UNIVERSITE DU QUEBEC A MONTREAL

MECANISMES IMPLIQUES DANS L’ASSOCIATION ENTRE L’INDICE DE
MASSE CORPORELLE ET L’EPAISSEUR DE L’INTIMA MEDIA

CAROTIDIEN

MEMOIRE
PRESENTE
COMME EXIGENCE PARTIELLE

DE LA MAITRISE EN MATHEMATIQUES

PAR

FRANCOIS FREDDY ATEBA

MAT 2023



UNIVERSITE DU QUEBEC A MONTREAL
Service des bibliothéques

Avertissement

La diffusion de ce mémoire se fait dans le respect des droits de son auteur, qui a signé
le formulaire Autorisation de reproduire et de diffuser un travail de recherche de cycles
supérieurs (SDU-522 — Rév.04-2020). Cette autorisation stipule que «conformément a
larticle 11 du Reéglement no 8 des études de cycles supérieurs, ['auteur] concéde a
I'Université du Québec a Montréal une licence non exclusive d’utilisation et de
publication de la totalité ou d’'une partie importante de [son] travail de recherche pour
des fins pédagogiques et non commerciales. Plus précisément, ['auteur] autorise
I'Université du Québec a Montréal a reproduire, diffuser, préter, distribuer ou vendre des
copies de [son] travail de recherche a des fins non commerciales sur quelque support
que ce soit, y compris I'Internet. Cette licence et cette autorisation n’entrainent pas une
renonciation de [la] part [de 'auteur] a [ses] droits moraux ni a [ses] droits de propriété
intellectuelle. Sauf entente contraire, [I'auteur] conserve la liberté de diffuser et de
commercialiser ou non ce travail dont [il] posséde un exemplaire.»



TABLE DES MATIERES

LISTE DES FIGURES . . . . . .
LISTE DES TABLEAUX . . . . . . o s,
RESUME . . . . .

CHAPITRE I ETAT DE IART EN ANALYSE DE MEDIATION ET
INFERENCE CAUSALE . . . . . . .

1.1 Approches de médiation traditionnelles . . . . . . . . . ... ... ..
1.1.1 Le concept de médiation . . . . . . . . .. ... ... ... ..
1.1.2 La méthode de Baron et Kenny . . . . . . ... ... .. ...
1.1.3 La méthode du produit . . . . . . . .. ... ...
1.1.4 La méthode de la différence . . . . . . ... .. ... ... ..

1.1.5 Equivalence entre la méthode du produit et la méthode de la
difference . . . . ..o

1.1.6 Limites des méthodes traditionnelles de médiation . . . . . . .
1.2 Inférence causale basée sur le cadre contrefactuel . . . . . .. .. ..
1.2.1 Notations préliminaires . . . . . . . . . . . .. ... ... ...
1.2.2  Effet total : définitions, hypotheéses et identification . . . . . .
1.2.3 Estimation de l'effet causal moyen . . . . . . . ... ... ..
1.2.4 Effets direct et indirect : Notations, définitions et identification
1.2.5 Identification . . . . . . . . . ...
1.2.6 Formules d’identification . . . . . . .. .. .. ... ... ...
1.2.7  Méthodes de régression pour les effets directs et indirects . . .
1.2.8 Estimations . . . . . . ... L oo

CHAPITRE II INTRODUCTION AUX CONCEPTS DE LA RANDO-
MISATION MENDELIENNE . . . . . .. ... ... ... ... ......

2.1 Introduction a la méthode des variables instrumentales . . . . . . . .

Vil

1X

14
15
15
16
19
20

20
21
22
23
24
27
31
36
38
40
42



2.1.1 Notion d’'instrument . . . . . . . ... .. ... ... ... ..
2.1.2 La méthode d’'instrumentation . . . . . . . . ... .. ... ..
2.1.3 Les hypothéses d’une variable instrumentale . . . . . . . . ..
2.2 Concept de randomisation mendélienne . . . . . . . .. .. ... ...
2.2.1 Quelques concepts et définitions de génétique . . . . . . . ..

2.3 Meéthodes d’estimation en randomisation mendélienne : les méthodes
2SLS et de Wald . . . . . . ...

2.3.1 Laméthodede Wald . . . . . . .. ... .. ... ... ....
2.3.2 La méthode 25LS . . . . . . . ... ...

CHAPITRE III APPLICATION DES METHODES DE RANDOMISA-
TION MENDELIENNE EN ANALYSE DE MEDIATION . . ... .. ..

3.1 LaRMendeuxétapes . . . . . . .. .. ...
3.2 Présentation des simulations . . . . . ... ...
3.2.1 Equations génératrices des données de simulation . . . . . . .
3.2.2 Scénarios de simulation. . . . . ... ... 0L
3.2.3 Les scénarios de simulation . . . . . ... ... ... ... ..
3.2.4 Analyse des données simulées . . . . .. .. ... ... ..
3.3 Résultats . . . . ..
3.3.1 Commentaires sur les résultats . . . . .. .. ... ... ...
3.3.2 Les types d’erreurs détectées . . . . . .. .. ...

3.3.3 Impact des erreurs détectées sur les conclusions de Carter et al.
(2021) . . .

CHAPITRE IV ETUDE DE IEFFET CAUSAL DE L’OBESITE SUR
L’EPAISSEUR DE I’INTIMA MEDIA CAROTIDIEN MEDIE PAR LA
PROTEINE C-REACTIVE . . . . . . . .

4.1 Description de 'application . . . . . . . .. ... ...
4.2 Données et variables . . . . . . ...
4.2.1 Source des données . . . . . . ...

4.2.2 Détermination de I’échantillon analytique. . . . . . . .. . ..

111

64
66
70
71
72
73
75
76
7
7

84



v

4.2.3 Variables utilisées et échelles de mesures . . . . . . ... . .. 92

424 Analyses . . . . . .. 95
CHAPITRE V. CONCLUSION . . ... ... ... .. ... .. ..... 105
5.1 Rappel des objectifs de I'étude . . . . . . . . . ... ... 105
5.2  Limites et forces de notre étude . . . . . . ... ... 107
ANNEXE A . . 109
ANNEXE B . . . . 111

REFERENCES . . . . . . 124



Figure
1.1

1.2

1.3

2.1

2.2

2.3

24

2.5

3.1

LISTE DES FIGURES

Diagramme causal illustrant le modele de médiation conceptuel.

Diagramme causal illustrant le modéle de médiation conceptuel de
Baron et Kenny (1986) et incluant les coefficients décrits dans les
Equations (1.1) & (1.3). . . . . . . . . .

Identification des effets de médiation, le chemin en rouge représente
une possible violation de Hy (confusion induite par 1’exposition).

Diagramme causal pour la relation entre un instrument Z, une ex-
position A, des facteurs de confusion non mesurés U et une réponse

Diagramme causal illustrant des cas de violation des hypothéses
Hy; — Hj de la méthode des I'Vs pour une variable instrumentale Z,
une exposition A, des facteurs de confusion non mesurés U et une
réponse Y. . ... ..

Diagramme causal illustrant le phénomeéne de la stratification dans
lequel la structure populationnelle SP confond 'association entre
I'instrument Z associé a I'exposition A et la réponse Y. . . . . . .

Diagramme causal illustrant le phénomeéne de la pléiotropie verti-
cale dans lequel I'instrument Z est associé & un autre phénotype
W situé en amont de 'exposition A ; U est un facteur de confusion
de la relation entre Aet Y. . . . . . .. ... L.

Diagramme causal illustrant le phénoméne de la pléiotropie hori-
zontale dans lequel I'instrument Z associé a 'exposition A est indé-
pendamment associé a la réponse Y directement ou indirectement
par le biais d’un autre phénotype Wo. . . . . . . . . ... L.

Diagramme causal illustrant les hypothéses causales dans la RM
en deux étapes. L’hypothése H; est matérialisée par la présence des
fleches Z1 — Aet Zo — M. . . . . . . . ...

Page

16

17

37

48

51

95

%)

96

68



4.1

4.2

vi
Diagramme causal illustrant le modeéle de médiation supposé dans

I'application d’intérét. . . . . . . . . . ... ... ... ... ... 87

Diagramme illustrant la constitution de I’échantillon final retenu
pour les analyses. . . . . .. . ... 91



Tableau
3.1

3.2

3.3

3.4

3.5

3.6

3.7

3.8

4.1

4.2

4.3

LISTE DES TABLEAUX

Définition des parameétres de simulation dans Carter et al. (2021).

Présentation des scénarios de simulation avec confusion non mesu-
rée considérés dans notre étude de article de Carter et al. (2021).

Définition des métriques de performance des estimateurs considérés
dans les simulations. . . . . . ... ...

