA partition and AHC partition. Then concordance between the
two partitions was calculated using coefficients measures:

a. Kappa coefficient is a measure of concordance between two qualitative partitions, taking
into account the proportion of agreement due to chance (Cohen, 1960).

b. Jaccard and Rand index measures the percentage of agreement between the two parti-
tions (Hubert and Arabie, 1985). Theses coefficients have a value between 0 and 1, with
0 indicating that the two data clusters have a poor agreement and a value of 1 implies
perfect agreement.

Coefficients of concordance were calculated on the number of users. For confusion matrix,
results are also presented as response profiles in order to facilitate interpretation.

A pharmacological stability was expected between 2008 and 2009, since prescrip-
tion guidelines were not modified during this time frame. To evaluate this stability over
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time, each clustering method was performed in 2008 and in 2009. A confusion matrix was
constructed including LCA clusters in 2009 and LCA clusters in 2008. Kappa coefficient
was used to measure concordance between the two years. Since the number of consumers
was different between the two years, this coefficient was calculated from the number of
response profiles. The same reasoning was used for AHC.

To assess homogeneity of each partition, intra-class inertia was used. This overall
measure of classes’ homogeneity corresponds to average inertia of the C classes, weighted
by the corresponding size.

3. RESULTS
3.1. Description

These samples include data from 40,644 bromazepam users in 2008 and 44,756 in
2009, which represents 53 responses profiles each year. With the 6 dichotomous observed
variables, that described consumption behaviors, there were 2° = 64 possible responses
profiles; so, 11 were not represented in our samples. Table 1 shows characteristics of these
users for the two years. In 2009, among these users, about 74% were women and average
age was 62 years. More than four out of five times, the prescription was made by a general
practitioner. Overconsumption proportion was low (1.2% of users had a CF greater than
1), as were doctor shopping (0.4%) and pharmacy shopping (1.3%). Nearly 40% of pre-
scriptions were not in agreement with practices guidelines related to the therapeutic class
of bromazepam and 6% were not in agreement with practices guidelines related to other
classes of associated psychotropic drugs. In 2008, we observed similar proportions for all
observed variables. Prevalence of consumption behaviors appears to be stable between the
two years.

3.2. Latent Class Analysis

Using LCA, the best-fitting model was the 4-class model. For both years, local depen-
dencies were detected for four pairs of items that were included as direct effects: “kind of
prescribing physicians” with “doctor shopping,” “prescription in agreement with practice
guidelines relating to the therapeutic class” with “consumption factor” and with “doctor
shopping,” “prescription in agreement with practice guidelines relating to other classes,”

Table 1 Description of characteristics and consumption behaviors among bromazepam users in 2008 and 2009

2008 2009

n = 40644 n = 44756

Age (mean = std) 620+ 152 624+ 152
Female 73.7% 73.6%
Overconsumption 1.1% 1.2%
« Doctor shopping » 0.4% 0.4%
« Pharmacy shopping » 1.2% 1.3%
General practitioner prescription 85.9% 86.0%
Not in agreement to the therapeutic class 39.2% 38.1%

Not in agreement to other classes 7.2% 6.1%
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Table 2 Description of latent class models after modal assignment — 2008 and 2009

2008 2009

Class 1 Class2 Class3 Class4 Class 1 Class2 Class3 Class 4

Class repartition (%) 58.0 33.1 8.6 04 61.0 30.6 8.1 0.4
Overconsumption (%) 0.0 1.4 4.4 76.6 0.2 1.3 4.0 79.8
« Doctor shopping » (%) 0.0 0.0 1.8 55.8 0.0 0.0 2.4 51.4
« Pharmacy shopping » (%) 0.5 0.7 3.6 96.8 0.5 0.9 39 95.6
General practitioner prescription (%)  90.6 100.0 1.7 51.3 90.3 100.0 1.2 57.9
Not in agreement to the therapeutic 0.0 95.0 88.0 73.4 0.0 100.0 88.7 79.8
class (%)
Not in agreement to other classes (%) 0.0 12.8 34.0 24.0 2.2 7.3 294 21.3

and “consumption factor”. Table 2 shows the four clinical subtypes of users of bromazepam
that were identified from latent class model after users assignment. Proportion of users in
each class is given (class distribution) and proportion of each measured variable in each
class. Prevalence were similar between both years, therefore we can do the same inter-
pretation. To illustrate, we give here the results for 2009. Class 1 was the most prevalent
subtype (61%), characterized by an absence of “doctor shopping” or “pharmacy shopping
behaviors” and an absence of overconsumption behavior. The prescriptions of psychotropic
drugs came mostly from general practitioners (90%) and were in agreement with the prac-
tice guidelines. Class 2 was also a prevalent group (31%), prescriptions stemmed from a
general practitioner and were not in agreement with practice guidelines related to benzodi-
azepines. This class comprised users who could have developed a tolerance after a chronic
use. This consumption could be at risk of abuse or dependence in the long term. Class 3
(8%) comprised individuals receiving psychotropic drugs associations with non-agreement
of the prescription with the practice guidelines (89%). However this prescription more often
stemmed from a specialist (99%). These users may suffer from a resistant or severe men-
tal disorder requiring a larger association of psychotropic drugs not always in agreement
with first line guidelines. Lastly, Class 4 was a minority subtype (0.4%). A substantial
proportion of these individuals displayed “doctor shopping behavior” (51%), “pharmacy
shopping behavior” (96%) and overconsumption behavior (80%). These behaviors are con-
sidered as fraudulent and suggest a compulsive use of bromazepam (Wainstein et al., 2011).
Therefore, Class 1 was defined as “non-problematic users, Class” 2 as “at risk users,” Class
3 as “users with a probable mental disorder” and Class 4 as “compulsive users”. Similar
proportions were determined in 2008.

3.3. Agglomerative Hierarchical Clustering

Using MCA, we retained the first three components that explain 60% of the variance
and there was the largest jump between the third and the fourth eigenvalue. Then, AHC was
performed on these three components, which were assumed to retain enough information.
From dendrogram and statistical index, we retained four groups of users. Table 3 shows
the description of the characteristics of the four classes determined by AHC method. For
2009, Class 1 (53%) represented general practitioner prescription, in agreement with prac-
tice guidelines. Class 2 (28%) represented general practitioner prescription with at least
one association of benzodiazepines: all patients prescriptions were not in agreement with
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Table 3 Description of clusters by agglomerative hierarchical clustering — 2008 and 2009

2008 2009

Class 1 Class2 Class3 Class4 Class 1 Class2 Class3 Class 4

Class repartition (%) 52.3 28.1 17.4 2.2 53.3 27.7 16.7 2.4
Overconsumption (%) 0.0 0.0 0.0 51.4 0.0 0.0 0.0 50.2
« Doctor shopping » (%) 0.0 0.0 0.0 17.0 0.0 0.0 0.0 18.1
« Pharmacy shopping » (%) 0.0 0.0 0.0 53.8 0.0 0.0 0.0 539
General practitioner prescription (%) 100.0 100.0  24.2 60.0 100.0 1000  21.2 61.7
Not in agreement to the therapeutic 0.0 100.0 553 66.7 0.0 1000 522 69.4
class (%)
Not in agreement to other classes (%) 0.0 0.0 38.8 21.8 0.0 0.0 33.6 19.5

practice guidelines related to the therapeutic class. These two classes differ only on patients
prescription and not from patients consumption behavior. Class 3 (17%) was characterized
by users with a specialist prescription (79%) and not in agreement with practice guide-
lines (52% related to benzodiazepines and 34% related to other classes). As with previous
classes, there was no overconsumption and doctor or pharmacy shopping behavior. Among
consumers of Class 4 (2%), there were 50% of overconsumption, 18% of “doctor shop-
ping” behavior, and 54% of “pharmacy shopping” behavior. Results were similar for both
years of the study.

3.4. Comparison of Partitions and Stability

Four classes were obtained according to each method, and for both years of the study.
These classes allowed to define different levels of consumption. However, there were some
noticeable differences. Intra-class inertia was lower for AHC method: 1.2 against 2.7 for
LCA. Therefore, AHC partition was more homogeneous. Especially in Classes 1 and 2
(Table 3), there is a very clear and exclusive ranking: prevalence of consumer behaviors are
either 0% or 100%. In contrast, partition by LCA is more nuanced: prevalence of consumer
behaviors are closest to 10% or 90%.

Tables 4 and 5 represent the confusion matrix between LCA and AHC, showing a
different distribution of profiles according to the method. For example in 2009, the four
LCA clusters contained 6, 5, 21 and 21, profiles whereas AHC clusters contained 1, 1, 6,
and 45 profiles. In AHC, Classes 1 and 2 were more homogeneous, since all individuals
have the same profile, but Class 4 was much more heterogeneous with 45 different profiles.
For example, in 2009 (Table 5), AHC Class 1 represents 23,838 patients with the same
profile: no overconsumption, no doctor shopping, no pharmacy shopping, prescription by
a general practitioner, and in agreement with recommendations. AHC Class 2 represents
12,414 patients with no overconsumption, no doctor shopping, no pharmacy shopping,
prescription by a general practitioner, in agreement with practice guidelines related to
others classes of associated psychotropic drugs but not in agreement with practice guide-
lines related to the benzodiazepine class. This means that patients of Class 2 may receive
simultaneously another benzodiazepine or hypnotic drug.

On the diagonal, there were profiles classified in the same way by both meth-
ods and therefore profiles “misclassified” were outside the diagonal. We observe that
these misclassified profiles represent few individuals. Indeed, in 2009, half of the



Downloaded by [5.50.218.151] at 10:07 09 June 2015

852 FEUILLET ET AL.

Table 4 Confusion matrix between LCA partition and AHC partition (data from 2008) with number of responses
profiles and number of users

LCA clusters
Class 1 Class 2 Class 3 Class 4 Total
AHC clusters Class 1 1 0 0 0 1
21236 0 0 0 21236
Class 2 0 1 0 0 1
0 11435 0 0 11435
Class 3 1 2 3 0 6
2218 1708 3145 0 7071
Class 4 2 4 18 21 45
112 291 345 154 902
Total 4 7 21 21 53
23566 13434 3490 154 40644

Kappa coefficient = 0.80; Rand indice = 0.89; Jaccard indice = 0.77.

Table 5 Confusion matrix between LCA partition and AHC partition (data from 2009) with number of responses
profiles and number of users

LCA clusters

Class 1 Class 2 Class 3 Class 4 Total

AHC clusters Class 1 1 0 0 0 1
23838 0 0 0 23838

Class 2 0 1 0 0 1
0 12414 0 0 12414

Class 3 2 1 3 0 6
3246 970 3234 0 7450

Class 4 3 3 18 21 45
197 305 369 183 1054

Total 6 5 21 21 53
27281 13689 3603 183 44756

Kappa coefficient = 0.80; Rand indice = 0.88; Jaccard indice = 0.76.

profiles were considered as misclassified but they represented only 12% of the con-
sumers. Most of non-concordant profiles are between Class 3 for LCA and Class 4 for
AHC. This represent 18 different profiles, which correspond to 369 users in 2009
(Table 5). It is a mixture of profiles for which it is complicated to tell the differ-
ence between them. Indeed, the boundary between a user with a severity of mental
disorder (Class 3) and a user with a compulsive behavior (Class 4) is sometimes dif-
ficult to define without additional data. Kappa coefficient indicated a good level of
concordance between the two clustering methods (80%). Rand and Jaccard index con-
firms this result, with respectively 88% and 76% of agreement. Results in 2008 were
similar.

Stability over time was represented on Table 6 for LCA and on table for AHC. In line
with previous results, misclassified profiles were outside the diagonal. In LCA confusion
matrix, only 4 over 53 profiles were not in the same class both years, and Kappa coefficient
indicated a very good level of concordance (89%). For AHC, all profiles were classified in
the same way in 2008 and 2009, so there was a perfect agreement (Kappa = 100%).
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Table 6 Confusion matrix between LCA partition in 2008 and LCA partition in 2009 with number of responses
profiles

LCA clusters 2009
Class 1 Class 2 Class 3 Class 4 Total
LCA clusters 2008 Class 1 4 0 0 0 4
Class 2 2 4 1 0 7
Class 3 0 1 20 0 21
Class 4 0 0 0 21 21
Total 6 5 21 21 53

Kappa coefficient = 0.89.

Table 7 Confusion matrix between AHC partition in 2008 and AHC partition in 2009 with number of responses
profiles

AHC clusters 2009

Class 1 Class 2 Class 3 Class 4 Total
AHC clusters 2008 Class 1 1 0 0 0 1
Class 2 0 1 0 0 1
Class 3 0 0 6 0 6
Class 4 0 0 0 45 45
Total 1 1 6 45 53

Kappa coefficient = 1.00.

4. DISCUSSION

In this paper, we compared two clustering methods aimed at characterizing drug
consumption behavior. Evaluation criteria were the number of clusters obtained by each
method, clusters interpretation from a pharmacological perspective, and concordance
between the two methods.

The same number of clusters were identified with both methods defining four clinical
subtypes of bromazepam users. A good agreement was observed regarding the interpreta-
tion of the two first classes. This result indicates an overall consistency between these two
clustering methods.

A high stability over time was observed, between 2008 and 2009, for both methods.
AHC showed the highest performance regarding this criterion since a perfect concordance
was observed: each consumption profile was affected to the same class in 2008 and 2009.

Four different levels of consumptions for each clustering method could be defined.
Quantitatively, the consistency between these two methods was high, with 80% of agree-
ment. But a blind interpretation of the results of each method showed several differences.
In both cases, a first class was identified corresponding to an adequate consumption of the
drug. AHC had the advantage of being more homogeneous, since only one consumer profile
was represented: general practitioner prescription, in agreement with practices guidelines,
no doctor or pharmacy shopping, and no overconsumption. The same observation can be
made for the second class provided by each method. According to AHC partition, only
users with a general practitioner prescription and not in agreement with practice guide-
lines related to benzodiazepines, represented Class 2. With LCA partition, this second
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class was less homogeneous also including 1% of overconsumption and 7% of prescrip-
tion not in agreement with other therapeutic classes. Heterogeneity appeared in Class 4 of
the AHC with 45 different profiles (23 profiles with LCA). This class of the AHC does
not seem to only characterize extreme deviant behaviors but include several types of con-
sumer behavior: 18% of doctor shopping (51% with LCA), 54% of pharmacy shopping
(96% with LCA), and 50% of overconsumption (80% with LCA). Indeed, these three vari-
ables (doctor and pharmacy shopping, overconsumption) were most relevant to define the
patient’s behavior while others variables rather characterized the prescription. Moreover,
these variables also clearly underline possible deviant behavior. When these three deviant
behaviors are jointly observed, such a pattern may be considered an extreme deviant behav-
ior. LCA seems to allow a clearer identification of extreme deviant behavior in comparison
to AHC and so, better quantifying the risk of stronger addiction (Wainstein et al., 2011).
Non-concordant profiles (grouped in Class 4 with AHC but in class 3 with LCA) illustrate
this particular point. Indeed looking more closely at these profiles, it could be noticed that
94% of them displayed only one deviant behavior which does not correspond to an extreme
deviant behavior. Moreover, all patients in LCA Class 4 have at least one deviant behavior
(only 82% in AHC). Proportion of patients with these three deviant behaviors is higher with
LCA than with AHC (27% vs. 5%). This latter information is valuable to answer the need
of the health authorities to characterize and distinguish deviant or extreme deviant behavior.
Existing tools collect cases of drug abuse or pharmacodependence (notified by health pro-
fessionals). These clustering methods can provide supplementary information: an estimate
of the prevalence of pharmacodependence in real conditions of use.

From a statistical point of view, each of these clustering methods has advantages
and limits. A major difference between AHC and LCA is that the latter provides an infer-
ential approach. This means that a statistical model is postulated for the study population
(Hagenaars and McCutcheon, 2002) and relies on some hypotheses, particularly local inde-
pendence. Additionally, there are more formal adjustment criteria to make decisions about
the number of clusters, as AIC or BIC criteria. LCA is a probability-based classifica-
tion, which means cases are classified into clusters based upon membership probabilities
(posterior probabilities) estimated directly from the model. There is a notion of error for
class assignment with class probability and conditional probability. The greatest benefit of
LCA is the opportunity to infer result to another population, from posterior probabilities.
However, modal assignment is a limit of this type of model. Indeed, if two posterior prob-
abilities are close for the same patient, this latter may be misclassified. LCA may require
large computation times and may not be appropriate if the dataset contains many categor-
ical variables. Also, explanatory variables were binary in our study, but if the number of
modalities becomes important, interpretation of conditional probabilities may reveal more
difficult.

AHC is a descriptive method that is hypothesis free. In contrast to LCA, decision
about the number of clusters is based on graphical choice and pharmacological interpre-
tation and not on a statistical index (as BIC). According to our results, it is a very stable
method over time. A posteriori, a sensitivity analysis was performed using K-means algo-
rithm, a nonhierarchical clustering method. For this algorithm, number of classes must be
defined a priori. In a first time, the four clusters centers were initialized randomly. Results
were unstable: they varied depending on the starting values. In a second step, this algorithm
was applied to assess the robustness of the AHC. Cluster centers defined by the AHC were
used as initial value. No change was observed compared to AHC partition: classes remain
stable by applying a nonhierarchical analysis. This methodology validates stability and
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homogeneity of AHC. However, this partition defined by AHC concerns a specific sample
and there is no notion of statistical inference or probability. As a consequence, these results
cannot be generalized and do not allow classification of new individuals. If the aim is to
reclassify individuals, an additional step is required after AHC. Indeed, from classes defined
by AHC, we can use supervised classification methods on a new sample, as discriminant
analysis. This point is an advantage for LCA that is jointly a clustering and classification
method.

This study is performed on a single drug, so it is not possible to generalize these
results. To continue this work, it would be interesting to apply these methods to other
psychotropic drugs, in collaboration with pharmacological experts. This could confirm
additional contribution of LCA for defining classes, and especially the identification of
extreme behavior. Simulation studies could be a possibility to explore more thoroughly the
properties of the two methods.

Several limits inherent to databases could be taken in consideration. A first limita-
tion is representativeness of the sample that excludes farmers and independent professions.
These social categories may have a different behavior with regard to the consumption of
psychotropic drugs. However, the aim of this study was to compare two methods, and they
are applied to the same population. A second limitation is that available variables were
related to observed behaviors and not to clinical variables. Definition of explanatory vari-
ables can also be a source of error. Data of doctor or pharmacy shopping were censored
because we do not have the entire history of each patient. Therefore, there was an underesti-
mation of doctor shopping or pharmacy shopping. Moreover, the CF threshold was taken to
be equal to one and this choice is possibly not optimal (Bellanger et al., 2013). Measure of
benzodiazepine compliance could be improved to take into account concomitance between
dispensing. But it is one of the limits of the database that contains only aggregated data.
And variables used for definition of consumer behavior were binary, causing a waste of
information. To keep all information, a latent profiles model could be used; it is a latent
variable model with categorical latent variable and continuous observed variables. Another
axis of research, which would be interesting, would be to apply latent transition analysis,
the longitudinal version of LCA. This method could assess evolution of consumer’s profiles
over time and transitions between latent classes.

To conclude, in our context, we observed that the main interest of AHC is higher sta-
bility. It is an attractive method for a descriptive work and provides homogeneous classes.
LCA constitutes an inferential approach and provides the possibility of reclassification of
individuals using the same model. In a pharmacodependence approach, an interesting mat-
ter is to characterize extreme deviant behavior and LCA seems to allow identifying them
more accurately.
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111.1.3 Synthese

Intérét de cette comparaison

La classification ascendante hiérarchique est une méthode largement utilisée en pharmaco-
épidémiologie (paragraphe 1.4.1), et notamment en France dans le contexte de
caractérisation de la consommation de médicaments a partir des bases de données de
I’Assurance Maladie. Au niveau international, I'analyse en classes latentes est une méthode
de référence dans le champ de I'addiction aux drogues ou aux médicaments (paragraphe
1.4.2) permettant de définir des typologies de consommateurs et ainsi orienter les
campagnes de prévention. Ces deux méthodes statistiques sont donc appliquées dans des
contextes tres proches et avec des objectifs similaires.

Notre objectif étant d’estimer la prévalence des différents profils de consommateurs de
médicaments psychotropes, et en particulier d’identifier les consommations
problématiques, nous nous sommes intéressés a ces méthodes : quels sont les avantages de
'une ou l'autre ? Peuvent-elles étre complémentaires ? Pour tenter de répondre a ces
questions, nous avons analyser a nouveau une partie des données utilisées lors d’une étude
antérieure ayant pour objectif de caractériser la consommation de trois médicaments
psychotropes : bromazépam, paroxétine et zolpidem (46).

Apports de I’analyse en classes latentes

L’apport principal de la LCA est la notion de probabilité : notamment la probabilité a
posteriori qu’un individu avec un profil de consommation particulier appartienne a une
classe latente donnée. Cette probabilité permet d’estimer la « chance » pour chaque patient
d’appartenir a une classe ou une autre sans pour autant I'affecter a une seule classe. Cet
aspect est important puisqu’il reflete mieux la réalité : certains profils de consommation
sont difficilement classables, méme par des experts dans le domaine. En paralléle de ce
travail de comparaison, nous avons fait I'expérience suivante: nous avons transmis a
plusieurs pharmacologues la description des quatre classes obtenues pour les
consommateurs de bromazépam (tres proche avec les deux méthodes) ainsi que la liste des
profils discordants entre les deux méthodes, et nous leur avons demandé de les classer. Il est
apparu qu’il était difficile d’obtenir un consensus pour ces profils particuliers (qui
représentent généralement trés peu d’individus).

