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RESUME

Les techniques basées sur les scores de propension généralisés sont de plus en plus
utilisées dans les études observationnelles pour estimer des effets causaux dans le cas
de traitements continus ou & plus de deux modalités. Dans le cadre de cette recherche,
nous étudions la méthodologie basée sur les scores de propension généralisés
développée par Imbens pour les traitements multiples. Nous étudions les
particularités d’implémentation de cette technique en appliquant celle-ci pour estimer
I’impact de la prise de différentes doses de corticostéroides inhalés par les femmes
asthmatiques pendant la grossesse sur le poids du bébé a la naissance. Nous décrivons
les bases théoriques de cette méthodologie, la construction de la cohorte et de
’ensemble des variables potentiellement confondantes, les modélisations des scores
de propensions généralisés et des réponses contrefactuelles et la procédure
d’estimation des effets causaux d’intérét. Nous comparons également les résultats
obtenus par les scores de propension généralisés avec ceux de 1’approche classique
par la régression ajustée. Nous discutons finalement les avantages de la méthodologie
étudiée et les difficultés et limitations de I’'implémentation de celle-ci dans le cadre du
mémoire présenté. Notre recherche souléve aussi d’autres questions en lien avec la
problématique étudiée qui méritent d’étre examinées dans le futur.

Mots clés: étude observationnelle, effet causal, score de propension généralisé,
réponse contrefactuelle, variable confondante, asthme, corticostéroide inhalé,
grossesse.
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INTRODUCTION

L’asthme est 'une des plus fréquentes pathologies chroniques chez la femme
enceinte. Par exemple, I’étude de Kwon ef al. (2006) estime a entre 8.4 % et 8.8 % la
prévalence de 1’asthme durant la grossesse aux Etats-Unis. De plus, selon la méme
étude, 4.1 % des femmes américaines ont des crises d’asthme 1’année précédant la
grossesse.. Murphy et Gibson (2011) soulignent une tendance mondiale a
’augmentation de la prévalence de I’asthme chez les femmes enceintes. Gregersen et
Urlik (2013) estiment que cette prévalence pourrait avoir augmenté de 12 % ces

derniéres années.

Un asthme maternel mal maitrisé peut causer des complications feetales et périnatales
comme la pré-éclampsie, le petit poids du bébé a la naissance, la prématurité et la
mortalité périnatale (Murphy et Gibson, 2011). Cela méne & la nécessité d’un
traitement pharmacologique permettant de contrdler adéquatement la maladie. Ainsi,
’innocuité des médicaments contre 1’asthme durant la grossesse est une question de
grand intérét dans les recherches épidémiologiques sur le traitement de cette maladie.
Une revue des études les plus récentes, ainsi qu’une discussion sur les limitations
méthodologiques de celles-ci, est présentée par Gregersen et Urlik (2013). Une
analyse des lignes directrices pour le traitement de 1’asthme chez les femmes
enceintes est donnée dans Murphy et Gibson (2011). Les principes généraux de
celles-ci se basent sur le constat médical maintenant établi que, pour le
développement normal du foetus, les risques associés a un asthme maternel mal
maitrisé sont supérieurs aux risques dus a la prise de médicaments contre 1’asthme
pendant la grossesse (Cossette, 2014). Toutefois, le traitement optimal de cette
maladie chez les femmes enceintes demande des connaissances suffisantes sur
Pefficacité et I’innocuité des médicaments contre I’asthme (Gregersen et Urlik,

2013).




Les médicaments contre I’asthme peuvent étre catégorisés en deux groupes : les
médicaments de secours et les médicaments d’entretien (Cossette, 2014). Par
exemple, les bétaz-agonistes & courte action (BACA) ou les corticostéroides
systémiques sont généralement considérés comme des médicaments de secours. Les
corticostéroides inhalés (CSI) et bétas-agonistes a longue action (BALA)
appartiennent aux médicaments d’entretien. Une analyse comparative des résultats
sur I’innocuité de la prise de CSI et de BALA pendant la grossesse obtenus au cours

des derniéres années est publiée dans Gregersen et Urlik (2013).

Ce mémoire consiste en une réanalyse des données provenant de 1’étude québécoise
intitulée « Impact of maternal use of asthma-controller therapy on perinatal
outcomes » par Cossette et al. (2013). Cette étude, publiée dans la revue Thorax,
porte sur I’utilisation des CSI et des BALA pour le traitement de I’asthme durant la
grossesse et I'impact de ces médicaments sur certaines issues périnatales.
Mentionnons que cette étude a été réalisée par des épidémiologistes, médecins et
biostatisticiens affiliés & I’Université de Montréal, 2 ’Hopital du Sacré-Cceur de
Montréal, au Centre hospitalier universitaire de Sherbrooke et au Centre hospitalier
universitaire Sainte-Justine (Benoit Cossette, Amélie Forget, Marie-France
Beauchesne, Evelyne Rey, Catherine Lemiére, Pierre Larivée, Marie-Claude Battista,

et Lucie Blais).

L’objectif principal du mémoire est d’implémenter la technique des scores de
propension généralisés (Imbens, 2000) pour analyser I’impact de la prise de
différentes doses de CSI sur le poids du bébé & la naissance. Cette technique récente
d’inférence causale est une extension des méthodes de scores de propension
ordinaires (Rosenbaum et Rubin, 1983) qui sont utilisées lorsque la variable
d’exposition étudiée est binaire. En effet, dans le cadre de notre étude, nous désirons

estimer ’effet de trois catégories de doses de CSI sur le poids du bébé a la naissance.




A notre connaissance, notre étude est la seule a ce jour utilisant la méthode des scores

de propension généralisés pour étudier le sujet.

Par ailleurs, il est important de mentionner qu’il y a depuis quelques années une
tension dans les communautés épidémiologique et statistique par rapport a
I’utilisation des méthodes par scores de propension (ordinaires ou généralisés). En
effet, ces méthodes d’analyse sont de plus en plus utilisées en remplacement aux
méthodes par régression multivariée pour ’estimation d’effets causaux. Bien que les
approches par scores de propension présentent plusieurs avantages d’ordre conceptuel
(Austin, 2011), les avantages réels vus sur ’estimation statistique de ces effets sont
plus mitigés (e.g., Stiirmer ef al., 2006). Ainsi, un objectif secondaire du mémoire est
de comparer les résultats obtenus par les scores de propension généralisés et par la
régression ajustée. Notons que P’approche classique par régression ajustée a été
’approche favorisée dans I’étude par Cossette et al. (2013). Un autre objectif du
mémoire est de commenter sur I’implémentation des scores de propension généralisés

dans le cadre de cette étude épidémiologique d’envergure.

Dans le Chapitre I, nous présentons le fondement théorique de notre recherche. Le
Chapitre II décrit les données utilisées dans le cadre de I’étude et la méthodologie
spécifique d’estimation des effets causaux a 1’aide des scores de propension
généralisés. Les détails des analyses effectuées et les résultats sont présentés dans le
Chapitre III. Le Chapitre IV contient une discussion des résultats. Dans ce chapitre,
nous faisons également des remarques sur les avantages de la méthodologie basée sur
les scores de propension généralisés en comparaison a 1’approche classique par la
régression ajustée, ainsi que des commentaires concernant les difficultés survenues

lors de I’implémentation de cette nouvelle méthodologie.

