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Titre: Développement d’une nouvelle mesure d'équilibre pour l'aide à la sélection des 

variables à inclure dans un modèle de score de propension 

  

Résumé: Le score de propension s'est progressivement imposé comme l’une des méthodes de 

référence dans l'analyse des données observationnelles afin de prendre en compte le biais 

potentiel lié à l’existence de facteurs de confusion dans l'estimation de l'effet du traitement sur 

le critère de jugement. Parmi les recommandations de bonnes pratiques d'utilisation, le 

processus de sélection des variables à inclure dans le score final utilisé est essentiel, ainsi que 

l'évaluation de l'équilibre obtenu sur les covariables après appariement ou pondération sur ce 

score. Dans l'objectif de prioriser l'inclusion et l'équilibre des variables ayant une relation 

avec le critère de jugement une nouvelle mesure d'équilibre est proposée dans ce travail de 

thèse. Une première partie de ce travail a eu pour objectif de développer une mesure globale 

pondérée permettant d'évaluer l'équilibre global des covariables obtenu après appariement et 

ainsi d'aider à la sélection d’un modèle de propension le plus parcimonieux possible, en 

éliminant notamment les variables instrumentales. En effet ces variables ne doivent pas être 

introduites dans le modèle de score de propension au risque de majorer le biais final 

d'estimation. Lors des étapes d'évaluation de l'équilibre final obtenu, les différentes mesures 

d'équilibres disponibles ne prennent le plus souvent pas en compte cette information et 

concluent souvent à l'intérêt d'inclure une telle variable afin de réduire au maximum le 

déséquilibre entre les groupes. L'évaluation des performances de cette mesure a dans un 

premier temps fait appel à des simulations de type Monte Carlo. Dans une seconde partie, une 

mise en application sur des données réelles issues de la médecine d'urgence a permis de 

préciser la pratique d'utilisation d'une telle mesure. 

 

Mots clefs: inférence causale, score de propension, appariement sur score de propension, 

équilibre, différences standardisées, variable instrumentale. 
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Title: Development of a new weighted balance measure to help to select the variables to be 

included in a propensity score model. 

 

Abstract: Propensity score (PS) methods have become increasingly used to analyze 

observational data and take into account confusion bias in final estimate of treatment effects. 

The goal of the PS is to balance the distribution of potential confounders across treatment 

groups. The performance of the PS strongly relies on variable selection in PS construction and 

balance assessment in PS analysis. Specifically, the choice of the variables to be included in 

the PS model is of paramount importance. In order to priorize inclusion and balance of 

variables related to the outcome, a new balance measure was proposed in this thesis.  

First, a new weighted balance measure was studied to help in construction of PS model and to 

obtain the most parsimonious model, by excluding instrumental variables known to be related 

with increasing bias in final treatment estimate. Several balances measures are proposed to 

assess final balance, but none of them help researchers to not include instrumental variables. 

We propose a new weighted balance measure that takes into account, for each covariate, its 

strength of association with the outcome. This measure was evaluated using a simulation 

study to assess whether minimization of the measure coincided with minimally biased 

estimates. Secondly, we propose to apply this measure to a real data set from an observational 

cohort study.   

 

Keywords: propensity score, propensity score matching, balance, standardized mean 

difference, instrumental variable, causal inference. 
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1 INTRODUCTION et RATIONNEL 

La recherche médicale s’appuie de plus en plus souvent sur des études observationnelles. En 

effet, lorsqu'on réalise une requête sur Pubmed en utilisant le mot clé "Observational Study", 

7,002 publications en 2013 sont sélectionnées contre 13,050 en 2015. Bien que largement 

majoritaires, les publications d'études contrôlées randomisées ("randomized controlled trial") 

diminuent en nombre de 6% sur la même période (de 32 423 à 30 439).  

En situation observationnelle, l'investigateur n'attribue pas l'intervention étudiée aux sujets 

participants mais celle-ci est déterminée par de multiples facteurs tels que les 

recommandations d’experts, les préférences individuelles, les modèles de pratiques, ou encore 

des choix politiques [1]. Pour évaluer l'efficacité d'un traitement médical dans cette situation, 

les méthodes statistiques sont basées sur une comparaison entre des individus "exposés" au 

traitement et d'autres non exposés afin de déterminer l'effet du traitement sur un critère de 

jugement au sein de la population d'étude. Mais cette simple comparaison ne permet pas 

d’accéder directement à l’effet causal de l’exposition. L’estimation d’un effet causal nécessite 

de plus la définition et l’acceptation d’un certain nombre d’hypothèses concernant la structure 

des données.  

L'effet causal d'un traitement est défini par une différence entre deux évolutions : la différence 

d'évolution observée chez un groupe de sujets exposés à un régime de traitement et celle 

potentiellement observée si ce même groupe de sujets avait été exposé à l’autre régime de 

traitement, qu'il n'a, en pratique, pas reçu. En réalité, une seule évolution peut-être observée 

pour un groupe de sujets (évolution dite "factuelle"). C'est pourquoi certains auteurs, dont 

Judea Pearl, ont proposé d’estimer l'effet causal d’une exposition ou d’un traitement en 

introduisant la notion théorique de "contrefactuel" (c'est-à-dire d'évolution potentielle) 

[2],[3],[4]. Supposons que ܰ individus soient inclus dans une expérience qui attribue à chaque 

individu 𝑖  l'exposition au traitement A ∈ {0,1} et que l'on observe le critère de jugement 
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binaire Y ∈ {0,1}. 𝑌𝑎 est le devenir tel qu’il aurait été observé sous le régime de traitement 

A=a. Pour les sujets traités,  𝑌ଵ est ainsi observé alors que 𝑌 ne l’est pas, et à l’inverse pour 

les sujets non traités. Lorsque le devenir n’est pas observé, on parle donc de devenir 

"contrefactuel".  

Cela permet de définir l’effet causal ߰ de A sur Y telle que: 

 ߰ = ሺ𝑌ଵܧ − 𝑌ሻ  (1) 

 

Ce paramètre est dénommé l'effet moyen du traitement ou "Average Treatment Effect" (ATE) 

[5]. Autrement dit, l'effet causal ߰  que nous souhaiterions estimer est la différence de 

devenirs potentiels ou contrefactuels qui pourraient être observés sous les différents régimes 

de traitement pour l’ensemble des individus de la population [6]. Cette estimation est rendue 

complexe car, dans la réalité, le devenir contrefactuel n’est, par définition, pas observé. Aussi 

est-il nécessaire de disposer de méthodes statistiques ainsi que d’hypothèses spécifiques 

permettant d’identifier l’effet causal à partir des données observées. 

  

1.1 Randomisation 

Parmi les méthodes proposées afin d'estimer l'effet causal à partir des données observées, la 

randomisation est celle de référence [7]. Idéalement, les conditions suivantes doivent être 

réunies : tout patient randomisé dans un groupe de traitement doit être analysé en intention de 

traiter, la procédure d'allocation du traitement doit se faire en aveugle, et une fois le régime de 

traitement alloué, l'adhésion ne doit pas changer tout au long de l'étude [8]. De plus, 

l'échantillon de patients randomisés doit être de taille suffisante pour bénéficier des propriétés 

asymptotiques du tirage au sort. Ainsi, si la taille de l’échantillon tend vers l’infini, les 

caractéristiques des deux groupes de sujets tirés au sort seront en tout point comparables, et la 
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probabilité de survenue de l'événement Y dans le groupe des sujets traités est égale à celle qui 

aurait pu être observée dans le groupe des sujets non traités s'ils avaient été exposés au même 

régime de traitement. Une randomisation idéale garantie donc l'échangeabilité des groupes en 

assurant leur comparabilité initiale sur le vecteur V des facteurs de confusion connus et 

inconnus. L’indépendance entre Y et A (conditionnellement au résultat de la randomisation) 

permet ainsi d'estimer l’effet causal de A sur Y en comparant directement Y chez les sujets 

A=1 et A=0 [9],[10],[11],[12],[13]. 

Ainsi, d’après (1) et en acceptant l'hypothèse d'indépendance entre A et Y (𝑌 ⊥  :(ܣ

  ߰ = ሺ𝑌ଵሻܧ − ሺ𝑌ሻܧ = ܣ|ሺ𝑌ଵܧ = ͳሻ − ܣ|ሺ𝑌ܧ = Ͳሻ = ܣ|ሺ𝑌ܧ = ͳሻ − ܣ|ሺ𝑌ܧ = Ͳሻ         (2) 

 

L'effet marginal est ainsi égal à l'effet observé, ce qui permet de considérer le lien associatif 

mesuré comme un lien de causalité [6].  

En pratique, les conditions d’une randomisation sont difficiles à réunir, ne serait-ce parce que 

la taille de l'échantillon d'étude ne tend jamais vers l'infini. L'hypothèse d'indépendance stricte 

entre A et Y est donc difficile à garantir. Une condition moins restrictive consiste à considérer 

qu'il existe un sous-ensemble W de V, de covariables observables conditionnellement pour 

lesquelles l'indépendance entre Y et A peut être vérifiée. W étant observable, il est possible de 

vérifier si la randomisation a permis d’équilibrer sa distribution entre les deux groupes [14]. 

Si un déséquilibre important sur W est constaté, la similarité des deux groupes du point de 

vue des facteurs pronostiques est discutable, et l’estimation de l’effet de A sur Y 

potentiellement biaisée. Il en est de même en l’absence de randomisation. 
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1.2 Absence de Randomisation 

En situation observationnelle, l’existence de différences systématiques de caractéristiques 

entre les groupes de traitements est responsable d’un biais dans l’estimation de l’effet causal 

du traitement sur le devenir [15]. De nombreuses méthodes statistiques ont été développées 

pour tenter d’estimer de manière non biaisée un effet causal en l’absence de randomisation. 

Ces méthodes reposent toutes sur un certain nombre d’hypothèses concernant la structure des 

données et ont en général pour but d’équilibrer les caractéristiques (W) entre les groupes de 

traitement afin de créer les conditions d’une indépendance conditionnelle entre Y et A : 𝑌𝑎 ⊥  :Pour chaque niveau de W, l'échangeabilité conditionnelle peut alors s'écrire .ܹ|ܣ

 ܲ[𝑌𝑎 = ͳ|ܣ = ͳ, ܹ = [ݓ = ܲ[𝑌𝑎 = ͳ|ܣ = Ͳ, ܹ =  (3) [ݓ

 

L’objectif des méthodes d’inférence causale que nous détaillerons dans ce document est 

globalement de créer les conditions d'indépendance entre Y et A conditionnellement à une 

variable g(W) de dimension réduite  pour permettre d’estimer de manière non biaisée l’effet 

de A sur Y [16],[17],[18]. Le score de propension est défini comme la probabilité individuelle 

de recevoir un traitement donné A conditionnellement à un vecteur de covariables observées 

W : ݃ሺܹሻ = ܲሺܣ = ͳ|ܹሻ (4) 

Rosenbaum et Rubin ont ainsi démontré que pour des classes de patients avec des valeurs 

similaires de ݃ሺܹሻ, les distributions des facteurs confondants W entre les groupes de 

traitement était identiques [19]. Ainsi la situation d'indépendance de Y à l'accès au traitement 

A conditionnellement aux variables W, est retrouvée conditionnellement au score de 

propension  ݃ሺܹሻ. 
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Pour que cela soit vérifié, il suffit de prouver que  ܲሺܣ = ͳ|ܹሻ = ܲሺܣ = ͳ|݃ሻ  (5) 

 

En effet, l'indépendance entre A et W conditionnellement à ݃ሺܹሻ peut s'écrire ܲሺܹ, ሻ݃|ܣ = ܲሺܹ|݃ሻ. ܲሺܣ|݃ሻ (6) 

 

Plus généralement,  ܲሺܹ, ሻ݃|ܣ = ܲሺܹ|݃ሻ. ܲሺܣ|ܹ, ݃ሻ (7) 

 

En sachant que ݃ est une fonction de W l'équation (7) peut s'écrire ܲሺܹ, ሻ݃|ܣ = ܲሺܹ|݃ሻ. ܲሺܣ|ܹሻ (8) 

 

Par définition, ܲሺܣ = ͳ|ܹሻ = ݃ሺܹሻ.  

De plus, ܲሺܣ = ͳ|݃ሻ = ሻ݃|ܣሺܧ = {݃|ሻܹ|ܣሺܧ}ܧ = ሺ݃|݃ሻܧ = ݃ = ܲሺܣ = ͳ|ܹሻ  

L'équation (5) ainsi vérifiée permet d'admettre l'indépendance conditionnelle entre A et W 

conditionnellement au score de propension ݃ሺܹሻ. L’interprétation causale de l'estimation à 

partir des données observées repose ensuite sur un certain nombre d’hypothèses concernant la 

structure des données, certaines vérifiables, d’autres non. 