Ces probabilités a posteriori peuvent également permettre d’extrapoler les résultats a une
population plus large.

Limites pour la définition des comportements de consommation

Les définitions des proxy utilisés pour définir les profils de consommation peuvent étre
contestables :
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= Nous avons choisi d’inclure dans le modele uniquement des variables binaires qui ont
nécessité le choix de seuils (surconsommation, nomadisme) et ont donc entrainé une
perte d’information. Cependant, cette perte d’information nous a paru relative par
rapport aux bénéfices en termes d’interprétation du modele.

» Dans la classe des consommateurs « non problématiques » certains consommateurs
ont seulement deux délivrances au cours de la période de suivi : peut-on vraiment les
considérer comme des consommateurs de la substance étudiée ?

= On considére qu’un patient bénéficie d'un suivi spécialisé lorsqu’au moins une
délivrance émane d’un spécialiste: si un patient obtient une seule délivrance
émanant d’un spécialiste sur un suivi d’un an, complété par des délivrances émanant
d’'un médecin généraliste, peut-on vraiment considérer qu’il bénéficie d’un suivi
spécialisé ?

=  Pour évaluer la conformité entre la consommation observée et les recommandations
officielles nous avons défini deux variables de « conformité aux recommandations ».
Ces variables correspondent en réalité plutét a une sévérité de pathologie et/ou une
difficulté de prise en charge. Selon les recommandations officielles, en cas de
probléeme (inefficacité, intolérance) avec I|'‘antidépresseur primo-prescrit, un
changement de molécule est conseillé voir une association avec un autre
antidépresseur. Ces variables ont été travaillé et affinées, il s’agit en effet d’'une non-
conformité si nous sommes dans le cadre d’'une primo prescription d’un nouvel
épisode dépressif.

= De plus, la présence d’autres molécules est évaluée sur I'ensemble de la période de
suivi, sans prendre en compte la prise concomitante de ces différents traitements.

Limites méthodologiques

D’'un point de vue méthodologique, la limite principale de ce premier travail est
vraisemblablement son application dans un contexte trés restreint (données de délivrances
de I’Assurance Maladie qui ne correspondent pas forcément a une réelle consommation) et
sur un seul jeu de données, non nécessairement reproductible.

L'apport était néanmoins intéressant dans notre contexte spécifique nous permettant de
prendre des décisions sur les choix méthodologiques pour les travaux de recherche suivants
(application de la LCA pour la comparaison des molécules zolpidem et zopiclone).
Cependant, la généralisation de ces résultats n’est pas possible a partir de cette unique
comparaison. Une étude de simulation aurait pu apporter des résultats plus généraux sur la
comparaison de ces deux méthodes de classification.

Une étude, publiée en 2015, a réalisé des simulations dans le but de comparer trois
méthodes de classification : classification ascendante hiérarchique, classification k-means
and analyse en classes latentes (171). Ces classifications sont appliquées a partir de variables
binaires et pour de petits échantillons (simulation de jeux de données entre 20 et 500
observations). Les résultats indiqguent que ces trois méthodes permettent d’obtenir des
partitions similaires.
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1.2 Caractérisation de la consommation de zolpidem et zopiclone

111.2.1 Résumé

Ce deuxieme travail est une application de I’analyse en classes latentes ayant pour objectif la
comparaison des molécules zolpidem et zopiclone en termes de modalités de
consommation.

Pour chaque molécule, des sous-groupes de consommateurs avec des caractéristiques
similaires sont identifiés parmi la population des consommateurs réguliers. Pour le zolpidem,
quatre sous-groupes sont caractérisés: 1) des consommateurs « non problématiques »
(prescription en médecine générale, pas de nomadisme médical ou pharmaceutique,
conformité avec les recommandations concernant les associations d’hypnotiques, plus faible
taux de surconsommation, peu de pathologies mentales associées) 2) des consommateurs
qui pourraient avoir développé une tolérance aux effets hypnotigues (non-conformité avec
les recommandations concernant les associations d’hypnotiques, prévalence élevée de
troubles psychiatriques associés) avec une prescription en médecine générale 3) des
consommateurs qui pourraient avoir développé une tolérance aux effets hypnotiques (non-
conformité avec les recommandations concernant les associations d’hypnotiques,
prévalence élevée de troubles psychiatriques associés) avec une prescription en médecine
spécialisée 4) des consommateurs problématiques (développement de comportement de
fraude, utilisation excessive, non adéquation avec les recommandations). Pour le zopiclone,
on retrouve les trois premiers sous-groupes mais la classe des consommateurs
problématiques n’est pas identifiée.

Cette analyse suggere l'existence de comportements d’abus et de dépendance pour la
consommation de la molécule zolpidem, mais non mis en évidence pour la molécule
zopiclone. L'analyse en classes latentes permet ici de différencier deux molécules a partir de
comportements de consommation.

111.2.2 Publication n°2 - « Pharmacoepidemiological characterisation of
zolpidem and zopiclone usage »

Victorri-Vigneau C, Feuillet F, Wainstein L, Grall-Bronnec M, Pivette J, Chaslerie A, Sébille V,

Jolliet P (2013) Pharmacoepidemiological characterisation of zolpidem and zopiclone usage.
Eur J Clin Pharmacol. 69(11): 1965-72
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Abstract

Purpose Zolpidem and zopiclone are two widely used non-
benzodiazepine hypnotics whose usage seems to be associated
to pharmacodependence. However, to our knowledge, there
has as yet been no published epidemiological study which has
compared their abuse or dependence potential. We used a
pharmacoepidemiological approach to identify and character-
ise zolpidem and zopiclone users in real life situations.
Methods Regular users of zolpidem or zopiclone were iden-
tified in the database of a French regional health insurance
organisation. A latent class analysis (LCA) was used to iden-
tify different subgroups of users of these two hypnotics.
Results The study cohort comprised 25,168 patients who regu-
larly used zolpidem and 21,860 who regularly used zopiclone.
The results of the latent class analysis, which enables subgroups
with similar patterns of response to be identified, revealed four
clinical subtypes of users of zolpidem: non-problematic users,
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users with associations with hypnotics/anxiolytics or with asso-
ciated mental disorders, and problematic users. Only three sub-
groups were identified for zopiclone, and LCA did not discrim-
inate a special class of problematic users for this drug.

Conclusion Our analysis indicates that there is a subclass of
zolpidem user suggestive of abuse; this was not the case for
zopiclone. This methodology is very interesting because it
allows analysis of databases and determination of a specific
signature of drugs potentially leading to abuse or dependence.

Keywords Zolpidem - Zopiclone - Pharmacodependence -
Abuse - Pharmacoepidemiology

Introduction

Zolpidem and zopiclone are non-benzodiazepine hypnotics
which bind to the benzodiazepine binding site on the gamma-
aminobutyric acid-A receptors. These drugs are short-acting
hypnotics which are clinically effective, safe and well tolerated,
and they also have favourable pharmacokinetic profiles for use
as hypnotics (rapidly absorbed and eliminated); all of these
properties have contributed to their popularity. They have the
same indications: occasional or transitory insomnia. They are
thought to be safer drugs than benzodiazepines based on the
results of initial clinical trials which reported no evidence of
abuse or dependence potential [1].

To the contrary, the World Health Organisation (WHO)
considered that the frequency of zolpidem abuse and depen-
dence is similar to that of benzodiazepine and on July 15 2002
transferred zolpidem, but not zopiclone, to the list of Schedule
IV drugs of the 1971 Convention (for drugs which induce
dependence, similar to benzodiazepines) [2, 3]. In France, the
package information for zolpidem and zopiclone was com-
prehensively modified by the health authorities in 2004. Spe-
cifically, this information for both drugs now includes the
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sentence: “A pharmacodependence may materialise even at
therapeutic doses, and/or for subjects who do not show an
individualised risk factor”.

Pharmacodependence is a situation characterised by the
loss of control over self. The Diagnostic and Statistical Man-
ual of Mental Disorders-IV (DSM-1V) defined seven criteria
for qualifying a pharmacodependent situation: (1) tolerance;
(2) withdrawal; (3) taking the substance often in larger
amounts or over a longer period than was intended; (4) per-
sistent desire or unsuccessful efforts to cut down or control
substance use; (5) spending a great deal of time in activities
necessary to obtain or use the substance or to recover from its
effects; (6) giving up social occupational or recreational ac-
tivities because of substance use; (7) continuing the substance
use with the knowledge that it is causing or exacerbating a
persistent or recurrent physical or psychological problem. A
patient who meets at least three of these seven criteria can be
diagnosed to have pharmacodependence syndrome.

Despite evidence of this risk, very few pharmacoepide
miological studies assessing the use of zolpidem and zopiclone
in real life conditions have been carried out. The French au-
thorities have highlighted that the lack of pharmacoepidemiolo
gical studies is currently an obstacle to the implementation of
effective measures to reduce psychotropic drug use and asso-
ciated risks [4].

Within this framework, we carried out a pharmacoepi
demiological study aimed at identifying and characterising
groups of regular users of zolpidem and zopiclone in real life
conditions.

Methods
Population

Most French residents are affiliated to a general health insurance
scheme which partly reimburses consultation fees and pharma-
ceutical expenses to patients. This health insurance system
covers 87 % of the French general population. In France,
hypnotics have to be prescribed for 28 days (maximum), they
can be delivered for a 28-day period (maximum) and they are
reimbursed. All reimbursements in France are registered on
extensive prescription databases. Such databases can be used
by researchers to study (sub)populations who have received a
specific drug, and in the past they have been used to assess drug
dependence potential [5—12].

In our study we identified patients who had received at
least one dispensation for zolpidem or zopiclone between
February and July 2010 (6-month period) from among the
population affiliated to the general health insurance scheme
of the Pays de la Loire region. Thus, our study comprised
two populations, one for each studied drug, which were
similarly selected.

@ Springer

Selection of the studied populations: regular users of studied
drug

We selected all regular users (whatever their treatment period
during the study period) exposed to zopiclone or zolpidem.

To characterise a regular user of one of these hypnotics,
two criteria had to be met.

e The number of times which the patient was dispensed the
drug was equal to or higher than the number of times that
the drug needed to be dispensed to provide the drug
during the treatment period. The theoretical number of
dispensing has been defined by the time of dispensing
(measured in number of days as the difference between
the date of the last delivery of each drug and the date of
the first delivery of the drug) divided by 56. Indeed,
pharmacies in France may not dispense quantities which
cover more than 28 days of prescription at each presen-
tation of the patient. In the case of half-pill use, the
patient will have to go to the pharmacist every 56 days.

* The estimate of the average daily dose should be 5 mg for
zolpidem and 3.75 mg for zopiclone (half a DDD) or
more. These doses are equivalent to the smaller one which
refers to half-pills per day and correspond to a medication
possession ratio (MPR) which is calculated as the number
of days of supply obtained excluding last refill divided by
the number of days between the first and last dispensing
of 0.5.

Application of these two criteria enable persistency to be
evaluated as a function of the MPR and as a function of the
gaps between refills. As such individuals can be approached
whose prescriptions are not in agreement with the approval
recommendations that specify “occasional or transitory
insomnia”.

“Occasional usage” is considered here to describe the drug
use of patient who has had the drug dispensed only once or
who did not meet at least one criterion described previously.

Assessment of zolpidem and zopiclone usage

The database provides information on patients, prescribing
physicians, pharmacies which have delivered the studied drug,
number of dispensations and dosage of dispensing drugs.

Six categorical variables have been created in the database
to identify usage behaviours:

1. Prescribing physicians:
drugs can be prescribed by general practitioners or by
specialists.
2. Doctor shopping:
patient behaviour characterised by the patient consult-
ing with several physicians who prescribe the study drug
during the same time frame. The threshold for doctor
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shopping was defined by the patient consulting more
than three different prescribing physicians during the 6-
month study period.
3. Pharmacy shopping:
this patient behaviour is characterised by the patients
consulting several pharmacies which deliver the study
drug during the same time frame. The threshold for phar-
macy shopping was defined by the patient visiting more
than three different pharmacies delivering the study drug
during the 6-month study period.
4. Excess use:
The excess use was defined by a MPR>1.
5. Agreement with French practice guidelines concerning
hypnotics:
doctors did not adhere to practice guidelines if a patient
had received, in addition to zolpidem or zopiclone, any
other anxiolytic—hypnotic drug over the same period (si-
multaneous use).
6. Associated psychiatric disorders:
mental disorders were characterised by the dispensation
of at least one thymoregulator and/or at least one neurolep-
tic and/or at least one opioid maintenance therapy (bupre
norphine or methadone) and/or at least two deliveries of
antidepressant drugs during the 6-month study period.

Statistical analysis: latent class analysis

Subpopulations of zopiclone or zolpidem users were identi-
fied by latent class analysis (LCA) which can be used to
identify subgroups with similar patterns of response [13].
LCA uses categorical data to classify individuals into groups,
corresponding to the latent classes. The objective of LCA is to
find the smallest number of groups that best describe the
associations among a set of observed indicators. In LCA, the
number of classes is determined by the Bayesian information
criterion (BIC) which is then used to compare and select
models. We fitted 1-class to 6-class models for each drug
and selected the model with the lowest BIC value. For this
purpose, we used the Latent Gold (ver. 4.5) software. (Statis-
tical Innovations, Belmont, MA)

LCA is characterised by two parameters: (1) the probability
of being in each class, which provides an estimate of the
prevalence of each latent class; (2) the conditional response
probability, corresponding to the probability that an individual
in a given class will show some particular usage behaviour. This
method has already been used in the field of dependence [12,
14-16]. The main difference between agglomerative hierarchi-
cal clustering and LCA is that the latter provides an inferential
approach and it produces a probability-based classification.

LCA used the six created variables to assess usage of the
study drugs. Sociodemographic characteristics and quantita-
tive variables were introduced as covariates, but they do not
participate in the construction of the model. To describe the

association between latent classes and these covariates, we
calculated means and standard deviations (SD) (or propor-
tions) weighted on posterior probability for each covariate in
each latent class. Analysis of variance or chi-square tests were
used to compare means or proportions, respectively.

Results
Description of populations

Zolpidem During the study period, 61,636 individuals re-
ceived at least one dispensation of zolpidem, of whom
25.168 (40.8 %) were categorised as regular users according
to our criteria. Characteristics of the population of regular
zolpidem users were: (1) an average age of 63.7 years, (2)
predominance of women (n=17,716; 70.4 % of population);
(3) prescribing doctors were mainly general practitioners
(78.3 %, n=19,703); (4) 31.2 % (n=7,843) of patients had
a MPR >1 (average MPR0.97, range 0.5-56). A very small
proportion of patients were identified as “doctor shopping”
(0.99 %, n=249) and “pharmacy shopping” (2.1 %, n=526).
The number of different pharmacies who had dispensed
zolpidem to a patient reaches 55, and 50.5 % (n=12 719)
of patients were dispensed another benzodiazepine over the
study period. Among this population, 46.1 % (n=11,596) of
the patients presented an associated psychiatric disorder.

Zopiclone During the study period, 46,152 individuals re-
ceived at least one dispensation of zopiclone, of whom
21,860 (47.4 %) were categorised as regular users according
to our criteria. Characteristics of the population of regular
zopiclone users were: (1) average age of 63.8 years; predom-
inance of women (n=13,999; 64 % of population); (3) pre-
scribing doctors were mainly general practitioners (71.7 %,
n=15,670); (4), 32.8 % (n=7,174) of patients had a MPR >1
(average MPR0.98, range 0.5-42). A very small proportion
of patients were identified as “doctor shopping” (1.1 %,
n=247) and “pharmacy shopping” (1.7 %, n=367). The
number of different pharmacies who had dispensed
zopiclone to a patient reaches 27, and 49.9 % (n=10,899)
of patients were dispensed another benzodiazepine over the
study period. Among this population, 51.2 % (n=11,184) of
the patients presented an associated psychiatric disorder.

Latent class analysis

Zolpidem The best fitting model was a four-class model using
the BIC. The characteristics of each latent class are presented
graphically in Fig. 1. Descriptions of covariate characteristics
of individuals assigned to each class are given in Table 1.
We identified four clinical subtypes of zolpidem users. Class
1 is the most prevalent (50 %) subtype and is characterised by
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the absence of a doctor or pharmacy shopping and a prescription
provided by a general practitioner prescription (89 %). Users in
this group conform with the guidelines; they have the lowest rate
of excess use and associated psychiatric disorders. They are
older than individuals of other classes, and they have a lower
number of drug dispensations during the period. Average daily
dose is also the lowest of all the classes. Class 2 represents the
second most prevalent class (27 %). Women are more highly
represented in this class than in the other classes. The main
differences between class 1 and class 2 individuals is that the
latter do not conform with the guidelines (84 %) and 62 %
present an associated mental disorder. In comparison with class
2, class 3 is characterised by prescriptions stemmed essentially
from specialists (70 %). In this class, the number of dispensa-
tions is higher than that in class 1 and 2, as is average daily dose.
Class 4 is a minority subtype (1 %). A large proportion of the

individuals in this class showed doctor shopping behaviour
(47 %), pharmacy shopping behaviour (84 %), and excess use
behaviour (75 %). Compared to the other classes, class 4 indi-
viduals are younger, average daily dose is higher (average MPR
2.1) and the number of dispensations is twofold higher [10.8
(class 4) vs. nearly 5 (other classes)].

Zopiclone The best fitting model was a three-class model using
the BIC. The characteristics of each latent class are presented
graphically in Fig. 2. Descriptions of covariate characteristics of
individuals assigned to each class are given in Table 2.

Class 1 is the most prevalent (60 %)and comprises individ-
uals whose prescriptions stemmed from general practitioners
(85 %), with a low rate of excess use and non-agreement with
guidelines; the usage by these patients was not associated with
a doctor or pharmacy shopping behaviour. Individuals from

Table 1 Description of characteristics of the four latent classes® of zolpidem users

Model characteristics Class 1 Class 2 Class 3 Class 4 P value
Class probability 0.496 0.266 0.228 0.01
Gender <0.0001
Male (%) 31.25 26.13 30.16 27.88
Female (%) 68.75 73.87 69.84 72.12
Age (years) 66.37 (10.94) 63.52 (8.26) 58.59 (7.93) 49.93 (1.56) <0.0001
Number of prescribing physicians 1.24 (0.35) 1.17 (0.22) 1.69 (0.35) 3.36 (0.24) <0.0001
Number of pharmacies which delivered zolpidem 1.28 (0.41) 1.30 (0.28) 1.53 (0.45) 5.29 (0.49) <0.0001
Number of zolpidem prescriptions dispensed 4.19 (1.26) 4.56 (0.98) 5.02 (1.11) 10.79 (0.99) <0.0001
Daily dose (mg/day) 8.98 (5.41) 9.67 (2.96) 10.75 (3.67) 20.91 (2.36) <0.0001
MPR 0.90 (0.54) 0.97 (0.30) 1.08 (0.37) 2.09 (0.24) <0.0001

MPR, Medication possession ratio

Data are presented as weighted means, with the standard deviation (SD) given in parenthesis for quantitative variables and as weighted proportions

for categorical variables

#See text for description of latent classes for zolpidem
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this class are older than those in other classes. Class 2 (36 %) is
characterised by the highest rates of non-agreement with guide-
lines and of associated psychiatric disorder. Class 3 is a minor-
ity subgroup (4 %). Individuals are characterised by a specialist
follow-up (88 %), Individuals of this group are the only ones to
display doctor shopping behaviour (27 %) and pharmacy shop-
ping (29 %). This class has the highest rate of excess use. Non-
agreement with guidelines and associated psychiatric disorder
are comparable with those of class 2.

Discussion

The aim of this study was to identify and characterise groups of
users of zolpidem and zopiclone in real life conditions in order
to identify a potential difference in drug abuse between these
two drugs.

