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Résumé

Les principaux facteurs de 'insécurité routiére sont connus, et I’enjeu réside aujourd’hui dans
la mesure de l'effet d’un facteur, et la hiérarchisation de ’ensemble des causes intervenant dans
la survenue de l'accident. Toutefois, les données disponibles concernent généralement que des
accidentés. En 'absence de non-accidentés, 1’épidémiologiste du risque routier se heurte a une
sélection extréme. Une des solutions classiques est d’utiliser des analyses en responsabilité, et de
mesurer 'effet causal d’un facteur sur le risque d’étre responsable d’un accident. Néanmoins, la
validité des analyses en responsabilité repose sur I’hypothése, discutable, que les non-responsables
sont représentatifs des circulants. L’objectif de cette thése est donc de déterminer si les données
disponibles d’accidentés permettent de fournir, via les analyses en responsabilité, des estimations
des effets causaux sans biais, et notamment sans un biais de sélection résiduel.

Nous montrons dans cette thése que, dés lors que l'inclusion dépend de la gravité de ’accident,
et que le facteur étudié a un impact sur la vitesse, il est impossible d’estimer 'effet causal du
facteur sur le risque d’étre responsable de ’accident grave sans un biais de sélection résiduel. Ce
résultat est tout d’abord démontré de maniére formelle, grace a 'utilisation des modéles causaux
structuraux. Ces modéles sont fondés sur une structure graphique, le DAG, qui représente les
différentes relations entre les variables. Ce DAG permet la description des variables réellement
observées, mais également des variables contrefactuelles, variables observables dans un monde
contrefactuel ot 'on aurait fixé I’exposition a une certaine valeur. L’effet causal étant défini &
partir de ces variables contrefactuelles partiellement observées, c’est la structure du DAG qui
permet de déterminer si 'effet causal peut étre estimé en fonction des variables observées. Or, la
structure du DAG conduisant & la survenue d’un accident grave ne permet pas d’exprimer 'effet
causal du facteur étudié sur la responsabilité de I'accident grave en fonction des distributions
observées sur les accidentés graves. Conditionner les estimations sur les accidentés graves corres-
pond & ajuster sur une variable du DAG appelée « collider », et ainsi & introduire un biais dit de
collision. En générant un modéle relativement simple, nous donnons a nos résultats théoriques
une illustration numérique. En effet, lorsque les données ne dépendent pas de la gravité de 'ac-
cident, ou que le facteur étudié n’a pas d’effet sur la vitesse, la mesure estimable & partir des
analyses en responsabilité est une mesure sans biais de l'effet causal, sous certaines hypothéses
de prévalences faibles. Lorsque l'inclusion dépend de la gravité de I'accident, il existe un biais
et ce biais induit par les analyses en responsabilité est d’autant plus grand que l'intensité de la
relation entre le facteur et la vitesse, et celle entre la vitesse et 'accident est grand. Les schémas
d’étude présentés permettent d’approcher des situations ou le facteur étudié serait 1'alcool ou
le cannabis. Dans le cas de I’alcool, il apparait que sous le modéle simple considéré, la mesure
d’association estimable serait une sous-estimation de l'effet causal. En revanche, dans le cas du
cannabis, la mesure d’association correspondrait & une sur-estimation de ’effet causal.

D’autre part, les outils de I'inférence causale nous ont permis de fournir une description formelle
de la validité externe et interne, ainsi qu’une description formelle de la mesure d’association
estimable via les analyses en responsabilité. Cette question de la validité interne d’une mesure se
pose dans d’autres champs d’application que la sécurité routiére. Elle se pose notamment dans le
cas du paradoxe de 'obésité. Suite a des travaux d’autres auteurs, et contrairement a ce que ces
auteurs prétendaient, nous avons montré que le conditionnement sur des malades chroniques, et

donc le biais de collision, suffisait & expliquer & lui seul le paradoxe de 1’obésité.
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Abstract

Many factors associated with the risk and severity of road accidents are now widely considered as
causal : alcohol, speed, usage of a mobile phone... Therefore, questions asked by decision-makers
now mostly concern the magnitude of their causal effects, as well as the burden of deaths or
victims attributable to these various causes of accident. One particularity of road safety epide-
miology is that available data generally describe drivers and vehicles involved in road accidents
only, or even severe road accidents only. This extreme selection precludes the estimation of causal
effects. To circumvent this absence of « control » population of non-crash involved drivers, it is
common to use responsibility analysis and to assess the causal effect of a given factor on the risk
of being responsible for an accident among involved drivers. The underlying assumption is that
non-responsible drivers represent a random sample of the general driving population that was «
selected » to crash by circumstances beyond their control and therefore have the same risk factor
profile as other drivers on the road at the same time. However, this randomness assumption is
questionable. The objective of this thesis is to determine whether available data in road safety
allow us to assess causal effects on responsibility without a residual selection bias.

We show that a good approximation of causal effect of a given factor on the risk of being res-
ponsible is possible only if the inclusion into the dataset does not depend on the severity of
the accident, or if the given factor has no effect on speed. This result is shown by using the
Structural Causal Model (SCM) framework. The SCM framework is based on a causal graph :
the DAG (directed acyclic graph), which represents the relationships among variables. The DAG
allows the description of what we observe in the actual world, but also what we would have
observed in counterfactual worlds, if we could have intervened and forced the exposure to be
set to a given level. Causal effects are then defined by using counterfactual variables, and it
is the DAG’s structure which determines whether causal effects are identifiable, or recoverable,
and estimable from the distribution of observed variables. However, the assumptions embedded
in the DAG which describes the occurence of a severe accident does not ensure that a causal
odds ratios is expressible in terms of the observable distribution. Conditioning the estimations
on involved drivers in a severe crash correspond to conditioning on a variable in the DAG called
« collider », and to create a « collider bias ». We present numerical results to illustrate our
theoretical arguments and the magnitude of the bias between the estimable association measure
and some causal effects. Under the simple generative model considered, we show that, when the
inclusion depends on the severity of the accident, the bias between the estimable association
measure and causal effect is larger thn the relation between the exposure and speed, or speed
and the occurrence of a severe accident is strong. Moreover, the presented designs allow us to
describe some situations where the exposure could be alcohol or cannabis intoxication. In the
case of alcohol, where alcohol and speed are positively correlated, the estimable associational
effect underestimates the causal effect. In the case of cannabis, where cannabis and speed are
negatively correlated, the estimable associational effect overestimates the causal effect.

On the other hand, we provide a formal definition of internal and external validity, and a coun-
terfactual interpretation of the estimable quantity in the presence of selection bias, when causal
effects are not recoverable. This formal interpretation of the estimable quantity in the presence
of selection bias is not only useful in the context of responsibility analyses. It is for instance

useful to explain the obesity paradox.
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Introduction générale

L’accident de la circulation, un enjeu de santé publique

En 2013, le nombre annuel de tués sur le réseau routier mondial a été estimé a 1,25 million (WHO,
2015), faisant de 'accident de la circulation routiére la huitiéme cause de décés a 1’échelle mon-
diale. Sur le territoire frangais, 3 461 personnes ont perdu la vie en 2015 (ONISR, 2015). Au
nombre de décés s’ajoute un nombre de blessés : 'ONISR en décomptait plus de 70 000 en
2015. Cette statistique est toutefois & interpréter avec prudence car les blessés sont généralement
sous-enregistrés. Le nombre de blessés toutes gravités confondues serait en réalité trois fois plus
élevé (Amoros et al., 2008). D’autre part, les accidents de la circulation posent une question de
colit pour 'ensemble de la société. En effet, derriére les blessés se profilent des cotits de prise en
charge (hospitalisation, rééducation, prise en charge du handicap...), et des coiits de productivité
(perte de productivité pour la victime mais également ses aidants...). La réduction du nombre
d’accidents de la route constitue ainsi un enjeu majeur de santé publique. D’autant plus que les
accidents de la route sont la premiére cause de mortalité chez les jeunes de 18-24 ans (WHO,
2015). Depuis 2010, les engagements pris en matiére de sécurité routiére lors de la « Déclaration
de Moscou » sont d’ailleurs devenus résolution de 'ONU (ONU, 2009).

Les éléments de cadrage présentés font référence aux accidents de la route corporels. Selon la
définition officielle, un accident corporel de la circulation routiére correspond a un accident provo-
quant au moins une victime survenant sur une voie ouverte a la circulation publique et impliquant
au moins un véhicule en mouvement. Un accident de la route peut toutefois étre matériel, s’il
n’inclut pas de victime. Dans le cadre de cette thése, nous nous concentrerons sur les accidents

corporels.