Fréquences d’erreurs d’arrondi, de calcul et de recopie des méthodes
de la RM en deux étapes (T'SMR) et du produit des coefficients
standard (Prod) avec confusion non mesurée pour les effets de mé-
diation et l'effet total. . . . . ... .. ... 0oL

Estimations originale et répliquée de l'effet total (ET) pour les mé-
thodes RM en deux étapes (I'SM R) et du produit des coefficients
standard (Prod) avec confusion non mesurée. . . . . .. .. ...

Estimations originale et répliquée de l'effet direct (ED) pour les
méthodes RM en deux étapes (T'SMR) et du produit des coeffi-
cients standard (Prod) avec confusion non mesurée. . . . . . . . .

Estimations originale et répliquée de l'effet indirect (ET) pour les
méthodes RM en deux étapes (I'SMR) et du produit des coeffi-
cients standard (Prod) avec confusion non mesurée. . . . . . . . .

Estimations originale et répliquée de la proportion médiée (PM)
pour les méthodes RM en deux étapes (T'SM R) et du produit des
coefficients standard (Prod) avec confusion non mesurée. . . . . .

Description des 5 SNPs significatifs associés a la CRP (extrait de
Said et al. (2022)). . . . . ...

Description de cinqg SNPs communs significatifs associés a I'IMC
(extraits de Locke et al. (2015)). . . . . . . . ... ... ... ...

Analyse descriptive des variables de I’échantillon d’étude. . . . . .

Page
73

74

75

78

80

81

82

83

94



4.4

4.5

Al

Forces de 'instrument SNP rs1558902 pour Iexposition (IMC') et
de l'instrument SNP 1561946383 pour le médiateur (CRP). Asso-
ciations obtenues par moindres carrés ordinaires. . . . . . . . . ..

Estimations des effets de médiation du taux de protéine C-réactive
dans le sang dans I’association entre I'indice de masse corporelle et
I’épaisseur de I'intima média-carotidien par les méthodes du produit

des coefficients et de la randomisation mendélienne en deux étapes.

Données non génétiques mesurées de la cohorte globale de 'ELCV
utilisées dans notre analyse. . . . . . . . ... ... ... ...

viil

101

102



RESUME

L’analyse de médiation cherche a étudier les mécanismes qui définissent les rela-
tions entre trois entités : une variable d’exposition, une variable réponse et une
ou un ensemble de variables intermédiaires appelées médiateurs. Les méthodes
traditionnelles de variables non instrumentales pour I’analyse de la médiation ren-
contrent un certain nombre de difficultés méthodologiques y compris celles dues
a la présence de biais de confusion entre 'exposition, le médiateur et la réponse.
La randomisation mendélienne (RM) peut étre utilisée dans le but d’améliorer
I'inférence causale pour I'analyse de la médiation. Nous décrivons deux approches
récemment utilisées pour tenter de pallier au probléme de confusion non mesu-
rée en médiation en y intégrant la RM. L’objectif principal de ce mémoire est
de comprendre, explorer et illustrer les différences entre une méthode standard
de médiation (la méthode du produit des coefficients) et la RM en deux étapes
(TSMR) pour la médiation dans le contexte o il existe des variables de confusion
non mesurées. L’étude réalisée a permis de faire un état de I'art en analyse de
médiation et en inférence causale, d’expliquer la théorie sur les variables instru-
mentales et de présenter des concepts en RM. Une contribution apportée par ce
mémoire est la réplication de certaines simulations de Carter et al. (2021) ainsi
que la correction d’erreurs qui se sont glissées dans l’article original. Les deux
méthodes explorées ont été évaluées par une application sur les données extraites
de la cohorte de 'Etude longitudinale canadienne sur le vieillissement qui est une
plateforme de recherche nationale contenant des données longitudinales dont un
des principaux objectifs est de comprendre les facteurs qui déterminent la qualité
du vieillissement. Plus spécifiquement, le but de I'application est d’examiner le
role médiateur de la protéine C-réactive dans ’association entre 'indice de masse
corporelle et ’épaisseur de I'intima média carotidien.

Mots-clés : médiation par inférence causale, variable instrumentale, randomisation
mendélienne, réplication, simulation.



INTRODUCTION

L’analyse de médiation est une approche statistique permettant de comprendre
les processus par lesquels une variable d’exposition affecte ou cause une variable
réponse (MacKinnon et al., 2012). En effet, analyse de médiation permet d’étu-
dier les mécanismes qui définissent les relations entre trois entités : la variable
d’exposition (A), la variable réponse (Y') et une ou un ensemble de variables in-
termédiaires appelées médiateurs (M). En bref, le ou les médiateurs servent a
clarifier la nature de la relation entre la variable d’exposition (A) et la variable
réponse (Y) (Baron et Kenny, 1986; MacKinnon et Luecken, 2008). En épidé-
miologie, ’analyse de médiation peut améliorer la compréhension étiologique des
pathologies et de nombreux exemples d’application modernes existent (Richiardi

et al., 2013; Kaufman et al., 2004; Rizzo et al., 2022).

La méthode de Baron et Kenny (1986) et celles découlant de celle-ci (Hernan et Ro-
bins, 2020; VanderWeele, 2015; VanderWeele, 2016) sont utilisées couramment en
recherche appliquée pour les analyses de médiation. Récemment, une plus grande
attention a été portée a certaines hypothéses fortes inhérentes aux modéles de mé-
diation, liées a la confusion, ce qui a mené au développement du cadre de travail
causal en médiation (MacKinnon et al., 2012; VanderWeele, 2011; VanderWeele
et al., 2012; VanderWeele et al., 2014). Cependant, une faiblesse des modeéles de
médiation estimés a partir de données observationnelles est qu’ils ne gérent pas la
confusion non mesurée, c’est-a-dire qu’ils ne prennent pas en compte les variables
non mesurées qui sont communes a la fois de ’exposition, du médiateur et de la

réponse.

Récemment, des approches ont tenté de pallier au probléme de confusion non

mesurée en médiation en y intégrant la randomisation mendélienne (RM). La RM
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est une approche statistique relativement récente née a la faveur des progrés dans
les domaines de la génétique ainsi que de la disponibilité des données génétiques
(Davey Smith et Ebrahim, 2003; Burgess et al., 2012; Davey Smith et Hemani,
2014). La RM est une approche par variables instrumentales (V) qui utilise
des variants génétiques comme IV (Burgess et al., 2015) dans le but de faire
une estimation de l'effet causal d’'une exposition A sur une réponse Y qui, sous
certaines hypothéses, est exempte de biais dii aux variables de confusion non
mesurées (Davey Smith et Ebrahim, 2003; Burgess et al., 2012; Davey Smith et
Hemani, 2014; Burgess et al., 2015).

La RM peut étre utilisée pour améliorer I'inférence causale en analyse de média-
tion afin d’estimer les effets direct et indirect de l’exposition sur la réponse en
présence de variables de confusion non mesurées (Burgess et al., 2015; Burgess et
Thompson, 2015). Deux approches utilisées dans ce contexte sont développées par
Carter et al. (2021). Ces auteurs proposent une application pratique de la RM
en deux étapes (Burgess et al., 2015; Relton et Davey Smith, 2012; Wu et al.,
2020) et de la randomisation mendélienne multivariable (RMMV') (Burgess et al.,
2017b; Sanderson, 2021) en médiation pour réduire les biais des estimateurs d’ef-

fets.

L’objectif principal de ce mémoire est de comprendre, explorer et illustrer les
différences entre une méthode standard de médiation (la méthode du produit des
coefficients) et la RM en deux étapes pour la médiation dans le contexte ou il
existe des variables de confusions non mesurées. Une contribution apportée par
ce mémoire est la réplication de certaines simulations de Carter et al. (2021) ainsi

que la correction d’erreurs qui se sont glissées dans ’article original.

En guise d’illustration, nous procédons a l’analyse d’un jeu de données issu de

I’Etude longitudinale canadienne sur le vieillissement (ELCV). Le but de I’ana-
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lyse est d’évaluer, a ’aide de modeéles d’analyse de médiation causale, le réle du
médiateur putatif, la protéine C-réactive (CRP), comme courroie de transmission
de T'effet de 'indice de masse corporelle (IMC') sur 'épaisseur de l'intima media
carotidien (¢/MT), cette derniére étant un marqueur de risque du développement
de maladies cardiovasculaires. L’hypothése sous-jacente est que 'adiposité affecte
le ¢cIMT par 'action de marqueurs de I'inflammation systémique comme le niveau

de CRP dans le sang (Sproston et al., 2018).

La structure du mémoire est la suivante. Le Chapitre I présente I'état de I'art
en analyse de médiation et en inférence causale. Le Chapitre II est consacré a la
théorie sur les IV d’une part et sur la présentation des concepts en RM d’autre
part. Le Chapitre III porte sur les méthodes et les approches étudiées par Carter
et al. (2021) ainsi que de leur évaluation par simulations. Le Chapitre IV est
consacré & l'analyse du jeu de données réelles issu de la cohorte de 'ELCV. Le
mémoire se termine par un chapitre de conclusion qui fait la synthése de tous les

chapitres et qui énonce des perspectives pour les travaux futurs.