Ce travail a été effectué dans le cadre du projet « Impact de la fonction pulmonaire et
de P'utilisation de médicaments de maitrise de ’asthme durant la grossesse sur les

issues prénatales » de la chaire pharmaceutique AstraZeneca en santé respiratoire de




I’Université de Montréal (Dre Lucie Blais). L’approbation du comité d’éthique de

I’Hopital du Sacré-Cceur de Montréal a été obtenue pour ledit projet.

Il est aussi important de mentionner que l’analyse par régression ajustée a été
effectuée en collaboration avec Benoit Cossette.




CHAPITRE |

CADRE THEORIQUE

Dans ce chapitre, nous présentons la théorie nécessaire pour comprendre le travail
effectué dans le cadre de ce mémoire. Nous commengons le chapitre (Section 1.1) par
décrire la problématique de I’estimation des effets causaux dans les études
observationnelles. Dans la méme section, nous faisons également un rappel des
méthodes classiques basées sur le score de propension pour estimer lesdits effets
(Sous-section 1.1.1) et, dans les Sous-sections 1.1.2 - 1.1.6, nous décrivons en détail
la théorie sous-jacente aux scores de propension généralisés (SPG; generalized
propensity score). Nous terminons le chapitre (Section 1.2) par une présentation des
modeles de régression multinomiaux qui interviennent généralement lors de

I’implantation des SPG.

1.1 Estimation d’effets causaux dans les études observationnelles

Cochran (1965) a défini une étude observationnelle comme une recherche empirique

qui satisfait les conditions suivantes :

e le but est d’élucider des relations de cause a effet;
e une étude randomisée ne peut Etre appliquée pour estimer ces relations; en
d’autres termes, l'allocation des traitements aux unités d’une fagon

randomisée n’est pas possible.

En épidémiologie, les études observationnelles visent a analyser les relations entre
I’exposition a un traitement (ou un facteur de risque) et I’occurrence d’une maladie

(ou le changement de 1’état d’un patient, etc.). Nous disons que le traitement possede




un effet causal si, de fagon conceptuelle, la proportion d’individus qui développent la
maladie dans le cas ou tous les individus dans la population auraient été exposés au
traitement est différente de la proportion d’individus ayant développé la maladie dans

le cas on tous les individus n’auraient pas été exposés au traitement (Hernén, 2004).

Dans les études observationnelles, 1’exposition aux traitements n’est pas randomisée
et est souvent guidée par les caractéristiques initiales des patients. Lorsqu’une de ces
caractéristiques est aussi li€e a la variable réponse, elle peut causer une erreur
systématique (biais de confusion) dans I’estimation de I’effet d’un traitement versus
un autre (Austin, 2011; Williamson et al., 2012). En effet, I’hétérogénéité d’une telle
caractéristique a travers des groupes d’exposition peut induire une différence
significative entre les valeurs de la variable réponse des groupes comparés. Des
méthodes qui permettent d’atténuer les conséquences de I’hétérogénéité des

caractéristiques des patients sont mentionnées dans la sous-section qui suit.

1.1.1 Méthodes statistiques basées sur le score de propension ordinaire

Au cours des trois derniéres décennies, les méthodes statistiques basées sur le score
de propension (SP) sont devenues une partie intégrante des recherches appliquées. La
popularité de ces méthodes est grande car elles forment un moyen efficace pour
estimer I’effet causal d’un traitement dans les études observationnelles. Ces méthodes
sont pertinentes a utiliser surtout lorsque le nombre de covariables est grand (Dehejia
et Wahba, 2002) et que nous pouvons modéliser adéquatement la relation entre le

traitement et les caractéristiques des patients (Wang et al., 2001).

Dans leur article novateur, Rosenbaum et Rubin (1983) définissent le terme score de
propension (SP; propensity score) comme la probabilité, pour une personne
possédant certaines caractéristiques données, d’étre exposée a un traitement d’intérét.

En d’autres termes, si T est la variable traitement (7= 1 représente I’exposition au
P p




traitement, et 7=0 signifie 1’absence d’exposition), X est le vecteur de
caractéristiques de I’individu observées avant I’exposition au traitement, le SP se
définit comme Pr(T = 1|X). Ainsi, le SP est la probabilité conditionnelle qu’un

individu regoive le traitement sachant les covariables observées.

Les méthodes basé€es sur le SP sont largement utilisées dans différents domaines: la
médecine, la biologie, I’économétrie et méme la criminologie (Jordan, 2012). Dans le
cas d’un traitement binaire (c.-a-d., traités versus non traités), les méthodes les plus

répandues pour estimer 1’effet causal moyen d’un traitement via le SP sont :

e pondération (weighting);
e régression;
o stratification (subclassification);

e appariement (matching).

L’analyse comparative des méthodes mentionnées est donnée, entre autres, dans les

publications de Lunceford et Davidian (2004), Imbens (2004), Williamson et al.
(2012).

Souvent, les problémes appliqués traitent de situations caractérisées par des
traitements a plus de deux modalités (Wang, 2001; Spreeuwenberg et al., 2010) ou
des traitements qui prennent des valeurs dans un continuum (Kluve et al., 2012). Cela
nous ameéne a la nécessité de généraliser le concept traditionnel du SP. C’est-a-dire,
nous devons extrapoler les méthodes basées sur le SP pour le cas des traitements
multiples (Imbens, 2000) et pour les régimes de traitements continus (Haruki et
Imbens, 2004). Nous développons cette théorie dans le cas des traitements multiples

dans les sous-sections qui suivent.



1.1.2 Approche contrefactuelle

Supposons que nous étudions une population de N unités. Considérons un régime
sous lequel chaque unité i peut étre exposée & un certain traitement 7 parmi J
traitements mutuellement exclusifs. Cela implique qu’il existe une réponse potentielle
associ€e 4 chaque unité pour chaque traitement 7 (T € {1,2,3, ..., J}), méme si nous
ne pouvons observer qu’une de celles-ci & un certain point donné dans le temps
(c’est-a-dire, I’unité i n’est réellement qu’exposée a un seul des traitements). En
d’autres termes, les réponses potentielles sont les valeurs de la variable réponse qui
est ou serait observée pour chaque traitement. Dans la littérature sur 1’inférence
causale, ces réponses sont également appelées les réponses contrefactuelles
(Hernén, 2004; Hofler, 2005). L’approche contrefactuelle est un scénario qui prend
en considération toutes les réponses potentielles. Les modeles statistiques utilisés

dans ce cadre s’appellent les modéles contrefactuels (counterfactual models,

potential-outcome models, causal Rubin models; voir Greenland et Brumback, 2002).