 

1.2.1 Identifiabilité  

En inférence causale, il s’agit avant tout d'envisager des hypothèses permettant de considérer 

si le paramètre causal d’intérêt est identifiable à partir des données observées. Ces conditions 

d'identifiabilité regroupent l'échangeabilité conditionnelle, la positivité, et la consistance 

[11],[20].  
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L'échangeabilité conditionnelle décrite ci-dessus permet l'utilisation des sujets non exposés à 

l'intervention pour construire un groupe contrefactuel non biaisé. 

La positivité peut formellement s'écrire Ͳ < ܲሺܣ = ͳ|ܹሻ < ͳ (9) 

Cette hypothèse permet de s'assurer que les individus avec un même ensemble de covariables 

peuvent-être à la fois traités ou non traités, autrement dit les individus se ressemblent 

suffisamment pour que la comparaison ait un sens et que le paramètre d'intérêt soit 

identifiable pour toutes les strates de W [16].  

La consistance traduit le fait que le devenir potentiel, pour un sujet exposé à un régime 

hypothétique de traitement, lorsqu'il se matérialise est précisément le résultat connu par cette 

personne. L'observation d'une association se retrouve dans différentes populations et dans 

différentes circonstances, formellement pour tout sujet avec A=a, Ya=Y. Cette hypothèse 

exclut des modifications d'effets du traitement sur le critère de jugement, l'effet individuel du 

traitement est identique pour tous les individus [21]. 

 

1.2.2 Diagrammes de causalité 

Certains outils ont été proposés pour évaluer ces hypothèses lors de l’analyse de données 

réelles. Pearl [22] a ainsi proposé une méthode de modélisation structurale des données 

permettant de décrire les relations entre les variables observées et non observées, et 

d’identifier les conditions nécessaires à l’estimation du lien causal d’intérêt. Pour cela, il est 

nécessaire d'ordonner temporellement les variables et de représenter de manière non 

paramétrique (i.e., sans a priori sur la forme fonctionnelle de la relation) les relations entre les 

variables endogènes (i.e., variables dont les déterminants sont situés dans le modèle) et les 

variables exogènes (i.e., variables non mesurées dont les déterminants sont situés en dehors 
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des limites du modèle) [2]. Ce type de modèle structural causal peut être illustré à l'aide 

d’outils graphiques, les Directed Acyclic Graphs, DAG [20] (Figure 1). 

 

Figure 1: Exemples de diagrammes de causalité. 

Soit A le traitement à l'étude, Y le critère de jugement, et W une covariable d'étude. Les variables exogènes (U) 

ne sont pas représentées. Lorsqu'une variable est encadrée le chemin est bloqué. (A) A n'est marginalement pas 

indépendante de la variable observée W. (B) après conditionnement sur A, Y est conditionnellement 

indépendante de W. (C) A et W sont marginalement indépendante car le seul chemin les séparant est bloqué 

par le collider Y. Conditionner sur le collider Y annule l'indépendance.  

 

 

 

 

 

W A Y 

W A Y 

W A Y 

(A) 

(B) 

(C) 
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Le DAG représente les variables endogènes sous forme de noeuds, et le lien entre elles par 

des arcs unidirectionnels représentant les relations directes mais non réciproques entre les 

nœuds. La présence d'une flèche suppose  un effet direct d'une variable sur une autre. Il 

devient alors possible de déterminer graphiquement si deux variables sont indépendantes 

(marginalement ou conditionnellement à d'autres variables). Le chemin désigne un arc 

directionnel entre deux variables du graphique. En fonction de règles graphiques pré-établies, 

ce chemin est considéré comme "bloqué" ou "ouvert". Deux variables seront considérées 

comme directionnellement séparées si tous les chemins entre elles sont bloqués. Un chemin 

est dit "bloqué" si et seulement si deux arcs directionnels convergent vers une variable sur le 

même chemin. Lorsque le chemin séparant deux covariables est bloqué sans conditionnement 

nécessaire sur d'autres variables, elles sont considérées comme marginalement indépendantes. 

Par exemple sur la figure (A), le chemin 𝑨 → 𝒀 ← 𝑾 est bloqué car deux arcs convergent sur 

le chemin vers Y: Y est alors appelé une convergence (collider) sur le chemin 𝑨 → 𝒀 ← 𝑾. 

Le chemin 𝑾 → 𝑨 → 𝒀 est par contre ouvert. Par contre, pour bloquer un chemin passant par 

une variable non collider le conditionnement est nécessaire. Pour le second exemple de la 

figure (B), le chemin entre W et Y est ainsi bloqué en conditionnant sur A ; W et Y sont alors 

conditionnellement indépendantes. Lorsque le conditionnement est fait sur un collider le 

chemin reste ouvert. Sur le troisième exemple (figure (C)), conditionner sur Y, permet de 

laisser ouvert le chemin entre W et A. L'intérêt de ce type d’analyse graphique est de 

permettre de déterminer l'indépendance marginale ou conditionnelle entre deux variables 

[23]. Sur la figure (A), A et W ne sont pas marginalement indépendantes car le chemin ܹ →  est ouvert. Sur la figure (C), A et W sont marginalement indépendantes car le chemin ܣ

est bloqué par le collider Y; en revanche en conditionnant sur Y, W n'est pas indépendante de 

A car le chemin reste ainsi ouvert. Sur la figure (B), Y est indépendante de W 

conditionnellement à A.  
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Le DAG permet ainsi de représenter une structure causale avec des relations d'indépendance 

et de dépendance marginales et conditionnelles entre les variables. Il inclut les variables 

endogènes et suppose l'inclusion des variables exogènes (dénotées U), habituellement omises 

des représentations graphiques. Ainsi toutes les causes communes de deux variables sont 

explicitées sur un graphique. Ils sont très utiles pour analyser les relations de dépendance 

causale entre variables et permettent d'évaluer la possibilité d’identifier le lien causal entre 

une exposition et un devenir en s'appuyant sur l’hypothèse de positivité. Les DAG permettent 

ainsi d'envisager des hypothèses quant à la structure des données, hypothèses dites 

d'identifiabilité. Lorsqu'elles sont garanties, le paramètre causal d'intérêt est alors identifiable 

à partir des données observées [23],[24]. 

Ainsi, la plupart des méthodes d'inférence causale reposent-elles sur des hypothèses 

structurelles concernant les données, et ont en général pour but d’équilibrer, entre les groupes 

de traitement, la distribution de W* défini à partir du DAG comme le sous-ensemble minimal 

de W permettant d’estimer sans biais le paramètre d’intérêt [17],[18]. Parmi les différentes 

méthodes existantes, ce travail de thèse s'est intéressé particulièrement au score de propension 

(SP).  
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1.3 Méthodologie du score de propension 

Le score de propension (SP), ݃ሺܹ∗ሻ = ܲሺܣ = ͳ|ܹ∗ሻ est défini comme la probabilité pour un 

patient de recevoir un traitement conditionnellement à certaines de ses caractéristiques telles 

que définies par le DAG (ܹ∗) [25]. Comme abordé dans la première partie de ce manuscrit, si 

g(ܹ∗), fonction de W variables permettant d’en réduire la dimension, était connue, alors 

l’indépendance conditionnelle 𝑌 ⊥  ሺܹ∗ሻ permet d’estimer directement et de manière non݃|ܣ

biaisée l’effet de A sur Y. En pratique, g(ܹ∗) n’est pas connu et doit donc être estimé à partir 

des données observées et disponibles [26].  

En recherche médicale, le traitement étudié est le plus souvent en « tout ou rien », il peut-être 

modélisé par une variable binaire (traitement versus contrôle ou traitement A versus 

traitement B). De ce fait, l'estimation du SP est souvent spécifiée au moyen d’un modèle de 

régression logistique [27]. Pour j variables ܹ∗ : 

{ሺܹ∗ሻ݃}ݐ𝑖݈݃  = ߚ + .ଵߚ  ܹ∗ଵ+ ⋯ + .ߚ  ܹ∗ (10) 

 

Des méthodes alternatives d'apprentissage automatisé et non paramétrique peuvent également 

être utilisées pour cette procédure d'estimation. Les réseaux neuronaux, les arbres de 

classification/régression ont ainsi montré des performances supérieures aux méthodes 

paramétriques en termes de réduction de biais et de précision de l'estimation, particulièrement 

dans les situations de non-additivité et de non-linéarité de la relation entre A et ܹ∗ 

[28],[29],[30]. Les méthodes hybrides telles que le Super Learning améliorent l'équilibre final 

et réduisent le biais d'estimation de manière significative dans les situations où le modèle de 

SP est mal spécifié [31]. 

En plus du choix de la méthode de modélisation de la relation entre A et ܹ∗, l’utilisateur doit 

également choisir quel sous-ensemble de W définit ܹ∗. Comme nous l’avons vu ci-dessus, il 
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est possible et souhaitable d’utiliser les DAGs pour initier cette démarche. Néanmoins, dans 

la pratique, il existe souvent des incertitudes quant à la position des variables dans le DAG ou 

quant à leur interconnexion. Il nous est donc apparu utile de chercher à développer des outils 

statistiques permettant d’aider l’utilisateur dans son choix des variables à inclure dans le 

modèle de propension. Ce développement ainsi que la mise en application pratique au moyen 

de données réelles sont l’objet principal de ce travail de thèse. 
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1.3.1 Sélection des variables pour le modèle de score de propension 

L’estimation du SP varie en fonction des variables incluses dans le modèle. Le choix des 

variables à inclure dans le modèle est crucial pour minimiser le biais et optimiser la précision 

de l’estimation de l'effet traitement [32],[33],[34],[35],[36]. Les recommandations actuelles 

suggèrent que le choix des variables explicatives, des termes d'interaction et/ou des termes 

d'ordre supérieur est avant tout basé sur les connaissances cliniques relatives au sujet d'étude 

[35],[37]. Les variables dites vrais confondeurs, c'est-à-dire associées à la fois à Y et A 

doivent impérativement être incluses. L'inclusion des variables pronostiques, liées 

uniquement à Y améliore la précision de l'estimation de l'effet du traitement sans augmenter 

le biais [32],[37]. En revanche, les variables instrumentales, liées uniquement à A, ne doivent 

pas être incluses dans le modèle de propension. En effet, plusieurs études ont démontré que 

l’inclusion de variables instrumentales dans le modèle de propension expose à un risque 

d'augmentation du biais et de diminution de la précision de l'estimation particulièrement dans 

les modèles non linéaires [37],[38]. Dans la suite du manuscrit,  nous utiliserons W* comme 

notation pour définir le sous-ensemble de W comprenant les variables devant être incluses 

dans le modèle de SP. 
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1.3.2 Différents estimateurs basés score de propension 

Il existe plusieurs méthodes utilisant le score de propension afin d’estimer l’effet causal de 

l’intervention. Les plus utilisés actuellement sont l'appariement, la stratification, l'ajustement, 

et la pondération inverse [39]. En pratique et sur des échantillons de taille finie, divers travaux 

ont rapporté la supériorité de l’appariement et de la pondération sur les deux autres 

estimateurs [40],[41],[42],[43],[44]. Dans la suite de ce document, nous nous focaliserons 

donc sur ces deux estimateurs. Il est à noter que les paramètres estimés avec la méthode 

d'appariement et celle de pondération sont différents [45]. En effet, tandis que la pondération 

est habituellement utilisée pour estimer l’effet moyen du traitement (average treatment effect 

ou ATE), l’appariement est un estimateur de l'effet moyen du traitement chez les traités 

(average treatment effect among the treated ou ATT) [46],[47]. 

L’appariement sur le score de propension consiste à apparier un sujet traité avec un sujet non 

traité ayant un score de propension similaire [48],[49]. Il apparaît dès lors évident qu’une des 

étapes essentielles de cette méthode sera de définir un degré de similitude. Après 

appariement, l’analyse de l’effet du traitement entre les groupes de sujets exposés et non-

exposés se rapproche de celle obtenue lors d’un essai randomisé [50].  

La seconde méthode est la pondération inverse. Un poids correspondant à l’inverse de la 

probabilité de recevoir le traitement effectivement reçu est attribué à chaque sujet de l’étude.  ߱ = ଵ𝑃ሺ𝐴=𝑎|𝑊∗ሻ   (11) 

 

Ainsi, si A ∈ {0,1}, ߱ = ଵ𝑆𝑃 quand A = 1, et ߱ = ଵଵ−𝑆𝑃 quand A=0. 