CHAPITRE 1

ETAT DE LART EN ANALYSE DE
MEDIATION ET INFERENCE CAUSALE

Ce chapitre donne un apercu de ’état de I'art dans le domaine de ’analyse de
médiation et de l'inférence causale. Il donne dans un survol détaillé, la théorie,
les hypothéses, les limites des méthodes traditionnelles de médiation et aide a la
compréhension des concepts préliminaires de l'inférence causale. Le chapitre est
organisé comme suit. La premiére section traite de trois approches en analyse de
médiation traditionnelle : ’approche de Baron et Kenny, la méthode du produit et
la méthode de la différence, toutes popularisées par Baron et Kenny (1986). Cette
section discute également de certaines limites des méthodes traditionnelles de
médiation. La deuxiéme section présente une introduction a la médiation causale
basée sur le cadre de travail contrefactuel et aborde également les hypothéses
requises pour l'interprétation causale de différents types d’effets, soit I'effet direct

controlé et les effets direct et indirect naturels.

Dans ce chapitre, nous portons une attention particuliére au traitement du biais
de confusion fait par chacune des méthodes considérées. En effet, dans certaines

situations, deux variables, par exemple I'exposition et la réponse, sont expliquées



15

par une ou plusieurs variables communes. Ces variables sont dites de confusion
car elles ont le potentiel de fausser 'interprétation de I'association entre les deux
variables de départ. La difficulté a identifier les variables de confusion ou a en
tenir compte de maniére appropriée dans les analyses peut engendrer la présence
d’un biais (erreur) dans Iestimation des effets direct, indirect et total. Finalement,
nous supposons dans ce chapitre que le médiateur et la variable réponse sont tous

les deux continus.

1.1 Approches de médiation traditionnelles

L’analyse de médiation est une méthode statistique permettant d’étudier 1'effet
d’une variable d’exposition A sur une variable réponse Y a travers une variable
intermédiaire M appelée médiateur. Les fondements de l’analyse de médiation
(Woodworth, 1928; Alwin et Hauser, 1975; Judd et Kenny, 1981) sont antérieurs
aux travaux séminaux de Baron et Kenny (1986). L’article de Baron et Kenny
(1986) a cependant eu pour effet de populariser ’analyse de médiation et de la
rendre accessible a une plus large communauté de chercheurs issus de plusieurs
domaines, favorisant ainsi la multiplicité de ses applications. Dans cette section,
nous discutons des méthodes de médiation traditionnelles qui se déclinent en trois
méthodes : la méthode dite de Baron et Kenny, la méthode du produit et la

méthode de la différence.

1.1.1 Le concept de médiation

On utilise le diagramme causal de la Figure 1.1 pour schématiser le réle d’une
variable intermédiaire dans la relation causale entre une exposition et une réponse

(Baron et Kenny, 1986).

En effet, ce diagramme schématise un modeéle de médiation simple qui permet
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A Y

FIGURE 1.1. Diagramme causal illustrant le modéle de médiation conceptuel.

de définir conceptuellement les notions d’effets direct et indirect de ’exposition
A sur la réponse Y a travers M. Le but ultime d’une analyse de médiation est
la décomposition de 'effet total de I'exposition sur la réponse, en quantifiant la
magnitude de 'effet direct et de l'effet indirect. L’effet indirect est défini comme
leffet de A sur Y a travers M, représenté par la chaine A — M — Y. De facon
complémentaire, l'effet direct est défini comme l'effet de A sur Y a travers des
mécanismes qui n’impliquent pas le médiateur M, représenté par la fleche directe
A — Y. Leffet total de A sur Y peut alors étre vu comme 'aggrégation des effets

indirect et direct, soit la combinaison des chaines A -+ M — Y et A — Y.

1.1.2 La méthode de Baron et Kenny

La méthode de Baron et Kenny permet d’établir 'existence d’un effet médié de
I’exposition sur la réponse a travers un systéme de trois modeéles de régression
qui peuvent s’écrire a 'aide de la Figure 1.2. L’approche consiste a régresser la
variable réponse Y sur la variable d’exposition A, le médiateur M et les facteurs
de confusion ou covariables mesurées que nous désignons par C'. Notons que méme
si le modéle originel de Baron et Kenny n’incluait pas de covariables initialement,

celles-ci s’intégrent facilement dans les modéles de régression.

La méthode de Baron et Kenny émet I’hypothése que les modéles de régression
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o 02

0
A ! Y

FIGURE 1.2. Diagramme causal illustrant le modéle de médiation conceptuel de

Baron et Kenny (1986) et incluant les coefficients décrits dans les Equations (1.1)

a (1.3).

linéaire présentés dans les Equations (1.1) & (1.3) caractérisent les données obser-

vées.

Pour établir I'existence d’'une médiation, la méthode de Baron et Kenny procéde
en quatre étapes de vérification de conditions sur les coefficients des modéles

présentés dans les Equations (1.1) a (1.3).

Ces régressions modélisent les interrelations entre (1) Y et A conditionnellement
aux covariables mesurées, (2) M et A conditionnellement aux covariables mesu-

rées, (3) Y et A conditionnellement au médiateur et aux covariables mesurées :

E(Y|A=a,C=c)={y+ Ga—+ e (1.1)
E(M|A=a,C=c)= 0o+ fra+ B¢ (1.2)
E(Y|A=a,M =m,C = ¢) =0y + 01a + am + O)c. (1.3)

Dans la discussion qui suit, nous supposons que l'interprétation des effets s’ap-
plique au changement d’une unité dans les niveaux de l'exposition, c’est-a-dire
A = a+ 1 versus A = a. L’Equation (1.1) traduit la possibilité que la variable
d’exposition A ait un effet total sur la variable réponse Y : I'effet total est encodé

dans le paramétre (; et existe si (; # 0. L’association entre la variable d’exposi-
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tion et le médiateur est représentée par le coefficient 51 dans 'Equation (1.2) et
cette association existe lorsque 3; # 0. Dans ’'Equation (1.3), 8; est le coefficient
qui encode 'effet de la variable d’exposition sur la variable réponse ajusté pour le
médiateur ; cet effet existe lorsque 6, # 0. L’effet du médiateur sur la variable ré-
ponse en fixant la variable d’exposition est encodé par le coefficient 0, et cet effet
existe lorsque 6, # 0. Dans I'Equation (1.1), le coefficient ¢} est un vecteur ligne
de coefficients de régression pour les covariables C. L’inclusion de ce coefficient
joue en fait un role d’ajustement pour les variables de confusion potentielles entre
Iexposition A et la réponse Y ; 'inclusion du coefficient ) joue un role analogue

dans I'Equation (1.2), tout comme pour le coefficient ¢, dans I'Equation (1.3).

La méthode de Baron et Kenny consiste en quatre étapes de vérification de condi-
tions. La premiére est 'existence d’une association entre la variable d’exposition
A et la variable réponse Y ((; # 0). Cette étape établit qu’il y a un effet de
I’exposition sur la réponse qui peut étre expliqué, totalement ou partiellement, a
travers le médiateur. La deuxiéme est que la variable d’exposition A est associée
avec le médiateur M (8, # 0). La troisiéme établit que le médiateur M affecte la
variable réponse Y (62 # 0). Finalement, en considérant les trois premiéres condi-
tions rencontrées, on détermine qu’il y a médiation totale de 'effet de I'exposition
A sur la variable réponse Y lorsque 6; = 0. Dans le cas ou 6; # 0, on établit
I'existence d'une médiation partielle. L’approche de Baron et Kenny considére les
coefficients estimés 5’1, Bl, 01, 0y et leur significativité statistique pour établir la

présence d’un effet médié.

La méthode de Baron et Kenny établit I’existence de I'effet indirect sous la condi-
tion que B; # 0 et 6, # 0, mais elle n’explicite pas sa définition par rapport

a ces deux paramétres!. Elle caractérise tout de méme 'effet direct §; grace au

1. La premiére condition (étape) est en réalité non nécessaire, car dans un cas extréme il
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modeéle de régression (1.3). Les deux méthodes que nous présentons dans la suite

permettent quant & elles d’exprimer et d’estimer 'effet direct mais aussi indirect.

1.1.3 La méthode du produit

La méthode du produit, ou méthode du produit des coefficients, est utilisée plus
fréequemment dans les sciences sociales (VanderWeele, 2016). Avec la méthode du
produit, seules les Equations (1.2) et (1.3) sont utilisées. L'effet direct (ED) est
toujours défini comme 67, qui correspond au coefficient de la variable d’exposition
A dans le modéle de régression pour la réponse qui inclut le médiateur (Equation
1.3). L’effet indirect (ET) est pris comme le produit £;6s, out 51 est le coefficient
de la variable d’exposition A dans le modéle ayant le médiateur comme variable
dépendante (Equation 1.2) et 6, est le coefficient du médiateur M dans le modéle
ayant la variable réponse Y comme variable dépendante (Equation 1.3). Ainsi,
dans la méthode du produit, on définit les effets direct, indirect et total comme

suit.

