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RESUME

L'inférence causale permet de tirer des conclusions sur des relations de cause 2 effet
a l'aide d’observations empiriques. Alors que l'inférence causale peut généralement
s'effectuer assez facilement a 1’aide de données provenant d’études randomisées, il en
va autrement lorsque des données d’études observationnelles sont utilisées. Toutefois,
les études randomisées ne sont pas toujours possibles. Dans cette thése, nous abordons
la problématique de la sélection de modeles visant l’inférence causale a 1'aide de
données d’observation sous deux angles distincts.

Dans un premier temps, nous abordons le contexte o1 les connaissances substantielles
(c’est-a-dire du domaine d’application) sont peu développées. Nous étudions la
méthode de sélection de modeles pour l'inférence causale Bayesian Adjustment for
Confounding (BAC) et présentons des développements récents par rapport a cette
méthode. Notamment, une justification plus formelle a la validité de BAC pour
I'estimation de l'effet causal d’exposition ainsi que des procédures visant & choisir
une valeur de I’hyperparamétre w de BAC minimisant I’erreur quadratique moyenne
(EQM) sont étudiées. La performance de BAC en termes d’'EQM se révélant décevante,
nous élaborons une nouvelle approche de sélection de modeles pour l'inférence
causale, Bayesian Causal Effect Estimation (BCEE). BCEE partage certaines similarités
avec BAC ainsi qu’avec le modéle moyen bayésien. Cependant, contrairement a ces
approches, BCEE est motivée par le paradigme graphique causal. Les études de
simulations réalisées suggérent que BCEE permet généralement de réduire au moins
légerement, et parfois notablement, 'EQM de I'estimateur de I'effet causal d'exposition
par rapport 4 un modele de réponse complet et par rapport a8 BAC. La performance de
BCEE peut méme approcher celle du vrai modele d’exposition dans des conditions
idéales.

Dans un deuxiéme temps, nous abordons la sélection de modeles pour l'inférence
causale dans un contexte ol les connaissances du domaine d’application sont
plus développées. Une méthodologie statistique utilisant les modeles structuraux
marginaux (MSMs) et ayant servi a analyser les données du Honolulu Heart Program est
décrite. Cette analyse visait 4 estimer les relations causales entre l'activité physique,
la tension artérielle et la mortalité. La méthodologie développée comporte plusieurs
éléments novateurs, dont une utilisation élargie du paradigme graphique a l'inférence
causale, la validation et 'amélioration de graphes acycliques orientés a 1'aide de
modeéles d’équations structurelles ainsi que l'introduction de MSMs conditionnels a
des variables variant dans le temps. Pour 1'application étudiée, 'approche proposée
facilite la sélection des variables utilisées pour la pondération des MSMs, étape
charniére et complexe de 'implantation de ces modeles.
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Finalement, nous étudions le choix d"une stabilisation des poids utilisés pour les MSMs
en relation avec le modele structurel choisi. Il est montré que la stabilisation des
poids des MSMs peut non seulement avoir un impact sur la variance des estimateurs
obtenus, mais également sur leur biais. A I'aide d’un exemple illustratif puis d’études
de simulations, nous démontrons que les poids stabilisés usuels peuvent conduire &
des estimateurs biaisés lorsque le modele structurel implanté n‘inclut pas 1’'ensemble
de I'historique d’exposition alors que le modéle structurel réel dépend de 1’ensemble
de I'historique d’exposition. Par contre, les poids stabilisés simples se révelent étre
robustes au biais introduit par une telle erreur de spécification du modele.

Mots-clés : Inférence causale, sélection de modeles, confusion, variable confondante,
modeles structuraux marginaux, pondération par probabilité inverse.



INTRODUCTION

L'inférence causale pourrait étre définie comme étant le processus qui permet de
tirer des conclusions sur des relations de cause a effet. Une définition formelle de
l'inférence causale ne saurait toutefois transmettre jusqu’a quel point la pensée causale
est naturelle chez 1'étre humain. Des 1’enfance, nous observons les conséquences de
nos actions et effectuons ainsi, d’une certaine maniére, de l'inférence causale. A titre
d’exemple, on peut s’imaginer une situation similaire a celle présentée par Rothman &
Greenland (2005) : un enfant jouant' avec un interrupteur et découvrant qu'une lumiére
s’allume ou s’éteint selon la position de l'interrupteur. Alors que l'inférence causale
peut se faire assez facilement dans une situation aussi simple ot1 l'effet (lumiére) de la
cause (position de l'interrupteur) peut s’observer immédiatement, le processus menant

a l'inférence causale est souvent bien plus compliqué.

Imaginons maintenant que nous voulons déterminer les effets a long terme de la
consommation réguliére de vin rouge sur notre santé. D’une part, les effets qui nous
intéressent sont a long terme; ils ne peuvent pas étre observés immédiatement. Il
est alors difficile d’étre certain que les résultats observés sont bel et bien dus a
la consommation réguliere de vin rouge et non a d’autres facteurs. D’autre part,
I'expérience ne pourrait s’effectuer individuellement. Afin de déterminer comment sa
santé a long terme est affectée par le vin rouge, un méme individu ne pourrait a la fois

en consommer régulierement et ne pas en consommer.

Bien que le processus d’inférence causale soit généralement complexe, il est d’une
importance extréme. Dans le domaine de la santé, les techniques d’inférence causale
permettent d’évaluer l'effet d'une intervention potentielle sur la santé des individus
et ainsi contribuer & améliorer la santé publique. Par exemple, des études utilisant

des techniques statistiques d'inférence causale suggerent que le Zidovudine améliore



la survie des hommes atteints du VIH (Herndn et al, 2000), que l'utilisation
d’antirétroviraux hautement actifs augmente le temps avant de devenir atteint du
SIDA ou de décéder chez les hommes atteints du VIH (Cole et al., 2003) et que la
consommation d’Aspirin favorise la survie des femmes atteintes du cancer du sein

(Holmes et al., 2010).

Il n’est donc pas surprenant que la recherche en inférence causale ainsi que ses
applications soient en pleine croissance. Toutefois, malgré cet intérét grandissant pour
I'inférence causale, il existe encore de nombreux défis dans ce domaine. Ceux-ci sont
particuliérement importants lorsqu’on désire effectuer de I'inférence causale avec des
données d’observation, c’est-a-dire des données ol ’exposition des sujets n’est pas
décidée ou contrélée par l'investigateur. Sommairement, afin d’effectuer de I'inférence
causale sur la base de données d’observation, il est nécessaire de controler pour les
variables dites confondantes. Ce contrdle peut se faire directement au moment de
récolter les données, par exemple par appariement, ou au moment d’analyser les

données, par exemple avec un modele statistique.

Dans cette thése, nous nous intéressons a l'estimation d’un effet causal a l'aide
d’un modele statistique avec des données d’observation. Nous abordons plus
spécifiquement la problématique de la sélection de modeles visant I'inférence causale.
Le premier chapitre effectue une bréve introduction aux paradigmes contrefactuel et
graphique a l'inférence causale et présente la problématique étudiée dans cette these.

Le reste de la theése comporte deux grandes parties.