Any evaluation of abuse and pharmacodependence is dif-
ficult for a number of reasons. Prior to drug approval, only
clinical trial data are available. However, clinical trials have
limited follow-up periods and sample size, and they exclude
patients displaying risk factors for abuse or pharmacode
pendence, all conditions which do not allow abuse behaviours
to be identified. Post-approval surveillance, which collects
spontaneous notifications from healthcare professionals, also
does not enable quantification of this risk. There is a strong
need for pharmacoepidemiological tools to identify specific
behaviours and estimate their prevalence. Health insurance
databases are important sources of public health information
on patients in normal settings and therefore possibly present-
ing with several conditions and receiving various treatments.
Such databases have, however, a number of limitations. First,
although they are based on drug reimbursement data, they
might not reflect actual usage. Indeed, the delivered drug may
not be consumed and may eventually be given away or sold

Table 2 Description of characteristics of the three latent classes® of zopiclone users

Model characteristics Class 1 Class 2 Class 3 P value
Class probability 0.60 0.36 0.04
Gender <0.0001
Male (%) 36.91 33.98 39.82
Female (%) 63.09 66.02 60.18
Age (years) 66.77 (12.47) 59.93 (10.55) 54.10 (3.34) <0.0001
Number of prescribing physicians 1.25 (0.39) 1.44 (0.37) 2.54 (0.29) <0.0001
Number of pharmacies which delivered zopiclone 1.28 (0.45) 1.35(0.37) 2.52 (0.40) <0.0001
Number of zopiclone prescriptions dispensed 4.45 (1.43) 4.84 (1.18) 6.34 (1.00) <0.0001
Daily dose (mg/day) 7.06 (3.86) 7.64 (3.47) 9.26 (1.76) <0.0001
MPR 0.94 (0.52) 1.02 (0.46) 1.23 (0.24) <0.0001

Data are presented as weighted means, with the SD given in parenthesis
variables

#See text for description of latent classes for zolpidem

for quantitative variables and as weighted proportions for categorical
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again. We therefore measured buying patterns. Secondly, such
databases lack clinical and sociodemographical data, which
limited our ability to define the classes determined by LCA.
For example, we were unable to determine which factors
could have influenced the prescribers’ choice of medication.
Allocation of the treatment is certainly linked to patient’s
comorbidity or history. Thirdly, databases have no informa-
tion on the illicit use of drugs by patients. Despite these
limitations, health insurance databases still provide the best
reflection of drug usage in real conditions among the French
general population [17, 18].

Our data analysis identified variables that suggest abuse
and/or dependence. In the case of fraudulent behaviour,
patients switch from one pharmacy to another to obtain their
drug of choice. For zolpidem, we observed that for
zolpidem, the number of different pharmacies who have
dispensed the drug to a patient reaches 55 versus 27 differ-
ent pharmacies for zopiclone. We found “pharmacy shop-
ping” behaviour to be higher for zolpidem than for
zopiclone (2.1 vs. 1.7 %, respectively). Moreover the MPR
reached higher values for zolpidem (some patients receiving
about 56-fold the MPR) than for zopiclone (42-fold) even if
the excess use behaviour seemed to be less frequent:
MPR>1 for 31.1 and 32.8 % of zolpidem and zopiclone
patients, respectively.

The LCA used six variables linked to usage behaviours.
Transformation of the original variables, especially dichoto-
mization, could have caused a loss of information. Never-
theless, the application of these variables considerably im-
proved our interpretation of prescription and usage behav-
iour. Two of our variables are linked to the severity of mental
disorder: general practitioner prescription and associated
psychiatric disorder. Two others variables are linked with
transgression behaviour: “doctor shopping” and “pharmacy
shopping”. These behaviours, even if they are legally possi-
ble in France, are generally linked to fraudulent behaviours.
Agreement with guidelines and excess use, however, are
more difficult to interpret through database information.

There is an obvious link between the use of excessive
doses of psychotropic drugs and potential drug dependence/
addiction. Excess use is one of the terms in the DSM-IV
definition of drug dependence. However, affirming a case of
pharmacodependence requires a clinical approach that takes
into account several aspects. Nevertheless, we can hypothe-
size that very high dosage is linked to tolerance and difficul-
ties to stop treatment, both of which are terms of the DSM-IV
definition for drug dependence.

Non-agreement with guidelines can indicate an insuffi-
cient efficacy of hypnotic or drug dependence.

In 1991 a first set of rules put a limit on the duration of
prescriptions for psychotropic drugs. These were further de-
veloped in 1993 and implemented in 1995 as a step to reduce
healthcare expenses within the framework of good practices.
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These rules emphasize the necessity to reevaluate the prescrip-
tions of hypnotic and anxiolytic drugs. They set various
criteria: (1) banning of treatments involving the concomitant
use of two anxiolytic or two hypnotic drugs; (2) prescriptions
for anxiolytic drugs could not exceed 4-12 weeks and those
for hypnotic drugs could not exceed 2—4 weeks; (3) initial
prescription had to begin with the lowest dose and not exceed
the maximum recommended dose. In 2006, the French Health
Authority (HAS) edited the guidelines “Management of Pa-
tients with Insomnia in General Practices” in order to deal
with the avoidance of some errors. Among these, the practice
of systematically prescribing or re-prescribing a hypnotic drug
and/or associating two anxiolytic or two hypnotic drugs was
highlighted.

In our analysis, we identified four clinical subtypes of users
of zolpidem. Individuals in class 1 (the most prevalent) seem
to represent non-problematic users of zolpidem although there
is a regular use of the drug. Individuals in class 2 and 3
comprise users who could have developed tolerance to hyp-
notic effects and who then could require the addition of
another anxiolytic/hypnotic drug. In these two latter classes,
the prevalence of associated psychiatric disorder was the
highest. The difference between class 2 and 3 is the follow-
up: in class 2, it is the general practitioner alone who follows
up the patient, while in class 3 it is the specialist associated
with general practitioner. Individuals in class 4 could repre-
sent problematic users: they displayed fraudulent behaviours,
excess use and a non-agreement with guidelines. Based on
these results, we could hypothesize that this class corresponds
to individuals who present abuse and or dependence to
zolpidem. A potential for zolpidem dependence has already
been described [19]. In that study, zolpidem was found to
present a high potential for abuse, and two distinct types of
population were identified among the pharmacodependent
patients: the first one seeks an euphoria, exaltation, anxiolytic
effect instead of a hypnotic effect with very high dose use, and
the second one includes patients who were treated for insom-
nia and given the drug for its sedative effect [19].

Three clinical subtypes of users were identified for
zopiclone. Interpretation of these groups is be similar to that
for zolpidem, with the exception of class 3. Even though we
did find a follow-up by the psychiatrist in these patients, non-
agreement with guidelines and associated severity of mental
disorder, fraudulent behaviour and excess use also appear in
this class 3. Nevertheless, LCA did not discriminate a special
class of problematic users for this drug. We can therefore
conclude that the user profiles are different for the two drugs
and that for zolpidem, but not zopiclone, we identified a class
of problematic users. This difference is also found in the
literature, with reports of dependence being more frequent
for zolpidem than for zopiclone. Over the last few years,
numerous cases of zolpidem abuse or dependence have been
reported in various European countries and the USA [19—41].
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With respect to zopiclone, related phenomena seem to be less
described [42-46].

Conclusion

The results of this study reveal that by selecting patients
according to a simple criterion (regular users) and using an
appropriate statistical analysis, the usage behaviour of patients
can be described. For zolpidem, our analysis identified a class
suggestive of drug abuse. This methodology is very interesting
because it can obtain a specific signature for those drugs
potentially leading to abuse or dependence based on an analysis
of databases.
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111.2.3 Synthese

L'intérét principal de cette étude est linterprétation pharmacologique et la mise en
évidence d’une classe de consommateurs problématiques de zolpidem (développement de
comportement de fraude, utilisation excessive, non adéquation avec les recommandations),
mais non présente chez les consommateurs de zopiclone.

D’'un point de vue méthodologique, nous avons cherché a améliorer I'application de
I'analyse en classes latentes en ciblant plus précisément la population d’étude (usage
régulier) et en améliorant la définition des comportements de consommation, notamment la
prise en compte de la concomitance des traitements. L'intérét de cette étude est de pouvoir
mettre en avant une discrimination inter-médicament a partir de données similaires,
notamment concernant les biais liés aux définitions des comportements de consommation,
pour deux médicaments d’'une méme classe pharmacologique.

Une bonne estimation de I'usage occasionnel

D’apres le dernier rapport de ’ANSM proposant un état des lieux de la consommation des
benzodiazépines en France (15), plus de la moitié des utilisateurs de benzodiazépines n’ont
gu’une seule délivrance au cours du suivi. Nous retrouvons ce chiffre dans notre étude sur la
caractérisation des consommateurs de zolpidem et de zopiclone, ou 59% des
consommateurs de zolpidem et 53% des consommateurs de zopiclone ont un usage
occasionnel. Cependant, cette définition de la consommation occasionnelle (paragraphe
11.1.1.5) n’est pas généralisable et doit étre a définie au cas par cas : la durée de prescription
préconisée étant variable en fonction des médicaments et des indications thérapeutiques.

Définition de la variable latente

L’analyse en classes latentes postule I'existence d’une variable latente, non observable
directement mais dont on peut mesurer ou observer les effets (variables observées). Nous
avons fait I'hypothése que ce concept non mesurable représentait les « troubles liés a
I'utilisation d’une substance ». Ce concept est celui défini dans la nouvelle version du DSM-V
(12), en anglais « Substance Use Disorder » (SUD), il regroupe les diagnostics d’abus de
substance et de dépendance a une substance définis dans la précédente version, le DSM-IV
(11). Ce concept est large, malgré tout on pressent qu’il sous-tend certains comportements
et modalités de consommations que nous approchons dans les bases de remboursement en
utilisant nos proxy. Linterprétation doit néanmoins étre prudente, car il reste des biais et
notamment le fait qu’il soit impossible d’attester la prise réelle par le patient des
médicaments délivrés.
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Choix méthodologiques

Y

La description des classes latentes peut étre effectuée a partir des probabilités
conditionnelles ou aprés affectation de chaque individu a une classe selon sa probabilité
modale. Dans la littérature, la méthode de classement selon la probabilité modale est
utilisée de maniére prédominante (172-174). Suite a ce classement, il est alors possible de
décrire les classes latentes en utilisant les covariables (par exemple, variables socio-
démographiques qui ne participent pas a la construction du modeéle) a partir d’une
régression logistique. Dans cette perspective, nous avons réalisé une régression logistique
multinomiale incluant I'age et le sexe comme variables explicatives des classes latentes.
Celle-ci ne nous a cependant pas apporté d’informations supplémentaires par rapport a la
description des classes réalisée a partir de la pondération sur les probabilités postérieures.
En comparant les descriptions des classes latentes obtenues par les deux méthodes de
description, nous avons observé une dispersion bien supérieure avec la classification selon la
probabilité modale. Nous avons donc opté pour la premiere méthode qui permet de
conserver la notion de probabilité, apport intéressant de cette méthodologie.

Une limite de cette classification est I'absence de pondération différente entre les
comportements de consommation. En effet, on considére chaque comportement au méme
niveau et c’est I'addition de ces comportements qui augmente la gravité des troubles de la
consommation. On peut se poser la question de la pertinence de prendre en compte de
facon identique une non-conformité avec les recommandations et la présence d’un
nomadisme médical.

Définition du nomadisme

Les choix réalisés pour définir les comportements de consommation « nomadisme médical »
et « nomadisme pharmaceutique » restent discutables. Nous avons défini un seuil équivalent
a plus de trois prescripteurs (pharmacies) différent(e)s par patient. Il n’existe pas de seuil de
référence, ce choix est basé sur la durée de notre étude, nos travaux antérieurs et
I’expérience cliniqgue. Nous avons donc considéré qu’il était envisageable qu’un patient
consulte habituellement deux médecins (généraliste et spécialiste) et que, sur une période
de six mois, il parte en voyage et ait besoin de consulter un troisieme médecin. Il est ainsi
raisonnable de supposer qu’a partir de quatre prescripteurs, un patient sera considéré
comme nomade. Nous avons considéré que cette situation était transposable aux
pharmacies. Ce choix de 4 prescripteurs différents qui va entrainer le patient dans notre
concept de « nomadisme » peut étre critiquable a I’'heure ou les médecins se regroupent en
cabinet médical, avec une présence sur certains jours et un dossier médical partagé. Ainsi un
patient peut logiqguement, en consultant au méme endroit, avoir plusieurs médecins. Mais
méme si dans cette situation on ne peut pas parler de nomadisme intentionnel, la question
de la pertinence de la prise en charge et de la responsabilité du suivi du patient se pose,
notamment pour les consommations de psychotropes, les effets étant plus difficilement
objectivables que pour d’autres médicaments, et la prise en charge nécessite un dialogue et
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une connaissance approfondie du patient. La variable concernant le nomadisme
pharmaceutique est alors peut étre plus pertinente ainsi que son interprétation en tant que
comportement du patient.

A partir des descriptions des classes latentes obtenues pour le zolpidem, on observe que le
nombre moyen de prescripteurs sur la période d’étude est trés proche du nombre moyen
de pharmacies dans les trois premieres classes (entre 1.2 et 1.7) mais les consommateurs
problématiques (classe 4) ont en moyenne 3.4 prescripteurs et 5.3 pharmacies. De plus,
tous les patients nomades sont des consommateurs réguliers (0% parmi les consommateurs
occasionnels). Ces quelques chiffres appuient nos hypothéses de départ concernant le seuil
choisi.

La limite importante de cette définition est I'absence de prise en compte de Ia
concomitance. En effet, si un patient consulte plusieurs prescripteurs a des périodes
successives ou de facon concomitante, I'impact en termes de consommation n’est pas du
tout le méme. Dans le premier cas, on ne peut pas parler de mésusage. Cependant, le
modele de classification permet de prendre en compte plusieurs comportements de
consommation, un patient pour lequel on observe uniquement un nomadisme
pharmaceutique ne sera pas considéré comme problématique.

Définition de la surconsommation

La définition d’'un comportement de consommation a partir du facteur de surconsommation
(facteur F) est également questionnable. Nous avons choisi de définir une surconsommation
des lors qu’une déviation par rapport a la réglementation en vigueur était observée,
correspondant a la valeur 1 pour le facteur F. Cependant, cet indicateur estime la posologie
lissée sur I'ensemble de la période d’étude et ne permet pas d’observer des variations au
cours de la période. La posologie initiale peut en effet varier en fonction du diagnostic et une
dose élevée ne met pas forcément en évidence un phénomeéne de tolérance ou de
dépendance, pouvant entrainer un comportement déviant. Ces questionnements nous ont
amené a réfléchir a une méthodologie qui permettrait de détecter ces variations de dose.
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.3 Développement et validation d’un algorithme de détection de
I’'augmentation de dose

111.3.1 Résumé

Ce troisieme travail a pour objectif de développer et de valider un algorithme pour détecter
les augmentations permanentes de dose a partir de données longitudinales de délivrances.

Nous avons défini I'algorithme DIESE (permanent Dose Increase using frEnch reimburSement
databasEs) a partir de trois parameétres : le calcul de la dose journaliere basé sur la méthode
des moyennes mobiles, la dose seuil de détection d’une augmentation basée sur la plus
petite dose galénique possible du médicament étudié et la regle de détection pour une
augmentation permanente de dose basée sur la cinétique de dépassement de la dose seuil.
Une étude de simulations a été réalisée pour estimer la sensibilité, la spécificité et le
pourcentage d’erreur de détection de I'algorithme en fonction des différentes valeurs de ces
parameétres. Plusieurs scénarios sont proposés, faisant varier le pourcentage d’augmentation
observé et la durée de la période de suivi. Deux exemples d’application sur jeux de données
réels sont également présentés : citalopram et inhibiteurs de I'aromatase (témoin négatif).

On obtient une sensibilité de 77% et une spécificité de 95% pour la meilleure version de
I'algorithme. Un macro-programme SAS a été développé et mis a disposition pour appliquer
I"algorithme DIESE sur d’autres données de délivrances.

111.3.2 Publication n°3 — « An innovative approach for detecting dose increase
using French reimbursement databases: the DIESE algorithm »

Feuillet F, Victorri-Vigneau C, Hardouin JB, Sébille V (2015). An innovative approach for

detecting dose increase using French reimbursement databases: the DIESE algorithm
[soumis]
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An innovative approach for detecting dose increasaising French reimbursement
databases: the DIESE algorithm (permanent Dose Inease using FrEnch
reimburSement databasEs)

Fanny FEUILLET"?, Caroline VICTORRI-VIGNEAWY-?, Jean-Benoit HARDOUIR?, Véronique
SEBILLE®?

(1) EA 4275 SPHERE - Biostatistics, Pharmacoepidtogy and Human sciences research -
University of Nantes, France

(2) Biometric Department - Nantes University HoapiErance

(3) Centre for Evaluation and Information on Pharatependence, Nantes University Hospital,
France

ABSTRACT

Purpose

For chronic treatments, a permanent dose increaae interesting event which could reveal treatment
inefficiency, treatment tolerance or compulsive. Udee aim of this study is to develop and validate
algorithm for detecting permanent dose increase flongitudinal data of dispensing: the DIESE
algorithm (permanent Dose Increase using frEnahbarSement databasEs).

Methods

The algorithm is based on three parameters: ddsealaton (using moving average method), dose
detection threshold (depending on the minimum dotdhe studied drug) and detection rules
(depending on detection threshold exceedance mitgllaA simulation study was performed to
estimate sensitivity and specificity of the algamit for each parameters value, with different sdesar
of percentage of increase and follow-up time. Thusirative examples are presented.

Result

The optimal version of the algorithm resulted i of sensitivity and 95% of specificity. A
percentage of increase greater than 50% of themmimi dose and a sufficiently long follow-up time
(one year) are required to reach a sensitivitytdéast 55%. A SAS macro-program is proposed to
apply the DIESE algorithm.

Conclusions

This DIESE algorithm for detecting permanent dosgrdase has good properties and constitutes a
simple methodology based on moving average methbis tool can be used in addition to other
indicators such as discontinuation of treatmermatment modification or combination with other
classes of drug.

KEYWORDS : pharmacoepidemiology ; permanent dose increasgoridm ; simulations ; moving
average method
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1. INTRODUCTION

Post-marketing studies aiming at observing consiamgtehavior in real conditions of use can be
done using French National Insurance Health Systetabase. In the context of chronic treatments,
dose progression during treatment period is a ahigsue which could reveal treatment inefficiency,
treatment tolerance or compulsive use.

However data that would allow for estimating daseréase, such as treatment period or daily dose,
are not directly collected in the French nationedlth insurance information system (SNIIR-AM). A
review of the literature indicates that sevepabxies have been developed for these unavailable
variables (1). Internationally, the Defined Dailp$® (DDD) is a measuring unit recommended by the
WHO for drug utilization studies. The DDD is thesasied average maintenance dose per day when a
drug is used for its main indication in adults (Bhis indicator is applied on SNIIR-AM for differen
contexts such as antiasthma medications(3), clstérese inhibitors treatments in subjects with
dementia (4) or triptan use (5). Generally, daibgel estimation is the delivered quantity during the
prescription period divided by its duration. HoweWwo main definitions are proposed, differing by
the inclusion (6-8) or not (9,10) of the latestpaissing. These definitions are used to assess an
average consumption throughout a period, but tlweyad allow observing changes in dose like a dose
increase.

In a previous study, where we compare occurrenceeveits that could underline a lack of
effectiveness or tolerance between several angdspnts (dose increase or occurrence of a new
antidepressant) (submitted), a definition of a doseease was proposed based on pharmacological
insights (minimum doses, theoretical delay betwesndispensing).

From this first proposal, an algorithm for the d¢iten of permanent doses increase from longitudinal
data of dispensing has been developed: the DIE§&i#im (permanent Dose Increase using frEnch
reimburSement databasEs). This algorithm is basedhoee parameters (dose calculation, dose
detection threshold and detection rules) and tleatification of the best combination for these is
questioned in the present paper. To evaluate tbpepies of the algorithm, two indicators are
measured: sensitivity defined as the probabilitgetecting an increase when it exists, and spéyific
defined as the probability of not detecting an@ase when it does not exist.

The aim of this report is to choose the most raley@mrameters to define the best version of the
DIESE algorithm. A simulation study is conducted &nwo illustrative examples are presented. A SAS
macro-program is proposed to apply the DIESE allgori

2. MATERIAL & METHODS
2.1 French reimbursement database

In France, all benefits reimbursed to patientdiaféid to the National Health Insurance are reggste

in an extensive database: the French nationalthgatirance information system (SNIIR-AM). This
information system contains individualized, anonusioand exhaustive data on all health spending
reimbursements for more than 86% of the populgtidn.

In this study, data of the SNIIR-AM for patients tihe Pays de Loire region (about 3.6 million
inhabitants) were used. This database is made wprables providing information on the patients,

88



the prescribing physicians, the pharmacies whicliveted the studied drugs, the number of
dispensing and the dosage of each studied drugill&strative purposes, the DIESE algorithm was
applied to two classes of drugs.

2.2 Algorithm definition

The DIESE algorithm aims at detecting permanent dosrease from a database detailing, for each
patient, the dispensing date and the deliveredtayari each dispensing in a longitudinal follow-up
Figure 1 displays the chronology of dispensing tradsteps of the general version of the algorithm.
The two first dispensing of each patient are noluided to take into account a period of therapeutic
adjustment. The objective is to calculate a doseaah time of dispensing using moving average
method. A moving average is commonly used for tsedes data to smooth indicators on defined
periods and to limit fluctuations (12).

The DIESE algorithm is defined using the followitgee parameters:

a)

b)

Dose calculation

The average daily reference dod#l] is defined, then average doses are computedaftdr e
further dispensing period2, M3 ...) In Figure 1, a two periods moving average metisod
presented. However, one, three or four periods ngpaverage were also considered.

Dose detection threshold
Each average doséMR, M3 ...)is compared to the average daily reference ddsB, (
according to a defined dose detection threshgjddépending on the dosage of the studied
drug (M 2-M1>Y,M3- M1>Y...). In accordance with the French National Health
Insurance, a treatment for a chronic disease isattetl for a period of 28 days and can be
renewed from 14 days. Consequently a maximum tifmi2alays between two dispensing is
considered as an acceptable choiceis defined as the lowest possible dose of theiexud
drug (according to dosage and galenic form) anditise detection threshold is defined as:
d*28 d

42 15
The value 1.5 can be considered as a weightingrfasttake into account periods variations
and to detect more reliably a dose increase. Asxample, galenic form for citalopram drug
is a 20mg with a pill breakable in two, sb=10mgandY = 667mg.