Définition 1.1.1 (Les effets de médiation dans la méthode du produit)

Les effets de la méthode du produit sont :
— Effet direct, ED = 0y ;
— Effet indirect, EI = (10, ;

— Eﬁet total, ET =FED + ElI = 91+ 5192.

Notons EE, ET et ET les estimateurs des effets direct, indirect et total. On les
obtient en remplacant les coefficients 0, 0 et (55 par leurs estimations comme

suit :

pourrait y avoir un effet médié alors que 'effet total est nul.
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- E\—’:B1é2;
— ET=FED+ EI =0, + B,6,.

1.14 La méthode de la différence

La méthode de la différence est fréquemment utilisée en épidémiologie et en
sciences biomédicales (VanderWeele, 2016). Les coefficients utilisés pour obtenir
une estimation de l'effet indirect avec la méthode de la différence sont issus des
Equations (1.1) et (1.3). Rappelons que le coefficient ¢; dans le modéle de régres-
sion (1.1) représente 'effet total (ET) de la variable d’exposition A sur la variable
réponse Y, alors que 6, représente Ueffet direct (ED = 6;). Si (; est différent de 6,
alors ceci indique que le médiateur explique une portion de l'effet de la variable
d’exposition A sur la variable réponse Y. L’effet indirect est donc la différence
entre ces deux coefficients (EFI = (; — 6;). Les définitions données pour leffet

indirect et direct satisfont done la relation suivante :

ET =ED+ FEI.

1.1.5 Equivalence entre la méthode du produit et la méthode de la différence

La méthode du produit et la méthode de la différence se basent sur les équations
de régression (1.1), (1.2) et (1.3) pour formaliser la quantification des effets direct
et indirect. Une question qui se pose naturellement est de savoir laquelle de ces
deux méthodes choisir pour le calcul de ces effets dans diverses situations. En fait,
pour une variable réponse et un médiateur continus avec des modéles de régression
linéaire ajustés par les moindres carrés ordinaires, les deux approches coincident

(VanderWeele, 2016; MacKinnon et al., 1995). On a donc I’équivalence suivante :

<1 - 61 = 61927
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lorsque les modeles (1.1), (1.2) et (1.3) sont correctement spécifiés. La spécification
correcte de ces modeéles prend pour acquis qu’il n’y a pas d’interaction entre la
variable d’exposition et le médiateur pour expliquer la variable réponse. Tel que
nous le verrons, la possibilité d’incorporer une telle interaction dans le modele
de réponse donné dans I'Equation (1.3) est une différence fondamentale entre les

approches traditionnelles et causales.

1.1.6 Limites des méthodes traditionnelles de médiation

Dans cette section, nous abordons quatre limites importantes des approches tra-

ditionnelles de médiation.

Une premiére limite des méthodes traditionnelles est que la définition des effets
direct et indirect est indissociée des modéles spécifiés pour les données. En effet, les
méthodes traditionnelles de médiation ne fournissent pas une définition générale
de leffet direct et indirect, car elles définissent les effets a partir de paramétres des
modeéles. Nous aimerions toutefois avoir une définition qui s’applique peu importe
la spécification du modele, c¢’est-a-dire une définition qui peut s’appliquer quels

que soient les modéles utilisés pour décrire les données.

Une seconde limite est que la méthode de Baron et Kenny suppose a la base
que l'effet total est non nul ({; # 0). Plusieurs auteurs ont contesté cette limite
(Kenny et al., 1998; Judd et Kenny, 2010; Zhao et al., 2010), établissant qu’en
effet, on peut avoir de la médiation méme si (; = 0. Ce cas extréme survient dans
la situation ou l'effet direct est de méme magnitude que 'effet indirect mais dans

une direction opposée (médiation inconsistante).

Une troisiéme limite que partagent les trois méthodes traditionnelles d’analyse de
médiation est la non prise en compte de l'interaction entre la variable d’exposi-

tion et le médiateur. Cette limite peut engendrer des biais importants dans les
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estimations des effets direct et indirect lorsque cette interaction existe réellement

dans le phénoméne étudié (Pearl, 2001).

Une quatriéme limite est que la randomisation de ’exposition ou méme 1’ajuste-
ment sur toutes les variables de confusion de la relation entre ’exposition et la
réponse ne garantit pas 'interprétation causale des effets direct et indirect. En ef-
fet, 'article de Baron et Kenny (1986) ne mentionne pas la nécessité de considérer
la confusion possible entre le médiateur et la réponse pour I'estimation sans biais
des effets direct et indirect. L’absence d’ajustement pour les variables de confu-
sion entre le médiateur et la réponse dans le modéle de médiation peut toutefois
causer des biais importants dans les estimations des effets direct et indirect par

les méthodes traditionnelles de médiation (VanderWeele, 2016).

1.2 Inférence causale basée sur le cadre contrefactuel

Les méthodes d’inférence causale pour I’analyse de médiation font référence a une
discipline qui considére les hypothéses et les stratégies d’estimation qui permettent
aux chercheurs de tirer des conclusions causales sur la base de données provenant
de devis randomisés ou observationnels (Hill et Stuart, 2015). Ces méthodes sont
une extension et une généralisation des approches traditionnelles de médiation.
Elles permettent de faire la décomposition des effets totaux ainsi que I'identifica-
tion et les estimations des effets directs et indirects (contrdlés ou naturels), méme

en présence de variables de confusion.

Parmi les méthodes d’inférence causale, un cadre de travail fréquemment utilisé est
lapproche contrefactuelle (Holland, 1986). Elle est également appelée approche
des réponses potentielles. L’approche contrefactuelle présente de nombreux avan-
tages dont un des plus grands est de fournir un cadre précis qui formalise les régles

permettant de déterminer la présence de confusion (Burgess et Thompson, 2015).
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Il devient donc possible de controéler la confusion dans les associations et d’obtenir

des estimations d’effets qui sont interprétables causalement.

1.2.1 Notations préliminaires

Dans cette section, nous clarifions la notation que nous utilisons pour définir for-
mellement 'effet de I'exposition sur la réponse, aussi appelé effet total dans le
contexte de la médiation en analyse causale (Pearl, 2001; Robins et Greenland,
1992). Dans tout le texte suivant, on utilise le terme wvariables potentielles pour
référer aux variables contrefactuelles. Les termes traitement et exposition sont
parfois utilisées indifféremment, mais dans ce mémoire nous utilisons le terme
exposition. La représentation des réalisations des variables aléatoires A et C' est
notée a et ¢ respectivement. On note A I'’ensemble continu des niveaux de ’expo-
sition, c’est-a-dire le domaine des valeurs possibles de A. On note A; le niveau de

I’exposition pour l'individu ¢ et Y; la réponse observée pour cet individu.

Le cadre contrefactuel est basé sur I'idée de comparer la réponse qui serait obser-
vée sous différents niveaux de I'exposition. Dans cette partie du mémoire, on se
concentre sur la comparaison (ou le contraste) entre a et a* qui représentent deux
niveaux de l’exposition possibles de I’ensemble A. Le cadre contrefactuel définit
pour chaque individu deux réponses potentielles : (1) Y%, la réponse potentielle
qui correspond au niveau d’exposition fixé & a et (2) Y, la réponse potentielle
qui correspond au niveau d’exposition fixé & a*. Pour l'individu 4, celles-ci sont
notées Y% et Y,2*. Les variables aléatoires Y et Y, sont des réponses potentielles,
parce qu’elles ne correspondent pas nécessairement a la réponse observée Y dans

la réalité.
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1.2.2 Effet total : définitions, hypotheéses et identification

La caractérisation de l'effet causal individuel de I'exposition A sur la réponse YV
peut étre approchée en étudiant le contraste 78 = Y* — Y% entre les réponses qui

)

seraient observées chez le méme individu ¢ sous les deux niveaux d’exposition fixés

A=aet A=a".

Définition 1.2.1 (L’effet causal individuel) L’existence d’un effet causal pour

Uindividu i est établie si le contraste 7; est non nul, c¢’est-a-dire si 78 # 0.