La premiere partie de la these, constituée des chapitres 2, 3 et 4, porte sur des
méthodes statistiques d’inférence causale o1 la sélection de modeles est dirigée par
les données observées. Plus spécifiquement, le deuxiéme chapitre effectue une revue
non exhaustive des écrits scientifiques portant sur ce genre de méthodes. Le troisi¢me
chapitre présente en plus grand détail I'algorithme Bayesian Adjustment for Confounding
(BAC) récemment proposé par Wang et al. (2012a), ainsi que les développements

auxquels j’ai contribué durant mon doctorat concernant cet algorithme. Le chapitre



4 comporte une version longue d'un article en langue anglaise a paraitre dans Journal
of Causal Inference et qui introduit un nouvel algorithme de sélection de modeles pour
l'inférence causale : Bayesian Causal Effect Estimation (BCEE). Cet algorithme posséde
quelques points en commun avec BAC, mais vise & produire un estimateur de l'effet
causal plus performant, en termes d’erreur quadratique moyenne, que 1’estimateur

obtenu avec BAC.

La deuxidme partie de la these est formée des chapitres 5, 6 et 7 et aborde
I'identification de modeles adéquats pour 'inférence causale dans un contexte ol un
ensemble de variables potentiellement confondantes de taille raisonnable peut étre
identifié sur la base de la littérature scientifique. Les travaux présentés se rapportent
a une application pratique de techniques d’inférence causale et aux développements
méthodologiques qui y sont associés. Plus précisément, le chapitre 5 introduit 1'étude
sur laquelle l'application a porté, le Honolulu Heart Program (HHP), ainsi que les
modeles utilisés pour analyser les données, les modeles structuraux marginaux
(MSMs). Le sixiéme chapitre est formé d'une version longue d’un article qui sera
prochainement soumis & Epidemiology et décrivant I'approche méthodologique suivie
pour analyser les données du HHP. Nous y décrivons, entre autres, comment les MSMs
peuvent &tre imbriqués dans le paradigme graphique pour l'inférence causale et ainsi
faciliter 'implantation des MSMs. Le septiéme chapitre contient un article scientifique
publié dans Statistics in Medicine. Nous y exposons une problématique concernant
I'utilisation des poids stabilisés dans les MS5Ms. Nous nous intéressons par le fait méme
au choix du type de poids a utiliser dans les MSMs et, ainsi, a la spécification d’'un
modele approprié pour effectuer de I'inférence causale. La thése se termine avec une
discussion permettant de mettre en perspective les travaux de recherches présentés

dans les chapitres précédents.
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CHAPITRE I

LES PARADIGMES CONTREFACTUEL ET GRAPHIQUE A L'INFERENCE
CAUSALE

Dans ce chapitre, nous présentons les deux principaux paradigmes a l'inférence
causale, soit le paradigme contrefactuel et le paradigme graphique. Ce faisant, nous

introduisons également la problématique étudiée dans cette these.

1.1 Le paradigme contrefactuel

Le paradigme contrefactuel, également appelé le paradigme des issues potentielles
(potential outcomes), a d’abord été élaboré par Neyman (Neyman, 1923) pour étudier
les expériences randomisées. Une généralisation permettant d’étudier les liens causaux

avec des données d’observation a par la suite été réalisée par Rubin (Rubin, 1974).

1.1.1 Notation

Soit Y, la variable aléatoire correspondant a l'issue étudiée, par exemple le fait
de développer ou non une maladie, et soit X, la variable aléatoire correspondant
a l'exposition!, par exemple la prise d’un certain médicament. Afin de simplifier
la présentation, nous supposons que Y et X sont binaires (0/1), bien qu'une telle

hypotheése ne soit pas nécessaire. Nous notons également par l'indice i = 1,...,n les

1. Nous utilisons les termes « exposition » et « traitement » de fagon interchangeable dans cette these.



sujets échantillonnés et utilisons les lettres minuscules y et = pour représenter les

réalisations des variables aléatoires Y et X, respectivement.

1512, Définition de l'effet causal

Le paradigme contrefactuel demande d’imaginer que, pour chaque individu, il existe
deux issues potentielles, ou contrefactuelles : 1) l'issue potentielle correspondant a
'exposition, Y (z = 1) et 2) l'issue potentielle correspondant a 1’absence d’exposition,
Y(z = 0). Pour que de telles quantités aient un sens, il est nécessaire de faire
I'hypothése que chaque individu a des probabilités non nulles d’étre exposé et d’étre
non exposé (hypothese de positivité, positivity). Cette hypothese ne serait pas respectée,
par exemple, dans un contexte o1 'on chercherait & comparer deux traitements, mais
qu’un des deux est contrindiqué pour certains patients en raison d’autres problémes
de santé. De tels patients auraient alors une probabilité nulle d’avoir le médicament

contrindiqué. Formellement, 'hypothése de positivité se définit comme suit.

Définition 1.1. Soit un traitement ou une exposition X et un ensemble de covariables Z
(possiblement Z = @). Iy a positivité conditionnellement 2 Z si P(X = z|Z = z) > 0
pour tout z et z tels que f(z) > 0.

En pratique, il est également commun de faire ’hypothese que le niveau d’exposition
recu par un individu n’affecte pas l'issue des autres individus et qu’il n’existe pas
plusieurs versions de chaque niveau d’exposition (hypothese de stabilité de la valeur
du traitement pour l'unité, stable unit treatment value assumption - SUTVA). Cette
hypothese est en fait implicitement nécessaire pour définir les deux issues potentielles,
car, sans elle, 'écriture de Y(z = 1) et de Y(z = 0) n’a plus de sens. L'hypothese
SUTVA n’est pas raisonnable, par exemple, dans le contexte de maladies contagieuses.
Dans ce contexte, le fait qu‘une partie de la population regoive un traitement pour

prévenir la maladie peut non seulement réduire le risque d’étre malade chez les traités,



mais également chez les non-traités. Le traitement a ainsi une valeur, ou une utilité,

différente pour un sujet donné en fonction du traitement regu par les autres sujets.

L'utilisation des deux issues potentielles, Y(z = 1) et Y(z = 0), permet de définir

différentes quantités causales.

Définition 1.2.

— Effet causal pour le sujeti:Y;(x =1) — Yi(z =0);

— Effet causal moyen :E[Y (z =1) — Y(z = 0)];

— Effet causal moyen chez les traités :E[Y (z =1) - Y(z =0)|X =1];
— Rapport de risque causal : E[Y (z = 1)]/E[Y (z = 0))];

. E[Y(z=1 1-E[Y (z=1
— Rapport de cotes causal : gy TI—E @=0))"

Le probleme fondamental de I'inférence causale est que les deux issues potentielles ne
peuvent pas &tre observées simultanément pour un méme individu, de sorte que les
quantités causales définies précédemment ne peuvent pas étre estimées directement a
partir des données. Cependant, on suppose que l'issue factuelle, c’est-a-dire l'issue
réellement observée, est la méme que l'issue potentielle correspondant au niveau

d’exposition observé (hypothése de cohérence, consistency).