Notons
T ’ensemble des valeurs possibles de la variable 7,
T = {1l 2' 3! S ']};
X;: levecteur des covariables observées de I’unité 7 (des variables prétraitement);

Y;(J) : la réponse potentielle pour I’unité i qui est ou aurait été exposée au traitement

T=j;
Y;j: laréponse observée de I’unité i qui a été exposée au traitement T = j;
D;(j) : indicatrice de I’exposition au traitement j,

D.(i) { 1 sil'unitéi aété exposée au traitement T = j,
i =

0 sinon.




Ainsi, il y a / réponses potentielles
Y1), %i(2), ..., ¥i(J)

pour chaque unité i (i= 1, 2, ..., N), parmi lesquelles une seule est observée

(notamment la réponse Y;; = Y;(j) lorsque D;(j) = 1).

1.1.3 Effets causaux pour traitements multiples

Dans le cas d’un traitement multiple, I’effet causal individuel du traitement T = j

versus le traitement T = s est défini comme suit :
09 = v(D- v(s) (= 12..,N). (1.1)

Comme nous I’avons déja remarqué, seulement un des résultats potentiels individuels
est observé pour chaque unité. Ainsi, il se peut que, pour I’unité 7, les deux réponses
potentielles Y;(j) et Y;(s) dans I’égalité (1.1) ne soient pas observées. De fagon

générale, les effets causaux individuels (1.1) ne sont pas observables.

Nous définissons I’effet causal moyen du traitement T = j versus le traitement T = s

dans une population comme suit :

by = E{Y() - Y(9)} = E{v (D} - E(v(9)}. (1.23)

Sous certaines conditions que nous énongons dans la Sous-section 1.1.6, I’effet causal
moyen (1.2a) est identifiable (estimable). Par ailleurs, notons que 8;; n’est bien défini

que lorsque tous les individus dans la cohorte étudiée peuvent potentiellement étre

exposés au traitement j et au traitement s.

D’autres parameétres causaux peuvent étre étudiés dans le cas de traitements multiples
(Lechner, 2001; Tchernis et al., 2005) :
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e [I’effet causal moyen du traitement j versus le traitement s pour les individus

exposés au traitement ;j
65 = E{6() —¥i(s) | Di(j) = 13; (1.2b)

e [’effet causal moyen du traitement ¢ versus tout autre traitement ¢ (c’est-a-

dire, t € T'\{t}) pour les individus exposés au traitement ¢
7, = E{Y;(t) —Yi(®) | Di(t) = 1}. (1.2¢)

La question de I’identifiabilité des différents effets causaux moyens dans le cas des
traitements multiples est discutée dans Lechner (2001). Imbens (2004) et Austin
(2011) discutent I’application pratique de I’effet (1.2b) dans le cas binaire.

1.1.4 Effet causal moyen versus effet moyen observé

Tel que mentionné précédemment, 1’exposition a un traitement est souvent influencée
par les caractéristiques initiales des patients. Si ces caractéristiques sont aussi des
causes de la variable réponse, ces variables sont appelées des variables confondantes.
Ainsi, une variable confondante est a la fois une cause de la variable traitement et de

la variable réponse (Hernan et al., 2002).

Dans les études observationnelles, il est donc le cas que les variables confondantes ne
sont pas distribuées de fagon homogéne a travers les groupes d’exposition aux
traitements T =j et T =s. Cela implique que I’effet causal moyen (1.2a) est

généralement confondu, ¢’est-a-dire,
6;s = E{Y(j)} — E{Y(s)} # E{YIT = j} — E{YIT = s},

puisque

E{Y(k)} £ E{Y|T =k}, k=}j,s.
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La derniére inégalité signifie que la moyenne de la variable réponse si toutes les
unités avaient ét€ soumises au traitement k n’est pas égale & la moyenne de la

variable réponse chez les unités réellement soumises au traitement k (k = j, s).

1.1.5 Propriétés du score de propension généralisé

En suivant Imbens (2000), nous définissons le score de propension généralisé r(j, x)
comme la probabilité d’étre exposé au traitement T = j conditionnellement au

vecteur x des covariables observées :
r(j,x) ¥ Pr(T = j|X = x).
Cette définition implique que
r(j,x) = E{D())|X = x}. (1.3)
En effet,
EDNIX=x3}=1-Pr(D() =1|1X=x)+ 0-Pr(D(j) = 0|X = x)
=Pr(D(j) = 11X =x) =Pr(T = j|IX = x) =7 (], x).

Définissons maintenant 1’indépendance conditionnelle (Ross, 2009, p. 114). Deux
événements E) et E; sont conditionnellement indépendants selon F'si « la probabilité
conditionnelle de E1, F étant réalisé, n’est pas affectée par I’information que E: est ou

n’est pas survenu » :
P(E,|E;, F) = P(E4| F).

Si E1 et E> sont conditionnellement indépendants selon F, la notation suivante est

utilisée :
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E, LE,|F.
Si pour les variables aléatoires V;, V,, Z
Py =v|Va =v,,Z =2) = P(V; = 14|Z = 2)

pour toutes les valeurs possibles de vy, v, et z, alors nous disons que les variables V;

et V; sont indépendantes conditionnellement a la variable Z :
ViV, | Z.

Analogiquement au cas binaire, les scores de propension généralisés possédent la

propriété de balance (balancing score property; voir Hirano et Imbens, 2004) :

Lemme 1.1 Les scores de propension généralisés sont des scores équilibrants (scores

de balance) :

D) LX|r(,X) VjeT. (1.4)
DEMONSTRATION. Il faut montrer que
Pr(D() = 1IX,r(, X)) = Pr(D() = 1Ir(j, X)). (1.5)

Etant donné que I’indicateur D(j) est une variable aléatoire binaire pour chaque

J € T, nous avons que
Pr(D(j) = 11X,7(, X)) = E(D()IX, 7(, X)}. K16)

Comme le score de propension généralisé r(j,X) n’est qu’une fonction de X pour
chaque €T, nous pouvons [Iomettre dans [I’espérance conditionnelle

E{D(j)|X,r(j,X)}. Ainsi, compte tenu de (1.3), nous obtenons
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E{DNIX,r(,X)} = E{D(DIX} = r(j, X),
et I’égalité (1.6) implique que
Pr(D() = 11X,7(j, X)) = r(j, X). (1.7)
D’autre part, en utilisant le conditionnement emboité (nested conditioning)
E{v|X} = E{E{Y|X, Z}|X},

et, compte tenu de (1.3), nous obtenons que
Pr(D() = 1|r(, X)) = E{D(DIr(, XD} = EED(DIX, ¢, X)}r |, X}

= E{E{DW)IX}r (. X0} = E{r(, D)Ir(j, X)} = 7(j, X). (1.8)

Les résultats (1.7) et (1.8) impliquent (1.5), ce qui achéve la démonstration du

lemme.m
Du Lemme 1.1 il découle que
PriX=xID()=1r(, X)) =r)=PrX=x|D(j) =0,r(j, X)) =7r) Vj€ET,

c’est-3-dire, les observations avec la méme valeur du score r(j,X) possédent la
méme distribution de X indépendamment de I’indicateur D(j) de I’exposition au

traitement j.