Afin de lutter contre linsécurité routiére, deux voies de recherche sont étudiées (Haddon Jr,
1972). La recherche en sécurité routiére primaire consiste a réduire le nombre d’accidents corpo-
rels. Tandis que la recherche en sécurité secondaire consiste a réduire la gravité des accidents de
la circulation, notamment en concevant des véhicules réduisant l'effet d’un choc (structure défor-
mable, airbag, prétensionneur de ceinture de sécurité...). C’est sur 'axe de la sécurité primaire
que s’inscrit ce projet doctoral. En effet, il s’agit de comprendre les mécanismes conduisant & la
survenue de 'accident, en particulier en identifiant les facteurs intervenant dans la survenue de
I’événement, puis & mesurer I'effet d’un facteur sur le risque d’accident. Dans ce sens, ’approche
épidémiologique s’attache & déterminer les facteurs statistiquement associés & 'apparition de
I’événement d’intérét et mesurer la force de I'association entre un facteur donné et I’événement,

ici I'accident.
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Les facteurs favorisant la survenue de l’accident, et sa

dimension multifactorielle

La plupart des facteurs favorisant la survenue de l'accident sont connus (alcool, vitesse, type
de véhicule...) et font intervenir différentes parties : 'usager, le véhicule, I'infrastructure et plus
largement ’environnement (INRETS, 2005). La matrice de Haddon (Haddon Jr, 1972) permet
de référencer les différents facteurs selon la chronologie de I’événement et chacune des parties
évoquées. Le tableau 1 donne un apercu de facteurs intervenant fréquemment, classés selon la
matrice de Haddon. Pour chacune des parties, plusieurs facteurs peuvent intervenir et interagir,
faisant de l'accident de la route, et de sa gravité, un phénomeéne multifactoriel.

TABLE 1 — Exemples de facteurs de risque associés a chacune des cellules de la matrice
de Haddon

Usager Véhicule Environnement
Avant la collision Alcool, cannabis Usure des pneus/freins Etat et profil de la chaussée
(sécurité primaire) Vitesse, excés de vitesse Freins ABS Meétéo
Fatigue Systéme antipatinage Visibilité
Usage du téléphone Puissance du moteur Densité du trafic
Temps de réaction Stabilité dans les virages | Type de route
Pendant la collision | Age Habitacle sécuritaire Présence de garde fou
(sécurité secondaire) | Sexe Ceinture, Airbag Objets fixes (arbres, lampadaires)

Port de la ceinture de sécurité | Poids et taille du véhicule
Place dans le véhicule

Apreés la collision Age Rapidité des secours
(sécurité tertiaire) Etat de santé Services pré-hospitaliers
Condition physique Systéme de soins adéquat

Cette thése se place dans 'objectif de la quantification des effets des principaux facteurs interve-
nant dans la survenue de 'accident et de leur hiérarchisation. Il s’agit de se focaliser ainsi sur les
facteurs intervenant avant la collision. Parmi ces facteurs, nous nous concentrons sur des facteurs
comportementaux fréquemment rencontrés, a savoir la vitesse, la consommation d’alcool ou celle

de cannabis.

La vitesse et le non-respect des limitations

La vitesse a un impact sur les performances du conducteur. Elle peut avoir un effet sur la survenue
de 'accident, avec la difficulté accrue pour le conducteur de s’adapter aux situations rencontrées.
Elle peut également provoquer plus facilement une perte de controle et augmenter la distance
de freinage. La vitesse a également un effet sur des conséquences corporelles : plus la vitesse est
élevée, plus l'accident est grave (ONISR, 2015). Ainsi, augmenter la vitesse moyenne de 10 %
sur un réseau routier quel qu’il soit conduirait & augmenter le risque d’accident matériel de 10
%, le risque d’accident corporel de 20 %, et le risque d’accident mortel de 40 % (Nilsson, 2004,
Elvik et al., 2004, Elvik, 2009).

S’agissant du non-respect des limitations de vitesse, selon les forces de 'ordre (ONISR, 2014),
conduire & une vitesse excessive ou inadaptée & la situation serait la cause principale identifiée

dans prés de 26 % des accidents mortels. Des travaux de recherche ont également conclu que la
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proportion d’accidents mortels attribuables & un dépassement des vitesses maximales autorisées
sur les routes départementales était estimée en 2010 a 28 % (Viallon and Laumon, 2013). Cette
proportion était de 45 % avant la mise en place des radars automatiques en 2001.

Toutefois, les petits excés de vitesse représentent la majorité des excés, quel que soit le réseau
considéré. Par exemple, en 2009, POSNIR avait observé 24 % d’excés de vitesse sur les routes
nationales et départementales limitées a 90 km/h. Ce taux passe & 7 % lorsqu’on ne considére

que les excés de vitesse supérieurs & 10 km /h.

L’alcool

Sur le role de I'alcool dans la survenue de I'accident, les recherches bibliographiques montrent que
I'absorption d’alcool & faible dose (< 0,4 g/1) affecte essentiellement les processus attentionnels
alors que les doses supérieures (> 0,8 g/1) dégradent significativement le processus d’inhibition
de la réponse et les capacités psychomotrices (Mignot and Mizzi, 2011). L’alcool reste en effet la
substance la plus fréquemment retrouvée chez les conducteurs interpellés par les forces de 'ordre
(Jones et al., 2007), les conducteurs décédés (Schwilke et al., 2006), les victimes de traumatisme
routier (Michael Walsh et al., 2005), et les usagers ayant subi des controles routiers (Steinmeyer
et al., 2001). Il reste toutefois difficile d’estimer la proportion de conducteurs circulant en étant
alcoolisés. En revanche, il est connu que les conducteurs les plus concernés par une conduite
sous ’emprise de 1’alcool sont les hommes, surtout jeunes. Notons que l’alcoolémie au volant
concerne toutes les générations hormis les plus agés. L’alcoolémie est aussi fortement liée au
motif de déplacement. Elle est plus fréquente lors des déplacements privés que lors des trajets
domicile-travail ou des déplacements professionnels. Les conducteurs de deux-roues motorisés
sont les usagers les plus fréquemment alcoolisés, les conducteurs de poids lourds le moins. Bien
évidemment, ’alcoolémie au volant est davantage observée les nuits de week-end que les jours de
semaine (Mignot and Mizzi, 2011).

La relation entre I'alcoolémie et la responsabilité a pu étre observée sur les accidents de voi-
ture et de piétons. L’étude SAM (Stupéfiants et Accidents Mortel) rapporte que le risque d’étre
responsable d’un accident mortel est multiplié par 85 [IC : 7,15 — 10,1] chez les conducteurs
alcoolisés (Laumon et al., 2011). L’actualisation récente de I'étude SAM (ActuSAM) (Martin
et al., 2017), Podds ratio (OR) a été estimé a 16,2 [IC : 11,0 — 23,8|. Les auteurs justifient cet
écart par la spécifité de la determination de la responsabilité dans ActuSAM, car les manoeuvres
inappropriées du conducteur ou les défaillances identifiées juste avant la collision sont plus sys-
tématiquement prises en compte qu’en employant la méthode de détermination utilisée dans
SAM. Dans ’étude SAM, il est également remarqué que 60 % des accidents mortels impliquant
un conducteur responsable alcoolisés, étaient des accidents & un seul véhicule sans piéton. Cela
traduit le role significatif de I'alcool dans la réduction des capacités de contréle du véhicule par
le conducteur. Selon I'étude SAM, 31 % des accidents mortels seraient imputables a ’alcool.
Comme le montre ’étude ActuSAM, cette proportion est constante dans le temps, alors que le
nombre d’accidents a considérablement diminué.

S’agissant des faibles alcoolémies (< 0,5 g/1), 'étude SAM n’a pas mis en évidence d’effet de
celles-ci sur le risque d’étre responsable. Par ailleurs, dans le cadre du projet européen DRUID
(2008), aucune des trois études épidémiologiques n’a mis en évidence un sur-risque attaché aux

faibles alcoolémie.
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Le cannabis

Concernant le cannabis, sa consommation entraine également des troubles de 'attention. L’étude
SAM a montré que la conduite sous emprise de cannabis multipliait par 2 le risque d’étre res-
ponsable d’un accident mortel. La mise en évidence d’un effet-dose a conforté ’hypothése d’une
relation causale. En 2011, 4 % des morts sur les routes francaises auraient été imputables & une
conduite sous emprise du cannabis (Laumon et al., 2011). La moitié¢ des victimes décédées avaient
moins de 25 ans. Si, tous Ages confondus, 3 % des conducteurs de ’étude étaient sous I’emprise
du cannabis, les hommes de moins de 25 ans 1’étaient bien davantage. Contrairement a ’alcool,
la conduite sous cannabis n’est pas plus observée le week-end que la semaine, la nuit que le jour.