Définition 1.3. Il y a cohérence si
i = =S (e ==Y
— pilese] =5 ¥oE ol o= ln

Sous cette hypothése, on observe pour chaque individu I'une des deux issues
potentielles. 11 est ainsi possible d’estimer E[Y (z = 1)] et E[Y (z = 0)] avec les données
d’une expérience randomisée idéale. Notons par ng et n; le nombre d’observations
pour lesquelles z; = 0 et z; = 1, respectivement. Alors E[Y (z = 0)] et E[Y (z = 1)]
peuvent étre estimées sans biais par §o = {i | wi=0} Yi/T0 €t 1 = S i1 z=1} ¥ /m

respectivement (Rubin, 1974), ou {i | z; = a} dénote 1'ensemble des is tels que



z; = a. Ce résultat découle du fait que, dans le cadre d’une expérience randomisée
idéale, le niveau d’exposition est décidé de fagon totalement aléatoire. Ainsi, toutes les
caractéristiques pré-exposition des sujets, ainsi que les réponses potentielles sont, en

moyenne, équilibrées entre les deux groupes.

Proposition 1.1.1. E(Yp) = E[Y;(z; = 0)] et E(Y1) = E[Yi(z; = 1)].

Démonstration.

E[Yo1=1E[ pik Yi/no]

{ilz:=0}
= E[Y;|X; = 0]
= E[Y;(z; = 0)|X; = 0] (hypothese de cohérence)
= E[Y;(z; = 0)] (Yi(z; = 0) 1L X; en raison de la randomisation),

ot 1L dénote l'indépendance statistique. De la méme fagon, on peut montrer que
E[Y1] = E[Y;(z; = 1)]. O

1.1.3 Confusion

Nous avons montré qu'il est simple d’estimer E[Y (z = 1)] et E[Y(z = 0)] a partir
de données provenant d’une expérience randomisée idéale. Il est cependant plus
difficile d’accomplir cette tiche a partir de données d’observation. En effet, en
absence de randomisation, différents facteurs peuvent influencer a la fois le niveau
d’exposition des sujets et leur réponse observée. Dans une telle situation, les réponses
contrefactuelles ne sont pas nécessairement équilibrées entre le groupe exposé et le
groupe non exposé. La différence naive ¥; — ¥ peut alors estimer de fagon biaisée
l'effet causal moyen E[Y (z = 1) — Y (z = 0)]. En effet, la derniere étape de la preuve
précédente ne pourrait pas étre effectuée, car Y;(z; = 0) AL X;. On dira alors qu'il y a

de la confusion.



Définition 1.4. Il y a absence de confusion pour la relation causale entre X etY si et

seulement si {Y (0),Y (1)} AL X (hypothese forte d'ignorabilité).

Afin d’estimer sans biais l’effet causal, une approche est de « contréler » pour
les variables confondantes. Ces variables confondantes sont souvent conceptualisées
comme étant les causes communes de 1'exposition et de la réponse (VanderWeele &
Shpitser, 2011). Une condition suffisante pour estimer sans biais 1’effet causal moyen
est de contrdler pour un ensemble de variables Z satisfaisant 1’hypothese faible

d’ignorabilité conditionnelle (Rosenbaum & Rubin, 1983) :

Y(z) IL X|Z, pour z € {0,1}. (1.1)
Démonstration.

> EY|X=0,Z=2]P(Z=2)=) E[Y(z=0)|X=0,Z =2]P(Z = 2)
=) E[Y(z =0)|Z =2]P(Z = z)

= ]E[Y(.’l: — 0)]’

ot ) représente une somme (possiblement infinie ou une intégrale) sur toutes les
valeurs possibles de Z (voir Pearl (2009)). La preuve est effectuée de la méme fagon

pourlecas X = 1. O

Remarquons que cette hypotheése est respectée dans le cas d’un étude randomisée
idéale, conditionnellement & Z = @, justement en raison de la randomisation.
L’hypothese faible d’ignorabilité conditionnelle est toutefois invérifiable en pratique a
partir des données puisque, pour chaque individu, une seule des issues potentielles
est observée. On comprend ainsi facilement la difficulté d’identifier les variables

confondantes Z. Par ailleurs, méme si 1’on parvient a identifier un ensemble Z
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suffisant, il existe plusieurs options pour contrdler pour ces variables. Le choix d"une

approche appropriée et efficace peut lui-méme étre ardu.
1.2 Le paradigme graphique

Le paradigme graphique a I'inférence causale a été, dans une large mesure, formalisé
gréce aux travaux de Pearl (Pearl, 2009). Toutefois, I'idée d'utiliser des graphes pour
représenter les liens entre différentes variables et d’en tirer des conclusions sur les

relations causales entre ces variables proviendrait de Wright (Wright, 1921).

Afin de décrire le paradigme graphique & l'inférence causale, nous employons une
notation similaire a celle utilisée dans la section précédente, c’est-a-dire que nous
utilisons Y pour représenter la variable aléatoire correspondant a I'issue d’intérét et X
pour représenter la variable aléatoire correspondant a 1’exposition. Nous nous servons

de la figure 1.1 afin d'illustrer les différents concepts présentés.

Figure 1.1: Exemple de graphe acyclique orienté pour des données d’observation
Uy

2 e
e

Us

121 Construction d’un graphe

Le paradigme graphique nécessite de tracer un graphe pour représenter les liens entre
les variables pertinentes a 1’étude de la relation causale entre X et Y (nous reviendrons
sur le choix des variables a inclure dans le graphe). Dans le graphe, les variables
sont représentées par des sommets (par exemple X, Y, U; et U, dans la figure 1.1)

et les liens de cause a effet sont représentés par des fleches (par exemple X — Y).
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L’absence de fléche entre deux variables (par exemple entre Y et Us) constitue donc
une hypothése d’absence de lien de cause a effet direct entre ces deux variables (on
suppose que Y n’a pas d’effet causal direct sur Us et vice-versa). Tous les liens ont par
ailleurs une et une seule direction (le graphe est dit orienté). Notons qu’on représente
parfois la présence d’une cause commune non-observée entre deux variables par une
fleche bidirectionnelle. Toutefois, cette notation n’est qu’un raccourci, puisque les liens

causaux bidirectionnels ne sont pas permis dans le paradigme graphique causal.

En plus d’étre orienté, le graphe doit également étre acyclique, c’est-a-dire qu’en
partant de n’importe quelle variable du graphe et en suivant le sens des fléches, il est
impossible de retourner au point de départ. Cette hypothése peut facilement se justifier
par l'axiome causal qui veut que toute cause préceéde temporellement son effet. Il serait
donc illogique qu'un graphe causal contienne un cycle. Puisque le graphe construit
doit a la fois étre acyclique et orienté, on dit qu'il s’agit d’un graphe acyclique orienté
(directed acyclic graph, DAG).

Définition 1.5. Un graphe est formé d’un ensemble V' de sommets et d'un ensemble E
d’arétes permettant de relier un @ un certains (possiblement aucun) sommets. Un graphe
est dit orienté si toutes ses arétes ont une et une seule direction (les arétes sont des
fleches unidirectionnelles). Un graphe orienté est acyclique si, pour chaque v € V, il
est impossible de trouver un chemin (un ensemble contigu d’arétes) menant de v @ v en

suivant le sens des arétes.