Imbens (2000) a défini la notion d’ignorabilité faible (weak ignorability) comme

suit :

D) LY(|X VjeT.
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Selon cette définition, la réponse potentielle Y(j) est indépendante de I’indicateur

D(j) conditionnellement au vecteur X pour chaque traitement j € T :
Pr(D(j) = 11Y(j), X) = Pr(D()) = 1]X).

Imbens (2000) a montré que, analogiquement au cas binaire, I’ignorabilité faible

conditionnellement au vecteur de covariables X implique 1’ignorabilité faible

conditionnellement au score de propension r(j, X) :

Lemme 1.2 (Imbens, 2000) Nous avons I’implication suivante :

DHLYMIX = DGLYWDI|rG.X) VjeT. (1.9)

DEMONSTRATION. Il faut montrer que, sous I’hypothése de I’ignorabilité faible

conditionnellement au vecteur de covariables X, la condition suivante est satisfaite :
Pr(D()) = 1Y (j),r(j, X)) = Pr(D(j) = 1|r(j, X)). (1.10)

En utilisant encore une fois le conditionnement emboité et le fait que 7 (j, X) est une

fonction de X pour chaque j € T, nous avons :

Pr(D() = 1[Y(D,7(, X)) = E(DWNIY(), (. X)}
= E{E{DWDIY (), (G, XD, XY (7D, r(j, XD} = E{ED(DIY (D, XHY (), (. X)}.

Si Y (j) est indépendante de I’indicateur D(j) conditionnellement au vecteur X, nous

avons compte tenu de (1.3) :
E{DDIY(), X} = E{D(DIX} = r(j, X),
d’ou
Pr(D() = 1[Y(D,7(, X)) = EGrG, OIY (), 7(GL. X0} =7(G,X). (11D

Le résultat (1.10) découle directement de (1.11) et (1.7), ce qui achéve la

démonstration du lemme.m
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Le résultat suivant découle immédiatement du Lemme 1.2 :

Corollaire 1.1 Sous I’hypothése de I’ignorabilité faible conditionnellement au

vecteur de covariables X, nous avons :

EY(DIDG), 70, X)} = E(Y(DIr(, X)}.

1.1.6 Estimation des effets causaux moyens par les scores de propension

généralises

Soit B(j,r) ’espérance conditionnelle de la réponse potentielle Y(j) sachant que
i X)=w;
BU,T) EEY( | r(,X) =1} (1.12)

Sur la base d’un échantillon de taille » représentatif de la population étudiée, le

théoréme suivant nous permet d’estimer les effets causaux d’intérét :

Théoréme 1.1 (Imbens, 2000) Sous I’hypothése de IPignorabilité faible

conditionnellement au vecteur des covariables X, nous avons pour tous les traitements

FU=k2Z wal)s

@&  BGT) =EYIT=j,r(T.X) =1},
i)  E{Y(D}=E{EYQ) | r(. X0} = E{BU,m(, X))}

DEMONSTRATION.

@) Sous I’hypothése de I’ignorabilité faible conditionnellement au vecteur de

covariables X, il découle du Corollaire 1.1 que

BUN EEY() 170, X) =r}=E{Y() | D() = 1,7(,X) =1}
=E{Y() | T=j,r(T,X) =r}=E{Y |T = jr(T.X) =1},
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(ii) Il résulte de la définition (1.12) que

E{B(, (. X))} = E{(E{(Y() | r(, X)}} = E{Y()}.
Les deux énoncés du théoréme sont montrés. B

Des méthodes concrétes qui permettent d’effectuer les estimations (1.2a), (1.2b),
(1.2¢) sont présentées dans Imbens (2000), Lechner (2001), Tchernis et al. (2005).
Pour I’estimation de 6;5, Imbens (2000) propose deux méthodes utilisant les SPG: la

méthode de pondération et la méthode de régression que nous présentons dans le

Chapitre II. Lechner (2001) propose un protocole d’estimation de 0({5 par
appariement. Tchernis et al. (2005) utilisent aussi I’estimation de 7, par appariement,
mais contrairement a Lechner (2001), les auteurs discutent en détail du choix d’un

modele d’estimation des SPG (multinomial logit, nested logit et multinomial probit).

1.1.7 Scores de propension généralisés dans la littérature appliquée

A partir de I’année 2000, plusieurs publications sur des sujets appliqués illustrent
I’utilisation des méthodes basées sur les SPG. Nous mentionnons deux d’entre
elles dans ce qui suit. Notons toutefois que, a notre connaissance, aucune étude sur
I’effet de médicaments contre 1’asthme sur des issues périnatales n’a déja utilisé les
SPG.

Dans Wang et al. (2001), les auteurs considérent le traitement comme une variable
catégorielle ordonnée définie par les niveaux de doses (élevé, moyen, faible) d’un
médicament (diclofénac). Les procédures de stratification par les percentiles des SPG
(les quintiles dans la premiére analyse et les déciles dans la deuxiéme) sont utilisées
pour estimer les risques relatifs d’étre hospitalisé a cause de problémes gastriques.

Pour estimer les SPG, des modéles logistiques séparés en utilisant le niveau de dose
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faible comme catégorie de référence (c.-a-d., niveau faible versus niveau élevé et
niveau faible versus niveau moyen) ont été considérés. Méme si le traitement dans
cette étude est ordonné, les auteurs ont trouvé que ’utilisation du modele des cotes
proportionnelles (voir Sous-section 1.2.3) n’était pas appropriée (il y avait une forte

évidence contre I’hypothése de proportionnalité (1.19)).

Dans Spreecuwenberg et al. (2010), le traitement (psychothérapie) est une variable
catégorielle non ordonnée (nominale) qui prend cinq valeurs : thérapie ambulatoire de
longue durée (long outpatient treatment), thérapie hospitaliére de jour de courte
durée (short day hospital treatment), thérapie hospitalicre de jour de longue
durée (long day hospital treatment), thérapie hospitaliére de courte durée (short
inpatient treatment), thérapie hospitaliére de longue durée (long inpatient treatment).
La variable réponse d’intérét est le GSI (Global Severity Index; un score de I’état
psychologique). Dans ce cas, les auteurs ont estimé les SPG en utilisant une
régression multinomiale logit. Pour estimer les effets causaux moyens, les auteurs ont
utilisé un mode¢le linéaire généralisé avec le score GSI comme variable dépendante,
et les SPG et les indicatrices d’exposition aux traitements comme variables

indépendantes.

1.2 Modéles multinomiaux

Nous disons qu’un modéle de régression est multinomial (polytomique) si la variable
réponse (la variable endogéne) de celui-ci est catégorielle & plus de deux modalités.

Dans ce chapitre, nous considérons les modéles multinomiaux classiques :

1) pour la variable réponse nominale (dont les modalités ne peuvent pas étre
ordonnées);
2) pour la variable réponse ordinale (les modalités de celle-ci permettent un

ordre logique).
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Dans le premier cas, les modeles multinomiaux logit sont présentés. Pour le deuxiéme
cas, nous considérons les modéles cumulatifs (des cotes proportionnelles ou

cumulatifs probit).