Cette pondération permet de créer une nouvelle population pondérée à partir de laquelle une 

estimation de l'ATE pourra être obtenue.  
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L’ATE se définit de la manière suivante : ߰ሺܣ, ܹ∗ሻ = ܧ [{ 𝐴𝑔ሺ𝑊∗ሻ − ଵ−𝐴ଵ−𝑔ሺ𝑊∗ሻ} . 𝑌]  (12) 

 

Si g(W*) était connu, la distribution W* dans la population pondérée serait indépendante de 

l’exposition au traitement [41], permettant ainsi une estimation directe et non biaisée de 

l’effet de A sur Y en appliquant des méthodes de régression adaptées aux données pondérées 

[51]. Mais ici encore, dans la pratique, g(W*) n’est pas connu. Il est donc nécessaire de 

vérifier la qualité de l’équilibration de la distribution de W* dans la population pondérée. 
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1.3.3 Evaluation de l'équilibre des facteurs de confusion 

Comme nous l’avons expliqué auparavant, la plupart des estimateurs basés sur le score de 

propension ont pour but de réduire le déséquilibre de distributions des covariables entre les 

sujets traités et non traités [52]. L'approche par appariement et la pondération ont des 

performances supérieures comparativement aux méthodes d'ajustement et de stratification 

[40],[41]. Ainsi, la quantification de l’équilibre obtenu par appariement ou pondération est 

considérée comme un indicateur de la performance de l’estimateur, plus cette situation 

d’équilibre sera atteinte, meilleure sera la performance de l’estimateur [53]. Différentes 

mesures  existent et permettent d'évaluer, avant et après appariement ou pondération,  le 

déséquilibre, soit variable par variable, soit de manière globale.  

 

1.3.3.1 Evaluation de l’équilibre de distribution variable par variable 

Les tests de significativité 

Ils sont fréquemment utilisés pour comparer la distribution des variables mesurées entre les 

groupes de traitement [42],[48]. Ils aident à faire un choix entre deux hypothèses statistiques 

concernant les caractéristiques d'une population issue d'une population plus large 

hypothétique [53]. En outre, ces tests sont influencés par la taille de l’échantillon (via le 

nombre d’observations restantes, le ratio de sujets traités et non traités restants, et la variance 

des groupes traités et non traités [54]).  

Bien qu’étant faciles à utiliser et à interpréter, leur utilisation est déconseillée dans le contexte 

de comparaison des équilibres de distribution des variables sur l’échantillon apparié ou 

pondéré sur le PS [55]. Ainsi, notamment, en cas de taille d'échantillon insuffisante (ce qui 

peut singulièrement être le cas après appariement), l’absence de significativité du test ne 
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conduit pas à pouvoir accepter l’hypothèse nulle, même si la réduction du nombre 

d'observations améliore l'équilibre entre les groupes. 

 

La différence standardisée (DS) 

Il s'agit de la mesure de référence pour l'évaluation de l'équilibre de variables entre groupes de 

traitement [42]. Elle est définie comme la différence de moyenne exprimée en unités d'écart-

type [56],[57]. Pour les variables continues :  

ܵܦ  = ሺ�̅�𝐴=భ∗ −�̅�𝐴=బ∗ ሻ√𝑠𝐴=భమ +𝑠𝐴=బమమ   (13) 

  

avec ܹ̅𝐴=ଵ∗ et ܹ̅𝐴=∗ , les moyennes de la variable, et ݏ𝐴=ଵଶ  et ݏ𝐴=ଶ  les variances estimées 

respectivement dans le groupe des sujets traités (A=1) et non traités (A=0). Ainsi, les DS 

peuvent être comparées pour des variables continues mesurées sur différentes échelles. Cohen 

a également démontré pour les variables continues [58], que les DS étaient directement reliées 

au coefficient de corrélation de Pearson (ݎ) entre la variable continue et la variable binaire 

d'affectation au groupe de traitement: ݎ = 𝐷𝑆√𝐷𝑆మ+ଵ ⁄   (14) 

avec p la proportion de sujets dans un groupe comparée au nombre total de sujets dans 

l'échantillon (et q=1-p). En outre, sous l'hypothèse de variables normalement distribuées et de 

variances égales, Cohen a déterminé les relations entre les DS et le degré de chevauchement 

des distributions des covariables entre les groupes de traitements [59].  
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Pour les variables binaires, la DS est obtenue à partir de la formule 

ܵܦ  = ሺ̂𝐴=భ−̂𝐴=బሻ√�̂�𝐴=భሺభ−�̂�𝐴=భሻ−�̂�𝐴=బሺభ−�̂�𝐴=బሻమ   (15) 

 

avec ̂𝐴=ଵet ̂𝐴= les proportions parmi les traités (A=1) et les non traités (A=0). Dans le 

cadre de variables binaires, la corrélation entre une variable binaire et la variable d'affectation 

au groupe de traitement s'évalue différemment via l'utilisation d'un coefficient ሺ߮ሻ basé sur la 

statistique du khi-deux non corrigé (߯𝑢ଶሻ  ߮ = √߯𝑢ଶ ܰ⁄     (16) 

avec N le nombre total de sujets. Equivalent au coefficient de corrélation de Pearson (ݎ) [60], 

Austin a pu démontrer qu'une différence standardisée de 10% pour une variable continue 

correspondait approximativement à un coefficient phi de 5% pour une variable binaire 

(indiquant une corrélation négligeable)  [61], et ainsi permettre d'envisager une comparaison 

des DS entre variables de différents types. 

La DS a pour avantage un calcul simple, d'être indépendante de l'unité de mesure de la 

variable (car il s’agit d’une quantité sans unité), et non-influencée par la taille de l'échantillon 

[62],[63]. Cependant, il n'y a pas de consensus définissant clairement l'importance d'un 

déséquilibre résiduel sur l’échelle de DS (théoriquement entre −∞ et +∞). Le seuil 

habituellement choisi pour définir l’existence d’un déséquilibre résiduel est de 0,1 (10%) [59]. 

De plus, les différences standardisées n'analysent pas l'ensemble de la distribution ce qui peut 

masquer des différences résiduelles persistantes pour des zones particulières de distribution de 

la covariable malgré des valeurs de différences standardisées acceptables. Le dépistage d'un 

tel déséquilibre résiduel peut s'envisager par des diagrammes Quantile-Quantile du score de 

propension des sujets traités et contrôles [53]. 
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La différence 𝜡 

Pour évaluer l’équilibre obtenu, la statistique utilisée doit idéalement être indépendante de la 

taille de l’échantillon. Kuss, lui, a proposé d’utiliser des mesures dérivées de la statistique de 

l’écart-réduit, Ζ [64]. En divisant la mesure d’équilibre propre à chaque type de variable par 

l’erreur-standard de celle-ci, la distribution normale centrée réduite de la différence Ζ obtenue 

permet une comparaison entre des variables de différents types. Sous l’hypothèse nulle 

d’équilibre des variables, Kuss propose une méthode graphique Quantile-Quantile (Q-Q plot) 

permettant une comparaison de l’ensemble des différences Ζ obtenues à une référence idéale 

définie par Rubin et Thomas [65][66]. Facile à utiliser et applicable à l’ensemble des types de 

variables, cette méthode basée sur des tests de comparaison peut cependant uniquement 

s’envisager en cas d’utilisation d’une procédure d’appariement. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 2: exemple de graphiques QQ de la différence Z avant et après une procédure d'appariement 
sur le score de propension à partir des données l'étude EFICA (Etude Française de l’Insuffisance 
Cardiaque Aiguë) La ligne en pointillé représente la distribution attendue des différences Z lors d'un essai 
randomisé. La ligne grise continue correspond à la distribution idéale des différences Z définie par 
Rubin/Thomas dans une analyse par appariement du score de propension 



Caruana Emmanuel - Thèse doctorat Santé Publique - 2017 

 28 

La distance de Malahanobis  

Elle est définie par   ̂ܯ𝑚 = ሺܹ∗̅̅ ̅̅ 𝐴=ଵ− ܹ∗̅̅ ̅̅ 𝐴=ሻ′ Σ−ଵ ሺܹ∗̅̅ ̅̅ 𝐴=ଵ− ܹ∗̅̅ ̅̅ ̅𝐴=ሻ (17) 

 

avec ܹ∗̅̅ ̅̅ 𝐴=ଵ
et  ܹ∗̅̅ ̅̅ 𝐴= les vecteurs des moyennes de la variable du groupe traité et non traité 

et  la matrice de variance/covariance de la variable [67]. Une valeur basse de cette distance 

indique un déséquilibre faible [68]. 

 

La distance de Kolmogorov-Smirnov (D) 

Elle est définie comme la distance verticale maximale entre deux fonctions de répartition 

ܦ̂ :[69] = ݉𝑎ܨ̂|ݔ𝐴=ሺܹ∗ሻ,  𝐴=ଵሺܹ∗ሻ|  (18)ܨ̂

 

avec ̂ܨ𝐴=ଵሺܹ∗ሻ, ̂ܨ𝐴=ሺܹ∗ሻ les fonctions de répartition de la variable étudiée ܹ∗ dans chacun 

des groupes de traitement. En se basant sur les fonctions de répartition, l'évaluation de la 

dispersion au sein des groupes est ainsi plus complète qu'à travers la comparaison de 

moyenne proposée via le calcul des différences standardisées. Cette mesure est aussi 

indépendante de l'unité de mesure, et ses seuils d'interprétation arbitraires varient entre 0 

(l’équilibre optimal) et 1 (le déséquilibre complet). D'estimation plus complexe que la DS 

[70], elle a pour inconvénient principal d'être influencée par la taille de l'échantillon [62],[63].  

M
m
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Le coefficient de recouvrement (Overlapping coefficient, OVL) 

Son obtention est plus complexe, et repose sur la densité de probabilité, permettant ainsi 

d'explorer l'ensemble de la distribution de la variable [71]. Il quantifie pour une variable 

binaire le chevauchement des densités de probabilité entre les deux groupes de sujets traités et 

non traités (figure 2). Pour une variable continue, le coefficient de recouvrement est estimé 

par la méthode non-paramétrique d’estimation par noyau de la densité de probabilité (kernel 

density estimation) [72]. Sa valeur indépendante de l’unité de mesure varie entre 0 (l’absence 

de chevauchement) et 1 (l’équilibre optimal). 

Figure 3: Coefficient de recouvrement (OVL) d'une covariable entre deux groupes de sujets 
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La distance de Lévy 

Peu utilisée car d’estimation et d’interprétation encore plus complexes, cette mesure non-

paramétrique explore l'ensemble de la distribution de la variable en prenant en compte la 

convergence en loi [73]. La distance verticale et horizontale entre deux fonctions de 

répartition d’une variable pour les sujets traités et non traités peut varier entre 0 (l’équilibre 

optimal) et 1 (le déséquilibre complet). Elle a également pour inconvénient de dépendre de 

l’unité de mesure et de la taille de l’échantillon [74]. 

 

 

Figure 4: Distance de Lévy (L) d'une covariable entre deux groupes de sujet  
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1.3.4 Evaluation globale de l’équilibre de distribution des variables 

Par global, nous entendons ici une mesure qui permet d’évaluer l’équilibre obtenu après 

appariement ou pondération sur l’ensemble des covariables d’intérêt W*. 

La mesure 𝑳𝟏  

Elle a été décrite initialement par Iacus et coll. [75]. Elle mesure la proportion de 

recouvrement entre les histogrammes multidimensionnels des sujets traités et non traités. Une 

stratification spécifique pour chaque variable continue est établie (définie par chacune des 

classes pour les variables catégorielles), et il résulte du croisement des strates spécifiques à 

chaque variable un ensemble multidimensionnel de regroupement de variables h pour chacun 

des groupes de traitement. La mesure 𝐋𝟏 est calculée comme la somme des déséquilibres entre 

chaque groupe :  

 

 
ଵܮ = Ͳ.5 ∑ ு∈ℎ |݂̂ଵሺ𝐻ሻ − ݂̂ሺ𝐻ሻ|  (23) 

 

avec ݂̂ଵሺ𝐻ሻ, ݂̂ሺ𝐻ሻ les proportions de sujets dans le groupe traité et non traité dans chacun des 

regroupements h. Cette mesure varie entre zéro (indiquant l'équilibre optimal) et un. Elle a 

ainsi pour avantage de prendre en compte également l'équilibre des termes d'interaction 

d'ordre élevé et de termes d’interaction [68]. Cependant, il n'y a pas de consensus sur le choix 

du niveau de stratification à utiliser.  

La médiane ܮଵሺ݉ଵሻ est une  variante de la précédente mesure ayant pour but de diminuer 

l'influence du niveau de stratification choisi pour les différentes variables [75]. 
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La statistique c après appariement 

L'aire sous la courbe ROC (Receiving Operating Charactistics) mesure la capacité d’un 

modèle de SP à discriminer les sujets traités des sujets non traités [47]. Austin recommande 

de ne pas utiliser la c-statistique du modèle de SP calculée avant appariement pour évaluer la 

performance prédictive des modèles de score de propension et ses capacités à équilibrer les 

distributions des covariables entre les sujets traités et non traités [44],[76].  