Nous avons mentionné précédemment que le graphe doit représenter les liens entre
les variables pertinentes a 1’étude de la relation causale entre X et Y, sans préciser la
nature des variables pertinentes. En fait, pour pouvoir étudier la relation causale entre
X et Y a partir du DAG, il faut que le DAG soit causal, c’est-a-dire qu'il doit inclure
toutes les variables (observées ou non) qui sont des causes communes de toutes les

paires de variables représentées sur le graphe (Hernédn & Robins, 2015).
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Définition 1.6. Un DAG causal est un DAG pour lequel 1) une absence d’aréte entre
deux sommets v, et vy peut étre interprétée comme une absence d’effet causal direct entre
vy et vy, 2) toutes les causes, observées ou non, de chaque paire d’éléments de V' sont
également sur le graphe, et 3) la présence d’un chemin menant de vy a vy en suivant le

sens des arétes implique que v, est une cause de vs.

1.2.2 Vocabulaire

Afin de simplifier le reste de la présentation, nous introduisons quelques mots de

vocabulaire utilisés dans le paradigme graphique.

On dira qu’un ensemble de sommets et de fleches contigus constitue un chemin (par
exemple Uy -+ X = Y oul; « X — Y). Un chemin est orienté si les fleches vont
toutes dans la méme direction (par exemple U1 —+ X — Y). Un chemin porte-arridre
entre deux variables X et Y est un chemin entre X et Y ayant une fleche pointant vers
X (par exemple X + U; — Y). Un collisionneur (collider) est une variable sur un
chemin vers laquelle deux fleches pointent (par exemple, Y est un collisionneur dans

X 2Y «Uh)

Il est également commun d’utiliser un vocabulaire généalogique afin d’identifier les
liens entre les variables dans le graphe. Dans la figure 1.1, X est un enfant de U
puisqu’il y a une fleche partant de U; pointant vers X. Inversement, U; est un parent
de X. De plus, U, est un descendant de U, puisqu'il existe un chemin orienté menant

de Uy a Uy (U; = X — Uz). A l'opposé, U; est un ancétre de Us.

Si un chemin inclut un collisionneur pour lequel on ne contrdle pas et pour lequel on
ne controle pour aucun de ses descendants, alors ce chemin est fermé ou bloqué. Un
chemin est également fermé si on contr6le pour une variable faisant partie du chemin
qui n’est pas un collisionneur. Un chemin qui n’est pas fermé est un chemin ouvert.

Un concept relié a celui de chemin ouvert et fermé est celui de d-séparation.
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Définition 1.7. Soit un DAG causal G. Deux variables X et Y sont d-séparées par un
ensemble de variables Z dans G si et seulement si tous les chemins entre X et Y sont

bloqués apreés avoir controlé pour Z.

123 DAGs et associations statistiques

Les DAGs peuvent étre utilisés pour représenter les associations statistiques entre
différentes variables. Par exemple, si P est la distribution conjointe des variables
X1, X2,...,X , alors un DAG G est compatible avec P s'il permet de représenter le
processus aléatoire qui génére les données. Pour que G soit compatible avec P il est
nécessaire que si les parents de X; d-séparent X; de ses autres ancétres dans G, alors X;
est indépendant de ses autres ancétres conditionnellement a ses parents (Pearl (2009),

definition 1.2.2).

Définition 1.8. Soit V = {Xi,...,X;} un ensemble de variables ordonnées, G un
DAG et pa; les parents de X; dans G. Si la distribution conjointe de V', P, permet la

factorisation P(z,...,x5) = H}'I=1 p(zj|pa;), alors G et P sont dits compatibles.

Lorsque G et P sont compatibles, il existe un fort lien entre le concept de d-séparation
et d’association statistique. En effet, si X et Y sont d-séparées par Z, alors X 1L Y'|Z.
La réciproque est d’ailleurs presque toujours vraie. En fait, elle n’est fausse que dans

des cas trés précis et improbables en pratique (Pearl (2009), sections 1.2.3,2.4 et 2.9.1).

Conceptuellement, un chemin ouvert permet ainsi l'existence d’une association
statistique entre les variables aux extrémités du chemin. Par exemple, le chemin
porte-arriere X + U; — Y de la figure 1.1 permet une association entre X et Y par
le biais de U;. Par opposition, un chemin bloqué n’engendre pas d’association entre
deux variables, bien qu'une association pourrait provenir d’autres chemins. Ainsi, si
on bloque le chemin X + U; — Y en contrdlant pour Uy, les variables X et Y ne sont

plus associées par l'intermédiaire de Uy, mais demeurent associées en raison du chemin
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X — Y. On peut déduire de cet exemple une approche permettant d’estimer 1’effet
causal de X sur Y : identifier et bloquer les chemins qui engendrent une association
entre X et Y qui n’est pas une association de cause a effet et ne pas bloquer les chemins
créant 1'association causale. Cette approche est formalisée par le critere porte-arriere

que nous présentons a la prochaine section.

1.2.4 Identifier et éviter la confusion a I’aide d’'un DAG

En supposant qu’on dispose d'un DAG causal, il est relativement facile d’étudier la
relation causale entre X et Y. Par la simple observation du DAG, on peut déterminer
s’il existe de la confusion et les variables confondantes pour lesquelles on peut
contréler pour éliminer la confusion. Pour ce faire, une approche consiste a utiliser

le critere porte-arriere (back-door criterion, Pearl (2009) section 3.3.1) :

Définition 1.9. Un ensemble de variables Z satisfait le critére porte—aﬁiére pour une
paire de variables ordonnée (X,Y') dans un DAG causal G si :
(i) aucune variable dans Z n’est un descendant de X et

(ii) Z bloque tous les chemins porte-arriere entre X et Y.

Généralement, sil’ensemble Z = @ n’est pas suffisant en vertu de la définition (1.9), il
existe de la confusion pour la relation causale entre X et Y. Par contre, cette confusion
peut étre éliminée en contrdlant pour un ensemble Z suffisant. Dans la figure 1.1, il
existe ainsi de la confusion engendrée par le chemin porte-arriere X « U; — Y.
Toutefois, en contrdlant pour U, et en évitant de contrdler pour U, on obtient un

ensemble Z = {U;} qui permet d’éviter la confusion.

Remarquons que le paradigme graphique indique pourquoi une étude randomisée
idéale permet l’estimation de l’effet causal moyen présenté a la définition 1.2.
En effet, dans une expérience randomisée idéale, seul le hasard détermine le
niveau d’exposition, ce qui élimine tous les chemins porte-arriére qui pourraient

naturellement exister. La figure 1.2 est une version modifiée du DAG 1.1 qui
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représente I'impact d'une randomisation idéale (R).

Figure 1.2: Exemple de graphe acyclique orienté pour une expérience randomisée
idéale

Ux

P

Us

En absence de randomisation, des problémes similaires a ceux rencontrés avec le
paradigme contrefactuel font surface. D'une part, afin d’utiliser le critére porte-arriere
pour identifier un ensemble Z suffisant pour identifier l'effet causal de X sur Y, il
faut d’abord tracer un DAG causal. Il est néanmoins difficile de déterminer quelles
variables et fleches inclure dans le DAG, ainsi que la direction des fleches incluses.
D’autre part, une fagon appropriée et efficace de controler pour Z peut étre difficile a

déterminer.