1.2.1 Modéle multinomial logit

Supposons que nous avons un échantillon de » unités et que chaque unité i appartient
a une catégorie j parmi J catégories disjointes. Par exemple, ces catégories sont
formées selon 1’exposition des unités a un certain traitement T parmi J traitements
mutuellement exclusifs. Dans ce contexte, I’événement « T = j» consiste en
I’exposition d’une unité donnée au traitement j, ot j=1, 2, ..., / Supposons aussi
que chaque unité peut étre décrite par K caractéristiques. Ainsi, 4 chaque unité i
correspond le vecteur x; = (xj1, Xjp, ..., Xjx) de ses caractéristiques. Sous le
modéle multinomal logit, la probabilité Pr (T = j| x;) que I'unité i ait été exposée
au traitement j est une fonction du vecteur x;. Plus précisément, cette probabilité

prend la forme suivante :

exp(Boj + Bujxia + -+ + BryXix) (1.13)

Pr(T=jlx) =35 :
Yn=1Xp(Bon + PinXis + - + PrnXix)

Dans (1.13), les constantes By}, Byj, ---» Bxj (G = 1, 2, ..., ]) sont les paramétres du
modele. Les caractéristiques x5, X2, ..., Xixg (i = 1, 2, ..., n) peuvent étre des

variables continues, binaires ou qualitatives a plus de 2 modalités.

Les probabilités Pr (T = j | x;) satisfont les conditions :
0<Pr(T=jlx)<1l, i=12,..n i=12,..,].

De plus, pour chaque unité i
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] ]
e _ exp(Boj + PujXis + -+ + BrjXix)
Pr(T=jlx)= 7
= =i Y1 €Xp(Bon + P1nXis + - + BrnXix)

3 Z§=1 exP(Boj + Byjxiy + -+ ﬁxjxix) =y
¥ . exp(Bon + Binxi + -+ + BrnXix)

Puisque pour chaque vecteur (7g, 73, ..., Tx) € RX*! nous avons

eXP((ﬁOj + 7o) + (Byj + t)xin + -+ (Bgj + TK)xiK)
Z]=1 exp((Bon + To) + (B1n + T1)xig + -+ + (Bxn + T Xix)

. eXp(BOj + B1jXin + -+ Bijix) - exp(to + Ty Xy + -+ + T Xig)
Z{,=1 exp(Bon + PrrXi1 + *++ + BrnXix) - exp(Ty + T1Xy1 + - + TyeXix)

_ exp(Bo; + B1jXin + ++ + BjXix)
Z{,=1 exp(Bon + BinXiz + -+ + BrnXix)

=Pr (T =j|xy),

nous sommes confrontés au probléme de la non-unicité des paramétres du mode¢le. En
effet, nous obtenons la méme valeur de la probabilité Pr (T = j | x;) pour chaque

élément de 1’ensemble infini de vecteurs

{(Boj: Blj' "-»BKj) & (To;Tp "'JTK) | (TO; 71, ---;TK) € RK+1:j = 1; 2: .]}

Ceci dévoile la nécessité d’imposer certaines conditions sur les
parameétres (Bo j» B1j» ...,BKj), j=1,2, ...,/ afin de les identifier uniquement (i.e.,
d’assurer I’identifiabilité du modele). La pratique générale est d’égaler a 0 tous les
paramétres associés & une catégorie donnée, catégorie que I’on appelle la catégorie de
référence. Par exemple, si nous prenons / comme catégorie de référence, nous

obtenons K + 1 contraintes sur les paramétres du modele
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Boj= B1y=++= Bx; =0.
Sous ces conditions, le mode¢le multinomial logit s’inscrit sous la forme

exp(Boj + P1jxiz + *++ + Brjix)

1+ 3525 exp(Bon + BinXiy + - + BynXix) (L14)
Pr(T=jlx)= )

1
L+ Z{z_:i exp(Bon + BinXis + -+ + BrnXix)

sij#];

sij=].

Le modéle multinomial logit représenté en (1.14) implique que pour toutes les

catégories jet s tellesque j + s

Pr(T=jlx) _ exp(Boj + Bujxi + - + Byj¥ix)
Pr(T=slx;) exp(Bos+ Pisxis + -+ PrsXix)

= exp[(Boj — Bos) + (B1j — Bis)xar + - + (Brj — Brs )ik, (1.15)

d’ot nous avons que, pour Vj € {1,2,...,] — 1},

Pr (T = j| x;)
PrT =) lx) exp(Boj + B1jxin + -+ + Brj%Xix)- (1.16)

Des équations (1.16), il découle que nous pouvons aussi exprimer le modéle (1.14)

en termes des (J — 1) logits généralisés :

1 Pr(T=jlx) _ o .
Bt =TTxy - Pu  Burt et Bregrs J=1,e0] =1

Il est intéressant d’examiner I’interprétation des parameétres du modéle multinomial

logit. Par (1.16), la cote

Pr(T=j|x)
Pr(T=]lxp)
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se multiplie par exp(fBy;) avec I’incrémentation de la variable x;, par une unité. En

d’autres termes, le rapport de cotes s’exprime comme suit :

PriT = Je ke + Licuitin )
Pr (T = ]Ixil, sans Xl F 1L, ...,xiK)
Pr (T = jlxil, vy Xiky ooy Xig )
Pr (T = ]|xi1, oy Xiks ...,xiK)

_ exp(Boj + BujXi + - By (X + 1) + - + BrjXix)
exp(Boj + Bujxis + - BujXir + + + BrjXix)

= exp(By;)-

1.2.2 Estimation des paramétres du modéle multinomial logit

Les paramétres du modéle multinomial logit s’estiment par la méthode du maximum

de vraisemblance (Agresti, 2012, p. 297).

Soit D;(j) I’indicatrice de I’exposition de 'unité i au traitement j (voir Sous-

section 1.1.2). Tl est évident que ¥:]_, D;(j) = 1.

Puisque pour chaque unité i
J-1

P =J1x)=1-) P(T =1 %)

j=1
et
J-1

D) =1- ) D),
j=1

la contribution L; (Bl, — ﬂ]_1|x,-) de I'unité i dans la fonction de vraisemblance peut

s’écrire sous la forme

J
Li(pl' ""B]—llxi) = I_IP(T =j | xi)Di(f)
j=1
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J-1
=PI =J 12?0 [ [P7 = | 270
j=t

=300 J1

J-1 j=1 )
= (1 - pr=j| x,.)) : l_[p(r = jlx)?D,
=t

j=1

ou B; = (Boj. B1j» ...,BKj), J=1,..,] —1 (les unités exposées au traitement T = |

forment la catégorie de référence).