L’étude SAM a permis d’étudier I'effet de la combinaison alcool-cannabis sur la responsabilité de
I’accident. Elle a montré que la conduite sous emprise a la fois d’alcool et de cannabis multipliait
par 15 le risque d’étre responsable. Ce risque est égal au produit des risques rattachés a ’alcool
seul et au cannabis seul. Ainsi, I’enjeu majeur du cannabis au volant est son association avec

I’alcool.

Quelques marqueurs de risque

Dans ce contexte multifactoriel ot plusieurs éléments interviennent, la distinction entre un fac-
teur causal, un facteur de risque ou encore un facteur intermédiaire n’est pas évidente.

Si tous les facteurs « causaux » sont des facteurs de risque, tous les facteurs de risque ne sont
pas des facteurs « causaux ». Certaines caractéristiques de I'usager peuvent augmenter le risque
d’accident, sans pour autant étre qualifiées de causes. Ces caractéristiques définissent des popu-
lations a risque, dans lesquelles les véritables causes d’insécurité routiére sont plus fréquentes.
Le jeune homme, le conducteur 4gé ou encore 'usager de deux roues motorisés correspondent
par exemple a des populations a risque. Le jeune homme et I'usager de deux roues motorisés
présente une plus grande inclinaison & la prise de risque, en termes notamment de consommation
d’alcool et de cannabis pour le premier (OECD/ECMT Transport Research Centre et al., 2006),
ou en termes de choix modal et de gotit pour la vitesse pour le second (France et al., 2008). Chez
le conducteur agé, le vieillissement du systéme cognitif peut ralentir la vitesse du traitement de
I'information routiére, et le processus de décision en cas de danger (Vaa, 2003). Ces différentes
catégories d’usagers sont alors plus exposées au risque d’accident. En présence d’autres facteurs
« causaux », des causes potentielles peuvent également devenir des facteurs intermédiaires. C’est
le cas par exemple de la vitesse, qui peut étre & l'origine de ’accident, mais qui en présence de
consommation d’alcool peut étre vue comme un facteur intermédiaire (DRUID, 2008, Aarts and
van Schagen, 2006).

Par ailleurs, certains facteurs de risque peuvent fausser ’association entre ’exposition et I'évé-
nement étudié. Ces facteurs sont couramment appelés « facteur de confusion » car ils sont & la
fois liée & I'exposition étudiée et I’événement. Ces facteurs de confusion conduisent & biaiser les
associations entre l’exposition et I’événement d’intérét. Par exemple, ’dge peut étre considéré
comme un facteur de confusion puisqu’il influence a la fois la propension & consommer de 1’al-
cool, et la probabilité d’avoir un accident en raison d’un manque d’expérience de conduite. La
présence d’un facteur de confusion comme 1’age biaise I'estimation de l'effet causal de ’alcool
sur la survenue de ’accident. En présence de facteurs de confusion, I’établissement d’une relation

causale entre un facteur et un événement, mais également sa mesure, peut étre complexe.
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Données de sécurité routiére : face au biais de sélection

extréme, ’analyse en responsabilité

Afin d’identifier les déterminants d’un événement en épidémiologie, un des schémas d’étude le
plus utilisé est I’étude de cohorte (Salmi et al., 2014). Néanmoins, une étude de cohorte est
difficile & mettre en oeuvre étant donné que 'accident de la route est un événement rare. Dans
ce cas, ’étude cas-témoins est plus adapté. Mais les données de sécurité routiére ont la spéci-
ficité de ne concerner généralement que les accidentés, c’est-d-dire les conducteurs et usagers
impliqués dans un accident mortel ou corporel. Il n’existe pas de groupe de référence constitué
de non-accidentés, permettant ainsi une démarche comparative entre les cas (les accidentés) et
les témoins (les non-accidentés). Au traditionnel biais de confusion rencontré généralement en
épidémiologie s’ajoute en sécurité routiére un biais de sélection extréme. Alors que le biais de
confusion est lié a la prise en compte ou non de certaines variables, le biais de sélection est quant
a lui défini comme inclusion préférentielle de certains individus de la population (Bareinboim
and Pearl, 2012, Bareinboim and Tian, 2015).

Deux alternatives proches ont été proposées pour contourner ce probléme d’absence de témoins :
I'exposition quasi-induite (Stamatiadis and Deacon, 1997) et les analyses en responsabilité (Smith
and Popham, 1951, Perchonok, 1978, Terhune, 1986, Brubacher et al., 2014). Ces analyses pro-
posent de déterminer dans un premier temps la responsabilité ou non du conducteur dans I’ac-
cident, puis de comparer les responsables de ’accident versus les non-responsables de ’accident.
La différence principale entre les deux approches réside dans la sélection de 1’échantillon. Dans
I’approche de I'exposition quasi-induite, seuls les accidents & deux véhicules et ou la responsabi-
lité de 'accident d’un des deux conducteurs est indiscutable sont sélectionnés. Les analyses en
responsabilité concernent en revanche les accidents & un ou plusieurs véhicules, et des degrés de

responsabilité sont distingués.

Ces approches posent naturellement la question de la détermination de la responsabilité. La
responsabilité évoquée ici est différente de la conception juridique, légale et assurantielle de la
responsabilité. Elle est rattachée ici a la notion de faute de conduite (dépassement de ligne
blanche, non-respect des priorités, de la vitesse réglementaire). Un taux d’alcoolémie supérieur
au seuil légal, méme s’il constitue une infraction au code de la route, ne doit pas intervenir dans
la détermination de la responsabilité. La détermination de la responsabilité peut alors s’effectuer
de plusieurs facons. Une premiére fagon est de se référer a la méthode proposée par Robertson
and Drummer (1994). D’aprés cette méthode, la responsabilité ou « culpabilité » d’un conduc-
teur est déterminée avec un score variant de 8 & 25. Plus le score est élevé, plus la responsabilité
du conducteur dans 'accident est engagée. Au départ, le score est & son maximum, puis selon
la situation rencontrée sur 8 critéres « déresponsabilisant » (« mitigating factors »), le score est
abaissé. Les 8 critéres concernent notamment des conditions relatives a la route, au véhicule, aux
conditions de conduite, au type d’infortune rencontrée, a la difficulté de la tache de conduite &
effectuer, a 'avis de témoins, a 'infraction au code de la route, au niveau de fatigue du conduc-
teur. Cette méthode a 'avantage d’étre facile & mettre en place, d’étre applicable & n’importe
quel accident, et d’avoir été utilisée par plusieurs équipes dans le monde. Elle présente cependant
I'inconvénient de faire appel & des informations pas toujours mentionnées dans les procédures

policiéres, et surtout de prendre en compte les infractions commises, et donc une éventuelle al-
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coolémie positive, ce qui pose probléme lorsque 1'objectif est d’évaluer 'effet de 1’alcool sur le
risque d’étre responsable.

D’autres fagons sont également utilisées pour déterminer la responsabilité (Salmi et al., 2014).
Elle est parfois évaluée par la police, par questionnaire auprés des conducteurs ou encore par des
experts accidentologues. Ces derniers analysent le contenu de chaque procédure & la recherche
d’informations permettant de comprendre la genése de ’accident. Un tel procédé permet de faire
abstraction de certains facteurs liés & ’objet de ’étude ou du fait d’un potentiel role de confusion
(age, sexe, etc.). Il présente toutefois I'inconvénient de ne pas bénéficier d’une validation externe
(et donc internationale) et d’étre lourd & mettre en oeuvre.