1.3 La sélection de modeles pour l'inférence causale

A la fois pour le paradigme contrefactuel et pour le paradigme graphique, nous
avons mis en évidence que l'identification des variables confondantes représente un
défi de taille dans l'application des méthodes d’inférence causale avec des données
d’observation. De plus, méme lorsque ces variables sont identifiées, le choix d’une
fagon de contrdler pour ces variables peut elle aussi représenter un défi. Nous
considérons que ces deux problémes font en fait partie de la problématique plus
générale de la sélection de modeles pour l'inférence causale avec des données

d’observation.



16

Cette problématique est complexe et ne dispose pas d"une solution unique qui saurait
s’appliquer a toute la diversité des problémes rencontrés en pratique. Les solutions
appropriées dépendront & coup sfir des particularités de chaque étude. Dans cette

theése, nous proposons des solutions & quelques situations.

Dans la premiére partie de la thése, nous nous intéressons plus particuliérement
a une situation o1 'on dispose d’un grand ensemble de variables potentiellement
confondantes qu’on suppose suffisant. Le probléme étudié consiste a choisir un
sous-ensemble réduit de variables potentiellement confondantes afin d’améliorer la
précision de 1’estimation de l’effet causal moyen. La deuxi®me partie de la these porte
sur une application pratique des techniques d’inférence causale. Contrairement a la
situation étudiée dans la premiere partie de la thése, un nombre restreint de variables
cliniquement pertinentes a pu étre identifié a priori et un premier jet de DAG a deés lors
pu étre imaginé. Nous nous intéressons dans cette partie de la these a la validation et
a ’amélioration de ce premier jet de DAG ainsi qu’a la spécification des MSMs utilisés

pour analyser les données.
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CHAPITRE II

UNE REVUE DE QUELQUES METHODES EXISTANTES

Une stratégie intéressante pour contourner le probléme d’identification d’un ensemble
suffisant consiste & mesurer un grand ensemble de variables potentiellement
confondantes, U = {Uj,...,Un}. Ces variables sont ainsi qualifiées sur la base des
connaissances a priori du domaine d’application, de sorte qu’on soit raisonnablement
certain que cet ensemble est suffisant. Une fois U identifié, le contrdle peut étre effectué
de différentes fagons. L'effet causal moyen sur Y d'une augmentation de X d’une unité

peut théoriquement étre obtenu par

Y EYU=uX=z+1]-EY|U=u,X =z|)P(U = u). (2.1)

Ce résultat découle de la démonstration effectuée a la section 1.1.3. En pratique, on
peut estimer (2.1) a ’'aide d’'un modele statistique approprié. Par exemple, I'estimation
de (2.1) pourrait se faire par 1’estimation du parametre 8 dans le modele de régression

linéaire E[Y | X, U] = 6o + BX + S M_, 6, Unn.

Un inconvénient a 'utilisation d’un grand ensemble de variables potentiellement
confondantes pour effectuer le contrdle est que celui-ci inclut probablement plus
de variables que nécessaire. L'estimation de l'effet causal a 1'aide de la totalité des

variables dans U peut alors étre fortement inefficace, c’est-a-dire que la variance de
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'estimateur de l'effet causal peut étre trés élevée. Ce probléme est particuliérement
bien connu pour la régression linéaire ol I'utilisation d’un grand ensemble de variables
de contr6le engendre non seulement une réduction du nombre de degrés de liberté,
mais peut également conduire & une inflation de la variance de B en raison de
la colinéarité entre X et U (voir par exemple O’brien (2007)). Une solution a ce
probléme est de tenter d’identifier, & I’aide des données, un sous-ensemble Z C U
également suffisant pour identifier 1’effet causal de X sur Y. Il est permis d’espérer que
l'estimation de l'effet causal & ’aide de Z soit plus efficace que I'estimation & l'aide de
U.

Nous effectuons dans ce chapitre une revue de quelques méthodes qui peuvent étre
utilisées pour mettre en application une telle stratégie en vue de l’estimation de l'effet
causal de X sur Y. Nous présentons en plus grand détail des méthodes qui sont reliées

a I'algorithme BCEE présenté au chapitre 4.

| Le modéle moyen bayésien

Le modeéle moyen bayésien (Bayesian Model Averaging, BMA) (Raftery et al., 1997;
Hoeting et al., 1999) est une approche bayésienne de sélection de modeles qui a
d’abord été suggérée dans un contexte pour effectuer de la prédiction. A quelques
reprises, il a également été proposé d’utiliser le BMA afin d’estimer un effet (causal) et
d’effectuer une sélection de variables confondantes (par exemple, Clyde (2000); Koop
& Tole (2004)). Nous décrivons le BMA en faisant référence principalement a ce dernier

contexte.

Soit A = {Aj, ..., Ak}, un ensemble de modeles considérés pour estimer 1'effet causal
de X sur Y, et soit U = {Uj,...,Unm} un ensemble de variables potentiellement
confondantes. Les modeles A peuvent étre, par exemple, les K = 2M modeles de
régression linéaire de la forme E[Y|X, Z] = dp + BX + 0Z, oit Z C U, bien que des

modeles linéaires généralisés ou des modeles de survie peuvent étre considérés, selon
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le type de la variable Y. Les inférences par rapport a l'effet causal de X sur Y se font a
partir de la loi a posterioride 3 :

K
p(BIY) = p(BlAk, Y)p(Ak|Y).

k=1
Ainsi, le BMA permet non seulement d’effectuer de la sélection de modeles basée
sur les données observées, mais également de tenir compte de l'incertitude associée
au choix du modele, contrairement a des approches plus classiques de sélection de
variables telle que la régression pas-a-pas (stepwise). Ces propriétés font en sorte que
le BMA est particulierement performant pour effectuer de la prédiction d’observations
futures. En effet, Madigan & Raftery (1994) ont démontré qu‘utiliser le BMA permet
d’avoir une meilleure performance prédictive moyenne que de choisir un seul modele
Ak, quelque soit Ay € A. Le BMA produit aussi des intervalles de confiance
(crédibilité) pour les valeurs prédites dont le niveau de couverture correspond

approximativement au niveau de couverture désiré (Raftery & Zheng, 2003).

Néanmoins, des études de simulations ont montré que lorsque le BMA est utilisé
pour l'estimation de l'effet causal moyen de X sur Y, I'estimateur obtenu peut étre
biaisé et les intervalles de confiance peuvent avoir un taux de couverture plus faible
que celui attendu (Wang et al., 2012a; Crainiceanu et al., 2008). Ce résultat est peu
surprenant puisque le BMA ne tient pas compte du contexte spécifique de 1'inférence
causale dans l'attribution des probabilités a posteriori des modeles; la probabilité a
posteriori d’'un modele A; ne dépend que de I'ajustement du modele aux données et de
sa probabilité a priori, p(Ag|Y) o p(Y|Ax)p(Ak). Ainsi, les modeles incluant certaines
variables confondantes importantes faiblement associées a la réponse, mais fortement

associées a I'exposition, peuvent recevoir un poids a posteriori faible.
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22 La méthode de Crainiceanu et al. (2008)

Réalisant que le BMA ne produit pas toujours des résultats satisfaisants pour
lI'inférence causale, Crainiceanu et al. (2008) (CDP) proposent une nouvelle méthode
de sélection de modeles visant spécifiquement l’estimation de l'effet de X sur
Y. L'approche de CDP cible l'estimation sans biais du parametre de régression
associé a l'exposition dans un modele de réponse avec ajustement pour des facteurs

potentiellement confondants, par exemple le modele de régression linéaire :

E[Y|X, U] =46¢ +B*X + f: omOmUn, (22

m=1
ol @ = (o1,.,onm) € {0,1}M avec o, = 1 si et seulement si Uy, est inclus dans
le modéle. Toutefois, d’autres modeles peuvent étre considérés, par exemple, des
modeles linéaires généralisés. Tout comme CDP, afin de simplifier la présentation,
nous considérons le vecteur & comme un modele et utilisons la notation & C &' pour

indiquer que le modele a est emboité dans le modele o’.