Four values were considered for this weightingdact, 1.25, 1.5 and 2.

Detection rules

A permanent increase was defined using one of diewiing three requirements regarding
detection threshold exceedance: a dose increatwtdsted i) if at least two non-consecutive
periods without overlap exceeded the detectionstiuie ii) if at least two non-consecutive

periods with overlap exceeded the detection thidshipif at least three consecutive periods
exceeded the detection threshold. They are repexben Figure 2; periods in bold line

represent dispensing periods that exceed the detebteshold.
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2.3 Simulation study

2.3.1 Algorithm parameters

Four values were proposed for the dose calculdtioa to four periods moving average) and the dose
detection threshold (weighting factor = 1, 1.25% @r 2), and three detection rules were proposed
(Figure 2). Therefore there were 48 possible vassiof the algorithm. A simulation study was
conducted to test and compare all values of thaseneters.

2.3.2 Simulated datasets

Six datasets were simulated including each 1,00@0g2@ients with comparable behaviors concerning
the delay of delivery of their drugs. Table 1 givb®ir graphical representation in the column
“Description”.

For all datasets, time between each dispensingselasted randomly according to a time distribution
observed in the real database for citalopram (de=strin paragraph 2.4.1). Minimum time was
defined at 14 days, corresponding to French reignlaDataset 1 represents “no dose increase”. a
same dose was applied at each dispensing datdowsaapproaching the algorithm'’s specificity
(probability of not detecting an increase whenoésl not exist). Dataset 2 represents a persistset d
increase; it allows approaching the algorithm’ss#évity (probability of detecting an increase whien
exists). Datasets 3 to 6 represents non-permamnergase cases and enable to measure detection
errors. For each individual, the beginning of theréase was randomly determined according to an
observed distribution in the real database fotagitam.

2.3.3 Simulation parameters

Two parameters related to the studied molecule wése studied in our simulation study. Three

percentage of increase were considered (exceptataset 1): 25% (for example 20mg to 25mg), 50%
(20mg to 30mg) and 100% (20mg to 40mg); and foluregawere tested for follow-up time: 9, 12, 15

and 18 months. Consequently, we obtained 64 sigudildtabases.

2.3.4 Time of detection

When a dose increase is detected, it occurs darigigen interval whom potentially includes several
deliveries. Nevertheless, the algorithm does netipely identify at what time the increase takegla

To illustrate, in Figure 1 (two periods moving aage method), if a dose increase is detected for the
average dos#12, this increase can occurs in dispendiigor D5. For this purpose, simple average
doses are computed for each dispensing. In theg@se interval” detected by the algorithm (example
M2), if a difference between the first dispensibgl and the reference doBkl (calculated with one
period moving average) is greater thdnD4 was considered as the increase time. Otherwige, th
second dispensindpb) was considered as the increase time.

2.4 Applications

2.4.1 Citalopram

Citalopram is an antidepressant drug (selectiveoterin reuptake inhibitors), prescribed for
depressive and anxiety disorders. This drug is etatk as a single galenic form, 20mg tablets
breakable in two. Recommended dose varies betw@any 10.5 tablets) and 60mg (3 tablets) (13).
Thus, citalopram is a treatment for which increagmossible.
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Patients with citalopram dispensing during six rhentwere included. All patients had no
reimbursement of any antidepressant in the six hsopteceding inclusion, in order to select only
newly treated patients for depressive and anxiistyrders.

2.4.2 Aromatase inhibitors

Aromatase inhibitors are a class of drugs presdribe the treatment of breast cancer. Anastrazole,
letrozole or exemestane are molecules used aslifiesttreatment. Whatever the molecule, the
recommended dose is fixed: one pill per day. Ineca$ intolerance to treatment, prescribing
physicians can suggest changing the molecule, ligsa increase is not recommended (14). Thus,
aromatase inhibitors are treatments for which amemse is not expected. This dataset is used as
negative control for the DIESE algorithm.

Patients with only one molecule during one yeattreitment were included. All patients had no
reimbursement of any aromatase inhibitors in tlensdnths preceding inclusion, in order to select
only newly treated patients.

3. RESULTS
3.1 Simulation study

Results for the simulation study are presentedahld 1 for 12 months of follow-up and for two
periods moving average method. The simulated dusease scenarios are represented by lines in the
column “Description”. Percentage of detected insee&s given for each scenario according to the
detection rule, the weighting factor and the petag®a of simulated increase.

Specificity is estimated from dataset 1, which espnt no dose increase. A high specificity, attleas
95%, is observed for two to four periods movingrage (results not shown), but this value is lower
for one period moving average. Weighting factorblseems to be the best value whatever the
detection rule used (specificity ranges between @8%d 100%); weighting factor 2 has a lower
specificity, which ranged between 82% and 90%. Teéction rule 3 has the best specificity
whatever the weighting factor.

Sensitivity is estimated from dataset 2, which espnt a permanent dose increase. Whatever the
weighting factor used, sensitivity is high with operiod moving average (81% to 92%), satisfactory
with two periods moving average (51% to 85%) andegpoor with three or four periods moving
average (1% to 62%). Weighting factor 2 has the bessitivity value whatever the detection rule
used. Overall, detection rule 1 seems to be bestiforithm’s sensitivity. For a dose increase 0¥%b

and 100%, the majority of detections occur at timBut for a dose increase of 25%, sensitivity is
lower and detections are delayed (at time t+1 areo

Datasets 3 to 6 represents non-permanent increess @nd enable to measure detection errors.
Detection errors are more important with the détectule 1, for cases with weighting factor 2 or a
high increase (+100%). The error rate is less th@% for other cases. The high proportion of
detection, especially with datasets 3 and 4 (reachiL%), reflects difficulty in interpreting thigpe

of consumer behavior.

Follow-up time is a simulation parameter which @ reported in the tables. As expected, a sersitivi
increase is observed with an increase of the fellpwime. As an example, with two periods moving
average, weighting factor 1.5 and detection rulsehsitivity ranged between 64% for 9 months of
follow-up to 89% for 18 months of follow-up.
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3.2 Applications

3.2.1 Citalopram

Table 2 presents results of the algorithm applbcatin the citalopram dataset. In total, 878 padient
meet the inclusion criteria. For each weightingdawalues, patients were selected according tio the
times between dispensing. As an example, to emalayeighting factor of 1.5 (in the case of a
delivered treatment for 28 days), all times betweaoh dispensing must ranges between 14 and 42
days; to use a weighting factor of 1, all timesain each dispensing must ranges between 14 and 28
days. No patient (0%) had a time between dispergimgcordance with a weighting factor of 1 and
233 patients (27%) could be selected for a weightactor of 2. Dose increases are detected by the
three rules. Just as observed in the simulatiodystpercentage of dose increase is higher with
detection rule 1 and increases with a higher weightctor.

3.2.2 Aromatase inhibitors

Table 3 presents results of the algorithm applicatin the aromatase inhibitors dataset. In to&8, 6
patients meet inclusion criteria. This treatment ba delivered up to 90 days; therefore selectfon o
times between dispensing is weighted by durationdisbensing. As an example, to employ a
weighting factor of 1.5 and a dispensing for 90 gjaimes between each dispensing must ranges
between 14 and 135 days. No dose increase is detoegtthe algorithm, except for one patient for the
first detection rule combined with a weighting farcof 2.

3.3 Available SAS macro

A SAS macro-program is availablefdtp://diese.sphere-nantes (8AS 9.3; SAS Institute Inc., Cary,
NC, USA) to assess the percentage of the doseaisemetected using longitudinal data of dispensing.
The required data to run the program are the datispensing and the delivered quantity. Only the
two periods moving average method is available Witk program. Weighting factor parameter and
detection rule should be selected; numeric valugheflowest dose of the study drug should be
entered. A user manual is proposed in supplementatgrial.

4. DISCUSSION

The properties of the DIESE algorithm were studiaed varied according to the different parameters
that were investigated (moving average method, lutigig factor, detection rule).

Firstly, several moving average methods were te§iad to four periods). The two-period moving
average method appeared to be a good choice; ihiaps the properties of the algorithm and is
suitable for a one-year study period. One-periodingpaverage had a low specificity and three or
four-periods had a low sensitivity (informationt@é® smoothed).

Secondly, a weighting factor of 1.5 seemed to bealde. A high specificity was observed (more than
95%) and sensitivity was satisfactory (at least 648 dose increase of 50%). Besides, this value o
1.5 can be easily related to real life conditioms,accordance with regulatory times between
dispensing given by the French National Health fasce. Other values could be difficult to justify i
practice.

According to the purpose of the research, choigh@fdetection rule can be discussed. Detectian rul
1 has the best sensitivity with 77% of increasedéin and specificity is high (95%). Detectioneral
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is more specific (98%) but loses in sensitivity ¥98 Finally, detection rule 3 seems to be too much
restrictive and not sensitive enough. Choice oétaction rule can depend on available follow-upetim
since detection rate increases with length of felim.

Follow-up time is a parameter which depends on ghelied molecule. For our applications on
antidepressants (submitted), a 12-months studyoig mppropriate because the increases occur early
in the treatment course at 4 or 5 months.

Sensitivity of the algorithm varies greatly depengdbn percentage increase: between 24% and 96%
(for a weighting factor of 1.5). If percentage e&se is less than 50%, the DIESE algorithm appears
be less relevant. This result is interesting id lié&aconditions; indeed a 50% increase corresgaod

half a pill and a 25% increase corresponds to quaftpill. Many pills are two-breakable while feur
breakable pills are unusual.

The limitation of the study is that the sample waghly selected: only adherent patients were
retained. Adherent patients were defined as patisvtiose time between each dispensing was
comprised between 14 and 42 days (for a weightiwatpf of 1.5). In fact, detecting a dose increase i
only pertinent for patients who take regularly thetatment.

However, database contains only information ontheedire expenditures reimbursed: in particular
drugs that are reimbursed but not consumed camnitdmtified (11). Moreover, several studies have
been conducted to measure adherence and showa tyyaital adherence rates of 50% (15). Finally,
when two delivering are close together in timés iimpossible to differentiate if that correspoiols
treatment modification (molecule change) or a dosegease.

The interpretation of dose increase can be diffitcupractice. Efficacy and searched effect mayvar
depending on the dose. Some drugs have differeptoa@ indications according to the dose
prescribed, like quetiapine (16). It is therefoumdamental to put in evidence a longitudinal dose
increases.

In practice, the DIESE algorithm provides an inséirey tool that can respond to some objectives of
post-marketing studies, like effectiveness or tolee of treatment (dose increase to get the same
effect). For example, in addiction studies tolemiscone of the items of the DSM IV and V (17).hi
increase dose indicator can be used in additiaher indicators such as discontinuation of treatme
treatment modification or combination with anothkxss of drug.

It would also be interesting to develop and vabdaethods to measure dose decrease. This event can
show, depending on the drug, intolerance or dosadjgction before treatment stop.

To conclude, this algorithm is an interesting mdtilogical tool for detecting dose increase in the

context of a chronic treatment and for which expddhcreases are greater than 50% of the minimum
dose. But a sufficiently long follow-up time is alsecessary to observe events. Moreover, moving
average method is a simple methodology and usamefly software is proposed to apply the DIESE

algorithm.
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Figure 1. Detailed diagram of the DIESE algorithm
Detection rule 1 Detection rule 2 Detection rule 3
At least two non-consecutive At least two non-consecutive At least three consecutive
periods without overlap periods with overlap periods

Figure 2. Diagram of the three detection rules

Table 1. Results of the simulation study for eactulated dataset - Percentage of detected permanent
dose increase according to detection rule, weightfactor, percentage of increase and time of
detection

N°: number of the simulated dataset

t: start of the simulated increase (“Detection <:t”detection before the start of the simulated
increase, “Detection = t”. detection at the startf the simulated increase, “Detection = t+1"
detection a time after the start of simulated ias®)
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Simulated dataset DETECTION RULE 1
N° Description Weighting factor (WF) WF=1 WF = 1.25 WF=15 WF =2
% of increase +25% | +50% | +100% | +25% [ +50% | +100% | +25% [ +50% [ +100% | +25% | +50% [ +100%
Detection 5% 1% 5% 18%
Dose=x O—o—o—0—0—0—0—0—> Detection < t
1 Detection = t
No dose increase Detection = t+1 ) B ) )
Detection> t+2
N Detection 40% | 77% | 96% | 24% | 69% | 95% | 39% | 77% 96% | 55% | 81% 96%
Detection < t 2% 394 59 1% 2% 36 206 4% 4% 7% 0% 11%
2 Detection = t 9% 319 739 6% 360 7% 13%  48% B%  22%46% 72%
peex e Detection = t+1 9 179 9 6%  14% T 10%  16% 7% 13% 16% 8%
Persistent dose increase Detection> t+2 21%| 25% 100 11%  16% 6fo 146 18% $6  1b%  11% 5%
Docenx st Detection 16% | 36% | 65% | 7% | 22% | 60%| 17% | 36% 65% | 34% | 51% 71%
Detection < t 1% 3% 5% 1% 1% 39 2% 3% 546 6P6 8% 14%
3 /\/\/\/\ Detection = t 4% | 13% 45% 20 11% 49% 6% 200 sl 14%  2B% 4o%
poserx Detection = t+1 2% 2% 0% 1% 1% 0% 2%, 194 09 4% 2% 1¢6
One dose increase out of two Detections t+2 9% | 18%| 16%| 3% | 10% 8% 79 129 9% 1096  13% 116
Dosaer st Detection 129% | 29% | 60% | 5% | 17%| 56% | 13% | 29% 60% | 29% | 43% 64%
Detection < t 1% 2% 5% 0% 194 39 2% 3% 546 6P6 8% 14%
4 —/\_/\_/ Detection = t 3% | 12% 44% 294  10% 48% 5% 180 adw 13% 2% 47%
Pose = Detection = t+1 1% 1% 0% 1% 1% 0% 1% 19% 09 3% 1% oo
One dose increase out of three Detection t+2 7% | 13%| 12%| 2%| 6% 6% 5% 8% 69 8% 8% 74
N Detection 7% | 15% | 43% | 3% 9% 42% 9% | 18% 44% | 23% | 30% 44%
/\ /\ Detection < t 1% 2% 4% 0% 1% 29 1% 2% abo 56 8% 4%
5 Detection = t 3% 9% 38% 1% 6% 40% 4%  13% 3% 11%  20% F%
pose ™ Detection = t+1 1% 1% 0% | ow 0% 0% 1% 194 09 2% 1% ofo
One dose increase out of six Detection> t+2 3% 4% 2% 1% 1% 0% 29%, 294 09 5% 3% 1¢6
Dose=x+% Detection 5% 7% 13% | 2% 3% 7% 6% 9% 14% | 19% | 22% 25%
Detection < t 1% 1% 1% 0% 0% 19 1% 1% 246 506 8% doo
6 Detection = t 2% 5% 12% 1% 29% 69 3% 7% 12b 10%  14% 1p%
deem ® T T Detection = t+1 1% 0% 0% | 0%| 0% 0% 1% 0% 09 2% 1% 0¢o
Only one increase Detection> t+2 2% 1% 0% | ow 0% 0% 1% 1% 09 3% 1% ofo




Simulated dataset DETECTION RULE 2
N° Description Weighting factor (WF) WF=1 WF =1.25 WF=15 WF =2
% of increase +25% | +50% | +100% | +25% [ +50% | +100% | +25% | +50% | +100% [ +25% | +50% [ +100%
Detection 1% 1% 2% 12%
Dose=x @—o—o—0—0—0—0—& Detection <t
1 Detection = t
No dose increase Detection = t+1 ) B . )
Detection> t+2
N — .o s Detection 24% | 64% | 92% | 15% | 60% | 92% | 28% | 68% 93% | 43% | 72% 92%
Detection < t 1% 294 59 0% 29 36 1% 3% 4% 5% B% 10%
2 Detection = t 4% 239 679 39 30% 74% 8%  35% B%  16%38% 66%
peemx e Detection = t+1 49 139 89 39 12% 7P %  13% /% 0% %13 9%
Persistent dose increase Detection> t+2 16%| 26%| 129 9% 179 8o 13  16% 1o 1Bw 14w 7%
Doceex st Detection 6% | 22% | 55% | 3% | 14% | 54% | 10% | 26% 59% | 24% | 40% 63%
Detection < t 0% 1% 3% 0% 1% 29 1% 2% ado ab 8% doo
3 /\/\/\/\ Detection = t 1% 6% 34% 1% 5% 40% 3%  12% 43% 9% 19% ah %
poser Detection = t+1 1% 1% 0% 0% 1% 09 1% 1% ofo 3po 2% 1%
One dose increase out of two Detections t+2 5% | 14%| 189 20 8o 11% 6% 1206 e 10%  1B% 1z%
Dosemy s 5 Detection 4% | 13% | 46% | 2% 8% 44% 7% | 17% 49% | 19% | 31% 53%
Detection < t 0% 0% 1% 0% 094 09 0% 1% 1¢6 3 4% 4%
4 M_/ Detection = t 1% 5% 29% 1% 4% 35% 2%  10% 39%% 4% 17% 3p%
Pose = Detection = t+1 0% 1% 0% 0% 0% 0% 1% 0% 09 2% 1% ofe
One dose increase out of three Detection> t+2 3% 8%| 16%| 1% 4% 9% 3% 79%4 99 7% 9% oo
Docanx st Detection 2% | 4% 9% 1% 2% 5% 4% 6% 10% | 14% | 16% 19%
/\ /\ Detection < t 0% 0% 1% 0% 0% 09 0% 1% 0 3b 4% 4%
5 Detection = t 0% 1% 3% 0% 1% 29 1% 2% 546 5b6 7% 11%
Pose=x Detection = t+1 0% | 0% 0%| 0% 0% 09 0% 0% oo 1% 0% doo
One dose increase out of six Detections t+2 1% | 3% 500 1% 1% 29 2% 3% 4o 506 5% dos
Dose=x+% Detection 1% 2% 4% | 0% 1% 3% 3% 4% 7% | 12% | 13% 16%
/\ Detection < t 0% 0% 1% 0% 094 09 0% 1% 1¢6 3 4% 4%
6 Detection = t 0% 1% 3% 0% 1% 29 1% 2% 546 56 7% 11%
deen Detection = t+1 0% | 0% 0%| 0% 0% 09 0% 0% 0¢o 1% 1% 4%
Only one increase Detection> t+2 1% | 1% 1%| 0% 0% 0o 1% 1% 1 3% 2% 1%

97



Simulated dataset

DETECTION RULE 3

N° Description Weighting factor (WF) WF=1 WF = 1.25 WF=15 WF =2
% of increase +25% | +50% | +100% | +25% [ +50% | +100% | +25% [ +50% [ +100% | +25% [ +50% [ +100%
Detection 1% 0% 2% 10%
Dose=x @—o—o—0—0—0—0—o Detection < t
1 Detection = t
No dose increase Detection = t+1 B B . )
Detection> t+2
N Detection 19% | 59% | 90% | 12% | 55% | 90% | 24% | 64% 91% | 39% | 69% 91%
Detection < t 1% 294 59 0% 1% 36 1% 3% 4% 4% 7% 10%
2 Detection = t 3% 209 659 2%  27% 7% 4%  33% Mm%  14%35% 65%
peemx e Detection = t+1 34 100 69 2% 9% 5po 5%  10% 5% 8%  11% 7%
Persistent dose increase Detection> t+2 14%| 27%| 139 7%  18% ofe 126  18% doo  1Bw  15% 9%
Docenr st Detection 5% | 18% | 52% | 2% | 11% | 50% 8% | 22% 55% | 21% | 36% 60%
Detection < t 0% 1% 3% 0% 0% 29 1% 1% 36 3b 5% 4o
3 /\/\/\/\ Detection = t 1% 4% 29% 1% 4% 350% 2%  10% 39%% 1%  17% 3p%
posex Detection = t+1 0% 1% 0% | 0% 0% 0% 1% 1% 09 2% 1% ofo
One dose increase out of two Detection> t+2 4% | 12%| 20%| 2% | 7%|  14% 500 119 13% 9%  13% 14%
Dosaer st Detection 3% | 5% 7% | 1% | 2% 4% 4% 6% 8% | 14% | 17% 18%
Detection < t 0% 0% 1% 0% 0% 09 0% 1% 0 3 3% 4%
4 MJ Detection = t 0% 1% 2% 0% 1% 19 1% 2% 0 ab 8% 1%
Pose = Detection = t+1 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 09 1% 1% oo
One dose increase out of three Detection t+2 2% | 3% 5| 1% | 1% 2% 2% 394 49 6% 6% oo
Docenr st Detection 2% | 3% 6% | 1% 1% 3% 3% 4% 7% | 11% | 13% 15%
/\ /\ Detection < t 0% 0% 1% 0% 094 09 0% 1% 1¢6 3 3% 4%
5 Detection = t 0% 1% 2% 0% 094 19 1% 2% 36 ab 5% 1%
pose ™ Detection = t+1 0% 0% 0% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1% 094 09
One dose increase out of six Detection> t+2 1% 2% 3% 0% 1% 2% 2% 2% 3% 4% 49 49
Dose=x+% Detection 1% 1% 3% | 0% 1% 2% 2% 3% 5% | 10% | 11% 13%
Detection < t 0% 0% 1% 0% 0% 09 0% 1% 1¢6 3 3% 4%
6 Detection = t 0% 1% 2% 0% 094 19 1% 2% 36 ab 5% 1%
desemr S T T Detection = t+1 0% 0% 0% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1% 0% 09
Only one increase Detections t+2 1% | 1% 0% | o0%| 0% 0% 1% 1% 1% 3% 204 29
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Table 2. Number and percentage for permanent dogease detection according to detection rules
and weighting factors - Citalopram - n (%)

Weighting

WF=1 WF=125 WF=15 WF =2
Factor
Sample size n=0 n=52 n=126 n=233
Detection rule 1 - 3 (6%) 8 (6%) 30 (13%)
Detection rule 2 - 2 (4%) 5 (4%) 21 (9%)
Detection rule 3 - 2 (4%) 4 (3%) 16 (7%)

Table 3. Number and percentage for permanent dusease detection according to detection rules
and weighting factors - Aromatase inhibitors - n) (%

Weighting

WF=1 WF=125 WF=15 WF=2
Factor
Number n=5 n=187 n=351 n=446
Detection rule 1 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 1 (0%)
Detection rule 2 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%)
Detection rule 3 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%)
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111.3.3 Synthese

Intérét d’une étude de simulations

Cet algorithme de détection de I'augmentation de dose a été créé initialement a partir de
I'expérience des pharmacologues, incluant les régles administratives existantes et
« I'intuition » pharmacologique. Cette étude de simulations nous a permis de valider cet
algorithme, de faire des choix parmi les différents parameétres possibles (moyennes mobiles,
régles de décision) mais en prenant toujours en compte l'interprétation pharmacologique
(dose seuil de détection).