Cependant, certains auteurs au contraire ont proposé de calculer cette aire après appariement 

sur le score de propension pour évaluer l’équilibrer dans les échantillons appariés [68]. Sa 

valeur varie entre 0.5 (incapacité du modèle de SP à discriminer les sujets traités des sujets 

non traités après appariement) et 1 (équilibre optimal après appariement). En cas 

d’échantillon suffisamment grand, sa valeur est fortement corrélée au biais dans l’estimation 

de l’effet traitement [68]. 
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Mesures d'équilibre pondérées 

L’équilibre des “vrais facteurs confondants", c’est-à-dire des variables connues pour être liées 

à la fois au traitement A et au critère de jugement Y, ainsi que celui des variables 

pronostiques (variables liées uniquement à Y) est prioritaire pour minimiser le biais dans 

l’estimation de l’effet du traitement [63],[77]. Une mesure priorisant l’équilibre de telles 

covariables pourrait donc s’avérer utile dans ce contexte. Une des approches possibles 

consiste à pondérer le calcul de la mesure d'équilibre en attribuant à chaque variable un poids 

fonction de la force de son association avec le critère de jugement. Belitser et coll. ont 

proposé d'étudier les performances de plusieurs mesures d'équilibre (le coefficient de 

recouvrement, la distance de Levy, les différences standardisées, et la distance de 

Kolmogorov-Smirnov) et de pondérer ces différentes mesures d'équilibre avec un poids, 

reflétant la force d'association de chaque variable avec le critère de jugement [62]. 

L'utilisation de tels poids, par exemple sur la mesure du coefficient de recouvrement (OVL) 

permettait d'obtenir la mesure pondérée ሺܱܸܮሻ : 

ܮܸܱ̂  = ଵூ ∑  ூ=ଵ ∑ ܱܸ߱̂ܮ=ଵ   (19) 

 

avec I le nombre de covariables W, J le nombre de strates du score de propension. 

Trois poids différents ont été proposés et étudiés [62]. Chaque poids reflétait la force 

d'association au travers du calcul de l'odds ratio de la ième variable W avec le critère de 

jugement Y via un modèle de régression logistique, et la moyenne des forces d'association des 

k autres variables W restantes avec le critère de jugement Y.  
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Les différents poids ߱ ainsi dérivés sont décrits ci dessous: 

 

poids 1  ߱ = ͳ + ሺܱܴ̂𝑊𝑖𝑌ሻ݈݃ − ଵூ ∑ ሺܱܴ̂𝑊𝑘𝑌ሻூ=ଵ݈݃    (20) 

poids 2  ߱ = ͳ + |ሺܱܴ̂𝑊𝑖𝑌ሻ݈݃|√ − ଵூ ∑ ሺܱܴ̂𝑊𝑘𝑌ሻ|ூ=ଵ݈݃|√  (21) 

poids 3  ߱ = ͳ + |ሺܱܴ̂𝑊𝑖𝑌ሻ݈݃| − ଵூ ∑ ሺܱܴ̂𝑊𝑘𝑌ሻ|ூ=ଵ݈݃|  (22) 

 

Parmi toutes les mesures comparées, celles basées sur les différences standardisées avaient les 

meilleures performances pour sélectionner le modèle de SP le moins biaisé, avec des 

performances similaires pour la mesure pondérée par le poids 3 basée elle aussi sur les 

différences standardisées [62]. Une des principales limites réside dans l'utilisation d'une 

méthode par stratification sur le score de propension, la méthode par pondération inverse 

ayant rapporté des performances moins bonnes. Cette approche peut cependant s'avérer 

intéressante pour aider le clinicien dans la construction et la sélection du score de propension 

le plus performant. 

 

La mesure du score pronostique 

Le score pronostique ሺℎሻ, ℎሺܹሻ = ܲሺ𝑌𝑎= = ͳ|ܹሻ est défini comme la probabilité de 

présenter un événement en situation de non exposition au traitement. Il vise à assurer que les 

groupes de sujets sont comparables sur leur pronostic, i.e., sur leur propension initiale à 

présenter l'événement d’intérêt [78]. Cette probabilité est estimée en modélisant le devenir 

dans le groupe non exposé au traitement. Ensuite, ce modèle est utilisé pour obtenir les 

prédictions du devenir en situation de non exposition au traitement (situation contrefactuelle 

pour une partie de l’échantillon) pour l'ensemble des individus. En cas d’indépendance 
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conditionnelle entre le devenir et l’exposition au traitement, la distribution du score pronostic 

doit être la même chez les traités et les non traités.  

Stuart et coll. ont proposé une mesure d'équilibre basée sur le calcul des différences 

standardisées du score pronostique.  En utilisant des simulations de Monte Carlo, Stuart et 

coll. ont rapporté une excellente corrélation entre le score pronostique et le biais dans 

l’estimation de l’effet du traitement [79], si le score pronostique incluait bien les vrais 

confondeurs. L'éventuelle non-inclusion de vrais confondeurs dans le modèle de score 

pronostique finalement retenu limite l'utilisation d'une telle mesure pour sélectionner le 

modèle final de SP le plus performant. 

 

 

En résumé, comparativement à la mesure de référence qui repose sur le calcul des différences 

standardisées pour chaque covariable W, les mesures globales résumant l’équilibre sur 

l’ensemble des W d’intérêt (i.e. W*) semble intéressantes.  La mesure L1 est complexe 

d’interprétation et l'absence d'un consensus clairement établi sur ses modalités de calcul limite 

son utilisation. Le score pronostique s'avère plus simple d'utilisation et, contrairement à la 

mesure globale basée sur la C-statistique, permet, en plus de l'évaluation de l'équilibre, d'aider 

le clinicien dans le choix des variables à inclure. En raison de performances inégales [78] 

quant à sa capacité à capacité à identifier les variables reconnues comme essentielles à inclure 

dans le modèle de propension (i.e. les variables vrais confondeurs et pronostiques), le score 

pronostique reste peu utilisé en pratique et l'utilisation d'une mesure globale de l'équilibre 

permettant également de sélectionner le modèle de SP le plus performant dans l'estimation 

finale de l'effet traitement reste à élaborer.   
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2 OBJECTIF  

Face à la diversité de méthodes décrites ci-dessus pour estimer l’équilibre obtenu après 

appariement ou pondération sur le score de propension en situation observationnelle, il 

n’existe aucune recommandation claire sur la (ou les) méthode(s) à privilégier en pratique. Le 

choix des variables à inclure dans le modèle de propension  reste essentiellement guidé par la 

connaissance clinique, sans qu’aucune des métriques sus-citées ne permettent d’assister 

l’utilisateur dans ce choix pourtant crucial [37],[42]. L’impact des variables instrumentales est 

l’une des raisons limitant l'utilisation des premières méthodes décrites ci-dessus pour 

sélectionner les variables à inclure dans le modèle de propension. En effet, ces variables 

fortement associées à l’exposition au traitement mais non au devenir, sont par définition très 

déséquilibrées entre les groupes. Ainsi toute mesure d’équilibre ne tenant pas compte du 

caractère instrumental potentiel de la variable conclura à l’intérêt d’inclure une variable 

instrumentale dans le modèle de propension afin de réduire au maximum ce déséquilibre 

majeur entre les groupes. Or, il a été largement documenté dans la littérature que ce type de 

variable ne doit pas être introduite dans le modèle de propension [37],[38].  

L'objectif de ce travail a donc été de développer une mesure globale pondérée permettant 

d'évaluer l'équilibre global des covariables obtenu après appariement et ainsi d'aider à la 

sélection d’un modèle de propension le plus parcimonieux possible, tout en éliminant les 

variables instrumentales. La première étape de ce travail de thèse a été d'élaborer une mesure 

satisfaisante, qui prenne en compte les forces d'association entre chaque variable et le critère 

de jugement, en pondérant ainsi plus fortement l'équilibre obtenu pour les "vrais confondeurs" 

par rapport aux variables instrumentales. Cette mesure a tout d’abord été utilisée dans une 

étude de simulation de Monte Carlo afin de démontrer qu’elle pouvait être utilisée pour 

sélectionner les variables à inclure dans le modèle de SP. Dans un second travail, cette mesure 

a été appliquée à des données réelles. 
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3 NOUVELLE MESURE D'ÉQUILIBRE AIDANT À SÉLECTIONNER LES VARIABLES 

À INCLURE DANS LE MODÈLE DE SCORE DE PROPENSION 

 

3.1 Méthodes  

3.1.1 Mesures d'équilibre 

Comme nous l’avons rappelé dans la première partie de ce manuscrit, l’évaluation de 

l’équilibre de distribution des covariables d’intérêt entre les groupes de traitements est le plus 

souvent basé sur la valeur absolue des différences standardisées des moyennes de chaque 

covariable d’intérêt [59],[57], également appelées les tailles d'effet de Cohen [58]. Toute 

valeur absolue de différence de moyennes standardisée au-dessus du seuil de 10% (voire 

20%) indique un déséquilibre résiduel entre les groupes de traitement concernant la 

distribution de la covariable correspondante [58] (Appendice A). 

 

Nous avons proposé une version pondérée de la moyenne absolue des différences de 

moyennes standardisées qui prend en compte pour chaque covariable, sa force d'association 

avec le critère de jugement. Dans cette nouvelle mesure globale pondérée (Weighted Balance 

Measure, WBM), chaque différence de moyennes standardisée  est pondérée en fonction de 

sa valeur pronostique : 

ܯܤܹ̂  = ଵ ∑ |߱̂ ∙ �̂�|=ଵ       (24) 

 

où ߱̂ est un poids prenant en compte l'association entre la covariable ܹ et le critère de 

jugement.  

d̂
i



Caruana Emmanuel - Thèse doctorat Santé Publique - 2017 

 38 

Soit ̂ߚ le coefficient obtenu pour la covariable ܹ issu du maximum de vraisemblance d'une 

régression multivariée de Y sur W sur l'ensemble de la population d'étude.  

Les poids ߱̂ correspondent aux coefficients de régression standardisés : ߱̂ = ߚ̂ ∙ ܦܵ   (25) 

avec ܵܦ  l'écart-type d'échantillon pour la covariable ܹ dans la cohorte originale [80].  

Notre hypothèse est que le modèle de SP qui minimiserait une telle mesure pondérée est le 

modèle optimal (Appendice A). 

 

3.1.2 Simulations de Monte Carlo 

Pour évaluer la performance de cette nouvelle mesure résumée et la comparer avec la 

moyenne absolue des différences de moyennes standardisées et la distance de Mahalanobis, 

une première série de simulations de Monte Carlo a été conduite. Mille répétitions 

indépendantes d'un échantillon de 1000 observations ont été générées en utilisant un plan de 

simulation dérivé de précédents travaux publiés par Setoguchi et al [29].  

3.1.2.1 Génération des données 

Les détails sur le plan de simulation sont fournis dans l'appendice B. Onze variables 

normalement distribuées de moyenne 0 et d’écart-type 1 ont été générées : 

 - quatre "vrais confondeurs" ሺ ଵܹ,...,ସሻ avec une force d'association au traitement A 

constante et une force d’association avec le critère de jugement Y décroissante, ଵܹ étant le 

plus fort des confondeurs et  ସܹ le plus faible ; 

 - trois prédicteurs ሺ ହܹ,,ሻ  du traitement (A), à savoir, des variables plus ou moins 

corrélées avec les confondeurs :  ହܹ étant corrélée avec le confondeur le plus fort ሺ ଵܹሻ, ܹ 

avec un confondeur plus faible ( ଶܹሻ et ܹ étant liée seulement avec le traitement ; 
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 - trois variables pronostiques ሺ ଼ܹ,ଽ,ଵሻ: ଼ܹ corrélée avec un vrai confondeur ሺ ଷܹሻ, ଽܹ 

corrélée avec le confondeur le plus faible ሺ ସܹሻ, et ଵܹ uniquement associée au critère de 

jugement Y ; 

 - une variable associée ni avec l'exposition au traitement A ni avec le critère de 

jugement Y ሺ ଵܹଵሻ. 

Différents niveaux de corrélation ont été introduits entre ଵܹ  et ହܹ, ଶܹ et ܹ, ଷܹ et ଼ܹ, et 

ସܹ et ଽܹ. Une dichotomisation basée sur la moyenne pour atténuer la force de la corrélation 

des coefficients utilisés a été réalisée: ଵܹ, ଷܹ, ହܹ, ܹ, ଼ܹ et ଽܹ devenant alors des variables 

binaires.  