Compte tenu de (1.14) et (1.16), nous avons que le logarithme naturel de
Li(Bll ...,B]_1|x,-) est égal a

]
log L;(By1. ..., Bj-1|x;) = log l_[P(T = j | x)P®

j=1

J
= > Di(logP(T = j] 1)
=1

J-1
= D) og P(T = J | ) + ) Di()log P(T = | x)
j=1

J-1 J-1

=l1 —;Di(]’) log P(T =] | xp) +;Di(i) logP(T =j | ;)

J-1

=10gP(T =] 1 2) + ) D) [ogP(T = ]| ) ~ log P(T = | %]
j=1
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J-1
P T =7 i
=logP(T =] | x) + ZDi(j) log [PET—=;:%
j=1 '
J-1 =
=log| 1+ z exp(Bor + BinXiy ++ + BrnXix)
h=1

J-1

e z D;(j) log[exp(ﬁoj + Bijxiy + o+ BKjxiK)]
=1

J

J-1

= ~log |1+ 2 exp(Boj + Bijxi + = + BrjXix)
Jj=1

J-1

s z D;(N(Boj + Bujxis + -+ + BxjXix)-
=1

En supposant I’indépendance des unités dans notre échantillon, la fonction de

vraisemblance L(Bl, sy ﬂ]_1|x1, ,x,,) est

n n ]
L(B1s s By-1|X1, s Xp) = l_[Li(Blr s By |20) = l_[ ll_[ P(T =j | x)Pi],
i=1 i=1 | j=1

dont le logarithme naturel est

n
log L(Bl’ ,B]_lel, ,xn) = log nLi(Bl, ,B]_1|x,-)
i=1
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- z log L;(B1, .., By-1 ;)
i=1

J-1

n
= —z log]1+ Z exp(Boj + BuyXis + - + ByjXix)
i=1 =1

+z Dy(D(Boj + Bujxis + -+ + Brjxix)

-~
]
=
e,
]
=

J-1

) ]
=— z log|1+ z exp(Boy + Bujxis + +++ BrjXix)
i=1 =1 ]

J-1 n n -
+Z Boj z D;(j) + z Dy () (Byjxia + ++ + Bryxix) | -
=1 i=1 i=1 ]

| La log-vraisemblance log L(Bp ...,B,_1|x1, ...,x,,) est concave en (B4, ..., Bj_1) sur
| RU-D&E+D) (Agresti, 2012, p. 298). De plus, cette fonction est différentiable en
(B .., Bj—1) sur RUDEHD_ Cela implique que la log-vraisemblance atteint son

maximum au point stationnaire si celui-ci existe. Dans ce cas, nous pouvons trouver

les estimations du maximum de vraisemblance en résolvant le systéme d’équations

dlogL(By, ., By=1|%1, - r %)
0Brj

=0, k=01...K, j=1,2,..,]J-1.

Nous avons que

d log L(Bl, wuny B,_1Ix1, o xn)

0Bo;j
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n
= (D(J) = exp(ﬁOj + ,Bljxil + -+ ﬁKjxiK) )
i=1 l 1+ Z-l’l;ll exp(ﬁOh + )Blhxil + et IBKhxiK) i

et, pour chaque k = 1, ..., K,

d IOgL(Bl, dus ,B]_llxl, s ,xn)
0Py

3 ix (D ) exp(Bo; + BujXis + -+ + BrjXix) )
=Y %[ Di() - - _
SAN 1+ 3372 exp(Bon + Binxis + + + BrnXix)

i=1

En résumé, le systéme suivant nous permet de trouver les estimations des paramétres
By j=1,2,..,]-1, k=0,1,.., K, par la méthode du maximum de

vraisemblance

n
rz (D-(j) _ exp(Boj + Buj¥is + - + Bxj¥ix) ) ~ 0
P L 1+ Z{,_:ll exp(Bor + Binxin + ** + BrnXix) '

n

Z X (D(]) . eXp(ﬂoj + Byjxiy + -+ BKjxiK) ) =0
7 1+ Z{z_:11 exp(Bon + Binxiy + +* + BrnXix) '

\i=1

Numériquement, ce systéme peut €tre résolu par la méthode de Newton-Raphson
(Agresti, 2012, p. 143). '

1.2.3 Modéles multinomiaux cumulatifs

Si la variable réponse est ordinale (les modalités de celle-ci sont ordonnées), les
modeéles les plus utilisés sont les modéles des cotes proportionnelles (proportional

odds model) et probit cumulatif (cumulative probit model).
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Les logits cumulatifs sont définis comme suit (j=1, ..., J) :

Pr (T < jlx;)
= log -
1—Pr (T <jlxp)

logit[Pr (T < j|x;)]

- Pr (T = 1|x;) + Pr (T = 2|x;) + ---+ Pr (T = j|x;)
OB (T = +1x) +Pr(T = + 2|x) + -+ Pr (T = J|x})

. Pr(T<jlxp)
= BB (T > jixy)

Ainsi, logit[P(T < jlx;)] est le logarithme naturel de la cote pour I’événement
«T < j» calculée conditionnellement aux caractéristiques de I’unité i. Notons par

ailleurs que chaque logit cumulatif dépend de ’ensemble des / catégories.

Le modéle des cotes proportionnelles s’écrit sous la forme
logit[P(T < jlx)] = aj+Pixis + -+ Byxix, j=1,2,....] — 1. (1.17)

Dans ce modele, les constantes f, ..., Bx sont communes pour tous les j=1,2, ...,
J — 1. Si le vecteur des caractéristiques x; est fixe, seules les constantes a; varient en

fonction de J.

Notons

B = (By, . Bx)-

Le modéle (1.17) peut s’exprimer alternativement comme

exp(a; + B'x;)

Pr (T <jlx;) = .
( ]| l) 1+ exp(aj + B’xi)

= 1,2,.,] =1 (1.18)

Considérons le rapport des cotes de I’événement « T < j » calculées pour les unités i

et m. Le modéle (1.17) implique que
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P(T < jlx;) _ _
1 1-P(T<jlxy) _ P(T < jlx;) PET = jlxq)
BT PT<ilxy)  BI—P(T <jlx) ‘1= ;
< jlxm (T <jlxp) 1—P(T = fly)
1—-P(T <jlxm)

= logit[P(T < j|x;)] — logit[P(T < j|xm)]
= (qj+8'x:) — (@ +B'xm) = B'(x; — Xm), (1.19)

d’ou vient que le logarithme du rapport des cotes ne dépend pas de j et est
proportionnel a la différence (x; — x,,). En conséquence de cette propriété, le
modele (1.17) est nommé le modele des cotes proportionnelles (proportional odds
model; McCullagh, 1980).

L’estimation des paramétres du modéle des cotes proportionnelles s’effectue
également par la méthode du maximum de vraisemblance. Puisque pour [’unité i la

probabilité d’étre exposé au traitement ;j est
P(T = jlx;) = P(T <jlx) — P(T <j — 1|xy),

" la fonction de vraisemblance L(al, . @y, B |x1, ...,x,,) prend, sous le modéle (1.18),

la forme suivante :

n J
L(al, v, @y, B |x1, ...,x,l) = l_[ l_[P(T =j|xi)DiU)

i=1 |j=1

n J
N l_[ EI_[(P(T <jlx) —P(T<j-— 1|x1))DiU)
i=1|j=1
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J G
. ﬁ n < exp(a; + B'x;) B exp(aj-1 + B'x;) )D 0
=t fi=t L exP(“J’ + ﬂ’xi) 1+ eXP(aj-1 T B’x,-)

Nous pouvons trouver numériquement les estimations du maximum de vraisemblance
des paramétres a;, ..., @;, B par la méthode itérative des scores de Fisher (Fisher

Scoring Method, Agresti, 2012, p. 144).