Une fois la responsabilité déterminée, il est ensuite possible de comparer les individus respon-
sables versus les non-responsables de ’accident, c’est-a dire d’utiliser comme groupe témoin les
conducteurs non responsables de leur accident. Ce choix repose sur I’hypothése que seules des
conditions fortuites, indépendantes de la nature de leur déplacement les ont conduits a étre
impliqués dans un accident (Davis and Gao, 1993, Lenguerrand et al., 2008, Stamatiadis and
Deacon, 1997). Considérer les non-responsables comme des témoins, c’est faire I'hypothése que
les non-responsables accidentés sont représentatifs de la population des circulants. Ainsi, le risque
estimé & travers les analyses en responsabilité serait similaire & celui estimé & partir d’études cas-
témoins ot 'on comparerait les responsables d’accident (les cas) aux non-impliqués (les témoins)
(Brubacher et al., 2014, Wahlberg and Dorn, 2007). Méme si certains auteurs ont questionné la
validité de cette approche (Sanghavi, 2013), les analyses en responsabilité sont communément
adoptées dans le champ de la sécurité routiére et rarement remises en question (Asbridge et al.,
2013, Salmi et al., 2014, Wahlberg, 2009). Néanmoins, la représentativité des non-responsables est
questionnable. Sélectionnés au méme moment que les cas, c’est-a-dire au moment de ’accident,
il est possible que certaines caractéristiques des conducteurs non-responsables accidentés soient
sous ou sur réprésentées par rapport a la population des circulants. Les auteurs de I'étude SAM
avaient par exemple détecté une sur représentation des conducteurs positifs & 1'alcool parmi les
non-responsables décédés seuls dans leur accident (Laumon et al., 2005). En voulant solutionner
le biais de sélection extréme rencontré en sécurité routiére, et respecter les standards d’une étude
cas-témoins, on peut donc se demander si les analyses en responsabilité ne laissent pas perdurer

un biais de sélection résiduel.
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Objectifs des travaux de thése

Les principales causes des accidents de la circulation routiére sont connues, et les ques-
tions qui restent & éclaircir concernent davantage la mesure des effets causaux. Combinés a la
prévalence des facteurs dans la population générale, la quantification des effets permettrait d’es-
timer des risques attribuables qui sont un moyen de quantifier les enjeux relatifs aux différentes
dimensions du risque routier. Ce travail de quantification des enjeux permettrait de hiérarchiser
I'importance des différents facteurs identifiés et d’aider les décideurs & mettre en place des me-
sures adaptées. Le principe d’action est d’intervenir sur chaque facteur pour en diminuer ’occur-

rence, 6tant ainsi un « maillon » de la chaine des événements qui aurait sinon abouti a ’accident.

L’objectif principal de cette thése est de déterminer si les données disponibles d’ac-
cidentés permettent de fournir, via les analyses en responsabilité, des estimations

de quantités causales sans biais, et notamment sans un biais de sélection résiduel.

Plusieurs objectifs secondaires seront abordés. Il s’agit de
— quantifier le biais de sélection lorsque 'estimation d’une quantité causale est compromise
— donner une description formelle de la mesure d’association estimable en présence de biais
de sélection
— aborder d’autres problématiques ou le biais de sélection entre en compte

Dans le premier chapitre, il s’agit de préciser la notion de causalité en statistique et d’introduire
les principes généraux de la théorie de I'inférence causale. En effet, fondées sur des données dites «
observationnelles », les mesures d’associations estimées en sécurité routiére sont souvent entachées
des biais traditionnellement rencontrés en épidémiologie : biais de classement ou de mesure, biais
de confusion et biais de sélection. Depuis quelques décennies, la théorie de l'inférence causale
(Robins et al., 2000, Pearl, 2000, 2009) s’est largement développée afin de pouvoir identifier et
mesurer des relations causales sur la base de données observationnelles, et détecter formellement
les biais de causalité (biais de confusion et biais de sélection). Il s’agit donc de présenter les
fondements des modéles structuraux marginaux (Pearl, 2000, 2009) en vue de les appliquer aux
analyses en responsabilité.

Le second chapitre présente une formalisation de I'analyse en responsabilité. Il s’appuie sur de
récents résultats issus de la littérature sur l'identifiabilité de quantités causales en présence de
biais de sélection. L’objectif de ce chapitre est de déterminer quels effets causaux sont identifiables
et estimables & partir des analyses en responsabilité, selon les données d’accidentés disponibles.
Nous considérons comme exemple ’estimation de odds ratio causal de I’alcool sur la responsabilité
de l'accident dans deux cas. Le premier, lorsque tous les types d’accidents sont disponibles
(matériels, corporels et mortels). Le second, qui est le plus fréquent en pratique, lorsque les
données concernent uniquement les accidents graves (corporels ou mortels par exemple). Nous
montrons que, dans le premier cas, 'odds ratio causal de I’alcool sur la responsabilité peut étre
approximé par un autre odds ratio causal identifiable, sous certaines hypothéses. Lorsque les
données disponibles dépendent de la gravité de ’accident, ’odds ratio causal de I’alcool sur la
responsabilité n’est pas identifiable, et ne peut étre approximé. Dans ce cas, nous montrons que
les odds ratios estimés n’ont, en toute rigueur, de validité ni externe ni interne.

Le troisiéme chapitre présente des résultats numériques afin d’illustrer les résultats théoriques
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du chapitre précédent. Il s’agit de donner un premier ordre de grandeur du biais induit par les
analyses en responsabilité lorsque les données disponibles concernent uniquement les accidents
graves. Lorsque ’exposition et la vitesse sont positivement corrélées, I’'OR estimable & partir des
analyses en responsabilité correspond & une sous-estimation de ’odds ratio causal de I’exposition
sur la responsabilité. En revanche, lorsque I'exposition et la vitesse sont négativement corrélées,
I’OR estimable semble correspondre & une sur-estimation de 1'odds ratio causal de ’exposition
sur la responsabilité.

Enfin, dans le quatriéme chapitre, nous montrons que les résultats du chapitre 2, et en particulier
la description formelle de la validité externe et interne, fondée sur des considérations causales, est
utile dans d’autres champs que la sécurité routiére. Elle permet notamment d’expliquer d’autres
résultats en présence de biais de sélection, comme celui en jeu dans le cadre du paradoxe de
I’obésité.



Chapitre 1

Causalité et modéles causaux

structuraux

Jusqu’a présent, I'identification d’une cause en sécurité routiére et la mesure de son effet

causal passe par la mise en évidence d’une association statistique, ou les différents types de biais
rencontrés, biais de confusion et biais de sélection, sont généralement discutés. Or, il est bien
connu que « association ne veut pas dire causalité », et que les mesures d’association fondées sur
les études observationnelles ont une faible valeur causale, contrairement a celles obtenues dans
le cadre d’expérimentation.
L’objet de ce chapitre est d’éclaircir la notion de causalité, que ce soit dans sa forme littéraire
ou formalisée, afin d’introduire les modéles causaux structuraux, outils statistiques permettant
de détecter les biais de causalité sur les données non expérimentales. Il s’agit tout d’abord de
présenter les conceptions philosophiques de causalité, utiles aux fondements de la causalité en
sciences et dans les modéles causaux structuraux. Il s’agit ensuite d’exposer les conceptions
classiques de 1’établissement de la causalité en biostatistique et en épidémiologie & travers le
recours a ’expérimentation ou aux critéres de Bradford-Hill. La deuxiéme partie de ce chapitre
présentera une approche formalisée de la causalité en abordant les principes généraux de la
théorie de l'inférence causale, et en particulier des modeéles causaux structuraux. La théorie
de l'inférence causale a notamment l'intérét de présenter une vision unifiée de la causalité en
intégrant sa dimension structurelle et mécaniste, sa dimension contrefactuelle, interventionniste
et probabiliste. Une troisiéme partie sera consacrée a l'analyse causale en médiation, utile pour
décomposer un effet causal total en effet direct et indirect.
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1.1 De ’association a la causalité :

approches philosophiques et scientifiques

1.1.1 Les grandes conceptions philosophiques de la causalité

La causalité se définit généralement comme une relation qui unit une ou plusieurs causes & un

ou plusieurs effets. Plusieurs grandes conceptions de la causalité sont généralement distinguées

(Drouet and Kistler, 2012) :
— Les conceptions régularistes et néo-régularistes,
— La conception « physique » ou « mécaniste »,

— La conception « inférentielle ».

1. La conception régulariste, et néo-régulariste de la causalité

La premiére théorie de la causalité a été développée par Hume, dans le Traité de la na-
ture humaine (Hume, 1739), et toutes les philosophies contemporaines se sont construites
en réaction a cette théorie. Selon Hume, la causalité est notamment caractérisée par la
régularité : les causes sont réguliérement suivies par leurs effets. En sécurité routiére,
on pourrait par exemple citer I’exemple de I’endormissement au volant qui est générale-
ment suivi d’un accident. Néanmoins, la plupart des causes ne sont pas toujours suivies
de leurs effets, mais le sont en présence de certains autres facteurs. Par exemple, tous
les conducteurs alcoolisés n’ont pas forcément un accident. Et & l'inverse, un effet peut
étre produit de plusieurs fagons différentes, chaque ensemble de causes étant suffisante
mais non nécessaire pour produire 'effet. La cause devient un élément non suffisant mais
essentiel a I'une de ces fagons de produire l'effet. C’est ce que Mackie (1974) appellera
une condition INUS (insufficient but non-redundant parts of a condition which is itself
unnecessary but sufficient for the occurrence of the effect).