Une exposition au traitement binaire ܣ ∈  {Ͳ,ͳ} a été générée avec une prévalence définie 

comme une fonction de ଵܹ − ܹ sur une échelle logit. La probabilité marginale d’exposition 

au traitement a été fixée à 0.4.  

Un critère de jugement binaire 𝑌 ∈  {Ͳ,ͳ} a ensuite été généré, sa prévalence étant une 

fonction de A, ଵܹ−ସ, ଼ܹ−ଵ sur une échelle logit. La probabilité marginale de Y a été fixée à 

0.5. La valeur d'effet marginal du traitement sur le critère de jugement a été fixée à -0.4 (Odds 

ratio = 0.67). La valeur de l’effet moyen chez les traités (ATT = Average Treatment Effect 

among the Treated) était fixée pour être égale à -0.6. 

Pour vérifier le comportement de la mesure WBM dans une situation où l'allocation au 

traitement serait randomisée, une série supplémentaire de simulations a été effectuée en fixant 

les forces d’association entre les covariables et l'allocation au traitement égale à zéro. 

 

3.1.2.2 Modèles de SP et estimation de l’effet 

Le SP a été estimé à partir des données simulées en utilisant une régression logistique 

multivariée. En fonction des différentes variables incluses dans le modèle, neuf scores de 

propension ont été définis. Le premier modèle (modèle de référence ou SP 1) contenait trois 
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vrais confondeurs ሺ ଵܹ, ଶܹ et ଷܹሻ. Pour chacun des huit autres modèles de SP (noté PS + ܹ), 
l’une des huit autres variables ( ସܹ,...,ଵଵሻ était ajoutée séparément dans le modèle : 

 

 SP 2 : ଵܹ, ଶܹ, ଷܹ et ସܹ (quatre vrais confondeurs) 

 SP 3 : ଵܹ, ଶܹ, ଷܹ et ହܹ (trois vrais confondeurs et une variable corrélée à une IV) 

 SP 4 : ଵܹ, ଶܹ, ଷܹ et ܹ (trois vrais confondeurs et une variable corrélée à une IV) 

 SP 5 : ଵܹ, ଶܹ, ଷܹ et ܹ (trois vrais confondeurs et une variable non liée à une IV) 

 SP 6 : ଵܹ, ଶܹ, ଷܹ et ଼ܹ (trois vrais confondeurs et une variable corrélée à un facteur 

pronostique) 

 SP 7 : ଵܹ, ଶܹ, ଷܹ et ଽܹ (trois vrais confondeurs et une variable corrélée à un facteur 

pronostique) 

 SP 8 : ଵܹ, ଶܹ, ଷܹ et ଵܹ (trois vrais confondeurs et une variable non liée à un facteur 

pronostique) 

 SP 9: ଵܹ, ଶܹ, ଷܹ et ଵܹଵ (trois vrais confondeurs et une variable indépendante ni liée 

à A et ni à Y) 

 

Un appariement un à un sur le SP a été réalisé en utilisant un algorithme d’appariement au 

voisin le plus proche et une procédure sans remise. Chaque sujet traité était sélectionné au 

hasard et apparié avec le sujet le plus proche en fixant une différence maximale entre deux 

sujets (ou caliper) à 0.2 fois l’écart-type du logit du SP.  

L’effet moyen du traitement chez les sujets traités était estimé [5]. Un estimateur de la 

variance d’Abadie-Imbens [81] (package Matching dans R [82]) prenant en compte 

l’incertitude liée à la procédure d’appariement  a été utilisé. 
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3.1.2.3 Mesures de performance 

Pour l’étude de simulation, N=1000 échantillons indépendants de données avec n=1000 

individus ont été générés. Dans chaque échantillon simulé, ont été estimés : 

- la performance de l’estimation de l’effet du traitement en termes de biais et 

d’erreur quadratique moyenne (EQM). Les biais absolu et relatif ont été reportés ; 

- l’équilibre des covariables entre les groupes de traitement, dans la cohorte 

originale et celle appariée, au travers de la mesure WBM, la moyenne absolue des 

différences de moyennes standardisées, et de la distance de Mahalanobis. Chaque 

mesure était moyennée sur les N répétitions ; 

- La moyenne des N variances des trois mesures d’équilibre, basées sur un ré-

échantillonnage non-paramétrique de 1000 répétitions au sein de chaque 

échantillon de données. 

   

Le but était de comparer, en termes de performance et d’équilibre, le modèle de référence (SP 

1) à chaque nouveau modèle obtenu en ajoutant une variable. En théorie, le modèle attendu 

avec les meilleures performances en termes de biais et d’efficacité est le modèle de SP 2 

incluant tous les vrais confondeurs et excluant les variables instrumentales.  

Toutes les analyses ont été réalisées en utilisant le logiciel statistique R 2.15.1 sur une plate-

forme Mac OsX  (Fondation R pour le calcul statistique, Vienne, Autriche). 
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3.2 Résultats des simulations de Monte Carlo 

Les résultats obtenus avec les neuf modèles de SP sont présentés dans le tableau 2. 

3.2.1 Performance des estimations 

L'estimation naïve de l'effet du traitement était nettement biaisée (biais=0.169). L'estimation 

via l'appariement sur le score de propension basée sur le modèle de SP 1 permettait d'éliminer 

le biais, avec une erreur quadratique moyenne proche de zéro (EQM=0.0015). L'ajout de ସܹ 

(vrai confondeur avec une association faible avec le critère de jugement mais une forte 

association avec l'exposition au traitement) diminuait encore le biais et l’EQM. A l'inverse, 

l'inclusion d'une variable instrumentale ( ܹ) dans le modèle de SP (SP 5) était associée à une 

augmentation du biais et une diminution de la précision comparativement à SP 1. En incluant 

les covariables ହܹ, (variables instrumentales n'ayant pas d'association directe avec le critère 

de jugement mais corrélées avec les vrais confondeurs) (SP 3 et SP 4), l'estimation de l'effet 

traitement n'était pas substantiellement altérée. Similairement, l'inclusion des variables 

pronostiques ଼ܹ,ଽ,ଵ (SP 6-8) ne modifiait pas substantiellement les estimations. Enfin, 

l'inclusion dans le modèle de SP d'une variable indépendante ( ଵܹଵ, SP 9) n'avait pas d'impact 

sur l'estimation. 



Caruana Emmanuel - Thèse doctorat Santé Publique - 2017 

 43 

 

Tableau 1 :  Résultats des simulations. Biais, erreur quadratique moyenne (EQM) et mesure d'équilibre en fonction du modèle de SP. (Biais exprimé en valeur absolue (biais relatif 
en %); IC: intervalle de confiance. * signale une différence significative dans la minimisation de la mesure comparativement à la mesure d'équilibre obtenue pour le SP 1 avec un test t. 

 

 Echantillon original SP 1 
SP 2  

(+W4) 

SP 3  

(+W5) 

SP 4  

(+W6) 

SP 5  

(+W7) 

SP 6  

(+W8) 

SP 7 

(+W9) 

SP 8  

(+W10) 

SP 9  

(+W11) 

Moyenne absolue des différences  

de moyennes standardisées 
0.2767 0.2541 0.2147* 0.2326* 0.2357* 0.2245* 0.2519 0.2504 0.2513 0.2519 

IC 95% 0.2752-0.2768 0.2539-0.2544 0.2144-0.2150 0.2324-0.2329 0.2355-0.2360 0.2242-0.2249 0.2517-0.2522 0.2502-0.2507 0.2511-0.2516 0.2517-0.2522 

           

Distance Mahalanobis 1.5087 1.5169 1.3627* 1.5793 1.5707 0.9802 1.5195 1.5188 1.5161 1.5136 

IC 95% 1.5022-1.5152 1.5153-1.5186 1.3607-0.3648 1.5776-1.5812 1.5691-1.5723 0.9783-0.9822 1.5179-1.5211 1.5173-1.5204 1.5146-1.5177 1.5121-1.5152 

           

Weighted Balance Measure 0.0531 0.0417 0.0319* 0.0414 0.0416 0.0564 0.0399 0.0392 0.0379 0.0417 

IC 95% 0.0522-0.0539 0.0416-0.0418 0.0317-0.0321 0.0413-0.0416 0.0414-0.0417 0.0562-0.0566 0.0398-0.0401 0.0391-0.0394 0.0378-0.0380 0.0416-0.0419 

           

Taille d'échantillon 1000 795 668 758 761 804 793 792 793 793 

Biais (%) 0.169 (265%) 0.018 (28%) 0.001 (3%)  0.018 (28%) 0.017 (27%) 0.022 (35%) 0.017 (28%) 0.023 (36%) 0.017 (27%) 0.017 (27%) 

Erreur standard estimée 0.131 0.034 0.037 0.034 0.035 0.055 0.032 0.033 0.031 0.034 

EQM 0.0459 0.0015 0.0013 0.0015 0.0015 0.0035 0.0014 0.0017 0.0013 0.0014 
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3.2.2 Mesures d'équilibre 

La distribution de la moyenne absolue des différences des moyennes standardisées, la 

distance de Mahalanobis, et la WBM sont illustrées dans la Figure 5. Alors que la distribution 

de la moyenne des différences de moyenne semble normale, la distance de Mahalanobis a une 

distribution déviée à droite, et la WBM a une distribution proche de la normale, avec une 

discrète déviation à gauche. Comme attendu, l'inclusion dans le modèle de SP, d'une des 

variables associées avec l'exposition au traitement permettait de diminuer la moyenne absolue 

des différences de moyenne comparativement à la valeur obtenue avec le SP 1. Ensuite, bien 

que cela altère la performance d'estimation, l'inclusion d'une variable instrumentale résultait 

dans une valeur significativement plus petite de la moyenne absolue des différences des 

moyennes standardisées comparativement à la valeur obtenue avec le modèle de référence SP 

1. Des résultats similaires ont été observés avec la distance de Mahalanobis. 

La valeur de WBM diminuait avec l'inclusion d'une variable associée avec le critère de 

jugement. Cependant, elle augmentait significativement comparativement à la valeur obtenue 

avec SP 1, avec l'inclusion d'une variable instrumentale dans le modèle de SP. La plus petite 

valeur de WBM était observée pour le modèle SP 2, qui correspondait également au modèle 

de SP associée avec la meilleure performance d'estimation. Finalement, en re-créant des 

conditions de simulation proches de celles d'un essai avec une allocation de traitement 

randomisée, la moyenne de WBM était de 0.021 avec une distribution normale (Figure 6).
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Figure 5: Distributions de la moyenne absolue des différences de moyenne standardisées (haut), distance de 
Mahalanobis (milieu), et WBM (bas) 
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Figure 6: Distribution de WBM dans une situation d'essai randomisé 
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3.3 Discussion de l’étude de simulation 

Nous avons proposé une mesure globale d'équilibre donnant plus de poids aux vrais 

confondeurs qu'aux variables instrumentales. Cette mesure résumée et pondérée semble être 

utile pour sélectionner un ensemble minimal de covariables devant être incluses dans le 

modèle de SP, en évitant l'inclusion de variables instrumentales. Il est souvent difficile de 

distinguer les vrais confondeurs, les facteurs pronostiques et les variables instrumentales en se 

basant sur les seules connaissances du sujet dans la littérature. La mesure WBM pourrait ainsi 

aider à identifier le modèle de SP fournissant l'estimation d'effet du traitement la moins 

biaisée. La sélection devrait être basée sur les connaissances déjà existantes sur le sujet mais 

aussi sur des mesures d'équilibre appropriées. Une mesure pondérée dérivée de la moyenne 

absolue des différences de moyennes standardisées pourrait s'avérer utile pour identifier le 

modèle de SP le plus parcimonieux et efficace en termes d'estimation. En se basant sur ces 

résultats, l'utilisation des connaissances déjà existantes sur le sujet d'étude pour sélectionner 

les variables devant être incluses dans le modèle de SP de référence, et ensuite en incluant une 

par une les autres variables en vérifiant si cela est associé avec une diminution de la WBM 

peut être une stratégie de sélection adaptée. Les variables qui minimisent la mesure devraient 

être incluses dans le modèle final, alors que celles qui ne l'influencent pas ou l'augmentent 

devraient être probablement écartées. 

L’utilisation pratique de cette nouvelle mesure globale a fait l’objet d’un second travail 

détaillé dans la suite de ce manuscrit. 
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3.4 Article  
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4 ANALYSE DE PROPENSION ÉTUDIANT L'EFFET DE LA PRESSION 

CRICOÏDIENNE SUR L'EXPOSITION LARYNGÉE LORS DE L'INTUBATION 

OROTRACHÉALE EN PRÉHOSPITALIER 

4.1 Introduction 

La prise en charge des voies aériennes supérieures en pré-hospitalier peut-être 

particulièrement difficile étant données les mauvaises conditions d'intubation trachéale (IT). 