L’objectif d’'une étude de simulations est d’essayer d’approcher au plus prées de la réalité des
données. Parmi les jeux de données que nous avons simulés, les deux premiers
(augmentation permanente et aucune augmentation) s’interpretent facilement, mais les
jeux de données suivants (cas n°3 a 6, représentant des variations) peuvent sembler assez
loin de la réalité. lls peuvent cependant correspondre au cas d’un traitement pour lequel il
est parfois difficile d’ajuster le bon dosage a partir de la galénique et des conditionnements
existants, par un exemple un hypothyroidien. Un patient peut avoir besoin chaque jour d’un
comprimé plus un autre demi comprimé : il aura donc une boite supplémentaire délivrée un
mois sur deux. Pour cette situation le patient n’est pas dans le cas d’'une augmentation de
dose permanente, ce cas de simulation (cas n°3) nous permet donc de détecter un taux
d’erreur correspondant a la proportion d’augmentations non permanentes détectées.

Un exemple d’application

Notre algorithme propose une sélection de la population observante a partir des délais entre
les délivrances du traitement étudié, sans prendre en compte les autres molécules délivrées
au cours de la période de traitement.

Il est donc important d’associer a cet évenement d’augmentation de dose d’autres
indicateurs tels que le changement de molécule au cours du traitement ou I'ajout d’une
nouvelle molécule. Un premier travail d’application a été réalisé au sein de notre équipe de
recherche avec pour objectif la comparaison du délai d’apparition d’un événement qui
pourrait révéler un manque d’efficacité et/ou la tolérance entre les cing principales
molécules d’inhibiteur sélectif de la recapture de la sérotonine (175). Les événements pris en
compte sont: une augmentation de dose (détectée par l'algorithme DIESE optimal) ou
I’apparition d’un autre antidépresseur, au cours de la période d’étude (12 mois). Cette étude
a montré que pour I'ensemble des patients inclus, 13.8% présentaient au moins un de ces
évenements. Les patients avec une délivrance de paroxétine, sertraline ou citalopram en
premiére intention étaient plus susceptibles de présenter un échec thérapeutique précoce
par rapport aux patients avec une délivrance d’escitalopram ou fluoxétine.

100



Limites de I'algorithme

Nous avons souhaité présenter ce travail de fagon assez générale et proposer un algorithme
de détection de I'augmentation de dose applicable dans le cadre d’un traitement chronique.
Cependant I'ensemble des réflexions préalables sont tres liées au contexte particulier de la
consommation de psychotropes et cela pose quelques limites pour d’autres applications :

» La durée de la période d’étude peut étre trés variable en fonction du traitement
étudié. Notre étude de simulations prend en compte quatre durées d’étude
différentes, de 9 a 18 mois, et la méthode des moyennes mobiles d’ordre 2 semble
étre le meilleur choix dans toutes ces situations. Pour certaines maladies chroniques
la durée du traitement peut étre bien supérieure (plus de 3 ans), une tolérance peut
s’installer aprés une longue période de traitement ou une évolution de la pathologie
(exemple des traitements antihypertenseurs). Il est possible que dans cette situation
le choix de I'ordre des moyennes mobiles varie pour étre optimal ;

= Nous avons considéré qu’un traitement chronique était délivré pour 28 jours
strictement. Il existe certaines exceptions ou les traitements sont délivrés pour des
périodes de 72 jours tels que les antihypertenseurs, les hypocholestérolémiants ou
encore les contraceptifs oraux. Le calcul de la dose seuil de détection, en fonction du
facteur de pondération devrait étre modifié pour ce type de traitement ;

= Le conditionnement et la galénique des médicaments psychotropes sont assez
homogenes : ce sont généralement des boites de comprimés sécables en deux ou
quatre et disponibles en deux ou trois dosages différents. Dans ce contexte un calcul
de dose délivrée reste relativement simple. Ce n’est pas toujours le cas, notamment
dans le cas de solutions injectables ou de formes pour applications locales.

Limites dues aux bases de données

La notion d’inefficacité pour un méme médicament est étroitement liée a la variation inter
individuelle (métabolisme plus ou moins rapide). Cet algorithme est applicable sur des
données de délivrance, et en France tres peu de données sociodémographiques et aucune
donnée clinique précise, ne sont disponibles: il n’est donc pas possible de prendre en
compte des facteurs d’ajustement ou de confusion importants dans ce contexte, et
notamment un diagnostic précis ou un résultat d’examen (dosage biologique).
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1.4 Développement d’un outil de caractérisation des profils de dépendance

En complément des études pharmaco épidémiologiques réalisées a partir des bases de
données de délivrance, il est nécessaire de développer et adapter des méthodes statistiques
a partir de bases de données contenant des informations cliniques.

Le projet PROMESS (PROfil des Médicaments Et SubstanceS) a pour objectif la mise en place,
a partir de la base de données d’addictovigilance (paragraphe 11.1.2), d’un outil informatique
et statistique permettant de générer automatiquement le profil de dépendance d’un
médicament ou d’une substance puis de comparer les profils des différentes substances. Ce
projet a obtenu un financement lors de I'appel a projet de 'ANSM en 2012. Dans de ce
projet, le but de notre travail a été de proposer des outils méthodologiques qui permettent
de représenter graphiquement le score de pharmacodépendance.

Un article présentant cette méthodologie est actuellement en cours de rédaction :

Feuillet F, Victorri-Vigneau C, Rousselet M, Perrouin F, Peron E, Hardouin JB (2015) Drug
profiles characterization using an addictovigilance database [en cours]

111.4.1 Intérét de I’outil PROMESS

Actuellement, chaque CEIP-A dispose d’un systéme de recueil des notifications émanant des
professionnels de santé (paragraphe 11.1.2.1) et d’un outil validé permettant d’évaluer ces
notifications (paragraphe 11.1.2.2). Lors d’une enquéte sur une substance, les données
émanant de I’ensemble des CEIP-A sont colligées et synthétisées par un CEIP-A rapporteur.
Le centre rapporteur va centraliser I'analyse des notifications de I'ensemble du réseau
concernant la substance en enquéte et assurer la lecture clinique des notifications.

L’outil PROMESS est une application informatique, simple d’utilisation, qui permet d’éditer
un rapport de résultats (tableaux et graphiques) a partir de la sélection d’une substance
principale a étudier et des substances auxquelles on souhaite la comparer. L'intérét de cet
outil est de proposer des représentations graphiques originales permettant une lecture
visuelle du profil de pharmacodépendance de la substance étudiée, en fonction des scores
de pharmacodépendance qui lui ont été attribués dans les notifications. Des indices
statistiques sont également proposés afin de positionner les substances les unes par rapport
aux autres en fonction de leur profil de pharmacodépendance.
L'outil PROMESS a été développé a partir du logiciel SAS Enterprise Guide 4.3®. Une
interface permet de sélectionner la substance que I'on souhaite étudier, les substances
auxquelles on souhaite la comparer (jusqu’a quatre substances comparatives) et la date de
derniére mise a jour de la base de données (au CEIP-A de Nantes, un export de la base des
notifications est réalisé tous les mois). Cette interface est présentée en Annexe C.
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111.4.2 Méthodologie

Nous présentons dans cette partie des extraits du rapport de résultats obtenu par I'outil
automatique PROMESS, ainsi que des explications sur la méthodologie utilisée. Nous
prendrons comme exemple le médicament zolpidem, dont I'utilisation est actuellement
surveillée par I’ANSM afin d’évaluer son potentiel de pharmacodépendance (15,153). Nous
comparerons ce médicament a deux substances « témoins » : I’héroine et la paroxétine.
L’héroine est une substance illicite pour laquelle le potentiel de dépendance est bien connu.
La paroxétine est un médicament antidépresseur de la classe des inhibiteurs de la recapture
de la sérotonine qui ne présente pas de risque de pharmacodépendance.

Dans la version compléte du rapport de résultats, pour chaque graphique obtenu le tableau
correspondant est donné afin d’avoir les valeurs exactes nécessaires a l'interprétation. Les
graphiques peuvent également étre édités en langue anglaise afin d’avoir une iconographie
disponible directement pour les publications dans des revues internationales.

111.4.2.1 Analyse quantitative

Description de la population

Pour la période d’étude allant de janvier 2008 a avril 2015, 43 notifications concernant la
substance zolpidem ont été identifiées, 21 notifications pour la substance paroxétine et 96
notifications pour I’héroine. Le Tableau 6 présente la description de ces trois populations en
termes de sexe et d’age.

Tableau 6. Outil PROMESS - Description des populations selon le sexe et I'Gge

ZOLPIDEM HEROINE  PAROXETINE

Nombre de notifications 43 96 21
Sexe — Hommes [n (%)] 14 (32.6%) 78 (81.3%) 7 (33.3%)
Sexe — Femmes [n (%)] 29 (67.4%) 16 (16.7%) 14 (66.7%)
Age moyen [moyenne * écart-type] 46.8 £ 19 30.5+7.7 41.7+12.4
Age moyen —Hommes [moyenne #+ écart-type] 445+18.4 30.3+7.4 41.1+9.1
Age moyen — Femmes [moyenne + écart-type] 47.9+19.5 31.3+9.2 41.9+14.1
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Répartition des notifications selon le nombre d’items positifs

Deux graphiques permettent d’évaluer la répartition des notifications selon le nombre
d’items positifs du score de pharmacodépendance : un diagramme en batons et une courbe
de pourcentages cumulés.

Sur la Figure 12, I'axe des abscisses représente le nombre d’items positifs et I'axe des
ordonnées représente le pourcentage de notifications : 12% des notifications de zolpidem
ont 4 items positifs; la majorité des notifications d’héroine ont 7 ou 8 items positifs ;
I’ensemble des notifications de paroxétine ont entre 0 et 4 items positifs.
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Figure 12. Outil PROMESS - Répartition des notifications selon le nombre d’items positifs

La Figure 13 représente le pourcentage cumulé des notifications selon le nombre d’items
positifs. L’aire sous la courbe (Area Under the Curve - AUC) permet d’évaluer la vitesse de
croissance de la courbe. Plus la courbe croit rapidement et plus le nombre de notifications
avec un score élevé est important. La limite inférieure de I'AUC est de 0 et la limite
supérieure est de 1.
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Pour la substance zolpidem, 26% des notifications ont 3 items positifs ou moins ce qui
correspond a 74% des notifications avec plus de 3 items positifs. Pour les substances
témoins, 24% des notifications de paroxétine et 98% des notifications d’héroine ont plus de
3 items positifs.
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Figure 13. Outil PROMESS - Pourcentage cumulé de la répartition des notifications selon le nombre d’items
positifs

Les méme types de graphiques (diagrammes en batons et courbes de pourcentages
cumulés) sont également représentés afin d’analyser la répartition des notifications selon le
nombre d’items positifs, pour chacune des deux dimensions du score : « signes physiques et
compulsifs de la dépendance » et « conséquences dommageables de |la dépendance ». Les
diagrammes en batons pour chaque dimension sont représentés par les Figure 14 et Figure
15.

Pour la substance zolpidem, 42% des notifications ont 3 items positifs dans la dimension «
signes physiques et compulsifs » et 7% des notifications ont 3 items positifs dans la
dimension « conséquences dommageables ».
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Figure 14. Outil PROMESS - Répartition des Figure 15. Outil PROMESS - Répartition des
notifications selon le nombre d’items positifs — notifications selon le nombre d’items positifs —
Dimension « Signes physiques et compulsifs » Dimension « Conséquences dommageables »

Les courbes de la Figure 16 représentent les pourcentages cumulés de notifications selon le
nombre d’items positifs, pour chacune des deux dimensions. La courbe de pourcentages
cumulés correspondant a la dimension « signes physiques et compulsifs» est représentée en
trait plein et celle correspondant a la dimension « conséquences dommageables » est
représentée en pointillés.

Les AUC sont indiquées pour chaque dimension. Lorsque le rapport des AUC est supérieur a
1, la dimension « signes physiques et compulsifs » a un nombre d’items positifs plus élevé
que la dimension « conséquences dommageables ». Donc, la contribution des items évaluant
les signes physiques et compulsifs est plus importante que celle des items évaluant les
conséquences dommageables.

Pour le zolpidem, dans la dimension « signes physiques et compulsifs » 60% des notifications
ont 3 items positifs ou moins, soit 40% des notifications avec plus de 3 items positifs.

ZOLPIDEM

AUC - Signes physiques et compulsifs 0.6715
AUC - Conséquences dommageables  0.4535
Rapport des AUC 1.4808

Nombre d'items positifs
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s Signes physiques et compulsifs
= = m m =1 Conséquences dommageables

Figure 16. Outil PROMESS - Pourcentage cumulé de la répartition
des notifications selon le nombre d’item positif par dimension
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111.4.2.2 Analyse qualitative

Taux de positivité des items

La Figure 17 représente le pourcentage de notifications dans lesquelles I'item est positif.
L'axe des abscisses représente les différents items du score et I'axe des ordonnées
correspond au pourcentage de notifications ayant I'item positif.

Pour la substance zolpidem, 100% des notifications ont I'item 3 « doses supérieures » positif
et 74% des notifications ont I'item 4 « désir arrét » positif.
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Figure 17. Outil PROMESS - Taux de positivité des items

Ces premieres représentations graphiques du score de pharmacodépendance et des sous-
scores (analyse quantitative et qualitative) permettent de situer le zolpidem entre deux
extrémités : le « témoin positif », I'héroine, substance pour laquelle la positivité des items
est trés élevée et le « témoin négatif », la paroxétine, pour laquelle le nombre d’items
positifs est au maximum de 4.
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111.4.2.3 Analyse d’homogénéité

Une analyse descriptive d’homogénéité est ensuite proposée a l'aide de trois
représentations graphiques originales basées sur les deux sous-scores (les signes physiques
et compulsifs de la dépendance et les conséquences dommageables de la dépendance) : un
graphique sur un plan en deux dimensions, un graphique sur un plan en trois dimensions et
une courbe des différences cumulées a la moyenne (courbe CUSUM). Un indice statistique
est également proposé : I'aire sous la courbe CUSUM.

Une population est considérée comme homogene lorsque toutes les notifications ont des
scores proches.

Représentation graphique sur un plan en deux dimensions

Cette premiere représentation permet d’obtenir la densité de répartition des notifications
en fonction des sous-scores sur un plan en deux dimensions (Figure 18). L’axe horizontal (X)
correspond au nombre d’items positifs dans la dimension évaluant les conséquences
dommageables. L’axe vertical (Y) correspond au nombre d’items positifs dans la dimension
évaluant les signes physigues et compulsifs.

Chaque carré de la représentation graphique correspond a un couple de sous-scores (de 0 a
4 soit 5 modalités par axe et 25 possibilités). A titre d’exemple, le carré en haut a gauche
correspondra aux notifications ayant 4 items positifs dans chacune des deux dimensions du

score.

L'intensité de la couleur du carré permet d’évaluer la densité de notifications correspondant
a un couple de sous-scores donné. Plus le carré est sombre et plus le nombre de
notifications est important. Une population trés homogene est donc concentrée dans une
zone du graphique.

Pour les deux substances témoins, la majorité des notifications se situe dans une zone
précise du graphique. Pour I’héroine, cette zone correspond aux notifications ayant 4 items
positifs dans la dimension « signes physiques et compulsifs » et 3 ou 4 items positifs dans la
dimension « conséquences dommageables ». Pour la paroxétine, cette zone correspond aux
notifications ayant 0 a 2 items positifs dans la dimension « signes physiques et compulsifs »
et 0 a 2 items positifs dans la dimension « conséguences dommageables ». Ces deux
populations ont donc des scores homogenes, et méme tres homogéenes pour I’héroine.

Pour le zolpidem, les notifications semblent réparties dans la zone du graphique
correspondant a plus de 2 items positifs dans la dimension « signes physiques et
compulsifs », avec une zone plus sombre pour 4 items positifs dans les deux dimensions. On
observe donc une population assez hétérogene.
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Figure 18. Outil PROMESS - Représentation graphique en deux dimensions de la répartition des scores

Représentation graphique sur un plan en trois dimensions

Cette deuxieme représentation permet de visualiser la répartition des notifications en
fonction des sous-scores sur un plan a 3 dimensions (Figure 19). L'axe X correspond au
nombre d’items positifs dans la dimension évaluant les signes physiques et compulsifs. L'axe
Y correspond au nombre d’items positifs dans la dimension évaluant les conséquences
dommageables. L'axe Z correspond au pourcentage de notifications pour un couple de sous-
scores donné.

La hauteur d’un « pic » est proportionnelle au nombre de notifications. Une population de
scores trés homogéne est représentée par un pic unique sur une zone du graphique. A
I'inverse, une population de scores trés hétérogene est représentée par un ensemble de «
pics » de méme hauteur.
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Pour les deux substances témoins, on retrouve des « pics » correspondant aux zones plus
sombres du graphique sur le plan en deux dimensions. Pour le zolpidem, on observe
plusieurs « pics » de hauteurs variées représentant une population assez hétérogene. Le
« pic » correspondant aux notifications avec 4 items positifs dans chaque dimension
représente environ 20% des notifications de zolpidem.
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Figure 19. Outil PROMESS - Représentation graphique en trois dimensions de la répartition des scores

Courbe CUSUM

La représentation de la courbe des différences cumulées a la moyenne (courbe CUSUM pour
CUmulativ SUM) permet d’estimer un indicateur supplémentaire de 'homogénéité des
scores (176—-178).
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Le Tableau 7 permet d’illustrer les différentes étapes nécessaires a I’estimation de la courbe
CUSUM :

e Les pourcentages de notifications pour chacun des 25 couples de sous-scores
possibles sont classés par ordre décroissant @ ;

e Le pourcentage moyen théorique est calculé ®. Il correspond au cas ou chaque
couple de sous-score aurait la méme fréquence, soit dans notre contexte : 100% / 25
=4%;

e La différence entre chaque pourcentage de notifications et le pourcentage moyen
théorique est calculée pour chaque couple de sous-scores @ ;

e Ces valeurs sont finalement additionnées afin d’obtenir la somme cumulée des
différences a la moyenne ®.