Pour expliquer l'effet causal individuel, on considére ’exemple consistant & éva-
luer I'association entre 'obésité (A) et I'épaisseur de I'intima carotidien (Y). On
conceptualise qu'il est possible de fixer 'IMC' de l'individu ¢ a deux valeurs (ni-
veaux d’exposition) différentes, a et a*, de fagon simultanée dans deux réalités
paralléles. On considére les valeurs a = 34 et a* = 22 comme étant respectivement
des valeurs? prises dans les intervalles de valeurs continues [30, +00) (valeurs de
I'IMC qualifiant un état d’obésité) et [20,25) (valeurs idéales de '/ M C') (Hales
et al., 2018). Pour cet individu 4, on a donc un niveau d’obésité et un niveau
de non obésité et on désire déterminer I'impact de 1’obésité sur 'épaisseur de
I'intima carotidien. Ainsi, on peut définir pour cet individu deux réponses poten-
tielles, V!, I'épaisseur de I'intima carotidien qui serait observée on fixait I'TMC
de cet individu a 34 et Y;?2 celle qui serait observée si on fixait plutot 'IMC' de
cet individu a 22. L’impact de l'obésité sur 1’épaisseur de l'intima carotidien est
étudié en comparant les deux réponses potentielles. Il y a effet causal de 'obésité
pour cet individu si on observe que ses deux réponses potentielles sont différentes,

c’est-a-dire que Y* # Y22,

2. Dans toute la suite de ce chapitre on utilisera les valeurs typiques a = 34 et a* = 22 pour

faire des illustrations. Les cas particuliers seront signalés.
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Le probléme fondamental de 'inférence causale (Holland, 1986) est que les deux
réponses potentielles Y et Y ne peuvent pas étre observées simultanément pour
un méme individu, de sorte que les quantités causales qui en dépendent directe-
ment comme l'effet causal individuel ne peuvent étre estimées a partir des données.
Pour surmonter cette difficulté, nous nous intéressons aux effets causaux d’ordre
populationnel que nous sommes capables d’identifier et d’estimer grace a une sé-
rie d’hypothéses. Dans cette section, nous commencons par énoncer I’hypothése
de cohérence et ’hypothése de stabilité; d’autres hypothéses, comme la positi-
vité, 'ignorabilité marginale et I'ignorabilité conditionnelle, sont énoncées dans la

section 1.2.3.

L’existence d’'un effet causal moyen de l’exposition A, comparant le niveau a
au niveau a*, sur la réponse Y peut étre déterminée en étudiant le contraste
7= E[Y?% — E[Y%] qui compare les moyennes de la variable réponse dans les cas
hypothétiques ou tous les sujets seraient assignés au niveau d’exposition A = a et

celui ou tous les sujets seraient assignés au niveau d’exposition A = a*.

Définition 1.2.2 (L’effet causal moyen) L’existence d’un effet causal moyen

est établie si le contraste T est non nul, c’est-a-dire si T # 0.

Par exemple, afin de détecter un effet causal moyen de I'obesité sur I’épaisseur de
I'intima carotidien, on imagine une situation ol tous les sujets seraient assignés a
un niveau d’/MC' de a = 34 et celle ol tous les sujets seraient assignés a un niveau
d’IMC de a* = 22. Dans cette situation, si le contraste obtenu en observant le
groupe sous ces conditions d’obésité différentes est non nul, alors cet effet causal

est établi.

Pour établir formellement la relation entre les réponses potentielles (Y et Y¢')
et la réponse observée (Y'), on suppose que la réponse factuelle, c’est-a-dire la

réponse réellement observée est la méme que la réponse potentielle correspondant
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au niveau d’exposition observé : c¢’est I’hypothése de cohérence.

Définition 1.2.3 (L’hypothése de cohérence) On dit que ’hypothése de co-

hérence est satisfaite si :
}/i = 1Ai=a* X }/ia + 1Ai:a X }/;'a'

En effet, si on observe réellement une épaisseur de l'intima carotidien (YY) pour
un individu ¢ sous un niveau d’obésité fixé A = a, on s’attend & ce que la réponse

potentielle sous ce méme niveau d’obésité lui soit égale.

Pour s’assurer de la validité de la définition de l'effet causal, on fait une autre
hypotheése qui s’articule en deux points : c’est I’hypothése de stabilité de la va-
leur de I'exposition pour l'unité, aussi appelée « Stable Unit Treatment Value

Assumption » (SUTVA).

Définition 1.2.4 (L’hypothése de stabilité)

1. Il n’existe pas plusieurs versions de chaque niveau d’exposition qui peuvent

donner lieu a des réponses différentes selon la version considérée.

2. Les réponses potentielles d’un individu © correspondant aux niveaux d’expo-

sition fizés ne dépendent pas de ’exposition des autres individus.

En effet, la premiére partie de I'hypothése de stabilité requiert que les résultats
potentiels soient « stables », au sens ol une exposition bien définie correspond
a une réponse potentielle qui est elle aussi bien définie. Dans notre exemple sur
I’étude de la relation causale entre l'obésité et 1’épaisseur de l'intima carotidien,
on note qu'un individu ¢ pourra atteindre un niveau d’/MC' fixé de plusieurs
maniéres différentes, par exemple en pratiquant un régime sportif intense ou un
régime alimentaire particulier. Pour cet individu, ’épaisseur de I'intima carotidien

observée pourrait varier en fonction de la méthode utilisée pour atteindre un
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niveau d’IMC' donné. C’est pour contourner ce probléme que la premiére partie
de I’hypothése de stabilité est énoncée. Par ailleurs, le niveau d’obésité d'un sujet ¢
n’est pas susceptible & influencer ’épaisseur de I'intima carotidien potentielle d’un
autre sujet j. Cette situation est exprimée par la seconde partie de I’hypothése
de stabilité. Cependant, certains contextes ne se prétent pas a cette hypothése de
stabilité comme le cas des maladies contagieuses pour lesquelles I’état d’exposition

d’un individu donné peut influencer le risque de maladie des autres individus.

Les hypothéses de cohérence (Définition 1.2.3) et de stabilité (Définition 1.2.4) sont
des préalables nécessaires pour bien définir les variables réponses potentielles. Les
implications de ces derniéres hypothéses sont utiles pour spécifier les estimateurs

des effets causaux.

1.2.3 Estimation de 'effet causal moyen

Deux types de devis sont fréquemment utilisés dans les études épidémiologiques et
meédicales, soient les devis randomisés et les devis observationnels. Dans les devis
randomisés, les personnes éligibles sont assignées au hasard a 'un des groupes
d’exposition. Un groupe regoit Iintervention (comme un nouveau médicament)
tandis que le ou les autres groupe(s) témoin(s) peuvent recevoir : aucun trai-
tement, un placebo ou une exposition conventionnelle (dans le cas ou 'on veut
tester un nouveau processus curatif). Dans les devis observationnels, les chercheurs
observent l'effet d’'une exposition ou d’une autre intervention sans essayer de la

modifier (Faraoni et Schaefer, 2016).

Dans la pratique, pour des raisons éthiques ou de faisabilité, on ne peut pas
toujours utiliser des devis randomisés qui sont pourtant le type d’études idéal
pour établir un lien causal. En effet, les devis randomisés sont considérés comme

les devis étalon-or pour établir ou investiguer 'existence d’un effet causal dans les
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études épidémiologiques et médicales (Hariton et Locascio, 2018). Lorsque qu'il est
impossible de faire un devis randomisé, on mise plutdt sur un devis observationnel.
Par exemple, on ne pourrait pas assigner des individus a un régime alimentaire
ou sportif drastique dans le but de leur faire perdre du poids pendant une courte
période de temps pour modifier leur /M C'. Pour cette exposition, bien qu'un effet
bénéfique en ce qui concerne I’épaisseur de l'intima carotidien de ces individus
pourrait étre obtenu, une perte de poids subite et importante pourrait dégrader

leur état de santé général.

L’identification de I'effet causal moyen dans un devis randomisé ou observationnel
requiert que d’autres hypothéses soient rajoutées a la suite de celles déja énoncées.
Ces hypotheéses sont I'hypothése de positivité et une des deux versions de 1’hy-
pothése d’ignorabilité (marginale ou conditionnelle). Nous énongons tour a tour

chacune de ces hypothéses dans la suite.

Définition 1.2.5 (L’hypothése de positivité) L’hypothése de positivité stipule
que chaque individu © a une probabilité strictement comprise entre 0 et 1 de rece-

voir chaque niveau a et a* € A de la variable d’exposition, c’est-a-dire

0<PA;=a)<let0< P(A; =a") <1 poura,a" € A

En effet, si la population étudiée comprend certains individus pour lesquels on ne
. , i e

peut pas observer les deux niveaux d’exposition considérés, c’est-a-dire que ces

individus ont une probabilité nulle ou certaine de recevoir (ou de ne pas recevoir)

un niveau d’exposition, on ne peut pas parler de 'effet de I'exposition A sur la

réponse Y pour cette population en entier 3. Dans les devis observationnels, on ne

3. Si on exclut ces individus, on pourrait alors estimer un effet causal sur ce sous-ensemble

de la population.
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controle pas I'assignation de I’exposition dans la population et dans cette situation,
I’hypothése de positivité n’est pas toujours satisfaite. En revanche, I’hypothése de
positivité est satisfaite par défaut dans un devis randomisé parce que chaque

individu a la possibilité de recevoir chaque niveau de ’exposition étudiée.