Le modeéle de cause composante suffisante (Rothman, 1976, Rothman and Greenland,
2005) s’inscrit également dans la continuité de ces approches. Il définit un ensemble mi-
nimal d’actions, d’événements ou d’états permettant la survenue de ’événement étudié.
Les facteurs de risque correspondent & des composantes, qui, en se combinant, composent
un mécanisme causal, appelé cause suffisante, et qui provoque ’apparition de 1’événe-
ment. Dans le cadre des accidents de la circulation, il est possible d’imaginer plusieurs
mécanismes causaux : un mécanisme composé des facteurs alcool, vitesse, route départe-

mentale, nuit... un autre composé des facteurs milieu urbain, vélo, distraction...

. La conception « physique » ou « mécaniste » de la causalité

La conception « mécaniste » de la causalité est une critique faite par Russell (Russell,
1948) aux approches régularistes. Il s’agit de rompre avec les notions de nécessité et de
suffisance, et d’aborder la causalité en tant que processus (Aronson, 1971, Fair, 1979).
Un processus causal peut étre identifié par sa capacité a transmettre du changement &
travers le temps et l'espace. Une cause produit un effet si et seulement s’il existe un

processus physique de transmission entre la cause et l'effet (par exemple, un transfert
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d’énergie). L’absorption d’alcool conduirait & augmenter la vitesse de conduite, le risque
de conduire & une vitesse inappropriée et donc provoquer un accident. Les notions de
mécanisme causal (Glennan, 1996, Machamer et al., 2000) et de structure causale sont
également importantes : le mécanisme causal génére un changement en raison de ses élé-

ments constitutifs et de leur organisation fonctionnelle.

. La conception « inférentielle » de la causalité

Selon cette conception, les causes sont pensées comme des « facteurs de différence ». L’ob-
jectif est donc de mesurer quelles différences font les causes sur leurs effets (Drouet and
Kistler, 2012). Au sein de cette théorie « inférentielle » de la causalité plusieurs courants

existent : la théorie probabiliste, la théorie contrefactuelle et la théorie interventionniste.

La théorie probabiliste

L’idée fondamentale de la théorie probabiliste de la causalité est de rompre le lien entre
le concept de causalité et celui de nécessité et de suffisance. Il s’agit de définir une cause
en tant que telle parce qu’elle rend ses effets plus probables. Une cause produit un effet
si et seulement si 'occurrence de la cause augmente la probabilité d’occurrence de effet.

La tradition contemporaine de la causalité se fonde sur la définition de Suppes (1970).
L’événement {X = x} cause I'événement {Y = y} si et seulement si :
— P(Y =y|X =) > P(Y = y) (notion probabiliste)
— {X =z} antérieure a {Y = y} (notion d’antériorité présente également chez Hume)
— Il n’existe pas de cause commune {W = w} antérieure & {X = z} et {Y = y} telle
que PY =y|X =2, W =w) =P(Y =y|W = w)
Néanmoins, dans certains cas particuliers, la théorie de Suppes peut conduire & considé-
rer comme causales des relations qui ne le sont pas, ou inversement (Drouet and Kistler,
2012). Le plus célebre de ces cas particuliers, et le plus fréquent en épidémiologie, corres-
pond au « paradoxe de Simpson » (Simpson, 1951, Blyth, 1972). Le paradoxe de Simpson
se manifeste quand une corrélation est positive (resp. négative) dans la population glo-
bale, et négative (resp. positive) dans toutes les sous-populations de cette population. Un
des exemples connus correspond & I’admission en troisiéme cycle & I'université de Berkeley
(Bickel et al., 1975). De fagon générale, les statistiques montrent que le taux d’admission
est plus élevé pour les gargons que pour les filles (44 % vs 35 %). Mais en détaillant
les statistiques par départements (cf. tableau 1.1, le taux de filles admises est plus élevé
que le taux de garcons admis dans presque tous les départements. Ainsi, la théorie de
Suppes conduit & conclure que le fait d’étre un garcon cause I'admission. En réalité, le
taux d’admission global des filles est plus faible, car celles-ci s’orientent davantage vers
les départements les plus sélectifs, 1a ol les taux d’admission sont les plus faibles. Pour
pallier au « paradoxe de Simpson », 'idée fondatrice P(Y = y|X = z) > P(Y = y) devient
PY =yl X =2, W =w) >P(Y =y|lW = w) ot W = w caractérise une strate perti-
nente, ici le département. C’est le principe de la stratification. L’idée qui émerge ensuite
est d’analyser la causalité comme une augmentation de la probabilité toutes choses égales
par ailleurs, ceteris paribus (Cartwright, 1979, Skyrms, 1980, Cartwright, 1989). C’est
sur cette théorie de la causalité que se fonde 1’établissement de la causalité en épidémio-
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logie et en biostatistique mais tout 'enjeu est de déterminer sur quelle strate pertinente
ajustée. Or, certains outils de l'inférence causale permettent de déterminer les variables

W nécessaires pour interpréter un effet d’association en effet causal (cf. section 1.2).

TABLE 1.1 — Paradoxe de Simpson - Admission en troisiéme cycle a 'université de Berkeley
(Bickel et al., 1975)

Garcgons Filles
Département | Candidats | Taux d’admis | Candidats | Taux d’admis
A 825 62 % 108 82 %
B 560 63 % 25 68 %
C 325 37 % 593 34 %
D 417 33 % 375 35 %
E 191 28 % 393 24 %
F 373 6 % 341 7%
Total 2691 44 % 1835 35 %

La théorie contrefactuelle

Selon la théorie contrefactuelle de la causalité, initiée par Lewis (Lewis, 1973, 2000), la
causalité ne se déduit pas uniquement de ce qui est observable, mais de ce qu’il se passe
dans un autre monde possible (Chambaz et al., 2013). Une cause produit un effet sl est
vrai que « si la cause ne s’était pas produite, alors 'effet ne se serait pas produit non
plus ». L’idée principale est de se poser la question suivante : « Que se serait-il passé si,

contrairement au fait, ... le conducteur n’avait pas bu d’alcool 7 ».

En recherche clinique, 'approche contrefactelle a conduit au développement d’un modéle
connu sous le nom de modéle des « résultats potentiels », i.e. « potential outcome fra-
mework » (Rubin, 1974, Holland, 1986, Splawa-Neyman, 1990). Dans le cas simple ou la
variable potentiellement causale et l'effet sont binaires, le modéle se définit de la facon
suivante :

Soient X une variable causale binaire qui prend pour valeur 1 ou 0, et Y la variable
dépendante qui mesure l'effet de X sur une unité d’observation, l'individu i. Chaque

individu peut alors potentiellement donner deux réponses Y; :

{ Y;1 la variable réponse que 'on observerait si on fixait X; = 1

Yio la variable réponse que I'on observerait si on fixait X; =0

En observant (Xj;,Y;), une hypothése classique est de considérer que la variable Y; fina-

lement observée est telle que :
Y = X;Yi + (1 — X;)Yio,

c’est-a-dire

Yi=Yin siX;=1
;=Y siX;=0
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Cette égalité s’interpréte comme « la coincidence de l'issue dans le monde actuel avec
l'issue dans le monde contrefactuel exploré » (Chambaz et al., 2013).

Au niveau individuel, l'effet causal de X sur Y peut alors étre défini comme la différence
des « résultats potentiels » : Y;; — Yjo.

Au niveau de la population, on note alors

Y7 la variable réponse que ’on observerait si on fixait X =1
Yy la variable réponse que l'on observerait si on fixait X =0

L’effet causal moyen ou « Average Causal Effect » (ACE) est défini tel que :
ACE = P(Y1=1)-P(Yp=1)

Ici, Deffet causal est défini sur I’échelle additive, mais il peut également se définir sur
I'échelle multiplicative via le risque relatif causal CRR = P(Y; = 1)/P(Yp = 1) ou l'odds
ratio causal COR = (P(Y1 = 1)/P(Y1 = 0))/(P(Yo = 1)/P(Yy = 0). A ce stade, Deffet
causal est défini mais pas forcément estimable, puisqu’un seul des deux résultats poten-
tiels est connu pour chaque individu : celui correspondant au niveau de X effectivement

recu. L’autre résultat potentiel correspond & une donnée manquante.