La pression cricoidïenne (PC), également appelée la manoeuvre de Sellick, a été décrite en 

1961 pour prévenir la régurgitation du contenu gastrique durant l'induction anesthésique [83]. 

Cette manœuvre a pour but d'occlure transitoirement le segment supérieur de l'œsophage par 

l'application d'une pression postérieure sur le cartilage cricoïdien contre le rachis cervical. 

Une telle pression cricoïdienne permet la compression de l'hypopharynx rétrocricoïdien et 

permettrait de prévenir les régurgitations gastriques dans le pharynx. Les recommandations 

pour la réanimation cardiopulmonaire et les soins d'urgence cardiovasculaire recommandent, 

en dehors de l'arrêt cardiaque [84], l'utilisation de la PC pour l'intubation dans toutes les 

situations, notamment pour les patients traumatisés. Cependant, le bénéfice escompté et donc 

l'utilisation de la PC sont toujours débattus dans la littérature [85]. De plus, plusieurs études 

ont rapporté un impact négatif de cette pression sur la perméabilité des voies aériennes et 

ainsi sur la ventilation [86]. Les résultats concernant l'impact de la PC sur l'exposition 

laryngée (conditionnant la difficulté d’intubation) sont contradictoires et proviennent soit 

d'études sur cadavres, ou d'études de petite taille incluant des patients intubés dans des blocs 

opératoires pour une chirurgie programmée [87]. Ainsi, il manque des données robustes quant 

à l'impact de la PC sur l'exposition laryngée durant l'intubation orotrachéale en urgence. Dans 

ce contexte, la preuve d'une association entre l'utilisation de la PC et une augmentation du 

taux de laryngoscopies difficiles pourrait être un argument fort contre son utilisation en 
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pratique courante. L'objectif principal de cette étude était d'utiliser une méthode type score de 

propension pour estimer l'impact de la PC sur le taux de laryngoscopies difficiles en se basant 

sur une base de données observationnelle de patients intubés en dehors de l'hôpital. 

4.2 Méthodes 

4.2.1 Schéma de l'étude  

Tous les patients intubés entre Avril 2008 et Novembre 2012 par l'équipe médicale du service 

mobile d'urgence et de réanimation d'un hôpital universitaire ont été inclus prospectivement 

dans cette cohorte. Les critères d'exclusion étaient : un âge inférieur à 18 ans, une contre-

indication à la succinylcholine (i.e une allergie connue, l'hyperthermie maligne, une 

myopathie, la tétraplégie, la pré-éclampsie, l'hyperkaliémie), à la kétamine ou l'étomidate. 

Cette étude a été déclarée à la commission nationale de l'informatique et des libertés (numéro 

de déclaration 167412v0). 

 

4.2.2 Protocole 

L'équipe médicale d'urgence était composée d'au moins un ambulancier, d'un infirmier 

anesthésiste et d'un sénior urgentiste. Les internes en dernière année de formation pouvaient 

aussi participer à l'équipe. Tous les médecins étaient titulaires du diplôme de médecine 

d'urgence et avaient au moins deux années d'expérience en médecine d'urgence en plus de 

leurs trois années d'internat. Ils recevaient tous une formation théorique et pratique sur la 

gestion de l'intubation difficile. Tous les internes devaient accomplir une formation initiale 

d'entrainement à l'intubation en bloc opératoire. Pour être complet cet entrainement devait 

comporter au moins dix intubations réussies successives. L'équipe suivait une procédure 

d'intubation standardisée : la position du patient était optimisée pour l'intubation trachéale 

(IT) en plaçant le patient sur un brancard à hauteur maximale avant le geste. Après 3 minutes 
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de pré-oxygénation, tous les patients recevaient une induction à séquence rapide (ISR) avec 

soit de l'étomidate (0.3 mg/kg), de la kétamine (2 mg/kg) ou du thiopental (3-5 mg/kg) en 

association avec la succinylcholine (1-1.5 mg/kg). Cette procédure était basée sur les 

recommandations de la société française de médecine d'urgence. Une PC pouvait être réalisée 

sur décision médicale. Les patients en arrêt cardiaque étaient intubés sans pré-oxygénation ni 

induction anesthésique, leur position était optimisée sur un brancard à hauteur maximale si les 

conditions le permettaient. Une lame de laryngoscope était utilisée (Macinstosh taille 4). 

L'algorithme d'intubation était basé sur les recommandations de la société française 

d'anesthésie et de réanimation [88] qui comportent l'utilisation de manœuvres laryngées (la 

pression à droite vers le haut et vers l'arrière) et l'utilisation d'une technique alternative 

comme le mandrin d'Eschmann et/ou le masque laryngé dans les situations d'intubation 

difficile ou d'échec. La courbe de capnographie était utilisée chez tous les patients. 

 

4.2.3 Recueil des données 

Le médecin responsable de l'intervention recueillait les données. Les variables collectées 

comportaient : l'âge, le sexe, l'obésité (0:absence, 1:présence) définie par un indice de masse 

corporelle supérieur à 30, les indications de l'intubation orotrachéale (arrêt cardiaque, statut 

neurologique altéré, i.e., coma/agitation/intoxication/traumatisme, détresse respiratoire aiguë 

et état de choc), la position des patients durant la procédure d'intubation (au sol ou sur un 

brancard à hauteur maximale), le statut de l'opérateur (sénior ou interne), la présence d'une 

immobilisation cervicale. La PC était réalisée d'après la méthode décrite par Sellick [83] par 

un infirmier anesthésiste avec une expérience en médecine préhospitalière et en bloc 

opératoire. Cette procédure imposait de bien reconnaître le cartilage cricoïde avec le pouce et 

le majeur, et comportait l'application d'une pression continue maintenue par l'index. Une force 
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d'application de 30 Newtons était souhaitée [89] mais ne pouvait être mesurée en dehors de 

l'hôpital. 

 

4.2.4 Critère de jugement 

Le critère de jugement principal était le taux de laryngoscopie difficile définie sur l’échelle de 

Cormack et Lehane [90] (CL). Le score de CL classe les vues laryngoscopiques en 4 grades (I 

: vue de toute la glotte, II : vue partielle de la glotte, III : vue isolée de l'épiglotte et non de la 

glotte, IV : épiglotte et glotte non vues). Le médecin qui réalisait l'IT reportait le grade de CL. 

Une laryngoscopie difficile était définie par un grade de CL III ou IV [91]. 

Les critères secondaires étaient le taux d'intubation difficile (ID) définie par au moins deux 

tentatives de laryngoscopies ou la nécessité d'utiliser une technique alternative pour l'IT 

(comme définie par la société française d'anesthésie et de réanimation [88]) ; le nombre de 

complications liées à l' IT jusqu'à 5 minutes après l'intubation : la désaturation (SpO2<90%), 

l'inhalation (régurgitation visible durant la laryngoscopie), le vomissement, le bronchospasme 

et/ou laryngospasme, l'intubation sélective, l'intubation oesophagienne (diagnostiquée en 

utilisant la courbe de capnographie/cpanométrie sur 6 cycles respiratoires combinée à 

l'auscultation pulmonaire) et les traumatismes des voies aériennes supérieures. 

 

4.2.5 Analyses statistiques 

Une approche par score de propension (SP) a été utilisée pour prendre en compte les possibles 

biais de sélection dans la réalisation de la PC [16]. Le SP était estimé en utilisant un modèle 

de régression logistique avec la PC comme variable dépendante à expliquer.  
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Plusieurs modèles de SP ont été évalués, chacun caractérisé par un ensemble de variables 

explicatives différent : 

-  le premier modèle de SP (SP 1) incluait toutes les variables  

- le second modèle de SP (SP 2) incluait les « vrais» confondeurs et les facteurs pronostiques, 

mais pas les variables dites instrumentales [32]. En se basant sur les données de la littérature 

[92],[93],[94] et sur les associations statistiques multivariées déterminées empiriquement à 

partir de notre échantillon, il a été identifié quatre vrais confondeurs (l'arrêt cardiaque, le 

statut neurologique altéré, l'état de choc, la détresse respiratoire), trois facteurs pronostiques 

(le sexe, l'obésité, la position du patient), et aucune variable instrumentale. Les sept variables 

ont été incluses dans le modèle de SP 2. 

- le troisième modèle de SP (SP 3) incluait seulement les variables pronostiques 

statistiquement significatives après utilisation d'un modèle de régression logistique multivarié 

utilisant une procédure de sélection des variables basée sur le critère d'information d'Akaike. 

Trois variables ont été sélectionnées et incluses dans le modèle SP 3 : le sexe, la position du 

patient et l'obésité. 

Les trois différents modèles de SP ont été ensuite utilisés pour apparier les patients qui 

bénéficiaient d'une PC et ceux qui n'en bénéficiaient pas, en utilisant un algorithme 

d'appariement 1:1 avec remise (autorisant les ex-aequo). 

 

L'équilibre de distribution des variables initiales était vérifié en utilisant la différence des 

moyennes standardisées (DMS),  (une DMS supérieure à 0.1 (10%) traduisait un déséquilibre 

résiduel entre les covariables [59]), la valeur absolue de la moyenne des différences 

standardisées (Average Standardized Absolute Mean differences, ASAM) et la mesure 

d'équilibre pondérée (WBM) développée dans notre précédent travail. Le meilleur modèle de 
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SP était celui qui permettait d'obtenir le meilleur équilibre des covariables et donc minimisait 

la WBM.  

L'effet moyen du traitement chez les traités exprimé sous la forme d’une différence de risque 

avec son intervalle de confiance à 95% était le paramètre d'intérêt. L'estimation de la variance 

était basée sur l’estimateur robuste de la variance d'Abadie-Imbens [81]. Cinquante-six 

patients (4%) ayant des données manquantes ont été exclus de l'analyse. Les données 

manquantes concernaient la variable obésité, non-disponible pour 43 patients (3%, 27 non 

exposés à l'intervention et 16 patients exposés).  

Toutes les tests statistiques étaient bilatéraux, et une valeur p <0.05 était considérée comme 

statistiquement significative. Une correction de Bonferroni était utilisée pour prendre en 

compte l'inflation d'erreur de type I liée aux comparaisons multiples des analyses univariées. 

Toutes les analyses statistiques ont été réalisées avec le logiciel statistique R.3.2.0 en utilisant 

une plateform Mac OsX. 
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4.3 Résultats 

4.3.1 Population d'étude 

Pendant la période d'étude 1 291 patients ont été intubés. Trente-deux patients âgés de moins 

de 18 ans, huit adultes ayant une contre-indication à la succynylcholine (utilisation de 

rocuronium à la place), et 56 patients avec des données manquantes ont été exclus de l'analyse 

finale qui a inclus un total de 1 195 patients (figure 7). Les caractéristiques initiales sont 

présentées dans le tableau 4. Sur l'échantillon original, les principales différences 

concernaient les variables suivantes : le statut neurologique altéré (59% dans le groupe avec 

PC contre 8% dans le groupe non exposé, DMS=1.05), la position des patients lors de l'IT 

(56% dans le groupe avec PC contre 12%, DMS=0.88), et l'âge (moyenne=63 (ET=18) dans 

le groupe avec PC contre moyenne=57 (ET=18) dans le groupe non-exposé, DMS=-0.33). 

Comme attendu, les patients intubés pour un arrêt cardiaque étaient plus nombreux dans le 

groupe non exposé à la PC (83% contre 18%, DMS=-1.75). 