CDP remarquent que I'interprétation de 3 peut varier selon le modele. En supposant
que U inclut un sous-ensemble suffisant pour identifier 'effet causal de X sur Y, ils
postulent ’existence d’un ensemble minimal suffisant, c’est-a-dire un sous-ensemble
de U suffisant et de taille minimale parmi tous les sous-ensembles de U suffisants.
CDP dénotent par a* cet ensemble minimal suffisant et le qualifient comme étant
le « vrai » modele. Ils supposent par ailleurs que 8% = 8% si a* C a et que,
généralement, B # B* si a* ¢ a. Finalement, CDP notent que si a* C a,
var(ﬁ"‘) > var(ﬁ“'). Ainsi, les intervalles de confiance basés sur a seront plus larges
que nécessaire. Il y a donc tout intérét a tenter de sélectionner un ensemble suffisant
pour estimer 1'effet causal qui s’approche autant que possible de ’ensemble minimal

suffisant a*.
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En utilisant la notation introduite, CDP expriment 1'espérance a posteriori de 8 associée

au BMA comme

EBY]= > E[f*aYp(alY)+ > E[f%eYp(alY).  (23)

{ala*Ca} {ala*Za}

Le biais du BMA pour l'estimation de l'effet causal moyen de X sur Y provient ainsi

du poids a posteriori accordé aux modeles du deuxieéme terme de (2.3).

La méthode de CDP est similaire au BMA, mais cherche a concentrer les inférences sur
le premier terme de (2.3). En bref, I’algorithme de CDP consiste d’abord a effectuer une
modélisation de la variable d’exposition X dans le but d’identifier les forts prédicteurs
de I'exposition, disons U;. Ensuite, une modélisation pour la variable réponse est
effectuée, oil les variables associées a 1’exposition, U, sont forcées dans le modele. Les
modeles a pour lesquels 3> est similaire a #(1:1~+1), le coefficient de régression associé
a X dans le modele de réponse complet, sont conservés. Il est donc implicitement
supposé que le modele de réponse complet produit un estimateur non biaisé de
l'effet causal de X sur Y. Les modeles donnant une estimation similaire de l'effet
causal produisent donc vraisemblablement eux aussi un estimateur non biaisé. Une
procédure d’inférence tenant compte de l'incertitude quant au choix du modeéle, qui
est similaire i celle du BMA, est finalement effectuée sur le sous-ensemble de modeéles

conservés. L'algorithme de CDP complet comporte 10 étapes.

La méthode de CDP constitue certainement une amélioration par rapport au BMA
pour la sélection de modeles dans un contexte d’inférence causale. Cependant,
cette méthode a encore des limites importantes. D’abord, certaines étapes menant a
l'identification des modeles sur lesquels la procédure d’inférence est appliquée au
final sont subjectives. De plus, la méthode de CDP ne tient compte de l'incertitude
associée au choix des modeles que dans sa derniere étape et néglige ainsi l'incertitude
associée a la sélection effectuée aux étapes précédentes. La justification méme de la

méthode de CDP a ses limites. Entre autres, méme s’il existe un sous-ensemble de U
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qui soit suffisant pour identifier 1’effet causal, cela n’assure pas qu’il existe un unique
sous-ensemble minimal suffisant, le « vrai » modéle a*. Par exemple, dansla figure 2.1,
les ensembles {U; } et {Us} sont tous les deux suffisants et minimaux. De plus, s'il existe
bien un unique ensemble suffisant minimal o*, cela n’assure pas non plus que tous les
modeles « tels que a* C o, identifient également 1’effet causal. Notamment, la figure
2.2 donne un exemple ol 'ensemble vide @ est minimal suffisant, mais 1’ensemble

{U2}, ot @ C {U:}, n’identifie pas I'effet causal, car U, est un collisionneur.

Figure 2.1: Exemple de DAG avec  Figure 2.2: Exemple de DAG ou il

deux ensembles minimaux suffisants existe un a tel que a*Ca qui

({U1} et {U2}). n’identifie pas l'effet causal (@ est
suffisant et @ C {U}, mais {Uz}
n’identifie pas 1’effet causal).

by ——ti X ——a ¥

[ 2& J l

Us

2.3 Les algorithmes BAC et TBAC

Tout comme la méthode de CDP, les algorithmes Bayesian Adjustment for Confounding
(BAC) et Two-Stage Bayesian Adjustment for Confounding (TBAC) (Wang et al., 2012a)
visent a effectuer une estimation sans biais du parametre 3 associé a 1'exposition dans
une régression de Y sur X en tenant compte des facteurs potentiellement confondants.
Les méthodes BAC et TBAC répondent par contre a certaines limites de la méthode
de CDP énoncées a la fin de la section 2.2. BAC et TBAC tiennent notamment compte
de I'incertitude associée a I'ensemble du processus de sélection de modeles par le biais
d’une approche completement bayésienne. Tels que présentés par Wang et al. (2012a),
BAC et TBAC ne s’appliquent toutefois que pour les situations oi1 Y et X sont des

variables continues.

La notation utilisée pour présenter BAC et TBAC est trés similaire a celle qui a
servi a présenter la méthode de CDP. Tout comme 'approche de CDP, BAC et TBAC
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considerent un modele pour la variable d’exposition X et un modele pour la variable
réponse Y. Soit aX = (oY, ...,a%) € {0,1}¥, ot of = 1 si et seulement si la variable
Upr, est inclue dans le modele d’exposition. Le vecteur o¥ = (of ,...,a¥;) € {0,1}¥
est défini similairement pour le modele de réponse. Les modeles d’exposition et de

réponse considérés sont :

M
EX] =068+ aX6% Un,

m=1

M
ElY|X] =8 +8%" X+ af62 Un. (2.4)

m=1

Les processus de sélection des variables incluses dans chacun des deux modéles sont

reliés par 'entremise d’une loi a priori informative :

M
P(a®,a) = [] P(eX,al,),

m=1
P(a,)fl = O,az; =0) = P(aﬁ =0 az; — dly
= P(ogy =1,a7, = 1) =w/(3w +1), (2.5)

PlaX =1,af =0)=1/(3w+1),

oit 1 < w < oo! est un hyperparametre choisi par lutilisateur. Plus précisément, cette
loi a priori relie les deux sélections de variables en favorisant I'inclusion des variables
associées a ’exposition dans le modele de réponse. Cependant, lorsque w = 1, BAC
et TBAC sont identiques au BMA avec une loi a priori uniforme, car la sélection

des variables pour le modele de réponse se fait alors indépendamment des variables

1. On considere ici 'ensemble augmenté des nombres réels, R*, voir par exemple Apostol (1974)
section 1.20. L'ensemble R" inclut les éléments +co et —oo.
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sélectionnées dans le modele d’exposition. A I’opposé, lorsque w = oo, il est impossible
qu’une variable soit sélectionnée dans le modéle d’exposition sans également étre
sélectionnée dans le modele de réponse. La loi a priori de BAC et TBAC peut étre
justifiée par le fait qu'une variable confondante doit nécessairement étre a la fois
associée a 1’exposition et a la réponse, conditionnellement a 1’exposition (Pearl (2009),
section 6.5.2). Ainsi, si une variable est associée a 1'exposition, il est plus « probable »
que cette variable soit une variable confondante et devrait ainsi &tre incluse dans le
modeéle de réponse avec une plus grande probabilité qu’une variable qui ne serait pas

associée a 'exposition.