La théorie interventionniste

L’idée principale de la théorie interventionniste (Price, 1991, Woodward, 2003) est de
définir X comme une cause de Y si et seulement si il est possible de changer la valeur de
Y en changeant la valeur de X. Derriére cette théorie se profile I'idée d’une manipulation
expérimentale idéalisée puisque la modification de X se réalise de maniére fictive. Cela
revient a tester une hypothése du type : « X est la cause de Y si et seulement si il est
vrai que si X variait, Y varierait également, toutes choses égales par ailleurs ».

C’est sur les conceptions inférentielles de la causalité que repose 'établissement de la

causalité en épidémiologie et en biostatistique.

1.1.2 Etablir la causalité en épidémiologie et biostatistique, les
approches classiques

Afin d’identifier, et surtout mesurer les effets des « causes » sur un événement, les études épidé-
miologiques et biostatistiques s’attachent & établir ’existence d’une association statistique entre
une exposition (un facteur de risque ou un facteur protecteur) et un événement (une maladie,
un accident ou une guérison). Dans le cas o X et Y sont par exemple binaires, une mesure
d’association possible est le risque relatif RR = P(Y = 1|X = 1)/P(Y = 1|X = 0). Il compare
la probabilité d’occurrence de Y chez les exposés a la probabilité d’occurence de Y chez les non-

eXPOSEés.

Lorsque I'expérimentation est possible, les associations statistiques qui en résultent sont consi-
dérées comme ayant une forte valeur causale. Par exemple, la mise en place d’un essai randomisé

permet de controler 'attribution de l'exposition (avec ou sans tirage au sort), et de rendre les
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sujets « exposés » et « non exposés » comparables, échangeables, et d’éviter ainsi les biais de
confusion. L’essai randomisé permet en fait d’estimer la quantité CRR = P(Y; = 1)/P(Yp = 1)
malgré le fait que, pour chaque individu, une des variables contrefactuelles est manquante.

En effet, dans la majorité des cas, la probabilité P(Y, = 1) difféere de celle traditionnellement
estimée P(Y =1 | X = z) pour z € (0,1) (Meek and Glymour, 1994). Dans le second cas, il
s’agit d’un raisonnement factuel. Le conditionnement probabiliste par X limite 'analyse a la
sous-population des individus pour lesquels X = z. Dans le premier cas, le raisonnement est
de type contrefactuel. Il s’agit de déterminer quelle serait la proportion d’individus ot ¥ = 1
parmi ’ensemble de la population dans la situation ot les variables qui impactent X seraient

controlées, et si X était fixée a x (cf. figure 1.1).

FIGURE 1.1 — Causalité vs Association : différentes populations de références

Source :Causal Inference, Miguel A. Hernan, James M. Robins, 2011

Supposons que la population de notre essai randomisé soit représentée par la figure 1.1, et que les
sous-populations des exposés et non-exposés soient assignées aléatoirement par une méthode pile
ou face. Les sujets pour lesquels la piéce tombe sur « face » composent le groupe blanc, ceux pour
lesquels la piéce tombe sur « pile » composent le groupe gris. On demande ensuite d’attribuer
I’exposition ou le traitement au groupe blanc X = 1, et le groupe gris compose le groupe placebo
ou X = 0. On observe ensuite les probabilités suivantes, par exemple, P(Y = 1|X = 1) = 0.3
et P(Y = 1|X = 0) = 0.6. Le risque relatif est donc égal & RR = 0.5. Supposons maintenant
que par erreur, ce soit le groupe gris qui ait recu l’exposition ou le traitement, et le groupe
blanc, le placebo. Comme l'exposition est assignée aléatoirement, cela ne change en fait pas
les résultats. On observera a nouveau P(Y = 1|X = 1) = 0.3 et P(Y = 1|X = 0) = 0.6, et
donc RR = 0.5. Les groupes d’exposés et non-exposés sont en fait « échangeables », « com-
parables ». Cela signifie notamment que la probabilité d’occurrence de Y dans le groupe blanc
aurait été la méme que celle observée dans le groupe gris, si les individus du groupe blanc avait
recu le traitement placebo du groupe gris. Formellement, cela équivaut a écrire 1’égalité suivante
P(Y, =1|X =1) =P(Y; = 1|X = 0) pour z € (0,1), et signifie que le traitement ou '’exposition
effectivement regu n’a pas d’impact sur la variable contrefactuelle. On note cela Y, Il X. Et donc
que les valeurs manquantes sur les issues contrefactuelles sont 14 « par hasard ». En présence
de facteurs de confusion W influencant I’exposition X et ’événement Y, la randomisation rend
les groupes « échangeables » conditionnellement & W. On note cela Y, 1L X|W. Le recours a
I’expérimentation via le processus de randomisation rend ainsi ’exposition indépendante de tous
facteurs de confusion, et ’estimation de ’association statistique entre I’exposition et I’événement

sans biais.

Chez les épidémiologistes, ’établissement de cette association statistique réside le plus souvent
sur des études dites « observationnelles » en raison de I'impossibilité de la mise en place d’ex-
périmentation, soit pour des raisons éthiques ou pratiques. Dans le cadre de la sécurité routiére,
il est par exemple difficile d’imaginer définir aléatoirement des groupes de sujets soumis ou non
a une dose d’alcool, et d’observer ensuite si I'accident a lieu sur un itinéraire donné. Les études
en sécurité routiére fondées uniquement sur les cas, les études cas-témoins ou les enquétes de

cohorte font ainsi partie des études « observationnelles ». L’exposition est constatée, observée,
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et ne peut étre controlée par l'investigateur avant ou durant la collecte des données. Méme si les
chercheurs estiment ensuite des mesures d’association « ajustées » sur un ensemble de facteurs
de confusion pour controler les biais, les arguments en faveur de la causalité restent faible.
L’établissement de la causalité repose donc sur un faisceau de critéres plus larges, et s’appuie
également sur des résultats externes a I’étude menée. Les critéres de Bradford-Hill (Hill, 1965,
Morabia, 1991) ont ainsi permis d’établir des relations causales sur le respect d’'un maximum de
critéres parmi les huit présentés :

— la force de I’association (mesurée par I’'odds ratio ou le risque relatif) : plus l'association
entre le facteur de risque et ’événement est grande, plus il y a de chance que le facteur
de risque soit causal.

— la cohérence : résultats similaires sur d’autres populations

— la spécificité : une cause produit un effet

— la temporalité : la cause doit précéder 'effet

— la relation dose-effet : plus la dose d’exposition est forte, plus l'effet est prononcé

— la plausibilité biologique

— la preuve expérimentale

— l’analogie avec d’autres événements

Néanmoins, dans le cas ot I’ensemble des facteurs de confusion influengant I’exposition et ’événe-
ment seraient connus, récoltés et insérés dans les modéles d’estimation des mesures d’association
(exces de risque, risque relatif ou odds ratio), ’approche observationnelle équivaut a ’approche
expérimentale. Et la théorie de I'inférence causale permet notamment de montrer cette équiva-

lence (cf. section 1.2.3).
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1.2 Approche formalisée de la causalité :

introduction aux modéles causaux structuraux

L’inférence causale, et en particulier la théorie des modéles structuraux (Pearl, 2000,
2009), établit des conditions suffisantes pour identifier et estimer des effets causaux définis & par-
tir de variables contrefactuelles sur données observationnelles. La théorie de 'inférence causale
a également 'avantage de présenter une vision unifiée de la causalité en intégrant sa dimension

structurelle et mécaniste, sa dimension contrefactuelle, interventionniste et probabiliste.

Pour cela, la théorie de I'inférence causale peut s’appuyer sur un modéle graphique, le DAG (di-
rected acyclic graph), appelé également structure causale. Le DAG relie les différents facteurs de
risques conduisant & la survenue de I’événement. Un exemple de DAG représentant le mécanisme
causal entre la consommation d’alcool et la survenue de 'accident est fourni par la figure 1.2.
C’est ce modéle graphique qui contient I'information sur les potentielles relations causales entre
les variables. Il est généralement déterminé par les experts, méme si des travaux récents proposent
d’estimer le DAG & partir des données (Kalisch and Biithlmann, 2013). Dans ce chapitre, on sup-
posera que le DAG est connu et donc que ’ensemble des facteurs de confusion entre X et Y est
également connu. C’est également la structure du DAG qui permet de déterminer si I'effet causal

d’une variable sur un événement est identifiable & partir des données observées, et donc estimable.