 

4.3.2 Appariement sur le score de propension et mesures d'équilibre 

La différence des moyennes standardisées (DMS) sur l'échantillon original et l’échantillon 

apparié sont représentées dans le tableau 2. Le meilleur équilibre global a été obtenu pour le 

modèle de SP 2 qui incluait les vrais confondeurs et les facteurs pronostiques (figure 8). La 

mesure résumée WBM était minimale pour ce modèle SP 2 (WBM=0.41), ainsi que la valeur 

absolue de la moyenne des différences standardisées (ASAM=0.030). Ce dernier a donc été 

sélectionné comme le meilleur modèle de SP pour la suite des analyses. L'âge était la seule 

variable qui restait légèrement déséquilibrée après appariement (DMS=-0.15 pour le modèle 

SP 2). 
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1,291 patients étudiés 

96 patients exclus: 
- 32 enfants 
- 8 contre-indications à la succinylcholine 
- 56 avec données manquantes: obésité (43), âge (7), 
Cormack et Lehane (5), statut opérateur (1) 

1,195 patients inclus 

499 avec PC pendant l'intubation 
trachéale 

grade Cormack et Lehane (%): 
 

 1: 295 (59)  
 2: 138 (27) 
 3: 48 (10) 
 4: 18 (4) 

696 sans PC pendant l'intubation 
trachéale 

grade Cormack et Lehane (%): 
 

 1: 398 (57)  
 2: 186 (27) 
 3: 71 (10) 
 4: 41 (6) 

Figure 7: Diagramme de l'étude 
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Figure 8: Différences standardisées avant et après appariement sur le score de propension 
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Tableau 2 : Caractristiques initiales d'équilibre dans l'échantillon original et dans chaque échantillon apparié. 
a 

La différence des moyennes standardisées (DMS) la différence de moyenne entre les groupes de traitement divisée par une estimation de l'écart-type intra-groupe 
b Brancard en position haute 
* signale les variables incluses dans chaque modèle de SP 
 

Variables 
échantillon original  

(n=1195) 

échantillon apparié  
SP 1 

échantillon apparié 
SP 2 

échantillon apparié  
SP 3 

 
sans pression 
cricoïdienne  

(n=696) 

avec pression 
cricoïdienne  

(n=499) 
DMS

a
 DMS

 a
 DMS

 a
 DMS

 a
 

Age  (moyenne, ET) 63 (18) 57 (18) -0.33 -0.02* -0.15 -0.22 

Sexe (femme) (n,%) 245 (35) 190 (38) -0.06 0.09* 0 0* 

Obésité (n,%) 97 (14) 57 (11) -0.08 -0.03* 0.03* 0* 

Statut opérateur (senior) (n,%) 318 (46) 211 (42) -0.07 0.04* -0.07* -0.09 

Position patient b (n,%) 87 (12) 280 (56) 0.88 0* 0* 0* 

Immobilisation cervicale (n,%) 55 (8) 51 (10) 0.08 -0.04* -0.02 -0.10 

       

Indication d'intubation (n,%)       

arrêt cardiaque 576 (83) 89 (18) -1.75 0* 0* -0.90 

statut neurologique altéré 53 (8) 295 (59) 1.05 -0.05* 0* 0.73 

détresse respiratoire aiguë 22 (3) 32 (6) 0.13 -0.02* -0.02* -0.15 

choc 29 (4) 83 (17) 0.33 0.09* 0.01* 0.05 

       

 Weighted Balance Measure 

 échantillon original (n=1195) 
échantillon apparié  

SP 1 

échantillon apparié 
SP 2 

échantillon apparié  
SP 3 

 29.70 1.48 0.41 15.58 

  
 Valeur absolue de la moyenne des différences standardisées 

 échantillon original  SP 1 SP 2 SP 3 

 0.476 0.038 0.030 0.22 
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4.3.3 Critères de jugement 

Les estimations d'effet de la PC dans l'échantillon original et l'échantillon apparié sur le SP 2 

sont présentées dans le tableau 3. Dans l'échantillon original (différence de risques de -0.03, 

95% IC [-0.17 ; 0.18], p=0.37) comme dans l'échantillon apparié (différence de risques de 

0.001, 95% IC [-0.07 ; 0.08], p=0.50), le taux de laryngoscopie difficile ne différait pas entre 

les groupes de traitement. En ajustant sur l'âge pour tenir compte du déséquilibre résiduel, les 

résultats ne furent pas modifiés (différence de risques de 0.01, 95% IC [-0.06 ; 0.08], p=0.39). 

Le risque d'intubation difficile était similaire dans le groupe exposé à la PC et dans le groupe 

non-exposé dans l'échantillon original (différence de risques = -0.02, 95% IC [-0.22 ; 0.17], 

p=0.43), de même que dans l'échantillon apparié (différence de risques =0.06, 95% IC [-

0.13,0.25], p=0.28). Un total de 195 complications liées à l'intubation ont eu lieu chez 153 

patients (13%). Dans l'échantillon original (avant appariement), les complications étaient plus 

fréquentes dans le groupe exposé à la PC (n=84 (17%) contre 69 (10%), p<0.001; différence 

de risques = 0.07, 95 % IC [-0.05, 0.19], p=0.13). L'intubation œsophagienne (n=29, 6%) et la 

désaturation (n=40, 8%) étaient les complications les plus fréquentes. Après appariement il 

n'y avait pas de différence en termes de complications entre les patients exposés et non-

exposés à la PC excepté pour les lésions traumatiques des voies aériennes qui étaient plus 

fréquentes dans le groupe avec PC avec 3.6% comparé à 5% dans l'autre groupe (différence 

de risques = 0.03, 95% IC [0.002,0.05], p = 0.01). 
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Tableau 3: Laryngoscopie difficile, complications et intubation difficile en fonction de la pression cricoidienne pendant l'intubation 
trachéale. 
 

Critère de jugement 

 Echantillon global  Echantillon apparié SP 2 
 Sans pression 

cricoïdienne 
(n=696) 

Avec pression 
cricoïdienne 

(n=499) 

p value* Différence de risque [95% IC] 

       
       
       
Laryngoscopie difficile (n,%)  112 (17) 66 (13)   

      
Différence de risques [95% IC]  -0.03 [-0.07,0.01]  0.001 [-0.07,0.08] 

       
Complication (n,%)  69 (10) 84 (17) < 0.001 0.04 [-0.06,0.15] 
       

Intubation oesophagienne  34 (5) 29 (6) 0.47 0.05 [-0.03,0.13] 
Désaturation  14 (2) 40 (8) < 0.001 -0.005 [-0.05,0.04] 

Intubation sélective  16 (2) 18 (4) 0.17 0.016 [-0.02,0.05] 
Traumatisme  4 (1) 11 (2) 0.01 0.03 [0.002,0.05] 

Vomissement, régurgitation  5 (1) 14 (3) 0.004 0.02 [-0.006,0.05] 
Bronchospasme, Laryngospame  6 (1) 1 (0) 0.27 -0.005 [-0.03,0.02] 

       
Intubation difficile (n,%)  283 (41) 190 (38) 0.36 0.06 [-0.13,0.25] 

 
* correction de Bonferroni pour les tests multiples à appliquer (i.e. multiplier les p values par le nombre de comparaisons, à savoir 8 au total). 
L'effet traitement est exprimé en différence de risques (Intervalle de confiance à 95 %). La laryngoscopie difficile était définie par un grade de 
Cormack III ou IV obtenu par laryngoscopie directe et basé sur les structures visibles. L'intubation difficile était définie par au moins deux 
tentatives échouées, ou l'utilisation d'une méthode alternative. 
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4.4 Discussion de l'étude clinique 

En dépit d'un manque de preuve, la pression cricoidienne (PC) est largement utilisée lors de 

l'induction anesthésique pour réduire l'incidence des inhalations de contenu gastrique. En 

médecine d'urgence, l'efficacité de la PC pour prévenir les inhalations reste à ce jour à 

documenter [95]. De plus, l'utilisation de la PC pendant l'intubation d'urgence pourrait être 

associée à une mauvaise exposition laryngée [96]. L'objectif principal de cette étude était 

d'évaluer l'impact de la PC sur l'exposition laryngée en se basant sur une grande base de 

données observationnelle. En utilisant l'appariement basé sur le score de propension, aucune 

relation entre l'utilisation de la PC et le taux d'exposition laryngée difficile, définie par un 

grade de Cormack et Lehane III ou IV [90], n'a été trouvée. Ce résultat est en accord avec un 

travail précédent d'une étude randomisée contrôlée réalisée au bloc opératoire qui n'objectivait 

aucune relation entre le grade de Cormack et Lehane et l'utilisation de la PC [97]. Dans 

l'échantillon original (avant l'appariement), les complications liées à l'intubation trachéale 

étaient plus fréquentes dans le groupe de patients non-exposés à la PC. Ceci pouvait 

s'expliquer par la prévalence plus importante de patients en arrêt cardiaque reconnus pour être 

associés avec des meilleures conditions d'intubation. Cependant, l'intubation œsophagienne 

était plus fréquente dans le groupe des patients en arrêt cardiaque non-exposés à la PC. Une 

position non optimale d'intubation pouvait en partie expliquer ces résultats (brancard en 

position haute pour 3% de ces patients contre 83 % pour les patients exposés à la PC sans 

arrêt cardiaque, p<0.001). En effet le positionnement optimal du patient avec un brancard en 

position haute est associé à de meilleures conditions d'intubation. Dans l'échantillon apparié, 

les lésions traumatiques des voies aériennes étaient plus fréquentes dans le groupe des 

patients avec PC. Aucune différence de risques significative n'était observée au niveau des 

inhalations pulmonaires. Cependant, étant donné sa faible incidence, cette étude n'avait sans 
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doute pas la puissance suffisante pour conclure sur l'effet de la PC sur la prévention des 

inhalations de contenu gastrique.  

4.5 Article 
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5 DISCUSSION 

5.1 Résultats principaux 

Au moyen d'une étude basée sur des simulations de type Monte Carlo, nous avons montré que 

le modèle de SP qui minimisait la valeur de WBM était celui qui incluait tous les confondeurs 

et aucune des variables instrumentales. En accord avec de précédentes études [32], ce modèle 

était également celui associé avec l'erreur quadratique moyenne la plus faible.  

Dans notre première étude de simulation, le modèle final de SP retenu incluait tous les vrais 

confondeurs, et minimisaient les valeurs de WBM et d'ASAM. En revanche, la distance de 

Mahalanobis identifiait le modèle de SP incluant tous les vrais confondeurs et une variable 

instrumentale, alors que ce modèle était effectivement associé à une augmentation du biais et 

une diminution de la précision. L'inclusion d'une variable instrumentale dans le modèle de SP 

était responsable d’une augmentation significative de la WBM et d’une altération des 

performances de l’estimateur, comme précédemment rapporté dans la littérature 

[34],[41],[98]. D’après les résultats de cette étude, il semble que l’utilisation de la WBM 

comme mesure d’équilibre de la distribution des covariables après appariement sur le SP 

puisse permettre de sélectionner le jeu minimal de variables explicatives à inclure dans le 

modèle de SP tout en évitant de sélectionner des variables instrumentales  

Actuellement, les recommandations de bonne pratique d'utilisation des méthodes de score de 

propension et de présentations des résultats préconisent de clairement rapporter la méthode de 

sélection des variables utilisée, les connaissances d'experts sur le sujet ayant contribuées aux 

choix des variables, et le profil d'association des variables avec le traitement à l'étude et/ou le 

critère de jugement. La sélection des variables incluses dans le modèle de SP dépend de la 

mesure d'équilibre utilisée et pourrait alors se baser sur les connaissances déjà existantes sur 

le sujet mais aussi sur des mesures d'équilibre appropriées, telles que la WBM.  
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Ensuite pour l'évaluation de l'équilibre, il est recommandé de rapporter la mesure utilisée 

d'évaluation de l'équilibre des distributions obtenu avant et après application des méthodes de 

SP, et d'exposer l'éventuel déséquilibre persistant sur les covariables au sein du modèle final 

de SP retenu. Une revue récente de la littérature rapportait une évaluation de l'équilibre dans 

moins de 60% des articles, et parmi celles-ci une utilisation des différences standardisées dans 

moins de 25% [42]. Une façon d'y remédier serait d'utiliser une mesure facile à calculer, bien 

comprises des épidémiologistes, et prenant en compte la force d'association de covariables 

avec le critère de jugement.En se basant sur les résultats de l'étude de simulation présentée 

dans ce travail, l'utilisation des connaissances cliniques déjà existantes sur le sujet d'étude 

pourrait être couplé à une étape d'inclusion une à une des variables restantes en vérifiant si 

cela est associé à une diminution de la WBM. Cette stratégie permettrait d'aider à minimiser 

le nombre final de variables incluses en sélectionnant les variables minimisant la mesure 

WBM, alors que celles qui ne l'influencent pas ou l'augmentent devraient être probablement 

écartées.  

Dans un second article, nous avons appliqué l’utilisation de la WBM à un cas concret. 

L'utilisation de cette mesure d'équilibre pondérée a permis de sélectionner un modèle final 

basé sur la minimisation de la WBM, afin d'inclure un ensemble de variables minimal. Les 

variables explicatives ont été classées en facteur de confusion, facteurs pronostiques et 

variables instrumentales en se basant sur des d'experts et sur la quantification de leur 

association avec le critère de jugement en utilisant des modèles de régression logistique 

multivariés. Trois modèles ont ainsi pu être testés, comme précédemment décrit, dans 

l'objectif de minimiser la WBM et d'inclure un ensemble de variables minimales. Aucune 

relation significative n'a été trouvée entre la pression cricoïdienne (PC) et la laryngoscopie 

difficile. Cependant ces résultats ne peuvent être extrapolés aux patients en arrêt cardiaque. 