Le modéle des cotes proportionnelles (qu’on appelle aussi le modéle logit cumulatif)
est un cas particulier des modeéles a lien cumulatif (cumulative link models) dont la

forme est
GHP(T <jlxp] = aj + B'x;,
ou G~1 est la fonction de lien.

Pour le mode¢le des cotes proportionnelles (1.17), la fonction de lien est I’inverse de la

fonction de répartition de la loi logistique

G™1(p) = log

14
1-p

Si G™(p) = ®~1(p) ol @ est la fonction de répartition de la loi normale centrée-

réduite, alors nous obtenons le modéle cumulatif probit :

CD_1[P(T < ]Ixi)] =a;+ B'x,-.




CHAPITRE II

DONNEES ET CADRE METHODOLOGIQUE

Dans ce chapitre nous commengons par décrire les données utilisées pour étudier le
lien de causalité possible entre les différentes doses de CSI prises par la mére pendant
la grossesse et le poids du bébé a la naissance (Section 2.1). Dans la Section 2.2, nous
décrivons la méthodologie spécifique utilisée dans notre étude pour estimer les effets
causaux moyens a |’aide des SPG. Dans la Section 2.3, nous donnons un apergu de
toutes les étapes nécessaires pour compléter ’analyse par les SPG. Les détails
spécifiques concernant I’analyse effectuée ainsi que les résultats sont présentés dans

le Chapitre III.

2.1 Construction de la cohorte, définitions du traitement et de la réponse,

facteurs de risque potentiels

Dans cette section, nous décrivons la composition de la cohorte pour notre étude et
définissons le traitement et la réponse étudiés. Puisque notre cohorte se base sur la

cohorte de 1’étude par Cossette et al. (2013), nous débutons par décrire cette derniére.

Les données utilisées dans Cossette et al. (2013) proviennent de bases de données
administratives de la Régie de 1’assurance-maladie du Québec (RAMQ) et de la
Banque de données MED-ECHO du Ministére de la Santé et des Services sociaux du
Québec. Plus précisément, une cohorte de 7376 grossesses de 6199 femmes
asthmatiques qui ont accouché entre 1998 et 2008 au Québec a été constituée par les
auteurs de I’étude. Les critéres d’inclusion des femmes dans la cohorte étaient les

suivants :
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étre dgée d’au plus 45 ans au moment de ’accouchement;

avoir été diagnostiquée pour 1’asthme au moins une fois durant la
grossesse ou l’année avant la grossesse (selon la Classification
internationale des maladies);

avoir eu au moins une ordonnance de médicaments contre 1’asthme servie
durant la grossesse ou I’année avant la grossesse;

avoir bénéficié de la couverture de I'assurance médicaments de la RAMQ
durant la grossesse et I’année avant la grossesse;

avoir eu une grossesse monofcetale (accouchement d’un singleton vivant

ou mort-n€).

Le groupe de femmes étudié exclut les femmes exposées a certains médicaments

contre |’asthme (théophylline, cromoglycate sodique, nédocromil, kétotiféne) et aux

BALA sans exposition aux CSI. Si une femme a eu plusieurs grossesses entre 1998 et

2008, la cohorte n’inclut que ses deux grossesses les plus récentes.

Les caractéristiques dichotomiques suivantes ont été considérées comme issues

périnatales d’intérét dans Cossette et al. (2013) :

1.

le faible poids a la naissance (FPN; poids du bébé a la naissance inférieur
42500 g);

la prématurité (naissance avant le terme de 37 semaines de gestation);

le poids & la naissance petit pour 1’dge gestationnel (PAG; poids de
naissance inférieur au 10° percentile des poids observés pour un age
gestationnel donné et le sexe du bébé selon les standards canadiens

(Kramer et al., 2001).

Notre cohorte inclut les grossesses pour lesquelles les femmes et leurs nouveau-nés

(vivants ou mort-nés) satisfont les critéres d’inclusion et d’exclusion mentionnés

précédemment. Toutefois, pour les analyses présentées dans ce mémoire, nous
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n’avons sélectionné que la derniére grossesse d’une femme pour éviter les difficultés
liées a I’analyse de données groupées. Nous avons aussi exclu 2 grossesses ayant
résulté en un mort-né de moins de 500 grammes, car ces naissances ne satisfont pas la
définition de la mortinaissance (Breton et al., 2009). Nous avons donc une cohorte

d’étude finale constituée de 6197 grossesses.

Contrairement a I’étude par Cossette et al. (2013), I’issue périnatale étudiée dans le
cadre de ce mémoire est le poids du bébé a la naissance, considérée comme variable
continue. Le traitement est défini comme I’exposition aux différentes doses
quotidiennes de CSI qui ont été évaluées en équivalent fluticasone & partir des
données de la RAMQ (Cossette et al., 2013). Ces doses sont les estimations des doses
quotidiennes réellement prises par les femmes asthmatiques pendant la grossesse. La
dose de CSI est classifiée comme suit : 0 pg/jour (pas d’exposition aux CSI pendant
toute la grossesse; 2736 grossesses), > 0 - 125 pg/jour (2417 grossesses), > 125 -
250 pgfjour (571 grossesses), > 250 pg/jour (473 grossesses). Le traitement T est

donc, dans notre étude, une variable catégorielle & quatre modalités :

T=1 < CSI=0 pgfjour;

T'=2 & 0 pgljour <CSI < 125 pgljour;
T= & 125 pg/jour < CSI < 250 pg/jour;
T=4 <« CSI>250 pg/jour.

Dans I’étude de Cossette et al. (2013), les 28 facteurs de risque potentiels pour les
issues périnatales étudiées (FPN, prématurité et PAG) ont été regroupés en 4

catégories :

o les caractéristiques de la mere ou du bébé (dge de la mére a I’accouchement,
lieu de résidence en zone urbaine I'année précédant ou durant la grossesse,
prestataire de la sécurité du revenu l’année précédant ou durant la grossesse

la grossesse, sexe du bébé);
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les pathologies chroniques de la mére I’année précédant ou durant la grossesse
(désordres utérins, diabéte, fibrose kystique du pancréas, hypertension,

maladie cardiaque cyanotique congénitale, syndrome antiphospholipide);

les pathologies liées a la grossesse (anémie, complications placentaires,
décollement placentaire, diabéte gestationnel, éclampsie/pré-éclampsie,
infections  maternelles, hémorragie foetale-maternelle, hypertension

gestationnelle, prise de bétabloqueurs, saignements vaginaux),

les facteurs liés a I’asthme (antagonistes des leucotriénes durant la grossesse,
bétar-agonistes a courte action durant la grossesse, bétaz-agonistes a longue
action durant la grossesse, corticostéroides intranasaux durant la grossesse,
corticostéroides oraux durant la grossesse, hospitalisation pour l'asthme au
moins une fois durant la grossesse, séverité de I’asthme 1’année précédant la
grossesse, visite a l’'urgence pour l’asthme au moins une fois durant la

grossesse).