FIGURE 1.2 — DAG représentant le mécanisme de survenue de ’accident

Caractéristiques de I’
usager, du véhicule, de I’environnement

(W)

|

Vitesse élevée

V) T~

Alcool » Faute de conduite Accident
(X) (F) ™~ ~— (4)
Responsabilité

(R)

La démarche scientifique afin d’établir des relations causales d’aprés cette théorie consiste a :
1. Formuler les hypothéses causales et représenter leurs formes structurelles par le DAG
2. Définir la quantité causale d’intérét : I’excés de risque, le risque relatif ou I’odds ratio
3. Déterminer si 'effet causal est identifiable selon les variables disponibles
4

. Estimer D'effet causal par les méthodes statistiques appropriées

Dans un premier temps, nous présenterons les propriétés du DAG. Nous aborderons leur équiva-

lence avec les systémes d’équations structurelles qui permettent notamment la définition formelle
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des variables contrefactuelles Y, et donc des effets causaux. Les conditions d’identifiabilité de 1’ef-
fet causal selon la structure du DAG dans un modéle markovien seront également abordées. Il
s’agira ensuite de présenter les conditions d’identifiabilité de I'effet causal dans des modéles non
markoviens, en particulier quand certaines variables du DAG ne sont pas observées. Ensuite, des
exemples d’estimation de l'effet causal seront exposés.

1.2.1 DAG, réseau d’indépendances marginales et conditionnelles,
loi jointe

Le DAG constitue la base de la modélisation causale, et correspond & une structure causale (cf.

définition 1) (Pearl, 1995, Greenland et al., 1999, Glymour and Greenland, 2008).

Nous noterons :
— G, un DAG.
— X, la variable binaire, correspondant & I’exposition considérée.
— Y, la variable binaire, correspondant & I’événement d’intérét.
— W, ’ensemble des facteurs de confusion.
— V, 'ensemble des variables composant le DAG G.
— PA, 'ensemble des parents d’une variable composant le DAG.

— ND, I’ensemble des non-descendants d’une variable composant le DAG.

Définition 1. Structure causale (Pearl, 2009)
Une structure causale composée d’un ensemble de variables V.= {Vi,...,V,,} est un diagramme
acyclique orienté (DAG) dans lequel chaque noeud correspond & un élément distinct de V', et

chaque lien représente une relation fonctionnelle directe parmi V.

Le DAG est constitué d’un ensemble de chemins, composés de fléches et de noeuds. Ces derniers
correspondant aux variables. Le DAG s’incrit ainsi dans la lignée du « path diagram » (Wright,
1921), premiére structure causale apparue dans le domaine de la biométrie, et repris ensuite en
économétrie (Haavelmo, 1943) et en sociologie (Duncan, 1975). Le DAG représente les hypothéses
relatives aux relations de cause a effet qui existent entre ’ensemble des variables V. Le DAG
décrit également le sens des relations entre les variables par le le sens des fléches. Les hypothéses
représentées par le DAG sont qualitatives, elles portent sur I'existence d’une relation de cause a
effet entre les variables, avant de porter sur I'intensité ou la forme de ces relations. La principale
information du DAG réside alors dans ’absence de fleches. Les hypothéses du DAG prennent
également en compte le caractére multivarié de la causalité, c’est-a-dire le fait qu’une méme cause
peut avoir plusieurs effets et qu'un méme effet peut avoir plusieurs causes (Drouet and Kistler,
2012). Le DAG est toutefois un modéle graphique « dirigé » car les fleches représentent des direc-
tions, « acyclique » car une variable ne peut avoir d’impact sur elle-méme, de maniére directe ou
indirecte. Les relations entre les variables peuvent étre décrites comme des relations de parenté :
lorsque qu’une variable a un impact direct ou indirect sur une autre, celle-ci correspond & un «
ancétre », tandis que I'autre variable correspond & un « descendant ». Si la relation est directe,
c’est-a-dire non médiée par une troisiéme variable, on parle alors de « parent » et « d’enfant ».
Le DAG représente ainsi un ensemble de chemins « ouverts » ou « fermés » correspondant & un

réseau de dépendances/indépendances marginales. L’ajustement sur une variable « ferme » ou «
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ouvre » les chemins créant ainsi des dépendances/indépendances conditionnelles.

Il existe en effet deux types de chemins ouverts (cf. figure 1.3), correspondant a la dépendance
marginale X LY.

FIGURE 1.3 — Exemples simples de chemins ouverts
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N

Lorsque C' est un « collider », c’est-a-dire lorsque deux fleches convergent vers une variable, le

chemin est dit « fermé » ou « bloqué » (cf. figure 1.4), et nous avons une indépendance marginale
X1UY.

FIGURE 1.4 — Exemple simple de chemins fermés

Ajuster sur une variable d’un chemin ouvert « bloque » le chemin, et X 1L Y|M ou X 1 Y |W.

A Tinverse, ajuster sur un collider ouvre un chemin initialement fermé, et nous avons X J Y|C.

Le DAG représente ainsi un réseau de dépendances et d’indépendances conditionnelles défini par
la condition de Markov causale (cf. définition 2). Le DAG correspond & un processus de Markov

dans le sens ou « le futur est indépendant du passé, conditionnellement au présent ».

Définition 2. Condition de Markov causale (Pearl, 2009)

Soit un DAG G représenté par un ensemble de noeuds, de covariables V1, ..., V,.

Soit PA; 'ensemble des parents de V;. Soit N D;, l’ensemble des non-descendants de V; ,tel que
ND; ¢ PA;.

Si un DAG formalise une structure causale alors V; 1L ND; | PA;

FIGURE 1.5 — Exemple de DAG et d’indépendances associées

O AT

(13) X 1LV, | (Vi Vh)
C @ ViV,

Le DAG permet de définir également une fonction de probabilité, exprimant la loi jointe des

variables incluses dans le DAG en fonction de leurs lois marginales et conditionnelles. Le lien
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entre le DAG et la fonction de probabilité repose sur la condition de Markov causale factorisée.

Définition 3. Condition de Markov causale factorisée (Pearl, 2009)
Soit V' un ensemble de variables V1,...,Vy,, G un DAG sur V. Si un DAG G formalise une
structure causale, alors la probabilité jointe de 'ensemble V' peut étre factorisée sous la forme

suvante :
n

P(V1,...Va) = [[P(Vi | PA;)
i=1

o PA; représente l’ensemble des parents de V; .

Par exemple, la loi jointe du DAG représenté par la figure 1.5 est telle que P(Vy, Vo, V3, X, Y) =
P(V1)P(V2)P(V5|V1, V2)P(X V1, V3)P(Y | X, V3, V3).

1.2.2 Equations structurelles, et définition de quantités causales

A chaque DAG correspond un modéle d’équations structurelles ot chaque variable du DAG est
associée a une fonction autonome faisant intervenir les parents de cette variable, et une pertur-
bation €, appelée également variable exogéne. Le DAG et le systéme d’équations structurelles
constituent ainsi un modéle causal (cf. définition 4), et permettent de définir formellement les

variables contrefactuelles Y, variables que I'on aurait observées si 'on avait fixé X a x.

Définition 4. Modéle causal (Pearl, 2009)

Un modéle causal est un couple M = (G, O¢g) composé d’une structure causale G et un ensemble
de paramétres ©¢. Les paramétres O¢ assignent une fonction v; = fi(PA;,&;) a chaque V; € V.
et une mesure de probabilité P(g;) a chaque €;, ot PA; sont les parents de V; dans G et ¢;
représentent des perturbations aléatoires distribuées selon P(g;), indépendamment des autres €;.
L’indépendance des g; fait que le modéle causal est dit markovien.

Trois exemples de DAG et systéme d’équations structurelles correspondant sont fournis a travers
la figure 1.6 ot X, W et Y sont considérées comme binaires. Ces systéme d’équations structu-
relles gouvernent les distributions des variables V' = (X, W,Y) observées dans le monde réel et
disponibles dans les données observationnelles. Mais elles permettent également la description de
ce que l'on aurait observé dans le monde contrefactuel ou ’on serait intervenu pour fixer X = z.
Cette intervention, pouvant étre modélisée par 'opérateur-do introduit par Pearl (2009), a pour
effet de supprimer toutes fléches pointant sur X dans le DAG. Ainsi, d’aprés la figure 1.6, les
DAGs d’ et ¢ sont identiques alors que les DAGs a et ¢ sont différents. Les deux modéles causaux
sont identiques dans le monde contrefactuel ol 'on aurait fixé X & z, mais différents dans le
monde réel.