Tableau 7. Données et étapes de calcul pour I'estimation d'une courbe CUSUM de la substance zolpidem

Identifiant Sous-score Sous-score Nombre % de % moyen Différence a Somme
du couple Dimension Dimension de notifications = théorique | la moyenne cumulée
de sous- « signes « conséquences notifications @ ©) @ des
scores physiques et dommageables » différences

Q) compulsifs » ®
1 4 4 9 22.5 4 18.5 18.5
2 3 4 6 15.0 4 11.0 29.5
3 2 1 4 10.0 4 6.0 35.5
4 3 2 4 10.0 4 6.0 41.5
5 3 0 4 10.0 4 6.0 47.5
6 4 1 3 7.5 4 3.5 51.0
7 4 0 2 5.0 4 1.0 52.0
8 1 3 1 2.5 4 -1.5 50.5
9 2 4 1 2.5 4 -1.5 49.0
10 2 2 1 2.5 4 -1.5 47.5
11 2 0 1 2.5 4 -1.5 46.0
12 3 3 1 2.5 4 -1.5 44.5
13 3 1 1 2.5 4 -1.5 43.0
14 4 3 1 2.5 4 -1.5 41.5
15 4 2 1 2.5 4 -1.5 40.0
16 0 4 0 0.0 4 -4.0 36.0
17 0 3 0 0.0 4 -4.0 32.0
18 0 2 0 0.0 4 -4.0 28.0
19 0 1 0 0.0 4 -4.0 24.0
20 0 0 0 0.0 4 -4.0 20.0
21 1 4 0 0.0 4 -4.0 16.0
22 1 2 0 0.0 4 -4.0 12.0
23 1 1 0 0.0 4 -4.0 8.0
24 1 0 0 0.0 4 -4.0 4.0
25 2 3 0 0.0 4 -4.0 0.0

La courbe CUSUM obtenue a partir du Tableau 7 est représentée en bleu sur la Figure 20
pour le zolpidem et les deux substances témoins (héroine et paroxétine). L’axe des abscisses
représente l'identifiant du couple de sous-scores @ et I'axe des ordonnées représente la
somme cumulée des différences a la moyenne ®.
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Figure 20. Représentation de la courbe CUSUM et de ses limites inférieure et supérieure

Pour interpréter cette courbe CUSUM on s’intéresse au maximum, c'est-a-dire au point a
partir duquel la pente s’inverse. On peut considérer que plus ce maximum a une abscisse
faible et plus les scores sont homogenes. En effet, si le premier pourcentage de notifications
(correspondant au nombre de notifications le plus important) est élevé, donc éloigné du
pourcentage moyen théorique, il représente une population trés homogéne (que I'on peut
retrouver par un carré de couleur sombre sur le plan en deux dimensions ou par un pic
unique sur le plan en trois dimensions).

L'aire sous la courbe (AUC) est calculée par la méthode des trapézes. Cette AUC permet
d’évaluer I’'homogénéité des scores par comparaison aux limites supérieures et inférieures.
La limite supérieure correspond a la situation ou toutes les notifications ont les mémes sous-
scores, soit 100% pour un couple de sous-scores (compléte homogénéité). La limite
inférieure correspond a la situation ou les pourcentages de notifications sont répartis de
facon équivalente sur I'ensemble des 25 couples de sous-scores possibles, soit 4% pour
chaque couple de sous-scores (compléete hétérogénéité). Les limites de I’AUC sont comprises
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entre 0 (compléte hétérogénéité) et 1152 (compléte homogénéité). Le rapport d’AUC
correspond a la valeur de I'AUC pour la substance étudiée divisée par 'AUC de la limite
supérieure. Cette valeur permet de situer les substances les unes par rapport aux autres, en
fonction de leur homogénéité.

Pour I’héroine, la précocité du pic ainsi que le rapport de I’AUC en fonction de la limite
supérieure sont en faveur de I’homogénéité des scores. En cohérence avec les deux
premieres représentations graphiques, la population des notifications de zolpidem semble
plus hétérogene (70% d’homogénéité).

111.4.2.4 Définition de sous-populations

Classification ascendante hiérarchique

Pour confirmer les analyses précédentes d’homogénéité, nous réalisons une classification
ascendante hiérarchique (CAH) pour identifier le nombre de sous-populations en fonction
des sous-scores des notifications. L'outil PROMESS, de maniére automatique, propose une
répartition en « x » sous-population(s) en fonction de la plus grande distance entre deux
partitions. Lors de I'édition du rapport de résultats concernant le profil de dépendance d’une
substance, I'évaluateur pourra décider d’une répartition en sous-populations, différente de
celle proposée par défaut, en fonction de ses connaissances cliniques.

Le dendrogramme pour le zolpidem est présenté par la Figure 21. Sur I'axe des abscisses
chaque notification est représentée, puis des regroupements sont effectués a chaque étape
de I'algorithme. Le choix automatique de la coupure a été fait a deux partitions.
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Figure 21. Dendrogramme obtenu par la CAH a partir des deux sous-scores — zolpidem
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Les deux sous-populations sont ensuite décrites et comparées selon le sexe, I'dge et le

nombre d’items positifs (Tableau 8). Les tests statistiques classiques, paramétriques ou non

paramétriques selon les effectifs disponibles, sont appliqués pour les comparaisons (Khi2 ou
Fisher, Student ou Wilcoxon). La sous-population n°2 représente 60% des notifications de
zolpidem, ce sont des consommateurs plus jeunes et avec un nombre d’items positifs plus

élevé.

Ce résultat est cohérent avec l'analyse d’homogénéité qui mettait en évidence une

population assez hétérogéne pour les notifications de zolpidem.

Tableau 8. Description des sous-populations définies par la CAH - zolpidem

Population 1 Population 2
P-value

N=17 (40%) N=26 (60%)
Sexe — Hommes [n (%)] 5(29%) 9 (35%) 0.72
Age [moyenne #* écart-type] 55.5+18.2 40.8+17.4 0.02
Items positifs [moyenne + écart-type] 3.5+0.9 6.7+1.3 <0.01

Taux de positivité des items

Les taux de positivité des items sont comparés entre les deux sous-populations (tests du Khi

ou tests de Fisher) (Tableau 9). On observe des différences significatives pour les items de la

dimension évaluant les conséquences dommageables de la dépendance (items 5 a 8).

Tableau 9. Comparaison des taux de positivité des items entre les sous-populations définies par la CAH -

zolpidem
Population 1 Population 2
notifi’\cl:tions % de , notifi’\cl:tions % de . P-value
Items positives positivite positives positivite
1 —Tolérance 9 53% 21 81% 0.05
2 —Sevrage 13 76% 19 73% 0.91
3 — Doses ou durées supérieures 17 100% 26 100% -
4 — Désir arrét 12 71% 20 77% 0.91
5 — Temps passé 2 12% 24 92% <0.01
6 — Pb relationnels 0 0% 21 81% <0.01
7 — Pb de santé 2 12% 18 69% <0.01
8 — Transgression 4 24% 24 92% <0.01
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111.4.2.5 Comparaison de substances

L'outil PROMESS permet également de comparer les profils de gravité de la dépendance
entre différentes substances sur un méme graphique. Le nombre de substances a comparer
a une substance de référence est au maximum de quatre.

Pour compléter les premiers résultats, nous avons choisi d’afficher les comparaisons entre la
substance de référence zolpidem, et les substances héroine et paroxétine.

Répartition des notifications selon le nombre d’items positifs par substance

Le nombre d’items positifs pour chaque substance est représenté par des diagrammes en
batons et des courbes de pourcentages cumulés superposés (méthodologie identique a celle
appliquée lors de I'analyse quantitative initiale, paragraphe Il11.4.2.1). Ces représentations
permettent une comparaison visuelle des profils de gravité de la dépendance selon les
substances.

La répartition du nombre d’items positifs est comparée entre la substance de référence et
chaque autre substance. Ces comparaisons sont réalisées par des tests du khi2 (ou tests de
Fisher, lorsque les conditions de validité ne sont pas satisfaites).

Les aires sous courbes et leurs intervalles de confiance a 95% sont également calculés pour
chaque substance. Les intervalles de confiance sont estimés par la méthode boostrap (tirage
aléatoire avec remise de 1000 échantillons, a partir desquels on estime les 2.5°™ et 97.5°™
percentiles). Deux intervalles de confiance disjoints peuvent mettre en évidence une
différence entre deux substances.

La courbe correspondant a I’héroine est celle qui croit le plus rapidement (Figure 22).

D’apreés les intervalles de confiance obtenus, le profil de gravité du zolpidem est différent
des deux substances témoins.
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Nombre d'items positifs
N

2
0
0% 20% 40% 60% 80% 100%
Pourcentage cumulé
ZOLPIDEM HEROINE
= = ===« PAROXETINE
AUC - HEROINE 0.8034 [0.7708 ; 0.8320]
AUC - ZOLPIDEM 0.6119 [0.5378 ; 0.6904]

AUC - PAROXETINE 0.2857 [0.2307 ; 0.3363]

Figure 22. Courbes de pourcentage cumulé de la répartition des notifications selon le nombre d’items positifs

111.4.3 Exemple d’application

Dans la continuité des travaux réalisés par le CEIP-A de Nantes sur la mise en évidence du
potentiel d’abus et de dépendance de la molécule zolpidem (153,154,179), les rapports
automatiques pour le zolpidem et le zopiclone ont été édités. Ce premier travail de
comparaison a fait I'objet d’un article actuellement soumis pour publication :

Perrouin F, Feuillet F, Rousselet M, Gérardin M, Jolliet P, Hardouin JB, Victorri-Vigneau C
(2015) Usefulness of addictovigilance clinical assessment: example of the comparison of
Z-drugs [soumis]

L'analyse descriptive montre que la proportion de notifications avec un score de
dépendance élevé est plus importante pour le zolpidem que pour le zopiclone. En particulier,
les items de transgression (item 8) et de dose ou durée supérieures (item 3) ont des
pourcentages de positivité plus élevés pour les notifications de zolpidem. Cependant, les
effectifs actuellement disponibles ne permettent pas de mettre en évidence de différences
significatives (23 notifications de zopiclone et 43 notifications de zolpidem).

La classification ascendante hiérarchique, en cohérence avec I'analyse d’homogénéité, met
en évidence deux sous-populations pour les notifications de zolpidem : une premiére sous-
population avec une dépendance sévere qui semble représenter des consommations avec
une recherche d’excitation et d’euphorie ; une seconde sous-population qui correspond a
une prise de médicament pour traiter I'insomnie mais qui entraine une tolérance qui oblige
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a augmenter les doses ou une durée de traitement supérieure aux recommandations. Il n'y a
pas de sous-populations différentes mises en évidence pour les notifications de zopiclone.
Ces premiers résultats sont en cohérence avec notre publication n°2 (application de I'analyse
en classes latentes sur les données de délivrances de zolpidem et zopiclone) ou l'on
retrouvait une classe de consommateurs problématiques (développement de comportement
de fraude, utilisation excessive, non adéquation avec les recommandations) pour le
zolpidem mais pas pour le zopiclone. La différence majeure entre ces deux études se situe
dans la population d’étude : avec I'outil PROMESS, on s’intéresse uniqguement aux individus
ayant une consommation problématique.

117



Usefulness of addictovigilance clinical assessmeit pharmacology: example of the
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ABSTRACT

Purpose

In France, a network of “Centre d’Evaluation etnfdirmation sur la Pharmacodépendance —
Addictovigilance” (CEIP-A) is responsible of drugmendence evaluation thanks to a score used to
evaluate the substances’ pharmacodependence pbtdite aim of this study was to evaluate the
dependences' profiles of zopiclone and zolpidern,lienzodiazepines-like agents.

Methods

CEIP-A of Nantes’s database collected notificatiosseived from the first January 2008 to the: 28
may 2014. They have been evaluated with a scor@ased of eight criteria spread in two parts. The
first, evaluated physical and compulsive signs epehdence (four criteria) and the second, the
dependence’s harmful consequences (four criteia)informatic tool permits to evaluate all these
scores and compare substances using various analyse

Result

Quantitative analysis shown that more than 20%otdidem reports contained 8 positive criteria. For
zopiclone, the most common score involved aroumd & positive criteria. Global score comparison
highlighted that 38% of the zolpidem’s notificatiolnad a score higher than six versus 17% for
zopiclone. The qualitative analysis highlighted foipidem that the dose or duration was higher than
scheduled in 100% of the reports. This criterionswaround 80% in zopiclone reports. The
homogeneity analyses indicated that two populatcmsd be identified for zolpidem but only one for
zopiclone.

Conclusions

These results were in favor of a more importanvgence of physical and compulsive signs of
dependence and dependence’s harmful consequentesalpidem than with zopiclone. To our
knowledge, PROMESS is the first tool which let ieedtly perform a clinical comparison.

KEYWORDS : zopiclone ; zolpidem ; dependence profile ; safetgigdemiology
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1. INTRODUCTION

In France, observation and assessment of drug amd@&ependence associated with psychoactive
medication falls under the responsibility of thaio@al Committee for Narcotics and Psychotropic
Drugs. This Committee belongs to the French healthority [1]. In order to assist this committee, a
network of thirteen “Centres for Evaluation and omhation on Pharmacodependence -
Addictovigilance” (CEIP-A) was created [2]. One thie main aims of CEIPs is to collect data and
assess the potential for dependence on psychoatriggs. Healthcare professionals are mandated to
provide all reports of drug abuse and/or dependentiee CEIP-A [3].

Zopiclone and zolpidem are two benzodiazepinedigents also called Z-drugs. These substances are
both indicated in the treatment of occasional angitory insomnia [4, 5]. They were thought to be
safer than benzodiazepines, based on the resuitmigfl trials which reported no evidence of abus

or dependence potential [6]. In 2002, zopiclone aatpidem were added to list of drugs under
surveillance by the French health authority. Postketing data revealed tangible dependence
potential for both of them. In 2004, the Frenchltieauthority amended the French monographs and
the sentenceDrug dependence may occur even at therapeutic dasegor in subjects not presenting
with an individualized risk factdmwas added.

Case reports in literature were concordant as ¢odépendence potential for both zopiclone and
zolpidem. Since 1993, a total of 97 case repons haen identified for zolpidem and 19 for zopigon
[7, 8].The difference in the number of case repirdue to the fact that zolpidem and zopicloneehav
two different dependence profiles. An epidemiolagicomparison of the two drugs has already been
made with data from the health insurance datal@s&gsults showed the presence of a problematic
user class for zolpidem but not for zopiclone. Bgaession behaviour in doctor shopping and
pharmacy shopping seemed to be more prevalentirdlpidem group. Signs of tolerance were also
more highly present in the zolpidem group with tigly higher doses reported. Zolpidem’s profile
appeared to be more serious than that of zopiclbinis.information was instructive, however, to our
knowledge; there are no clinical comparisons oftite molecules in literature. Clinical appeararse i
necessary to conduct a proper assessment and mialie lpealth decisions.

The aim of this study was to clinically compare iztgne and zolpidem. Analyses were performed
using various methods: qualitative analysis, quative analysis and definition of consumer
subpopulations.

2. METHODS

2.1. Evaluation of reports on dependence

Following receipt of the reports, healthcare prsi@sals for the CEIP-A evaluated the severity ef th
drug abuse and/or dependence. Dependence wastedadaording to a validated method [10] based
on eight binary criteria, seven of which are foimdhe definition of dependence in the DSM-IV [11].
The method comprises two parts: the first partuatals compulsive and physical signs of dependence
(criteria 1 to 4); the second part evaluates thenhd consequences of dependence (criteria 5 to 8).
The eight criteria are (1) tolerance, (2) withdragyadrome or drug substitution to avoid it, (3kde

or period of consumption higher/longer than schediu{4) previous desire or unsuccessful attempt to
stop consumption, (5) time spent to obtain, useeoover from drug use, (6) social or professional
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consumption damage, (7) consumption persistencepite of drug-induced harm to health, (8)
transgression behaviour (to obtain or use the drug)

2.2. Database

A database listed all reports of abuse and/or dimrere received by the CEIP-A in the Pays de la
Loire region (fifth largest French region with fivillion inhabitants) between 1st January 2008 and
31th March. Reports concerning zopiclone and zeipidvere selected.

2.3. “PROMESS” tool [12]

Development of this tool was funded by the Frenatalth Authority [12]. It is a statistic and
computer tool which can be used to perform statisnalysis on the reports’ database. Analyses are
descriptive, with quantitative and qualitative as#& of all criteria of the score. Homogeneity gsé

was also performed to identify relevant subpopatetiin the overall population represented in the
reports. The quantitative analysis describes tipeilation and presents report distribution in baarth
according to the number of positive criteria in them.

The qualitative analysis presents the criteria tpatyi rate in bar charts. This made it possible to
observe the percentage of reports with positiierga for each criterion.

The homogeneity analysis was performed using ar@phy This graph shows distribution 25 of the
reports according to the number of positive crétdri each part of the form. It is the first step to
identifying certain subpopulations. Results of 8i& graph have to be compared to the results using
hierarchical ascendant classification [13]. Thighod was used to identify subpopulations.

Different drugs can also be compared using the “MESS” tool. In this study, zopiclone and
zolpidem were compared to heroin. This substance aliasen as a positive control as the addiction
potential of heroin is well known. The comparisarlydfocused on the quantitative analysis, and more
precisely on distribution of the reports accordiegthe number of positive criteria in the form.
Percentages were compared using chi-square telStshan’s exact test.

3. RESULTS
3.1. Quantitative analysis

3.1.1. Population description

Twenty three reports were identified for zopiclare 43 for zolpidem. In the reports on zopiclone,
there were 17.4% (n = 4) men and 82.6% (n = 19) &grmean age was 49.8 years. In the reports on
zolpidem, 32.6% (n = 14) were men and 67.4% wema&o(n = 29); mean age was 46.8 years.

3.1.2. Report distribution according to the numberof positive criteria in the form

Figure 1 shows distribution of the reports recei¥ed zopiclone and zolpidem, according to the
number of positive criteria in the form. For zolpid, more than 20% of the reports contained 8
positive criteria. For zopiclone, the most commoars involved around 3 or 4 positive criteria.
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3.2. Qualitative analysis

3.2.1. Criteria positivity rate

Figure 2 shows the criteria positivity rate in ttegorts on zopiclone and zolpidem. For zolpidem,
100% of reports contained positive criteria 3 antkda 1, 2, 4 and 8 were positive in more thafw70
of the reports. The only criteria with a positivitste of less than 60% were criteria 6 and 7. For
zopiclone, the most highly represented criteriaen@iteria 3 with a positivity rate of 80%. Criteri
with positivity rate higher than or equal to 60%reveriteria 2 and 4. The lowest positivity rate
applied to criteria 8 (approximately 20%).

3.3. Homogeneity analysis

3.3.1. 3D graph

Figure 3 shows the 3D graph for distribution of theorts for zopiclone and zolpidem. The X-axis
shows the number of positive criteria in the fipstrt of the form assessing the compulsive and
physical signs of dependence. The Y-axis showstimber of positive criteria in the second part of
the form evaluating the harmful consequences otdépnce. The Z-axis shows the percentage of
reports.

For zolpidem, a peak in the area of the graph spmeding to the reports with four positive critaria
both parts of the form was observed. 20% of thensgfor zolpidem showed this peak. A peak like
that observed for zolpidem was identified in th@ietmne graph, however the percentage of reports
represented in this area was lower (12%). In theidem graph, three other peaks were observed but
they appeared to represent one population onlys Phirt of the graph represented reports with
moderate to significant physical signs of dependdhetween 1 and 4 positive criteria in the fisttp

of the form) and with mild to moderate signs ofrhil consequences (between 0 and 2 positive
criteria in the second part of the form).

In the zopiclone reports, a second large peak destified in the 3D graph area corresponding to
reports with 2 positive criteria in the first paftthe form and 1 or 2 positive criteria in the ed part

of the form. The two 3D graphs were not in favotihomogeneity of the population described in the
reports received for zopiclone and zolpidem.

3.3.2. Hierarchical ascendant classification

The “PROMESS” tool was used to statistically idBnthe number of subpopulations corresponding
to the different dependence profiles. The hieramalhiiscendant classification methodology was used
[13]. For zolpidem, there were two subpopulatiorfs®emeas for zopiclone, no subpopulations were
highlighted.

3.4. Comparison of drug dependence profiles

The drugs were compared on the basis of 43 refmrtzolpidem, 23 reports for zopiclone and 96
reports for heroin.
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3.4.1. Report distribution according to the numberof positive criteria in the form

Figure 4 shows the bar chart comparing reportidigion according to the number of positive criteri
in the form. This figure highlights that heroin wiag drug with the highest percentage of reporth wi
eight positive criteria (35%). For zolpidem, 21 % reports had eight positive criteria while for
zopiclone 13% of reports did. Globally, most reparh heroin reports had 7 or 8 positive criteriae T
bar charts showed that the number of positive riaitteended to be higher for zolpidem than for
zopiclone. Zolpidem was more similar to the henmiofile than zopiclone. The percentage of reports
with eight positive criteria was statistically difent between zopiclone and heroin (p = 0.045\ast
not statistically different between zopiclone amtpidem (p = 0.519), and zolpidem and heroin (p =
0.088).

The total percentages of report positive critedadach drug compared are underlined in figure 5.
Heroin had the most severe dependence profileesis there more than 6 positive criteria in 78% of
the reports. For zolpidem, 37% of the reports hawtenthan 6 positive criteria versus 17% for
zopiclone. The zopiclone and zolpidem profiles wiaidy similar; however the zolpidem curve was
convex while the curve for zopiclone was concavee Tonvex form was in favour of a more severe
dependence profile with a larger proportion of iepwith high number of positive criteria. As seéen
figure 5, heroin had the most severe dependenddepwith a very convex curve. Statistically, the
percentage of reports with more than 6 positivec@éria was not different between zopiclone and
zolpidem (p = 0.159). Nevertheless, there was t&sstally significant difference between zopiclone
and heroin (p < 0.0001) and also between zolpidedrharoin (p < 0.0001).

4. DISCUSSION

The number of problematic use reports was higheezdéipidem than for zopiclone. The population
represented in the zolpidem and zopiclone repodsided mainly women, and mean age was around
40 years. This information was consistent with fres studies.