On conceptualise qu’il soit possible pour chaque individu de la population de
modifier son IMC' pour atteindre les niveaux d’'IMC de a = 34 et a* = 22. En
effet, que 'individu ait un /M C anormalement élevé (obésité) ou anormalement
bas (maigreur), cet individu a une probabilité non nulle et non certaine de modifier
son IMC pour atteindre les deux niveaux d’IMC fixés a et a*. Dans ce cas,

I’hypothése de positivité est respectée naturellement.

Une deuxiéme hypothése effectuée pour identifier 'effet causal moyen est 'hypo-
these forte d’ignorabilité. En effet, cette hypothése s’interpréte comme 1’absence

de confusion dans la relation entre ’exposition et la réponse.

Nous utilisons dans la suite de ce mémoire la notation U I V|C' pour indiquer

que U est indépendant de V' conditionnellement & C'.

Définition 1.2.6 (L’hypothése d’ignorabilité marginale) L ’hypothése d’igno-

rabilité marginale entre ’exposition et les réponses potentielles est définie par :
Al {Y“,Ya*} pour a et a* € A.

On note que dans un devis randomisé, I’hypothése d’ignorabilité est satisfaite par

définition, car dans ces devis on fixe le niveau d’exposition de chaque individu

de la population de maniére aléatoire. Cette hypothése nous permet de procéder
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dans les étapes d’identification de ’effet moyen comme suit :

T=EY*-Y"]
=LY — E[Y"]
= E[Y|A=a] — E[Y" |A=a"] (par ignorabilité)
=FElY|A=a] - E[Y|A=a"] (par cohérence).

L’effet causal moyen 7 devient alors estimable, car il est exprimé a partir de

variables observables.

L’hypothése d’ignorabilité (Définition 1.2.6) dans le cadre de devis randomisés
nous permet d’établir les égalités suivantes :

E[YY] = E[Y|A = d] et E[Y*] = E[Y|A = a*]. En revanche, dans le cadre d'un
devis observationnel, I’hypothése d’ignorabilité ne tient généralement plus. En ef-
fet, il est possible, quoique excessivement rare d’avoir des groupes d’exposition
dans lequels les sujets ont des caractéristiques similaires pour les niveaux d’ex-
position fixés A = a et A = a* (a,a* € A). Reprenons notre exemple dans un
cadre observationnel. Les individus ayant naturellement un IMC' a 22 peuvent
différer des individus ayant un IMC naturellement & 34, par exemple en ce qui
concerne l'age, le diabéte, ou la dyslipidémie, tous des facteurs qui peuvent in-
fluencer 1’épaisseur de 'intima média. Ces facteurs sont alors considérés comme
variables de confusion pour ’association entre 'I M C' et I'épaisseur de 'intima
média carotidien (Herinirina et al., 2015). Dans un devis observationnel, la pré-

sence de variables de confusion font que les inégalités suivantes sont de mise :

E[Y9 £ E[Y|A=ad] et E[Y*] # E[Y|A = a].

Pour pallier au probléme que I'hypothése d’ignorabilité n’est typiquement pas
satisfaite dans les devis observationnels et que 'effet causal de I’exposition n’est

donc pas identifiable, nous introduisons 1’hypothése d’ignorabilité conditionnelle.
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Définition 1.2.7 (L’hypothése d’ignorabilité conditionnelle) L hypothése

d’ignorabilité conditionnelle est définie par :
Al {y*y“}|C.

L’hypothése d’ignorabilité conditionnelle est une condition suffisante qui permet
d’estimer sans biais I'effet causal en « contrélant » pour un ensemble de variables
de confusion C' (Rosenbaum et Rubin, 1983). En effet, 'hypothése d’ignorabilité
conditionnelle s’interpréte comme l’absence de confusion dans la relation entre

I’exposition et la réponse aprés avoir conditionné sur C'.

Cette derniére hypothése nous permet d’exprimer l'effet causal moyen comparant
les niveaux d’exposition a et a*, comme suit :
T=FE[Y*—Y"]

= E[Y?] — E[Y"]

= E¢[E[Y|C =c]] — Ec[E[Y*|C =¢]] (par le théoreme de ’espérance totale)

= Eo|ElY" =c¢,A=ad]| — Ec[E[Y"

C=c,A=a"]] (par ignorabilité conditionnelle)
= EclEY|C =c,A=a]]| — Ec[E]Y|C =c¢,A=a"]] (par cohérence).

L’effet causal moyen 7 dans le cadre observationnel est alors identifiable, car les
quantités E[Y|C = ¢, A = a] et E[Y|C = ¢, A = a*] peuvent étre estimées a partir

des données observées.

1.2.4 Effets direct et indirect : Notations, définitions et identification

La théorie de 'inférence causale et en particulier les notations contrefactuelles
permettent, contrairement aux approches de médiation traditionnelles, de définir
formellement et de généraliser les effets directs et indirects. Ces effets directs et in-
directs peuvent étre estimés a partir de modeles de régression sous réserve que les

variables de confusion soient prises en compte et que les modéles soient correcte-
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ment spécifiés (Pearl, 2001; VanderWeele, 2015). Dans cette section, nous donnons

les définitions de ces différents effets ainsi que leurs hypothéses d’identification.

1.24.1 Notations

Nous notons M“ le médiateur potentiel si ’exposition A avait été fixée a la valeur
a, YY" la réponse potentielle si A avait été fixée a a et M a m. Nous définissons la
réponse potentielle emboitée YoM qui désigne la réponse potentielle qui aurait
été observée si I'exposition A avait été fixée & a et le médiateur M a la valeur M¢

qu’il aurait prise si I’exposition avait été fixée au niveau a*.

Nous faisons aussi 'hypothése de cohérence, qui stipule que si ’exposition A avait
été fixée a a, les valeurs potentielles Y* et M® seraient respectivement égales aux
valeurs observées Y et M. Nous supposons également que si A avait été fixée
a a et M & m, la réponse potentielle Y*" serait fixée a la réponse Y observée.
Notons que toutes ces variables potentielles peuvent étre définies par rapport a un
individu 7 en particulier. Le cadre formel ainsi établi (Robins et Greenland, 1992),
nous procédons a la définition des effets individuels (direct controlé, naturel direct,
naturel indirect) ainsi que leurs versions populationnelles (Pearl, 2001; Robins et

Greenland, 1992).

1.2.4.2 Définitions

L’effet direct contrdlé (C'DE) individuel de I'exposition A sur la réponse Y com-
pare les niveaux d’exposition A = a et A = a* pour une valeur fixée du médiateur
M. 1l mesure 'effet non médié par M de I'exposition A sur la réponse Y, c¢’est-a-
dire l'effet de A sur Y aprés étre intervenu pour fixer le médiateur M a la valeur

m.
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Définition 1.2.8 (L’effet direct controlé pour les niveaux d’exposition a
versus a*)
CDE;(m) = Y™ - Y™

Pour illustrer 4 la notion de CDE, on conceptualise qu’il soit possible qu'un indi-
vidu puisse modifier son IMC' pour les deux niveaux d’IMC a = 34 et a* = 22.
On rappelle que a et a* sont respectivement des valeurs typiques prises dans les
intervalles de valeurs [30,400) et [20,25). On imagine aussi pouvoir fixer pour
ce méme individu le niveau de protéine C-réactive dans le sang, représentant la
valeur du médiateur, a m = 0.6 (valeur typique prise dans 'intervalle [0.3,1.0]). Si
on mesure I'épaisseur de l'intima carotidien chez ce méme individu, 'effet direct

controlé de 'IMC' sur I’épaisseur de l'intima carotidien peut étre défini par le

contraste : CDFE(0.6) = Y34 0.6 —y22 06,

L’effet naturel direct (NDE) de l'exposition A sur la réponse Y compare les
réponses potentielles sous les niveaux d’exposition A = a et A = a* aprés étre
intervenu pour fixer le médiateur M & la valeur qu’il aurait naturellement pris si

I'exposition avait été fixée a a*.

Définition 1.2.9 (L’effet naturel direct pour les niveauxr d’exposition a
versus a*)

NDE, Y-iaMf oy

(]

On explique cet effet en reprenant notre exemple utilisé dans le cadre du CDE.
Considérons a* = 22 comme le niveau de I'IMC de référence et M* = 0.6
la valeur que prend le médiateur sous ce niveau d’exposition. Si on intervient

pour fixer le médiateur a cette méme valeur M = 0.6 et qu’il soit possible de

4. Nous avons adapté cet exemple du point technique 22.1, page 278 du livre Causal Infe-

rence : What If (Hernan et Robins, 2020).
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mesurer I'épaisseur de l'intima carotidien pour ce méme individu sous le niveau
d’exposition de référence et sous un autre niveau d’exposition a = 34, on définit

I'effet naturel direct par le contraste des réponses potentielles suivant :

NDE = VY3406 _ y2206

L’effet naturel indirect (N1 F) individuel est défini comme le contraste aprés avoir
fixé I'exposition au niveau A = a, entre la réponse potentielle d’un individu 7 si
le médiateur avait été fixé a la valeur qu’il aurait pris & un niveau d’exposition
A = a et la réponse potentielle du méme individu ¢ si le médiateur avait été fixé

a la valeur qu’il aurait pris si le niveau d’exposition avait été fixé & A = a*.