Le processus de sélection des variables differe légérement entre les algorithmes BAC
et TBAC.

231 TBAC

Pour l'algorithme TBAC, la sélection des variables se divise en deux étapes. D’abord,

la distribution a posteriori du modele d’exposition est obtenue :

P(a®|X) x P(X|aX)P(aX).

Généralement, une loi a priori non-informative est considérée pour le modele
d’exposition, c’est-a-dire P(a*X) = 1/2M V aX. Les inférences concernant Ieffet causal
de 'exposition peuvent étre faites a partir de la distribution a posteriori de 3, qui peut
étre simplifiée en effectuant quelques hypotheses :

P(BlY,X) o« ) )" P(BlaY,Y,X)P(Y|a¥, X)P(a¥ |o®)P(a*|X),

aX oY

oli P(a¥ |aX) peut facilement étre déduite de (2.5) :
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M
P(a¥|a*) = [] Plamlo),

m=1

P(a}; = Olaszl =0)= P(a{, = 1[0,1)7‘l =0)=1/2,

Pa¥ =0laX =1)=1/(w+1),

P(aY =1laf =1) =w/(w +1).

23.2 BAC

Contrairement a l'algorithme TBAC, l’algorithme BAC effectue conjointement la
sélection de variables pour le modele d’exposition et pour le modele de réponse.
Cette version de l'algorithme permet ainsi une rétroaction entre les deux sélections
de variables. Encore une fois, les inférences sont basées sur la distribution a posteriori

de S. Cette distribution a été obtenue explicitement par Lefebvre et al. (2014a) :

PBlY,X) <> Y P(Bla¥,Y,X)P(Y|aY¥, X)P(X|aX)P(a¥,aX).
AT
Les algorithmes BAC et TBAC peuvent étre pergus comme une amélioration a la
méthode de CDP pour effectuer de la sélection de modeles pour l'inférence causale,
puisque l'incertitude par rapport au choix du modele est pleinement incorporée dans
ces procédures. De plus, I'application de ces approches est beaucoup moins subjective

que l'application de la méthode de CDP.

Certaines limites demeurent néanmoins. Notamment, Wang et al. (2012a) ne
fournissent pas de conditions sous lesquelles les inférences basées sur BAC et TBAC

sont non biaisées. Les auteurs ne fournissent également pas de guide pour le choix
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de 'hyperparametre w. De plus, certaines simulations suggerent que BAC et TBAC
sont peu performants en terme de la variance et de l’erreur quadratique moyenne
de l’estimateur de 1’effet causal en comparaison a celui obtenu par l'utilisation d'un

modele de réponse complet (Wang et al., 2012a; Vansteelandt, 2012).

24 L’approche de VanderWeele & Shpitser (2011)

VanderWeele & Shpitser (2011) (VS) considérent un contexte un peu différent de celui
que nous étudions, mais abordent au passage la problématique de la sélection d’un
ensemble suffisant pour l'estimation de l’effet causal de X sur Y sur la base des

données.

Le principal objectif poursuivi par VS est de proposer une approche pratique
pour lidentification de variables potentiellement confondantes sur la base des
connaissances du domaine d’application. VS supposent que U est un ensemble de
variables pré-exposition, ou, du moins, n'incluant pas de descendants de I’exposition.
Ils démontrent que si U contient un sous-ensemble suffisant pour estimer I'effet causal,
alors le sous-ensemble Z C U formé de toutes les causes de I'exposition et de toutes
les causes de la réponse dans U est suffisant. Afin d’utiliser cette approche, I"utilisateur
doit étre en mesure, a partir de ses connaissances du domaine, de déterminer si chaque
variable dans U est une cause de l’exposition, une cause de la réponse, ni I'un ni ’autre

ou les deux.

Deux algorithmes permettant de sélectionner un sous-ensemble de Z également
suffisant sont aussi proposés par VS. Le premier algorithme est de type descendant
(backward) et permet de retirer itérativement des variables qui ne sont pas associées
avec la réponse. L'algorithme débute avec un ensemble Z©® = Z = {2, Z,, ..., Zx'}
suffisant. Uensemble Z() = Z(O\Z,, est également suffisantsi Y Il Z | X, Z(M). Cette
réduction est répétée jusqu’a ce qu’il devienne impossible de retirer des variables tout
en respectant la condition d’indépendance conditionnelle. Autrement dit, a I'étape j,

zW = Z(j‘l)\ij est suffisant si Y 1L Z,|X, ZU), ot Zy, est la variable retirée 2
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'étape j, k; # ki ¥V j # j'. En pratique, la condition d’indépendance pourrait étre
vérifiée a 'aide de tests statistiques.

Le second algorithme est de type ascendant (forward) et permet d’ajouter itérativement
des variables pré-exposition associées avec la réponse jusqu’a l’obtention d’un
ensemble suffisant. Cet algorithme suppose une fois de plus qu'un ensemble Z =
{Z1, 22, ..., Zx } suffisant a été identifié. Le point de départ de I’algorithme est Z 0 =
@. L'ensemble Z(1) = ZO) U Z,, est construit de sorte que Y A Zx, | X, Z(©). A I'étape j,
zW = z0-Vy Zj, est construit de sorte que Y A Zj | X, ZU-1), ot Zy estla variable
ajoutée a l'étape j. Cet ajout de variables est poursuivi jusqu’a ce qu’il devienne
impossible d’ajouter de nouvelles variables qui ne sont pas (conditionnellement)
indépendantes de la réponse. L'ensemble obtenu au final est suffisant pour identifier
l'effet causal de X sur Y. Encore une fois, un tel algorithme pourrait étre implanté en

vérifiant la condition d’indépendance a I’aide de tests statistiques.

Les algorithmes proposés par VS bénéficient d"une base théorique forte contrairement
aux approches précédentes dont la justification était plutdt heuristique. Cependant,
aucune implantation pratique de ces algorithmes n’est suggérée. D’ailleurs, les
propriétés pour des échantillons finis de telles implantations restent a déterminer.
En pratique, il est facilement vérifiable que I'ensemble suffisant final obtenu va non
seulement dépendre de 1’algorithme choisi, mais également de I'ordre dans lequel les

variables sont sélectionnées pour étre retirées/ajoutées.