The descriptive analyse showed that the percerttbigelpidem reports with a high score was higher
than in the zopiclone reports. This was potenti@lfavour of more severe cases for zolpidem tloan f
zopiclone; however the difference was not statifliicsignificant. Moreover, it appeared that more
harmful consequences were reported for zolpidem fba zopiclone. Indeed, the criteria positivity
rate was higher in the second part of the form Zolpidem than for zopiclone. Transgression
behaviour (criteria 8) was mostly reported in répam zolpidem. In literature, problematic routés o
administration such as intravenous, intra-arteiahasal routes were reported for zolpidem, whereas
this method of consumption was not reported foliciope [8].

A higher dose or longer period of consumption thalneduled (criteria 3) were identified in 100% of
reports on zolpidem. This high percentage wasdwvitified for zopiclone. In reports on zolpideng th
doses were higher than for zopiclone. This factal@ady been identified in literature [9]

In the total percentages of report positive critethe zolpidem dependence profile was seen to be
more severe than for zopiclone. The curve was coftezolpidem and heroin while it was concave
for zopiclone. Comparison of the number of reparith more than six positive criteria highlighted
significant differences between heroin and bothidope and zolpidem. Nevertheless, no difference
was observed between zopiclone and zolpidem. Mere@omparison of the number of reports with
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eight positive criteria (more serious reports) destiated only difference between zopiclone and
heroin but neither between zopiclone and zolpidembetween zolpidem and heroin. These results
were in favour of high drug dependence potentiabfath zopiclone and zolpidem. It is important to

note that the statistical analyses were performred esmall sample of reports. For example, only 23
reports were available for zopiclone. The resulay whffer with a larger sample.

The French health authority is aware of zolpides@gere dependence potential and the 126 topic was
studied by the French narcotic commission [14]. ifenbers agreed that zolpidem can be prescribed
on secure prescription to prevent prescriptionif@ggnd to minimize abuse and dependence caused
by high zolpidem consumption. This type of measwes not taken for zopiclone, indicating the
difference in dependence profile between zolpidathzopiclone.

The homogeneity analysis shows that reports reddiwezolpidem were in favour of the presence of
two subpopulations. The first population was a liglependent population, taking zolpidem to
experience excitation, euphoria and anxiolysis.ddegnce induced by this type of consumption was
severe and is identified on the 3D graph peak spmading to the reports with four positive critéria
each part of the form. The second population retesl "normal consumers” taking zolpidem to treat
insomnia and thereafter becoming tolerant, requitinhigher doses. For zopiclone, no subpopulation
was identified by hierarchical ascendant clasdifica A study exploring the number of
subpopulations for zopiclone and zolpidem has dirdzeen conducted [9]. This study used latent
class analysis [15] on the health insurance datalbamir subpopulations were identified for zolpidem
and three for zopiclone. The differences with dudg could be easily explained by the fact that the
latent class analysis was performed on an ovetulation, while our study focused only on
problematic users. The presence of a subpopulatosuming zolpidem to achieve positive effects
was also identified in the latent class analysigl\s{9]. Focus on problematic users allows for tgea
efficiency in evaluation, and excludes all normséns. This type of analysis is highly instructivel a
the reports were more severe than in the overallation.

The “PROMESS” tool rapidly provides information tme dependence or abuse potential for one or
several drugs. To this effect, drug dependenceélgsafould be easily characterised or compared. One
of the limitations of this tool was the small numlué reports due to the database only compiling
reports received in one French region. This tod Wi@anced by the French health authority [12] and
will be developed for use with the national dat&ba$ reports on dependence and/or abuse. The
results in this small sample are already very psorgi and can only be better in a larger sample.
Statistical power may also be greater. The newbdat will contain all of the 13 CEIP-A’s reports
covering the entire country.

Pharmaco-epidemiological studies are very imporantssessing the safety and use of drugs in the
post marketing phase. Clinical trials are informatbut they generally do not focus on dependence
concerns, and this can be evaluated only with pasketing data. The limitations of the pharmaco
epidemiological 154 studies include the lack or #imsence of clinical data. To our knowledge,
“PROMESS” is the only tool available for analysiciqical data.
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5. CONCLUSION

Zolpidem and zopiclone are two benzodiazepine-tiigents with similar indication but with very
different dependence profiles. These two drugs vpéaeed under surveillance by the French health
authority to monitor data on abuse and/or deperalesiating to them. Data available in the literatur
and data resulting with the “PROMESS” tool were acandant as to their different dependence
profiles. Reports on zolpidem reveal more severk @eoccupying consumption. “PROMESS” was
genuinely helpful in analysing the reports and carimy dependence profiles. To our knowledge,
“PROMESS" is the only tool for clinically comparirdyugs and it could be very useful for evaluating
drugs under surveillance and for making public tiedécisions.
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111.4.4 Synthese

Un outil complémentaire pour le réseau des CEIP-A

L'intérét initial de ce projet PROMESS était de pouvoir proposer un outil novateur,
complémentaire de ceux déja existants, qui puisse étre intégré dans la démarche
d’évaluation du potentiel de dépendance des médicaments qui est une des missions de
I’ANSM, confiée au réseau des CEIP-A.

Les notifications issues des bases de données d’addictovigilance sont déja régulierement
utilisées dans des études, en complément des résultats obtenus par les outils spécifiques
développées par les CEIP-A (69,153,154,180). Les principaux outils actuellement utilisés pour
évaluer la pharmacodépendance sont :

» L’enquéte OPPIDUM (Observation des Produits Psychotropes lllicites ou Détournés
de leur utilisation Médicamenteuse) : c’est un systeme de recueil anonyme des cas
de dépendance dans différentes structures de soins aux toxicomanes. La collecte des
cas est réalisée chaque année au niveau national, sous la forme d’une enquéte
transversale, auprés de patients qui sont sous traitement de substitution ou qui
présentent une pharmacodépendance (181) ;

= L’enquéte OSIAP (Ordonnances Suspectes, Indicateur d’Abus Possible): c’est un
systeme de recueil qui permet d’identifier les médicaments détournés a partir
d’ordonnances falsifiées présentées en pharmacie d’officine et de déterminer les
médicaments les plus détournés aux niveaux régional et national. Ce systeme de
recueil est alimenté par des réseaux sentinelles de pharmacies d’officines (182) ;

= |La base de données DRAMES (Décés en Relation avec I’Abus de Médicaments Et de
Substances) : c’est un systeme de recueil national des décés en relation avec |'usage
de substances ayant fait I'objet d’abus ou de dépendance. La collecte des cas est
effectuée par des laboratoires de toxicologie ;

» L’'enquéte OPEMA (Observation des Pharmacodépendances En Meédecine
Ambulatoire) : c’est un systeme de recueil annuel d'informations en médecine
ambulatoire, concernant I'abus et la dépendance aux substances psychoactives, I'état
sanitaire et les besoins de santé des patients concernés. Les patients inclus sont des
usagers de drogues illicites ou sous traitement de substitution aux opiacés, ou
consommant des médicaments dans un contexte d’abus ou de pharmacodépendance
(183).

Les notifications étant enregistrées quotidiennement, I'avantage de cet outil PROMESS est
de permettre une mise a jour rapide et réguliere des résultats. Il permet d’une part, la
caractérisation du potentiel de dépendance des substances d’intérét (tel que le zolpidem)
mais également des substances émergentes qui peuvent étre positionnées par rapport aux
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substances déja connues (héroine et paroxétine pour les extrémes) et repérer ainsi plus
rapidement les signaux d’alertes (utilisation de nouveaux produits, nouvelles voies
d’administration etc.).

L’objectif de cet outil est donc d’aider a la prise de décision dans le domaine de la santé
publigue en permettant I'analyse en temps réel des notifications du réseau des CEIP-A. A
titre d’exemple, les résultats concernant le zolpidem ont été présentés dans le cadre d’un
comité technique de ’ANSM qui propose des mesures réglementaires en s’appuyant sur les
conclusions des enquétes sur les substances.

Limites de la base de données d’addictovigilance

La premiere limite de cette base de données est le biais de « sous-notification », important
malgré le caractére obligatoire de la déclaration des notifications de pharmacodépendance.
Une étude a estimé que seuls 0.4% des cas d’hospitalisations liées a I'abus de drogues
(illicites ou médicaments) avaient été notifiés dans la base d’addictovigilance (184). Cette
sous-notification peut étre liée aux difficultés a repérer un comportement d’abus pour les
professionnels de santé, les patients ayant tendance a cacher leur comportement
(nomadisme médical et/ou pharmaceutique) (185).

L'analyse est donc réalisée uniqguement sur les cas notifiés, on peut probablement
considérer que I'on dispose des cas les plus graves.

La seconde limite est liée au fait que ces notifications soient anonymes : un méme patient
peut donc étre notifié par différents professionnels de santé (médecin, pharmacien,
chirurgien-dentiste ou sage-femme) sans qu’aucun lien ne soit fait entre ces notifications au
niveau de la base de données. Cela entraine donc un biais de sélection qui peut avoir une
incidence sur la représentativité de la population, et la aussi les cas les plus graves sont
vraisemblablement surreprésentés. Dans le cas ou il s'agit d’'un méme patient mais a des
moments différents, une notification est considérée comme le reflet d’'une situation a un
instant t et non la représentation d’'un patient de facon globale. Lorsqu’un méme patient
pour une méme situation est déclaré par plusieurs « notifieurs », on peut considérer qu’il
s’agit d’un indicateur de gravité et que l'ensemble des notifications apportent des
informations complémentaires. Par exemple, un pharmacien notifiera un mode d’obtention
frauduleux alors qu’un médecin notifiera les signes physiques.

Cette base de données d’addictovigilance ne donne donc pas une image représentative et

exhaustive de I'ensemble des cas d’abus et de dépendance, mais elle permet de bien décrire
les cas les plus graves et de repérer les signaux d’alertes.
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La nécessité d’une base d’addictovigilance nationale

Actuellement il n’existe pas de base de données d’addictovigilance nationale : chaque CEIP-A
saisit les notifications de sa région dans sa propre base de données. Lors des enquétes
nationales, cela demande un gros travail de mise en commun des différentes bases
(variables différentes, formats différents etc.).

L’outil PROMESS a été développé a partir de la base de notifications nantaise, une utilisation
sur une base nationale permettrait d’augmenter les effectifs et donc la précision des
résultats obtenus. Pour fonctionner et obtenir les résultats présents dans le rapport
automatique, les données nécessaires sont uniquement : la positivité ou non de chaque item
du score de gravité de la pharmacodépendance (8 items binaires) et les données
sociodémographiques (au minimum |'age et le sexe).
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IVDiscussion et perspectives

IV.1 Discussion générale

Résumé des travaux

L’objectif principal de cette these était de contribuer au développement et a I'évaluation de
méthodologies permettant la caractérisation des consommations problématiques de
substances. Des méthodes statistiques connues ont été appliquées et adaptées dans un
contexte nouveau : application de I'analyse en classes latentes pour définir des profils de
consommation a partir des données de délivrances, intégration de la méthode des
moyennes mobiles dans un algorithme de détection des augmentations de dose, adaptation
des courbes CUSUM en tant qu’indicateur de I'homogénéité des scores de
pharmacodépendance. De plus, ces travaux ont été valorisés par le développement d’outils
rendant accessibles certaines de ces méthodes a des non statisticiens : programme de
I'algorithme DIESE pour la détection des augmentations de dose et outil PROMESS pour
afficher les profils de dépendance des substances a partir de la base d’addictovigilance.

Le premier travail nous a permis de mettre face a face deux méthodes de classification, dans
le but de définir des typologies de consommateurs de médicaments psychotropes : la
classification ascendante hiérarchique (CAH) et I'analyse en classes latentes (LCA). Une
concordance élevée a été observée entre les classifications obtenues : ce résultat rassure
quant a la cohérence des typologies obtenues. L'intérét de I'approche inférentielle de LCA (la
possibilité d’utiliser une probabilité d’appartenance a une classe plutét qu’une affectation
directe) et l'identification plus précise des comportements déviants les plus extrémes, a
partir de comportements de consommation, ont orienté nos choix méthodologiques pour les
travaux suivants.

Ce premier travail a pour objectif la comparaison de deux méthodes de classification,
classiqguement appliquées pour définir des typologies de patients dans le champ de
I’addictologie : la classification ascendante hiérarchique (CAH) et I'analyse en classes latentes
(LCA). D’apres la littérature, la LCA est tres peu appliquée sur des données de délivrances et
ces deux méthodes n’ont pas été mises face a face dans ce contexte.

Dans le second travail, I'analyse en classes latentes a permis de mettre en évidence et de
qguantifier les comportements d’abus et de dépendance pour la consommation de la
molécule zolpidem ; ces comportements ne sont pas mis en évidence pour la molécule
zopiclone. Cette méthodologie a permis une discrimination des comportements de
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consommation a deux niveaux : 1) une discrimination « intra-médicament » puisque pour un
méme médicament il a été possible de distinguer différents profils de consommation avec
leurs spécificités 2) une discrimination « inter-médicament » puisque les résultats obtenus
entre les deux médicaments comparés difféerent et mettent en évidence des modalités de
consommation bien distinctes.

Dans le troisieme travail nous nous sommes intéressés plus précisément a la variable
« dose » primordiale pour déterminer les comportements de consommation. Nous avons
développé puis validé un algorithme permettant de détecter la présence d’augmentations
de dose au cours d’une période de prescription. La validation a été réalisée grace a une
étude de simulation, méthodologie innovante sur des données de délivrance.

Et enfin le développement de I'outil PROMESS (PROfil des Médicaments Et SubstanceS), a
partir de la base de données d’addictovigilance, propose une méthodologie pour I'évaluation
du potentiel de dépendance des substances. La présence de données cliniques vient
compléter les résultats obtenus a partir des données de délivrance.

Bases de données médico-administratives

Les trois premiers travaux utilisent les bases de données de I’Assurance Maladie en France
(SNIIR-AM) : I'accés a ces données présente de nombreux avantages grace notamment a
I’exhaustivité des informations disponibles (31,32,186). Toutes les étapes concernant le
recueil des données ne sont pas nécessaires permettant alors un gain de temps considérable
ainsi qu’une réduction des co(ts. Pour les études post-marketing sur |'utilisation des
médicaments, les informations basiques telles que la prévalence ou lincidence de la
consommation de médicaments et les durées de traitement peuvent étre estimées
facilement : ce sont des indicateurs indispensables pour la surveillance en santé publique. En
complément des études sur le terrain, ils permettent de repérer des signaux d’alerte pour la
mise en place de mesures de santé publique, par exemple |'utilisation obligatoire d’une
ordonnance sécurisée pour la délivrance de certains médicaments (zolpidem).

Cependant, de nombreuses questions méthodologiques se posent concernant la validité des
résultats obtenus a partir de ces données. Notamment la sélection des cas (consommateurs
d'un médicament), ou plus généralement des populations d’études, est un point important
puisque les diagnostics ne sont pas présents dans les bases de données. Ces sélections sont
réalisées a partir d’algorithmes basés sur des hypotheses définies a priori. Des études sont
élaborées afin de mesurer la sensibilité et la spécificité de ces algorithmes, en comparant la
population sélectionnée a partir de données de délivrance a un gold standard (diagnostic
posé par un expert), par exemple pour identifier des patients asthmatiques (187) ou des
patients traités pour une maladie de Parkinson (36,37). De facon générale, |'utilisation de ces
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données semble appropriée pour indiquer la présence d’un probléme de santé spécifique
uniquement lorsque l'on peut identifier des médicaments utilisés spécifiquement et
systématiquement pour ce probleme (188). Mais méme dans le cas ou une bonne sensibilité
de I'algorithme est établie, on peut se poser la question de la pertinence des analyses sur la
population sélectionnée en sachant qu’une partie de cette population n’est pas concernée
par la pathologie étudiée.

De nombreuses études s’intéressent a définir et valider des algorithmes permettant de
mesurer I'observance a partir de données médico-administratives, par exemple pour le
diabete (82). Une revue de la littérature montre une grande disparité dans les définitions et
les méthodes proposées pour estimer ce concept (80) et malheureusement les études
portant sur le traitement ou la prévention des troubles psychiatriques et de I'abus de
substance ne sont pas inclues dans cette revue. Les auteurs justifient cette exclusion par le
fait que les durées de traitement appropriées peuvent varier en fonction des situations. Cela
montre la complexité de définir I'observance pour la consommation de médicaments
psychotropes.

De la méme facon, les différents proxy utilisés pour définir des comportements de
consommation sont basés sur des hypothéses provenant de la littérature et/ou des
intuitions pharmacologiques. Dans certains cas, il n’est pas possible de mesurer la sensibilité
de ces définitions en I'absence de gold standard (exemple du nomadisme médical et
pharmaceutique). Lorsque I'on s’intéresse a la conformité des délivrances, on se base sur
des valeurs théoriques provenant des recommandations officielles du systéme de santé puis
nous posons des hypothéses en fonction de ce qui semble acceptable en termes d’écart par
rapport aux recommandations. Dans le cas du systeme francais, il semble évident qu’un
patient ne va pas se rendre tous les 28 jours exactement a sa pharmacie pour renouveler son
ordonnance : il faut donc accepter une certaine latitude et c’est ici que I'on ne peut faire que
des hypothéses (taille de I'intervalle accepté autour des 28 jours). Un proxy sera toujours
une approximation de ce qu’on souhaite mesurer et non la réalité.

Place des études pharmaco-épidémiologiques a partir des bases médico-administratives

Ces indicateurs obtenus a partir des bases de données médico-administratives sont des
outils tres utiles pour évaluer les troubles de la consommation de substances mais ils
doivent étre utilisés et interprétés avec précaution étant donné I'absence de facteurs
d’ajustement ou de confusion. En effet, une dépendance ou un comportement d’abus peut
étre influencé par des facteurs sociaux ou environnementaux (age, sexe, catégorie socio-
professionnelle, antécédents personnels sur le sujet). Les informations obtenues permettent
de repérer certaines alertes et d’estimer des prévalences de I'utilisation des médicaments
mais elles ne peuvent pas a elles seules permettre de définir des facteurs de risque liés a la
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consommation problématique de substances. Il est donc important que ces informations
obtenues soient complétées par des études épidémiologiques sur le terrain (études de
cohorte). Il sera toujours nécessaire de confronter les résultats de ces études avec celles
d’autres études afin d’obtenir un faisceau d’arguments qui permettra de mieux approcher
les problématiques liées a I'utilisation des médicaments.

Vers un développement de pharmaco-épidémiologie clinique

Les données cliniques émanant de professionnels de santé représentent un complément
indispensable aux données médico-administratives pour la surveillance et I"évaluation des
troubles de la consommation de substances. La base de données d’addictovigilance, associée
a l'outil PROMESS, est un outil qui doit étre pérennisé et adapté au niveau national (et
européen) afin de garantir un systeme d’alerte efficace.
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IV.2 Perspectives

Méthodologies complémentaires pour [lidentification des comportements de
consommation

Dans les travaux présentés sur la caractérisation des comportements de consommation a
partir des données de délivrances, nous avons appliqué des méthodes transversales (LCA et
CAH). Les classes obtenues représentent des sous-groupes de consommateurs ayant des
comportements de consommation supposés similaires et stables au cours de la période
étudiée. La méthode Latent Transition Analysis (LTA) correspond a I’extension longitudinale
de la LCA et présente des perspectives intéressantes a nos travaux. A la place des « classes
latentes » on cherche plutot a définir des « statuts latents » qui ne sont plus stables au cours
du temps : un consommateur peut alors changer de statut au cours de la période d’étude.
Ce type de modele permet d’estimer des probabilités de transition correspondant a la
probabilité pour un consommateur de passer d’un statut latent x a un temps t vers un statut
latent y au temps t+1 (189,190). L’étude des transitions entre les classes latentes est un axe
de recherche intéressant, qui nous permettrait d’affiner les trajectoires des consommateurs
en fonction de leurs comportements de consommation. L’analyse de ces transitions serait
tres informative et permettrait de mettre en évidence des facteurs explicatifs du
changement de statuts. En termes de santé publique, in fine on pourrait envisager de
prévenir le risque.

Au sein de notre équipe de recherche, des modeéles multi-états (chaine de Markov) avaient
été appliqué pour caractériser les transitions de patients suivis en addictologie du statut de
« stable » (correspondant a un suivi des traitements de substitution optimal) a « instable ».
Ce travail avait permis la mise en évidence de l'importance des antécédents judiciaires,
variable non prise en compte dans I'évaluation clinique, dans les transitions péjoratives
(191). Plus récemment, ce type de modele a été utilisé sur des données de délivrances pour
définir des états d’exposition a la méthadone et estimer les transitions existantes entre ces
différents états (192).

Les comportements de consommation que nous avons inclus dans nos modeles sont des
variables binaires qui ont nécessité la définition de seuils, parfois discutables. Si cette
binarisation nous a apporté une facilité d’interprétation, elle entraine cependant une perte
d’information. Les modeéles a profils latents (LPA) correspondent a des modéles de mélange
particuliers et permettent de définir une variable latente qualitative (classes latentes) a
partir de variables explicatives quantitatives. A la place des probabilités conditionnelles
obtenues avec un modeéle LCA (probabilité qu’'un comportement de consommation soit
présent pour un individu dans une classe donnée), le modele LPA donne les valeurs
moyennes des facteurs dans chaque classe latente (193). L'idée de conserver la valeur
guantitative pour des comportements de consommation, tels que le facteur de
surconsommation ou le nombre de prescripteurs, est également une piste intéressante.
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Apport des simulations

D’apreés la littérature, les études de simulation sont régulierement utilisées pour comparer
différentes méthodes statistiques mais elles semblent trés peu utilisées a partir des données
de délivrance.