Définition 1.2.10 (L’effet naturel indirect pour les niveaur d’exposition

a versus a*)

.
aMg aM?

ENI, =Y, Y,

(2

On poursuit notre exemple dans le cadre de l'effet naturel indirect. On se situe
toujours dans notre cadre imaginaire ot il est possible pour I'individu ¢ de modifier
son IMC aux valeurs a = 34 et a* = 22. On considére M* =5 et M* = 0.6 les
valeurs du médiateur respectivement sous ces mémes niveaux d’exposition a et a*

pour cet individu. L’effet naturel indirect correspond au contraste des réponses

potentielles : NIE = Y345 — y34 06

Il existe aussi des versions populationnelles pour les effets direct controlé, naturel

direct, naturel indirect que nous définissons ici.
Définition 1.2.11 (Versions populationnelles des effets de médiation)

1. Effet direct controlé : CDE = E[Y*™ — ya*m] :

2. Effet naturel direct : NDE = E[YGM“* _ Ya*Ma*] ;
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3. Effet naturel indirect : NIE = E[Y*M" — YaMa*] :

4. Effet total : TE = NDE + NIFE.

Nous pouvons montrer que leffet total (T'E) peut étre effectivement décomposé en
un effet naturel direct et indirect. Pour ce faire, nous devons invoquer I’hypothése
de composition qui stipule que Yo = YoM et Yo' = Yo'M*  (Cette hypothése
traduit que la réponse potentielle de Y qui se réaliserait si I’exposition A avait été
fixée & a (Y*) est fixée a la réponse potentielle de Y qui se réaliserait si l’exposition
A avait été fixée a a et le médiateur fixé a la valeur qu’il aurait pris si I’exposition

A avait été fixée a a (Y*M"). Dans ce cas, I'effet total peut s’écrire comme :
TE = E[Y*—-Y"]

= BlY*M* —y o M" 1 (par composition)

— E[yaM“ . YaM“*] +E[yaM“* o Ya*M“*]

=NIE+ NDE.
On note que la décomposition de I'effet total (Equation 1.4) fonctionne pour les
effets direct et indirect naturels, mais pas pour l'effet contrélé direct. En effet,
si 'on soustrait un effet direct controlé d’un effet total, la quantité résultante ne

peut généralement pas étre interprétée comme un effet indirect (Kaufman et al.,

2004).

Il est aussi possible de définir des effets de médiation conditionnels, c’est-a-dire
des effets définis pour une strate de population partageant des valeurs communes

pour les variables C.
Définition 1.2.12 (Versions conditionnelles des effets de médiation)

1. Effet direct controlé : CDE(m,c) = E[Y*" —Y*™|C =] ;

2. Effet naturel direct : NDE(c) = E[Y*M* —YeM” |0 = (] ;
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3. Effet naturel indirect : NIE(c) = E[Y*M® — yaM* |C' = (] ;

4. Effet total : TE(c) = NDE(c) + NIE(c).
1.2.5 Identification

Dans cette section, nous présentons les hypothéses d’identification de 'effet direct
controlé ainsi que des effets naturels. En particulier, les quatre hypothéses que
nous énoncons ici sont utilisées pour l'identification des effets naturels direct et

indirect de I’exposition A sur la réponse Y.

La premiére de ces hypothéses suppose que des données sont disponibles sur un
ensemble de covariables C' qui est suffisant pour controler la confusion pour la
relation entre 'exposition A et la réponse Y (Pearl, 2001; VanderWeele et Vans-

teelandt, 2009) :
(Hy) Y*" 1 A|C, pour tous niveaux A = a et M = m.

La seconde hypothése fait référence aux variables de confusion entre le médiateur
et la réponse et stipule que chaque Y% est indépendant de M parmi les individus

partageant un méme niveau d’exposition A et un ensemble de covariables® C' :
(Hy) Y™l M | A,C, pour tous niveaux A = a et M = m.

Troisiemement, le recours aux contrefactuels M® exige des hypothéses supplé-
mentaires pour identifier l'effet de A sur M (Pearl, 2001). Cette hypothése a été

formalisée (VanderWeele et Vansteelandt, 2009) en supposant qu'un ensemble de

5. L’ensemble de covariables C' considéré ici n’est pas nécessairement le méme que pour

I’hypothése précédente.
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covariables C' est également suffisant pour controler la confusion pour la relation

entre A et M :
(Hy) M*1L A| C, pour tout niveau d’exposition A = a.

.
Enfin, le recours & des contrefactuels composites non observables, tels que Y *M*

avec a # a*, nécessite une condition d’identification supplémentaire (Pearl, 2001) :
(Hy) Yo 1l M | C, pour tous niveaux A = a, A = a* et M = m.

L’hypothése (H,) est relative a I'indépendance entre les réponses potentielles et le
médiateur potentiel. Elle exclut la possibilité d’une confusion médiateur-réponse

induite par I'exposition (Pearl, 2001; VanderWeele et Vansteelandt, 2009).

WY
N,

FIGURE 1.3. Identification des effets de médiation, le chemin en rouge représente

une possible violation de H, (confusion induite par I’exposition).

La Figure 1.3 illustre la situation ot les hypothéses H; — Hy sont valides. En effet,
les relations A-M, M-Y et A-Y sont ajustées pour I’ensemble de leurs confondants
respectifs C, Cy et C5 ou pour tout autre ensemble incluant minimalement ceux-

ci. Il apparait donc que les hypotheses H; — Hs sont respectées dans ce cadre.
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Pour affirmer que H, est aussi respectée, il faut s’assurer que Cy n’est pas causée

par I'exposition A, c’est-a-dire que le lien représenté en rouge n’existe pas.

Alors que les hypothéses (H; — Hy) permettent d’identifier les effets naturels di-
rect et indirect, les seules hypothéses (H;) et (Hs) permettent d’identifier effet
direct controlé. On note finalement que si 'exposition A est randomisée, alors les
hypothéses (H;) et (Hs) sont automatiquement valides sans conditionnement sur

C', cependant les hypothéses (Hs) et (Hy) ne le sont géneralement pas.

1.2.6 Formules d’identification

Nous avons présenté des hypothéses suffisantes qui permettent I'identification des
effets controlé et naturels comparant les niveaux d’exposition a et a*. Nous pro-

posons dans cette section © les formules permettant leur description ”.

Proposition 1 (Pearl, 2001) : Si les hypothéses (Hy — Hs) sont satisfaites,
alors leffet naturel direct controlé conditionnel aur covariables C' = ¢ est identifié

et donné par :
B[y —y<nld = E[Y]a,m,d — E[V]a",m,d.

Démonstration. (VanderWeele, 2015)
E[Y —Y“"|c] = E[Y*"|a,c] — E[Y*™a",c] (par Hy)
= E[Y“"a,m,c] — E [Y*™|a*,m,c| (par Hy)

= FE[Y|a,m,c] — E[Yl|a*,m,c] (par cohérence).

6. On note dans ce mémoire g(m|a*, ¢) la densité de M conditionnelle & A = a* et C' = c.

7. Pour alléger la notation, dans la suite du chapitre on note par exemple E [Y]a, m,c| au

lieude E[Y|A=a,M =m,C = (.
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Proposition 2 (Pearl, 2001) : Si les hypothéses (Hy — Hy) sont satisfaites,
alors Ueffet naturel direct conditionnel auzx covariables C' est identifié et donné

par :

E [Y‘LM“* —ye |c} = Ju AEY]a,m,c] = E[Y]a*,m, ]} g(m|a”, ¢)dm.

—~

Démonstration. (VanderWeele, 2015)

d

*

E [y*M« E[Y*|c, M* =m] g(M* =m|c)dm

E[Y*|c]g(M* =mla*,c)dm (par Hy et Hj)

EY*a,c|lg(M =ml|a*,¢)dm (par Hy et par cohérence)

E[Y*a,m,c|]g(m|a*,c)dm (par Hs)

I
e it Bt Bt

EYl|a,m,c]g(m|a*,c)dm (par cohérence).

YaMa*

On note que l'égalité [ c} = [ E[Y|a,m,c]g(m|a*, c) dm est souvent ap-
pelée la formule de médiation (Pearl, 2013). En refaisant le méme développement

que précédemment mais en remplacant a par a*, on obtient :

E[y=ye

] = /E[Y|a*,m,c]g(m|a*,c)dm.

Si on proceéde a la différence des deux expressions, F [Y"M - \c} et £ [Y“*M “ ]c},

on obtient :

B[y vy = [ (B Yo md ~ BYla m.d} glmla’, chdm.

m

Proposition 3 (Pearl, 2001) : Si les hypothéses (Hy — Hy) sont satisfaites,
alors Ueffet naturel indirect conditionnel aux covariables C' est identifié et donné

par :

E [YaMa — yoM® |c} = [ E[Y|a,m,c]{g(m|a,c) — g(ml|a*,c)} dm.