En effet, pour ces patients l'utilisation de la PC n'est pas préconisée dans les 
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recommandations, et par ce fait elle est donc moins utilisée en pratique. Par conséquent, dans 

notre échantillon la plupart des patients en arrêt cardiaque étaient observés dans le groupe des 

patients non-exposés à la PC, ce qui pouvait rendre difficile l'appariement de ces patients avec 

ceux exposés à la PC. Dans cette situation où les sujets contrôles sont moins nombreux que 

les sujets exposés, l'appariement de proche en proche peut alors s'avérer de mauvaise qualité 

et l'utilisation d'une procédure d'appariement avec remise permet alors d'utiliser plusieurs fois 

des sujets contrôles similaires à plusieurs sujets exposés au traitement [99], ce qui a en plus 

permis d'améliorer l'équilibre global et diminuer le biais d'estimation de l'effet traitement 

[100]. Du fait du non-respect total de l'hypothèse de positivité, qui requiert autant de sujets 

exposés que non-exposés pour chaque combinaison de variables possible, étant donné que la 

plupart des patients en arrêt cardiaque ne recevaient pas la PC, la façon la plus appropriée 

pour interpréter les résultats obtenus est de considérer que les conclusions ne peuvent 

s'appliquer qu'aux patients ayant été appariés [101]. D'autres travaux seraient alors à 

envisager pour répondre à la question du bénéfice de la PC chez les patients intubés pour arrêt 

cardiaque.  

     

5.2 Limites et perspectives 

Nos travaux portant sur le développement de la WBM présentent plusieurs limites. 

Premièrement, une estimation valide de la variance et une statistique de test seraient d'un 

grand intérêt pour la mesure, afin de pouvoir tester la différence entre les WBM obtenues à 

partir plusieurs modèles de SP. Etant donné l'absence de formulation algébrique explicite de 

la variance pour la mesure, un ré-échantillonnage non paramétrique pour l’estimer a été 

utilisé. Des travaux ultérieurs sont nécessaires afin de dériver les propriétés asymptotiques de 

cette mesure. Deuxièmement, la mesure a été testée seulement avec une méthode 

d'appariement basée sur le score de propension. D'autres travaux seraient à envisager pour 
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évaluer si elle pourrait être utilisée avec d’autres estimateurs basés sur le SP tels que la 

pondération. Troisièmement, la WBM ne peut être décrite comme une somme pondérée, la 

sommation étant divisée par le nombre de covariables k et non par la somme des poids. La 

version choisie est plus simple, et ses performances ne devraient pas être altérées étant donné 

que la somme des poids reste constante quelles que soient les variables incluses dans le 

modèle de SP. Quatrièmement, le plan de simulation utilisé ici est différent de celui plus 

largement répandu utilisé par Austin et al. et donc la comparaison directe des résultats avec 

ces travaux ne peut avoir lieu [41]. Enfin, l'élaboration d'un package R intégrant le calcul de 

cette nouvelle mesure résumée serait également à envisager.   

Concernant l'étude clinique, plusieurs limitations sont à rapporter. L'échelle d'évaluation de 

Cormack et Lehane utilisée est une échelle subjective de la visualisation des cordes vocales, 

ce qui pourrait introduire un certain degrés de biais dans l'évaluation. De plus cette échelle est 

connue pour avoir une fiabilité inter-observateur limitée et une pauvre reproductibilité intra-

observateur, ce qui remet en question la validité de cette classification pour documenter la 

vision laryngée pendant la laryngoscopie directe [102]. De plus, aucune évaluation subjective 

de la vue laryngée n'a pu être recueillie avant l'application de la PC pour évaluer l'éventuel 

impact de celle-ci sur l'amélioration de la vision laryngée chez les patients avec  un grade de 

Cormack et Lehane IV. D'autres travaux sont à envisager pour cette évaluation.  
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6 CONCLUSION 

L'utilisation des méthodes d'inférence causale basées sur le score de propension s’est 

largement répandue pour tenter de diminuer le biais lié aux facteurs de confusion dans les 

études observationnelles. L'absence de randomisation aboutit à un déséquilibre de 

caractéristiques entre les groupes de traitement responsable d'un biais dans l'estimation de 

l'effet causal du traitement. Une revue de la littérature des différentes études médicales 

utilisant le score de propension a récemment mis en évidence une faible qualité 

méthodologique quant à la sélection des variables à inclure dans le modèle de SP et à 

l'évaluation de l'équilibre obtenus après appariement sur le SP [42].  

 

Bien que le choix des variables à inclure soit principalement guidé par les connaissances 

cliniques, l'aide à la sélection basée sur une mesure d'équilibre prenant en compte la force 

d'association avec le critère de jugement des variables et minimisant l'influence des variables 

instrumentales dans l'évaluation globale finale de l'équilibre obtenu peut aider les chercheurs 

dans la sélection du modèle final le plus parcimonieux possible. La mesure globale d'équilibre 

proposée dans ce travail de thèse peut constituer une aide précieuse pour améliorer la qualité 

de réalisation des études observationnelles et contribuer à la mise en place de 

recommandations de bonne pratique dans le domaine de l'analyse de données 

observationnelles.  
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7 APPENDICES 

7.1 Appendice A 

Soit un critère d'exposition binaire A, représentant deux groupes de traitements, un groupe de 

sujets traités (A=1) et non traités (A=0) d'une expérience; un critère de jugement, Y et un 

vecteur de variables W de k covariables distinctes. 

La valeur absolue des différences de moyennes standardisées, également appelée la taille 

d'effet de Cohen, est la différence des moyennes entre les groupes divisée par l'écart-type 

intra-groupe pour chacune des ݇ variables continues 𝑑 = (𝜇𝑖𝐴=భ−𝜇𝑖𝐴=బ)𝜎𝑖  ;  𝑖 = ͳ, . . . , ݇   (1) 

Elles sont estimées comme le ratio des différences de moyennes de l'échantillon pour chaque 

covariable entre le groupe de traitement et le groupe contrôle divisé par l'écart-type commun 

estimé sur l'échantillon global par : 

 𝑑 = (𝑖𝐴=భ−𝑖𝐴=బ)√(𝑝𝑖𝐴=భቀభ−𝑝𝑖𝐴=భቁ+𝑝𝑖𝐴=బቀభ−𝑝𝑖𝐴=బቁ)మ
 (2) 

Pour les k covariables binaires, la différence standardisée est définie comme : 𝑑 = (𝑖𝐴=భ−𝑖𝐴=బ)√(𝑝𝑖𝐴=భቀభ−𝑝𝑖𝐴=భቁ+𝑝𝑖𝐴=బቀభ−𝑝𝑖𝐴=బቁ)మ
 ;  𝑖 = ͳ, . . . , ݇  

 

avec 𝐴=ଵ et 𝐴= les prévalences des variables dichotomiques des sujets traités et non traités, 

respectivement.  
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La première mesure du déséquilibre proposée est la moyenne absolue des différences de 

moyennes standardisées estimée par : 

𝐴𝑆𝐴ெܯ̂  = ଵ ∑ |�̂�|=ଵ  (3) 

 

La seconde mesure proposée est la distance de Mahalanobis estimée comme : 

𝐴𝑆𝐴ெܯ̂  = ሺܹ̅𝐴=ଵ− ܹ̅𝐴=ሻ′ Σ−ଵ ሺܹ̅𝐴=ଵ−ܹ̅𝐴=ሻ (4) 

avec ܹ̅𝐴=ଵ et ܹ̅𝐴= les vecteurs des moyennes de la variable du groupe traité et non traité et 

 la matrice de variance/covariance des variables. 

 

Pour la mesure d'équilibre pondérée proposée, chaque différence de moyenne standardisée est 

pondérée en fonction de sa valeur pronostique : ܹ̂ܯܤ = ଵ ∑ |߱̂ ∙ �̂�|=ଵ  (5) 

avec  le poids prenant en compte l'association entre la covariable ܹ  et le critère de 

jugement. Le coefficient obtenu spécifiquement pour chaque covariable ܹ est obtenu du 

maximum de vraisemblance d'une régression logistique multivariée de Y sur ܹ : ߱̂ = ߚ̂ ∙ ܦܵ  (6) 

avec ܵܦ l'écart-type de l'échantillon pour la covariable ܹ dans la cohorte originale. Pour un 

critère de jugement binaire, le poids proposé est directement dérivé de l'estimation des 

coefficients standardisés obtenus par un modèle de régression logistique multivarié du critère 

de jugement sur les covariables. 

w
i
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7.2 Appendice B 

Soit Y un critère de jugement binaire, A une exposition au traitement binaire, et un vecteur de 

11 covariables : quatre confondeurs ଵܹ,...,ସ, associés à la fois avec le critère de jugement et 

l'exposition au traitement, trois variables instrumentales ହܹ,,, trois facteurs pronostiques 

଼ܹ,ଽ,ଵ et une variable non associée à l'exposition au traitement ni au critère de jugement ଵܹଵ. 

 

Pour chaque échantillon de données simulé, les 11 covariables ܹ (i=1,..., 11) ont été 

générées à partir d'une distribution normale de moyenne zéro et de variance un. 

Premièrement, huit covariables ( ܸ, i=1,..., 11) ont été générées comme des variables 

aléatoires indépendantes et normales. Secondairement, huit autres covariables ( ܹ, i=1...6,8,9) 

ont été générées comme une combinaison linéaire de ܸ, i=1...6,8,9. En plus, trois covariables 

( ܹ, ଵܹ et ଵܹଵ) ont été générées comme des variables aléatoires indépendantes et 

normalement distribuées. Dans cette seconde étape, des corrélations entre certaines 

covariables ont été introduites, avec des coefficients variant entre 0.1 et 0.2. Pour atténuer la 

magnitude des coefficients de corrélation, une dichotomisation a été réalisée (basée sur la 

moyenne de chaque covariable). Au final, ces variables ሺ ଵܹ, ଷܹ, ହܹ, ܹ, ଼ܹ et ଽܹ) ont été 

considérées comme binaire en échelle. Les coefficients utilisés pour générer les données sont:  

 

 Vrai modèle de SP (β) Modèle du critère de jugement (α) 
Intercept 0 0.8 
Coefficient 1 0.2 1.2 
Coefficient 2 0.4 0.8 
Coefficient 3 0.8 0.4 
Coefficient 4 -1.2 0.2 
Coefficient 5 -1.2 -1.2 
Coefficient 6 -1.2 -1.2 
Coefficient 7 -1.8 -1.2 
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La matrice de corrélation pour la génèse des données et le graphique acyclique orienté 

correspondant sont présentés ci-dessous: 

 

  Vrais confondeurs Prédicteurs de A Prédicteurs de Y 
  W1 W2 W3 W4 W5 W6 W7 W8 W9 W10 
Vrais confondeurs W1 1          

W2 0 1         
W3 0 0 1        
W4 0 0 0 1       

Prédicteurs de A W5 0.1 0 0 0 1      
W6 0 0.2 0 0 0 1     
W7 0 0 0 0 0 0 1    

Prédicteurs de Y W8 0 0 0.1 0 0 0 0 1   
W9 0 0 0 0.1 0 0 0 0 1  
W10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

Abréviations: A (Traitement), Y (critère de jugement) 

 

 

 

Exposition au traitement: A    Critère de jugement: Y 
Vrais confondeurs: W1,W2,W3,W4   Prédicteurs du traitement: W5,W6,W7 
Facteurs pronostics: W8,W9,W10    Sans lien avec A/Y: W11 
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La probabilité d'exposition au traitement, qui est le vrai SP, était générée comme une fonction 

des covariables ܹ: 
ܣሺݎܲ  = ͳ| ܹሻ = ݂ሺ ܹ,  ሻߚ

avec ݂ correspondant à une fonction linéaire et additive sur une échelle de rapport de côte 

logarithmique, garantissant que le vrai SP soit compris entre 0 et 1 et que l'exposition au 

traitement soit en moyenne de 0.4.  Le vecteur A était issu d'une distribution de Bernoulli 

avec une probabilité fixée par ݂ሺ ܹ,    .ሻߚ

Similairement, le critère de jugement binaire Y était généré à partir d'une combinaison 

linéaire de A et ܹ: 
ሺ𝑌ݎܲ  = ͳ|ܣ, ܹሻ = ݂ሺܣ, ܹ , ,ߛ  ሻߙ

 

avec ݂ un modèle de régression logistique, garantissant une vraie probabilité de survenue du 

critère de jugement comprise entre 0 et 1 et que la probabilité de survenue de Y soit en 

moyenne de 0.5. L'effet du traitement ߛ était fixée à -0.4. Le vecteur Y était issu d'une 

distribution de Bernoulli avec une probabilité fixée par ݂ሺܣ, ܹ , ,ߛ  .ሻߙ
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