Nous considérons cet ensemble comme |’ensemble initial des covariables dans notre

étude.

2.2 Méthodologie de Feng et al. (2012) pour les scores de propension

généralisés

Tel que mentionné dans le Chapitre I, le Théoréme 1.1 est la base théorique de la

méthodologie d’estimation des effets causaux moyens par 1’ajustement sur les SPG.

Cette méthodologie, développée par Imbens (2000), est appliquée par Feng et al.

(2012) pour des traitements multiples. Nous suivons I’approche de Feng et al. (2012)

pour I’application des SPG dans notre étude. Celle-ci est décrite de fagon générale

dans les quatre étapes suivantes.
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Etape 1 Estimation des scores de propension. A cette étape, pour chaque unité i (i =
1, ..., n) et pour chaque traitement T = j (j =1, 2, ..., J), nous estimons les scores de

propension généralisés
r(,x) = Pr(T = jlIX; = x;)

correspondants au vecteur x; des variables prétraitement observées. Le choix du
modele pour r(j,x;) dépend du type de la variable catégorielle T. Si T est une
variable nominale (les modalités de celle-ci ne sont pas logiquement ordonnées),
Imbens (2000) recommande d’utiliser une régression multinomiale logit. Lorsque les
modalités de la variable T permettent un ordre naturel, les modeles cumulatifs comme
les modeles des cotes proportionnelles et probit cumulatif (Imai et van Dyk, 2004)

peuvent étre utilisés.

Ainsi, pour chaque unit¢ i (i=1,...,n) nous obtenons ] estimations

(1, xy), ..., #(J, x;) pour J scores de propension

r(1,x,-) e PI'(T = 1|Xl = xi),

r(J,x) = Pr(T = J|X; = x;),
ou

T(l, xi) + T(Z, xi): + 4 T(], x,-) = 1.
Etape 2 Estimation des B(j, r(j, X)). Puisque selon I’énoncé (ii) du Théoréme 1.1
E{Y(D} =EBG.TG. XN} j=1 ...,

nous désirons estimer le B(j,7(j, x;)) associé a chaque unité i de I’échantillon (la

cohorte) et chaque modalité j du traitement 7.
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Par 1’énoncé (i) du Théoréme 1.1, P’estimation des B(j,(j, xl)) ne requiert que la
sous-population des unités qui ont réellement regu le traitement 7 =j et pour

lesquelles les valeurs de la variable réponse Y sont connues (c’est-a-dire, ¥;(j) = Yy;).

Les modgles utilisés pour I’estimation des 8(j,7(j, X)) s’inscrivent sous la forme (j =

doolk cmed 5
E; IT=J10.x)} = a;+ vj19:(rGo ) + - + Vimgm(rGoxD).  @2.1)

Ici, g1(r(,x0), ---» gm(r(, x;)) sont des fonctions des SPG que nous spécifions
dans le Chapitre III (voir Section 3.4), m peut varier en fonction de j. Ainsi, nous
obtenons J mod¢les linéaires généralisés. Puisque les vraies valeurs des SPG r(1, x;),
... 7(J, x;) ne sont pas connues, nous les remplagons dans (2.1) par leurs estimations

#(1, %)), ..., #(J, x;) obtenues a I’Etape 1.

Les coefficients estimés  &;, 7j1, ..., ¥jm>» j € {1,..., J}, des modéles (2.1) nous

permettent d’estimer f (j,r(j, xi)) pour chaque unité i de la cohorte étudiée :
BU.rG.x)) = EY; I T =j,r(j,x)}
= &j + ?jl gl(f'(j,x,-)) + e 4 7jm gm(?(], x,-)).

Etape 3 Estimation des E{Y(j)}. Nous estimons la moyenne de la variable réponse

contrefactuelle pour chaque niveau j € {1, ..., J} du traitement :
1 n
BY (DY = BBGr G} == > A0, xD).
i=1

Etape 4 Estimation de |’effet causal moyen du traitement j versus le traitement s.

Nous estimons 1’effet causal moyen (1.2a) par

bjs = E(v(N} ~ E{Y(s)}.
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2.3 Déroulement de ’analyse

Dans cette section, nous présentons de fagon schématique et point par point le
déroulement de I’analyse par SPG qui a été effectuée. Notons que toutes les analyses

ont été programmées en SAS (version 9.4; voir SAS Institute Inc. (2013)).

1. Nous avons obtenu les distributions non ajustées du poids a la naissance du
bébé ainsi que les estimations non ajustées des contrastes d’intérét (les trois

doses positives de CSI versus pas de CSI).

2. Nous avons obtenu la distribution de toutes les covariables considérées dans
I’étude a travers chaque groupe de dosage de CSI. Ainsi, pour mieux
comprendre le potentiel de chaque variable a étre une variable confondante,
nous avons testé 1’homogénéité de la distribution des variables a travers les
quatre catégories de traitement. Pour ceci, nous avons utilisé le test du y? ou
le test exact de Fisher (pour les variables avec de faibles -effectifs

théoriques).

3. Nous avons par la suite sélectionné les variables potentiellement
confondantes. Pour ce faire, nous avons utilisé 1’algorithme Bayesian
Adjustment for Confounding (BAC) introduit par Wang et al. (2012) et
étendu au cas des variables de traitement binaires dans Lefebvre, Delaney et
McClelland, (2014). Le BAC est un algorithme bayésien qui modélise
conjointement la réponse et le traitement pour I’identification des variables
confondantes. Dans Lefebvre, Atherton et Talbot (2014), il est démontré que
BAC favorise les modéles de régression pour la réponse emboitant les
modeles d’exposition les plus probables. Il est en fait attendu que 1’ensemble
des variables potentiellement confondantes identifi€¢ par BAC est plus grand
que nécessaire pour mitiger la confusion. Puisque la technologie pour

implémenter 1’algorithme BAC n’était pas disponible pour le cas des
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variables de traitement & modalités multiples, nous avons reparamétrisé le
traitement T (4 quatre modalités) en un traitement & deux modalités (0 : pas
de doses de CSI; 1 : doses positives de CSI). Une simulation par méthodes
de Monte-Carlo par chaines de Markov (MCMC) a par la suite été effectuée
pour sélectionner les variables ayant une probabilité a posteriori marginale
supérieure a 0.5 d’étre incluses dans le modele de régression pour la réponse

spécifié.

Sur la base des covariables sélectionnées par BAC, nous avons effectué la
sélection d’un modéle pour les SPG. Comme nous I’avons noté dans la
Section 2.2, le choix du mode¢le pour estimer les SPG dépend du type de la
variable catégorielle de traitement 7. Dans le cadre de notre étude, la nature
du traitement I' (différentes doses quotidiennes de CSI) nous permet de
considérer celui-ci comme une variable nominale (catégorielle non-
ordonnée) ou une variable ordinale (catégorielle ordonnée). Nous avons donc
considéré trois modeles pour I’estimation des SPG: 1)le modele
multinomial logit; 2) le modéle des cotes proportionnelles (cumulative logit)
et 3) le modéle probit cumulatif (cumulative probir). Le<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>