40

1.2.7 Méthodes de régression pour les effets directs et indirects

Dans cette section, nous dérivons les formes paramétriques des différents effets
conditionnels pour les modéles de régression linéaire en utilisant les formules des
effets de médiation (Proposition 1-Proposition 3). Les modéles de régression li-
néaire conceptualisés dans cette section peuvent prendre en compte l'interaction

potentielle entre ’exposition A et le médiateur M.

Nous supposons les modeéles suivants pour la réponse Y et le médiateur M :

E[Yl]a,m,c] = 60y+ 01a+ Oym + Ozam + 0)c. (1.5)

E[Mla,d = By+ Bia+ Py (1.6)

Proposition 4 (Vander Weele et Vansteelandt, 2009) : Si les hypothéses
(H, — Hy) sont vérifices et si les modéles de régression (Equations 1.5-1.6) pour
Y et M sont correctement spécifiés, Ueffet direct controlé et les effets naturels

direct et indirect populationnels conditionnels a C' = ¢ sont donnés par :

CDE(m,c) = E[Y"" —Y*™|]

(1.7)
— (01 + 03m) (a — a").
NDE(e) = E [y —ye|]
' (1.8)
= {01+ 63 (6o + Bra” + B5¢)} (a — a”).
NIE(c) = E [yeM* _ yam |c]
' (1.9)

= (0231 + 0351a) (a —a”).

Démonstration. (VanderWeele, 2015)

En utilisant la Proposition 1, nous pouvons dériver I'effet direct controlé présenté



41

dans I'Equation (1.7) en procédant comme suit :

CDE(m,c) = FE[Y|c,a,m|—E[Y]|c,a*,m]
= (0y + b1a + 6am + Ozam + Oc)
— (0o + 010" + 6am + O5a"m + Oc)
= (bha + Osam — 610" — G3a™m)
= 0 (a—a")+60m(a—a")

= (61 +63m)(a—a").

En utilisant la Proposition 2, nous pouvons dériver 'effet naturel direct présenté

dans I'Equation (1.8) en procédant comme suit :
NDE() = [ {EY|am.d~ E[Y]a',m.d}g (mla’,c)dm

= / {(6p + O1a + Oym + Ozsam + Ojc)
. (6o + 010" + Oym + Bsa*m + 0,¢) }g (m]c, a*) dm
_ / (010 + Oym + Osam) — (010" + O3 + Oza*m)} g (mle, a*) dm
= {&a + 0, E [M|a*, ] + 0saF [M|a*, c])
— (610" + 0. E [M|a*, d + 050" E [M|a*, c])}
= {(01a+ 6> (Bo + fra” + Baec) + Osa (Bo + fra” + Bye))
— (6ha” + 02 (Bo + Bra” + Bac) — Osa™ (Bo + Pra” + Bac))}
= (f1a+ 0sa(Bo + Bra* + B5)) — (61a™ + b3a* (B + Bra”™ + Byc))
= (0 + 058 + O551a" + 0385¢) (a — a¥)
= {01+ 05(Bo+ fra” + B5¢)} (a — a”).

En utilisant la Proposition 3, nous pouvons dériver ’effet naturel indirect présenté
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—~

dans I'Equation (1.9) en procédant comme suit :

NIE() = [ B[Yla,m,d{g(mla,c) - g(mla’,c)} dm
(6p + b1a + Oam + Ozam + 0yc) {g (m]a,c) — g (m]a*,c)} dm

(6o + 01a + Oam + Osam + 0)¢) g (m|a, c) dm

I
e

— / (6o + 010 + Oam + Osam + 0)c) g (m|a*, ¢) dm
= (6 i b1a + 02F [M|a, c] + 03aE [M|a, c] + 0)c)
— (0o + 01a + 62 F [M|a*, c] + 03aE [M|a*, c] + )c)
= (004 010+ 05 (B + Bra + B5¢) + O3a (B + fra + Byc) + byc)
— (0o + Ora + 02 (Bo + Bra” + Bye) + bsa (Bo + Bra” + Bae) + O)c)
= 036, (a —a") + 03610 (a —a”)
= (021 + 0561a) (a —a”).

On note que lorsque le terme d’interaction 63 est nul, c’est-a-dire 63 = 0, alors
on retrouve les effets tels qu'obtenus précédemment dans la méthode du produit
(pour a — a* = 1). La méthode du produit peut donc étre considérée comme un

cas spécial de la médiation par inférence causale.

1.2.8 Estimations
Dans cette section, nous partons de la définition paramétrique des effets définis a
la section 1.2.7 pour poser les bases de leur estimation.

On suppose que les modéles de régression (Equations (1.5)-(1.6)) ont été correc-

tement spécifiés et que les estimateurs B de (et 0 de 0 des coefficients de ces

modéles sont définis par : B\ = (Bo, B, B;)’ et 0 = (éo, 0,05, 05, éﬁl)’.

En partant des Equations (1.7-1.9) décrivant les effets naturels direct, indirect et



43

total comparant les niveaux d’exposition a et a*, on pose les estimateurs suivants :

) = (01 +0m) (a—a),
) = {é1 + é:a <BO + Bla* + B'zc>} (a—a"),

NIE(c) = <9231 + é331a> (a—a"),
) = NDE(c)+ NIE(c).

Désignons par Zﬂ et 29 les matrices de covariance respectives de E et ¢/9\ La

matrice de covariance de (f’,0") est définie par :

S5 0
0

Y =

On note, VI[CDE(m,c)], VINDE(c)], VINIE(c)] et V[TE(c)] la variance de
CDE (m,c), NDE (c), NIE (c) et ﬁ(c), respectivement. Ces variances peuvent
étre obtenues en utilisant la méthode delta, immédiatement obtenues de la forme

générale suivante (VanderWeele, 2015) :
'S (|a — a*])?. (1.10)

On note ici que I' se calcule de la maniére suivante selon 'effet pour lequel on

souhaite déterminer sa variance :

0 0 !
Lope = (a—B/CDE(m,C),wCDE(m,C)) ,
Paos = (-2 NDE(e), 2 NDE(c) /
MR \op o0 ’

3} 0 !

I suffit alors de remplacer I' dans ’Equation (1.10) par T'cpg = (0,0,0/,0,1,0,m,0")
pour obtenir V[C’/D\E(m, ¢)], de remplacer T par T'ypr = (03, 03a*,03¢,0,1,0, By
+ Bra* + Ble,0'Y pour VINDE(c)] et par [z = (0,05 + 63a,0,0,0, 81, fra, 0"

pour V[]\TI\E (¢)], ou 0/ représente un vecteur constitué uniquement de zéros et de
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méme dimension que le vecteur de covariables C. La variance pour l'effet total
s’obtient directement en utilisant la propriété d’additivité des dérivées se basant
sur la décomposition de l'effet total en effet direct et indirect. Les variances sont

estimées en substitutant les coefficients par leurs estimations.






CHAPITRE II

INTRODUCTION AUX CONCEPTS DE LA
RANDOMISATION MENDELIENNE

La randomisation mendélienne (RM) peut étre vue comme un cas particulier de
la méthode des variables instrumentales (IVs) afin d’estimer l'effet causal d’une
exposition A sur une réponse Y méme en présence de facteurs de confusion non
mesurés. La particularité de la RM est que des instruments génétiques sont utilisés
pour l'analyse (Davey Smith et Ebrahim, 2003; Smith et Ebrahim, 2004; Law-
lor et al., 2008). Dans ce chapitre, nous abordons la RM aprés avoir explicité
la notion de IVs ainsi que les principaux concepts qui les sous-tendent comme
I'instrumentation, les propriétés des variables instrumentales ainsi que des sup-
positions sur leur validité. Enfin, nous discutons de deux méthodes d’estimation
d’effets causaux utilisées en RM a savoir : la méthode de Wald et la méthode des

moindres carrés en deux étapes (en anglais 2S5 LS pour « two-stage least squares » ).
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2.1 Introduction & la méthode des variables instrumentales

Dans les devis observationnels, la confusion mesurée de ’association entre deux
variables peut étre controlée avec une variété de méthodes sophistiquées telles que
I’appariement basé sur le score de propension, la stratification et 1'utilisation des
modeles de régression multiples (Zhang et al., 2018). Cependant, ces méthodes
ne tiennent pas compte des facteurs de confusion non mesurés. La méthode des
I'Vs est un outil populaire en statistique pour surmonter le probléme des facteurs

de confusion non mesurés (Angrist et Imbens, 1995).

La technique des [Vs est basée sur le principe qu’il existe une variable, 'instru-
ment, qui est associée a ’exposition et dont 'effet sur la réponse est uniquement
di a l'exposition. Les va