Pour illustrer ceci, nous utilisons le DAG présenté a la figure 2.3. Considérons d’abord
l'algorithme ascendant (on a donc Z(® = @). Une premiere possibilité d’exécution de
cet algorithme est de commencer par ajouter Z;, car Y A Z;|X, desorte que Z(!) = Z;.
Ensuite, Z; est ajouté, car Y /L Z3|X, Z;. L'autre possibilité d’exécution de ce méme
algorithme consiste a ajouter premiérement Z;. Cependant, Z; n’est ensuite pas ajouté,
carY 1 Z;|X, Zs. L'ensemble final identifié, {Z1, Z2} dans le premier cas et {Z;} dans
le deuxi®me cas, n’est ainsi pas le méme en fonction de I’ordre selon lequel les variables

sont considérées pour étre ajoutées. Notons que sil’algorithme descendant est exécuté,
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la seule possibilité a la premiere étape est de retirer Z;. De plus, Z; n’est ensuite pas

retirée, de sorte que I’ensemble final obtenu est {Z>}.

Figure 2.3: Exemple de DAG pour les algorithmes de VS.

Z2—»Z1—>X—>Y
V

25 Les méthodes de Persson et al. (2013)

Les méthodes proposées par Persson et al. (2013) (PHWD) sont basées sur des
algorithmes de sélection de variables développés par de Luna et al. (2011). Tout comme
les algorithmes de VS, leur base théorique est forte étant donné qu‘il a été montré que
les algorithmes proposés par de Luna et al. (2011) identifient, sous certaines conditions
mentionnées plus bas, des sous-ensembles de U suffisants pour identifier 1'effet causal

de X surY.

Contrairement au BMA, i la méthode de CDP, a BAC et 4 TBAC, les méthodes de
PHWD sont non paramétriques et se limitent a la situation ot X est binaire (0/1). Les
observations pour lesquelles X = 0 sont appariées a des observations pour lesquelles
X = lenfonction des valeurs d’un sous-ensemble Z C U suffisant pour estimer 1’effet
causal (voir par exemple Stuart (2010) concernant les méthodes d’appariement en
inférence causale). Dans ce contexte non paramétrique, la sélection d'un sous-ensemble
U pour estimer l'effet causal est encore plus importante que dans un contexte
paramétrique. En effet, bien que les approches d’appariement ne nécessitent pas
d’hypotheses distributionnelles, c’est-a-dire sur la distribution conjointe des variables,
ou sur la forme fonctionnelle des liens entre les variables, elles peuvent produire des
estimateurs biaisés et dont la variance est tres élevée si l'ensemble Z est grand (Persson
et al., 2013).

Les méthodes de PHWD sont imbriquées dans le paradigme contrefactuel a 'inférence

causale. Elles supposent le respect des hypotheses de cohérence, de positivité ainsi
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que de I'’hypothese faible d’ignorabilité conditionnelle & U (voir section 1.1). Sous
ces hypotheses, de Luna et al. (2011) montrent que les sous-ensembles de U suivants

existent et sont uniques :

1. Ux estl’ensemble Ux C U de cardinalité minimale tel que P(X|U) = P(X|Ux);

2. Pour ¢ = 0,1, Q; est 'ensemble Q. C Ux de cardinalité minimale tel que
P(Y(z)|Ux) = P(Y(2)|Q=z) ;

3. Pour z = 0,1, U, est I'ensemble U, C U de cardinalit¢é minimale tel que
P(Y(z)|U) = P(Y ()|Uz);

4. Pour z = 0,1, Z,; est I'ensemble Z, C U, de cardinalité minimale tel que

P(X|Uz) = P(X|Z).

De plus, les ensembles Ux, Q = Qo U Q1, Uy = Uy U U, et Z = Zy U Z; sont tous
suffisants pour identifier 1’effet causal de X sur Y, c’est-a-dire que ’hypothese faible

d’ignorabilité (1.1) est respectée conditionnellement a chacun de ces ensembles.

Afin d’identifier ces sous-ensembles, de Luna et al. (2011) proposent les algorithmes

suivants :

Algorithme A - Sélectionner Qo et Q;.

Etape 1. Choisir Ux tel que (X 1L U\Ux|Ux).

Etape 2. Pour z =0, 1, choisir @, C Uy tel que (Y 1L Ux\Qz|Qz, X = z).
Algorithme B - Sélectionner Zj et Z;.

Etape 1. Pour z = 0,1, choisir U tel que (Y L U\U,|U,, X = z).

Etape 2. Choisir Z, C U, tel que (X 1L U\ Z,|Z,).

Les méthodes de PHWD consistent a implanter ces algorithmes a l'aide d’une
procédure descendante de sélection de variables. Pour chacun des deux algorithmes,
la procédure débute avec U, puis des variables sont retirées de U une a une si
elles satisfont les criteres d’indépendances conditionnelles énoncés dans 1’algorithme
considéré (algorithme A ou B). Ces indépendances conditionnelles sont testées a

I'aide de tests statistiques non paramétriques. Lorsque la procédure se termine, des



32

sous-ensembles Uy et Q = Qo U Ql sont identifiés pour l’algorithme A et des
sous-ensembles Uy = Uy U Uy, et Z = 2y U Z; sont identifiés pour V'algorithme B.
L'appariement des observations peut alors étre effectué en fonction d’un de ces quatre

ensembles (Ux, Q, Uy, Z).

La principale qualité des méthodes proposées par PHWD est leur forte base théorique.
Par ailleurs, ’approche non paramétrique peut étre vue comme un avantage, en raison
de sa flexibilité, mais également comme un inconvénient, puisque l’estimateur peut
étre biaisé ou instable lorsque 1’appariement est effectué a partir d’un ensemble trop
important de variables. Par ailleurs, bien que l'incertitude associée a 1’appariement
des observations est prise en compte dans les méthodes de PHWD, l'incertitude reliée
a l'identification des sous-ensembles suffisants semble étre négligée, ce qui pourrait
conduire & une sous-estimation de 1’erreur type de l'effet causal et a des intervalles de
confiance trop étroits. Finalement, rien n’assure que les sous-ensembles identifiés sont
optimaux pour réduire I’erreur quadratique moyenne de 'effet causal estimé ou méme
que la réduction de dimension est toujours souhaitable. Entre autres, les simulations
présentées par PHWD suggerent que l’estimation & partir de Z est souvent moins
efficace que celle a partir de Ux, bien que Z C Uy.

2.6 Autres méthodes

Il existe plusieurs autres méthodes de sélection de modeles guidées par les données
pour l'inférence causale. Entre autres, une méthode similaire & BAC a été suggérée
dans un cadre d’estimation de l'effet causal a 1'aide de scores de propension (Zigler
& Dominici, 2014). McCandless et al. (2009) proposent aussi une approche bayésienne
de sélection de modeles pour l'inférence causale basée sur les scores de propension.
Etonnamment, cette dernire approche semble moins efficace que celle consistant a
négliger l'incertitude associée a 1’estimation du score de propension. Une extension
de l'algorithme BAC a été proposée pour des variables d’exposition binaires (Lefebvre
et al., 2014b). Une approche de modéle moyen doublement robuste a été introduite par
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Cefalu et al. (2013). Tout comme la méthode de CDP ainsi que les algorithmes BAC et
TBAC, cette approche effec<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>