Ces études consistent, tout d’abord, en une simulation de jeux de données a l'aide de
valeurs de parameétres choisies a priori et qui correspondent aux différents types de
situations qui peuvent étre rencontrées dans les études cliniques. Puis, une analyse des jeux
de données simulés est réalisée a l'aide des méthodes dont on souhaite mesurer la
pertinence et la précision pour les différents cas simulés. En effet, lorsque les jeux de
données sont simulés, les vraies valeurs des différents parameétres sont connues et
controlées. Dans ce cas, il est alors possible de comparer les vraies valeurs (valeurs simulées
des parametres) et les estimations des parameétres (valeurs estimées des parametres
obtenues lors de 'analyse des jeux de données a I'aide des méthodes que I'on souhaite
étudier) et d’en déduire les biais éventuels. Inversement, avec des données réelles les vraies
valeurs des différents parameétres des données récoltées ne sont pas connues. On ne peut
donc pas calculer les biais, la conclusion est alors entachée d’incertitude et Ia
reproductibilité des résultats est incertaine (194).

Cette méthodologie présente également un grand intérét pour la validation des algorithmes
développés (sélection de populations, proxy) et pour lesquels il est souvent difficile de se
référer a un gold standard. Par exemple, pour valider un algorithme d’identification des
patients atteints de la maladie de Parkinson a partir de leur consommation
médicamenteuse, une étude propose de valider un modeéle prédictif a partir de sous-
échantillons ou l'information est connue (diagnostic de la maladie de Parkinson) (36,37).
Apres sélection des individus dans la base de données de délivrance (au moins un
médicament en lien avec la pathologie étudiée), ceux-ci étaient directement contactés par
téléphone et invités a étre examiné par un neurologue afin de confirmer ou non le
diagnostic. Ce type d’étude nécessite donc une levée de l'anonymat et souléve des
considérations éthiques importantes. Les études de simulation peuvent étre une alternative
a ces contraintes.

De facon générale, ces études de simulations tentent d’approcher la réalité, mais le plus
souvent en la simplifiant. Par exemple, dans notre étude de validation de I'algorithme DIESE,
nous avons simulé 1 million de patients alors que les exemples d’application concernent
seulement 20% de notre population initiale (moins de 1000 patients). De plus,
I'augmentation de dose a été appliqué de facon homogéne pour un méme jeu de données
simulé (augmentation pour tous les patients, pas d’augmentation pour tous les patients, ...).
Ce choix supprime la variabilité inter-individuelle.
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Applications de I'algorithme DIESE

Suite a la validation de I'algorithme de détection de I'’évéenement « augmentation de dose »
(algorithme DIESE), un premier travail d’application a été réalisé au sein de notre équipe de
recherche avec pour objectif la comparaison du délai d’apparition d’un événement qui
pourrait révéler un manque d’efficacité et/ou la tolérance entre les cing principales
molécules d’inhibiteur sélectif de la recapture de la sérotonine (175).

Il serait intéressant de d’appliquer cet algorithme a d’autres problématiques concernant les
maladies chroniques, en dehors du contexte particulier de la consommation de
médicaments psychotropes. Une réflexion a débutée sur la consommation des médicaments
anti-parkinsoniens afin d’évaluer le mésusage associé. Cependant le nombre de traitements
existants est important et les doses recommandées varient en fonction des pathologies, cela
complique les hypotheses de départ. Ce travail pourra permettre d’améliorer et d’adapter
I'algorithme a des situations plus complexes.

Développement de I’algorithme BEMOL

La diminution des doses est également un événement intéressant dans les problématiques
de rechutes ou les situations de sevrage. Le développement d’un algorithme est envisagé.

Base nationale d’addictovigilance

Au niveau national, le recueil des notifications spontanées des cas d’abus et de
pharmacodépendance de substances psychoactives repose sur le réseau des CEIP-A,
coordonnés par I’ANSM. Au niveau européen, la base Eudravigilance est hébergée par
I’Agence Européenne du Médicament (EMA), elle regroupe les rapports sur les effets
indésirables suspectés d’étre liés a I'utilisation de médicaments.

Depuis 2010, les cas graves d’abus et de mésusage liés aux médicaments doivent étre
transmis a la base européenne Eudravigilance et aux laboratoires titulaires de I'autorisation
de mise sur le marché (AMM) concernés. Cette obligation réglementaire n’est actuellement
pas remplie pour les cas rapportés au réseau des CEIP-A. En effet, les CEIP-A ne disposent
pas d’une base de données permettant I'enregistrement et la transmission a Eudravigilance
des cas graves d’addictovigilance.

Actuellement, un projet de mise en oeuvre d'une base de données nationale
d’addictovigilance est en cours au niveau de I’ANSM, incluant I'évaluation du score de
pharmacodépendance. Les bénéfices attendus d’une telle base de données sont d’une part,
I'amélioration de la fiabilité des saisies de données en harmonisant le codage des cas.
D’autre part, la centralisation et la mise a disposition de ces données francgaises qui
permettront une meilleure réactivité en vue de I'aide a la décision de sécurité sanitaire.
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Le projet PROMESS s’inscrit dans cette démarche, en proposant un outil informatique
automatique capable de générer le profil de dépendance d’une substance et de comparer
les profils des différentes substances ou médicaments. Les perspectives sur ce projet sont
donc de participer a la maintenance et a I’évolution de cet outil afin qu’il soit adapté a la
base nationale et qu’il réponde aux attentes en terme d’analyse pour 'aide a la prise de
décision.
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SCORE D’EVALUATION DE LA PHARMACODEPENDANCE

C E I P POUR UNE SUBSTANCE

Centres d'Evaluation el d'bformation sur la Pharmacodépendance

Evaluation des signes physigues et compulsifs de la dépendance

1/ Tolérance (diminution de I'effet ou augmentation des doses po ur obtenir le méme effet qu’au début)
I N (o o T I O 1 U T =Y P PEPUPUPRRUI I B \\1 =4

2/ Symptdmes de sevrage a I'arrét ou substitution p  our les éviter
CINon [ OuUi JUSHfEr: «ovvveviriieeiiierieviiieeeieeiieesiiiensnesennenen-onn. L1 N'a jamais arrété O NR

3/ Doses supérieures ou durée supérieure a ce qui €  tait prévu
I N o O I R @ 1 UL Ut =0 PP UPUPRPUPUPPRTI I B \\1 =4

4/ Désir, essai infructueux d'arréter la consommati  on
LI Non [ Oui, préciser : O A - Désir d’arréter ou de réduire la consommation.
O B - Tentative(s) d'arrét(s) antérieure(s) par ses propres moyens.
O C - Tentative(s) d'arrét(s) antérieure(s) avec encadrement médical.

1= O NR

Evaluation des conséguences dommageables de la dépe ndance

5/ Temps passé pour obtenir, consommer ou récupérer de I'utilisation du (des) médicament(s) ou
substance(s)

(0 Non [ Oui, préciser : O A - Préoccupation plurimensuelle
O B - Préoccupation plurihebdomadaire
O C - Préoccupation quotidienne voire pluriquotidienne

RS O NR

6/ Problémes relationnels ou professionnels liés a la consommation
O Non 1 Oui, préciser : O A - Tensions professionnelles, familiales, sociales ou avec le milieu médical.
O B - Arréts de travail, avertissements, isolement familial, signalement du probléme.
O C - Perte d’emploi, de logement, rupture familiale totale.

RIS O NR

7/ Persistance de la consommation malgré des problé  mes de santé causés par la consommation.
Par exemple, troubles de la mémoire, chutes dues al a prise de benzodiazépines...

I N o o O I B @ 1 U T i1 7= PSPPSR B B\ | =

8/ Comportement de transgression  (concernant le mode d’obtention ou l'usage)
L Non [ Oui, préciser :

O A - Fraude/détournement : exagération des symptdmes, nomadisme médical/pharmaceutique,
falsification d’ordonnances, consommation de substances illicites ...

O B - Utilisation non conforme a (aux) I'indication(s).
O C - Détournement de la voie d’administration.

O D — Association(s) a visée potentialisante.

1= O NR
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DIESE algorithm

Titl . .
itle Dose Increase using frEnch reimburSement databasEs
Version 0.2
Date 2015-07-08
Author Fanny Feuillet, Jean-Benoit Hardouin, Caroline Victorri-Vigneau, Véronique Sébille
Maintainer Fanny Feuillet

fanny.feuillet@univ-nantes.fr

Software SAS 9.3 (SAS Institute Inc., Cary, NC, USA)

This macro-program aims to assess the percentage of permanent dose increase detected
using longitudinal data of dispensing from French national health insurance information
system (SNIIRAM).

This methodology can be applied to a treatment for a chronic disease, delivered for a
period of 28 days in accordance with French regulation.

The required data to run the program are the date of dispensing and the delivered
qguantity. Only the two periods moving average method is available with this macro-
program.

Description

1. Input data set

Important initial formatting:

= |nput data set should contains one line per dispensing

=  Only study drug’s dispensing should be retained

=  Patients with less than 3 dispensing will be eliminated by the algorithm.
Required variables:

= Unique patient number (numeric or character format)

= Date of dispensing (numeric format)

= Delivered quantity initially calculated for each dispensing (numeric format)

2. Parameter’s macro

Table Name of the input data set

Drug Name of the study drug

ID Variable with unique patient number

DispDate Numeric variable that defines date dispensing

DelivQt Numeric variable that defines delivered quantity

MinDose Numeric value of the lowest dose of the study drug (according to dosage and galenic

form) - same units as ‘DelivQt’

WeightingFactor ~ Numeric value of weighting factor (choose a value from: 1, 1.25, 1.5, 2)
These four values corresponding to an acceptable variation of dispensing periods of
respectively 0 day, 1 week, 2 weeks and 4 weeks around the reference of 28 days.
DetectionRule Numeric value of detection rule (choose a value from: 1, 2, 3)
1) at least 2 non-consecutive periods without overlap exceed the detection
threshold
2) at least 2 non-consecutive periods with overlap exceed the detection threshold
3) at least 3 consecutive periods exceed the detection threshold
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3. Example

Citalopram data set

O VIEWTABLE: Work.Selection_citalopram
NUM_BEN  |DATE_DELIY| qt_delivie
1 44110034 18DEC2003 1120
2 44110034 TRIANZ0T0 1120
3 44110034 17FEB2010 1120
4 44110034 1EMARZ010 1120
5 44110034 T44PR2010 1120
[ 44110034 22MAY2010 1120
7 44110034 1RIUNZ010 1120
8 44110034 1RIUL2010 1120
9 44110034 17AUG2010 1120
10 44110034 TESEP2010 1120
11 44110034 T10CT2010 1120
12 44110034 T0MO2010 1120
13 44110034 03DEC2010 1120
14 44110080 02APR2010 560
15 | 44110086 Z295PR2010 560
16 |[#411010 025PR2010 560
17 14411010 Z3PR20T0 560

Macro program execution

o0l ESE( Tabl e=sel ection_ci tal opram
| D=NUM_BEN,
Drug=Ci t al opram
Di spDat e=DATE_DELI V,
DelivQ =qt _delivre,
M nDose=10,
Wei ghti ngFactor=1. 5,
Det ecti onRul e=1);

SAS results

DIESE ALGORITHM - Citalopram
Table 1. Algorithm parameters

Moving average method Two periods

Weighting factor 15
Detection rule 1 : At least two non-consecutive periods without overlap
Minimum dose 10

Table 1 summarizes the selected algorithm’s parameters. Only two periods moving average method
is proposed with this macro-program.
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Table 2. Sample size

Number of Observations Read 878
Number of Observations Used 126

Table 2 provides the number of observations read in the input dataset and the number of
observations used by the DIESE algorithm according to the selected weighting factor.

Table 3. Percentage of detected permanent dose increase

The FREQ Procedure

Permanent dose increase
algo_increase Frequency | Percent
No 118 93.65
Yes 8 6.35

Table 3 provides the frequency and the percentage of detected permanent dose increase by the
DIESE algorithm according to the selected parameters. In this example, 8 patients were detected with
a permanent increase (6.35%).

Table 4. Time of detection : dispensing number for start of the dose increase

The FREQ Procedure

Dispensing number for start of the
dose increase

algo_num_increase Frequency Percent

4 1 12.50
5 3 37.50
6 1 12.50
7 3 37.50

Frequency Missing = 118

Table 4 provides description of the time of detection for all patients detected with a permanent
increase. For instance, the permanent increase was detected on the fourth dispensing
(algo_num_increase=4) for one patient.

4. References
Feuillet F, Victorri-Vigneau C, Hardouin J-B, Sébille V. An innovative approach for detecting dose

increase using French reimbursement databases: the DIESE algorithm (permanent Dose Increase
using FrEnch reimburSement databasEs). [Manuscript submitted]
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Outil de mise a jour

Au CEIP-A de Nantes, un export de la base d’addictovigilance est réalisé tous les mois. Une
premiere interface permet de mettre a jour cette base de données (controles de cohérence,
format des données pour I'analyse).

Ed Specifier des valeurs pour Invites du projet

[ afficher uniquement les éléments requiz (indiqués pek

Général Réinitialiser les paramétres par défaut du qroupe

% Chemin d'accés au dossier Promess
exemple | E:AFannyWPharmaco\PROMESS

| E:“FanmysPharmaco\PROMESS

# [Date de la baze mize & jour
Farrnat abligataire : moizannée [exermple : octobre2014]

|oct0bre 2014 v | D

Exécuter Annuler

Ce premier outil permet d’obtenir une description des données disponibles, par substance
ou par classe pharmacologique, et par année.

Fichier Edition Affichage Taches Programme Outils Aide |9-&- @& » % @ X |5 & |7I- |5 Flux de processus -
Macro MAJ -

513 Flux de processus

13 Programmes
£3 Macro RAPPORT
1 Macro MAJ

% Programme | (2] Journal | 53 Données de sortie (2)| @ Résultats - Rapport SAS ] Résultats - RTF.
€ Actualiser | Exporter * Envoyer a * Créer * Publier |E Propriétés

Description base de données PROMESS - 010ct2014

= GES
Chargement en cours. Nombre de notifications (scores sur 24) - Par cl phar logiques
Année Total
2008/2009|2010|2011/2012/ 2013|2014
N N N N N N N N
Classe pharmacologique
ILLICITE 36| 66] 31| 10| 191 194 136| 664
BZD 11| 45 9 2 9| 25| 26| 127
TSO 25| 38 16 1 22 17 8| 127
HYPNOTIQUE 10[ 14 7 4 9 6| 17| 67
ANALGESIQUE MORPHINIQUE MAJEUR 8 7 3 1] 12] 13] 22| 66
ATD 2| 50 5 . 3 3] 63
ANALGESIQUE MORPHINIQUE MINEUR 5 6 3 2 8| 28 8| 60
. = ANTITUSSIF OPIACE 2 2 1 . 2 3 2] 12
Ajouter Modifier OPIACES 8 1 2 } . 1
Nom /  Utiisée par NL 2 1 5 1 1 1 1 10
CheminPro... Macro RAPPORT (| ANXIOLYTIQUE 1 . . 1 1 4 7
Choix_med1 Macro RAPPORT (| ANESTHESIQUE GENERAL 1 . 3 3 . 7
Choix_med2 Macro RAPPORT (| MEOPA 1 K i 3 1 5
Choix_med3 Macro RAPPORT (| ANTIHISTAMINIQUE ] 1 1 2 5
Choix_med4 Macro RAPPORT (I DESINTOXICATION TABAGIQUE 1 . . . 1 2 1 3
Choix_med5 Macro RAPPORT (I NPS ; T 1 T 1 3
Date Macio RAPPORT (| MYORELAXANT T Y I 1 3
ILLICITES 2 1 . . . . . 3
AINS . . . . . 1 1 2
2 > [AUTRE SUBSTANCE NON MEDICAMENTEUSE . 2 E ©
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Outil d’édition du rapport de résultat

Une seconde interface permet d’éditer le rapport de résultats tel que présenté dans le
paragraphe I11.4.2. Des listes déroulantes permettent de sélectionner la substance que I'on

souhaite étudiée et jusqu’4 substances comparatives.

1 Specifier, des valeurs pour Invites du projet

[ afficher uniquement les éléments requis indiqués per

| Genéral

Eéinitizlizer les paraméties par défaut du groupe |

# Chaix de la substance principale &tudiée
Obligataire

|Z0LPIDEM

]

* Chemin d'accés au dossier Promess
exerple : E:\FannytPhamacoPFROMESS

| E:\FannyhPharmaco\PROMESS

* [Date de la base mize & jour
Format obligatoire : moizannée [exemple : octobre2014)

Chaix de la substance comparative n'l

|octobre 2014 ~ | E] [Exernple : s=ptembre 2015)

| HEROME

Choix de la substance comparative n*2

Choix de la substance comparative n*3

Choix de la substance comparative n*4

]

Exécuter Annuler

Le rapport de résultat est édité dans le logiciel SAS Enterprise Guide 4.3® et téléchargeable

au format RTF.

3 —

Fichier Edition Affichage Taches Programme Outils Aide |2-&- |8 » & & X |» & |- |% Flux de processus
Macro RAPPORT -

m Ga[H]S)]

Chargement en cours.

E“fg";de processus £ Prog 2] Journal | 53 Données de sortie (2)| @ Résultats - Rapport SAS 2] Résulats - RTF
3 Programmes
2 Macio RAPPORT | | Actualiser | Exporter - Envoyera * Créer * Publier | Propriétés
% Macro MAJ ~

ETUDE PROMESS

PROfil des Médicaments Et SubstanceS

Molécule étudiée : ZOLPIDEM

Date : 14 octobre 2014

Ajouter Modifier

[Nombre de notifications di:

N=[37]

Nom Utiisée par
CheminPro... Macro RAPPORT (I
Choix_med1 Macro RAPPORT (I
Choix_med2 Macro RAPPORT (1
Choix_med3 Macro RAPPORT (I
Choix_med4 Macro RAPPORT (I
Choix_med5 Macro RAPPORT (|
Date Macro RAPPORT (1

1. Analyse quantitative

1.1 Description de la population

Saut de page

[Nombre de notifications de ZOLPIDEM | 37|

|Sexe - Hommes

|13 (35.1%)|

|sexe - Femmes

24 (64.9%)|

162



Lu I'université
nantes
nam angers
le mans

POLE DE RECHERCHE ET D'ENSEIGNEMENT SUPERIEUR

U]

UNIVERSITE DE NANTES

These de Doctorat

Fanny FEUILLET

Développement et évaluation d’outils méthodologique

s adaptés a

la caractérisation de la pharmacodépendance

Development and evaluation of methodological tools for

characterization

Résumé

La consommation de médicaments psychotropes
peut entrainer un risque d’abus et de dépendance.
Ce travail a pour objectif de proposer des outils
méthodologiques et statistiques adaptés a la
caractérisation des consommations problématiques
lors des études en phase IV (post-marketing). Dans
un premier travail, nous comparons deux méthodes
de classification (classification ascendante
hiérarchique et analyse en classes latentes) avec
pour objectif de déterminer des classes de sujets
avec des comportements de consommation
similaires. Dans un second travail, nous appliquons
'analyse en classes latentes dans le but de qualifier,
quantifier et comparer les modalités de
consommation des médicaments zolpidem et
zopiclone. Dans un troisieme travail, nous
développons puis validons, par une étude de
simulation, un algorithme permettant de détecter des
augmentations permanentes de dose a partir de
données longitudinales de délivrances. Enfin dans un
quatrieme travail, nous présentons la création d'un
outil informatique et statistique permettant de générer
automatiquement le profii de dépendance d'un
médicament ou d’'une substance, a partir de la base
de données d’addictovigilance francaise.
L'application et le développement de ces différentes
méthodologies viennent apporter des résultats
complémentaires pour la connaissance des
comportements de consommation et de nouveaux
outils pour aider a la prise de décision dans le champ
de la santé publique.

Mots clés : Pharmacodépendance ; Troubles de la
consommation ; Données de délivrance; Classes
latentes ; Algorithme ; Augmentation de dose;
Simulations

pharmacodependence

Abstract

Psychotropic drug consumption can lead to a risk
of abuse and addiction. This work aims to provide
methodological and statistical tools to characterize
substance use disorder during postmarketing
studies. In a first work, we compare two
classification methods (agglomerative hierarchical
clustering and latent class analysis) with the
objective of determining clusters of subjects with
similar consumption characteristics. In a second
work, we apply latent class analysis in order to
characterize, quantify and compare zolpidem and
zopiclone drug consumption. In a third work, we
develop and validate, by a simulation study, an
algorithm for detecting permanent dose increase
using longitudinal dispensing data. Finally in a
fourth work, we present the creation of a computer
and statistical program to automatically generate a
dependency profile of a drug or substance, from
the French addictovigilance database. The
application and  development of these
methodologies provide additional results to
understand consumer behavior and new tools to
help decision making in the public health domain.

Key words : Pharmacodependence ; Substance
use disorder ; Dispensing data; Latent classes ;
Algorithm ; Dose increase ; Simulations