Dans la lignée de la vision mécaniste de la causalité, les quantités causales définies via les mo-
déles causaux structuraux sous-entendent une capacité a transférer du changement entre les
variables (Pearl, 2009). Méme si I'intervention ne modifie pas les fonctions f; ni les pertubations
i, elle affecte la distribution des descendants de X dans le DAG. Plus précisément, dans le
monde contrefactuel suivant 'intervention X = z, le modéle causal M devient M, et décrit
les observations V, = (z,W,,Y,) au lieu de V = (X, W,Y). Dans le DAG a par exemple,
nous avons W, = fw(ew) = W mais Y, = fy(z, Wy,ey) = fy(x, W,ey) qui est différent
de Y = fy (X, W, ey). Les équations structurelles permettent ainsi de définir formellement les
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FIGURE 1.6 — Exemples de DAG et SEM associés dans le monde réel et le monde contre-
factuel

Monde réel

DAG a DAG b DAG ¢

@g\@ ® —

X = fx(ex) X = fx(ex) W = fw(ew)
W = fw(ew) W = fw(X ew) X = fx(W,ex)
Yy = fy(X,W,Ey) Yy = fY(X7W7€Y) y = fY(X7W7€Y)

Mondes contrefactuels correspondant, suivant 'intervention do(X = z)

DAG d DAG ¥V DAG ¢

T T T
W = fw(ew) W, = fw(r,ew) W = fw(ew)
3/9[; = fy([L‘,W,5y) Yx = fY(ajanagY) Y;c = fy(CC, W76Y)

variables contrefactuelles, 1& ou le modéle des résultats potentiels fournissait uniquement une
définition verbale (Rubin, 1974, Holland, 1986, Splawa-Neyman, 1990) (cf. définition).
Ces variables contrefactuelles sont reliées au monde réel a travers I’hypothése de consistence,

aussi appelée hypothése de cohérence :

(Coh) (X =z)= (Y =Y,), pour toutes les valeurs potentielles  de X.

Cette hypothése établit que 1’événement observé dans le monde réel pour un individu ayant
comme niveau d’exposition le niveau x, correspond & I’événement qui aurait été observé dans le
monde contrefactuel pour le méme individu si une intervention avait fixé le niveau de I’exposition
au niveau z. Cette hypothése est toujours vérifiée dans les exemples présentés ci-dessus puisque
Y est toujours exprimée en fonction de X et Y, en fonction de x. Cette hypothése implique
également la relation suivante : Y = XY; 4+ (1 — X)Yp. Les variables contrefactuelles Y, pour
x € (0,1) sont donc des variables latentes partiellement observées. Ainsi, la problématique es-
sentielle de I'inférence causale peut étre vue comme un probléme de données manquantes ot I’'on
cherche a déterminer si P(Y, = 1) = P(Y =1 | do(X = 1)) est estimable a partir des données
recueillies et observées. P(Y, = 1) représente la probabilité que Y soit égale & 1 dans le monde
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contrefactuel ou X aurait été fixée a x.

L’effet causal de X et Y peut ensuite étre estimé sur différentes échelles : I'excés de risque AC'E,
le risque relatif C RR ou encore ’'odds ratio COR. Dans le cas ot X et Y sont binaires, ces trois

quantités causales se définissent de la fagon suivante :

ACE=P(Y, =1)-P(Yo=1)
=PY =1|do(X =1)) —P(Y =1|do(X =0))
_P(yi=1)
CRR = P(Yé —
_P(Y =1]|do(X =1))
C P(Y =1]do(X =0))
PV =1)/(1-Pi=1
O = B = 1) /(1B = 1)
Py =1|do(X =1))/1-PY =1|do(X =1))
T P(Y=1|do(X=0))/(1-PY =1]do(X =0))

Toute la question de 'inférence causale est de déterminer si la quantité causale d’intérét (ACE,
CRR ou COR) peut s’estimer & partir des données observées. Et c’est la structure du DAG qui
permet d’étudier I'identifiabilité et donc I’estimation ou non d’une quantité causale.

1.2.3 Identifiabilité d’une quantité causale dans les modéles mar-

koviens

L’identifiabilité de P(Y, = 1) =P(Y =1 | do(X = 1)) et donc d’une quantité causale est définie
de la fagon suivante.

Définition 5. Identifiabilité de P(Y, = 1) (Bareinboim and Tian, 2015)
P(Y, =1) =P(Y = 1)|do(X = x)) est dite identifiable si les hypothéses induites par la structure
du DAG assurent que cette quantité peut étre exprimée & partir de la distribution des variables

observées V' qui composent le DAG.

Nous précisons maintenant des conditions suffisantes pour 'identifiabilité de P(Y, = 1) = P(Y =
1ldo(X = x)), a savoir 'hypothése d’ignorabilité (Greenland et al., 1999) (aussi appelée hy-
pothése d’échangeabilité), et '’hypothése d’ignorabilité conditionnelle (Rosenbaum and Rubin,
1983). Rappelons que ces conditions garantissent la comparabilité des groupes « exposés » vs «

non-exposés » dans le monde réel. En particulier, nous avons :

(Ign) Y, AL X pour toutes les valeurs potentielles z de X,

Sous I’hypothése de cohérence et d’ignorabilité, et dés lors que 0 < P(X = 1) < 1 (hypothése de
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positivité), alors

ACE=P(Y;=1)—P(Yp =1)

EPY; = 11X =1) ~ P(Yo = 1|X = 0)

Crpy =1X = 1) - P(Y = 1|X =0)

L’ACE est identifiable, c’est-a-dire estimable & partir des données observées, dés lors que la
variable contrefactuelle est indépendante de la variable de I'exposition X, ie Y, 1 X. Comme
mentionné dans la partie précédente, cette hypothése est en particulier vérifiée lorsque 1’exposi-
tion est attribuée aléatoirement, donc dans I’essai thérapeutique ot I’expérimentateur intervient

directement sur la variable X de maniére aléatoire.

Sur les études observationnelles, I’hypothése d’ignorabilité n’est pas testable. C’est la structure
du DAG qui permet de déterminer la validité ou non de cette hypothése. Plusieurs approches
sont possibles, notamment les équations structurelles, et ’approche SWIGs (Single-World Inter-
vention Graphs) (Richardson and Robins, 2013).

Les équations structurelles permettent de déterminer si 'hypothése d’ignorabilité Y, Il X est
vérifice a travers la structure du DAG. Par exemple, dans le DAG d’ de la figure 1.6, Y, =
fy(z,Wey). Or W est indépendant de X d’aprés le DAG a, et ey est également indépendant
de X. Par conséquent, Y, 1 X. Dans le DAG V' on Y, = fy(z, W,,ey), W, est indépendant
de X (car ew est indépendant de X dans le DAG b), et ey est toujours indépendant de X. Par
conséquent, Y, 1l X est vérifiée également. Dans le DAG ¢ ou Y, = fy(z, W,ey), W et X ne
sont pas indépendants d’aprés le DAG ¢ et par conséquent Y, M X. En revanche, I’hypothése
d’ignorabilité conditionnelle Y, AL X|W est vérifice (cf. (C.Ign) ci aprés)).

D’autre part, 'indépendance entre Y, et X peut facilement étre confirmée ou infirmée en utilisant
I’approche SWIG (Richardson and Robins, 2013). L’approche SWIG a l'intérét d’unifier la théorie
graphique des DAG et ses chemins, avec les variables contrefactuelles. Cela en représentant
graphiquement l'intervention par un noeud « partagé ». A chaque DAG de la figure 1.7 est donc
associé un SWIT (Single-World Intervention Template), permettant de visualiser les chemins
entre Y, et X aprés 'intervention do(X = z). En utilisant les critéres graphiques définis dans la
sous-section 1.2.1, il est alors possible de déterminer si Y, 1l X est vérifiée. Dans le SWIT a’ et
b’ de la figure 1.7, il n’existe par exemple pas de chemin entre Y, et X, et donc Y, 1L X. Dans
le SWIT ¢’ associé au DAG c représentant le traditionnel phénoméne de confusion, il existe un
chemin ouvert entre les deux variables : X «— W — Y. Par conséquent, Y, J X. FEn revanche,
nous avons Y, I X|W. Nous retrouvons 'hypothése d’ignorabilité conditionnelle (Rosenbaum

and Rubin, 1983) :

(C.Ign) Y, 1L X|W pour toutes les valeurs potentielles = de X,

Sous I’hypothése de cohérence et d’ignorabilité conditionnelle, et dés lors que 0 < P(X = 1|W =
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FIGURE 1.7 — DAG et SWIT

DAG dans le monde réel
DAG a DAG b DAG ¢

— ® —

SWIT résultant de l'intervention do(X = x)

SWIT o SWIT v/ SWIT ¢

-

@ D (x| D

w) < 1 (hypothése de positivité), alors

ACE =P(Y; = 1) - P(Yy = 1)
=) {P(Y1 =W = w) — P(Yy = 1|W = w)}P(W = w)

CE”Z{P(Yl =1X =1, W =w)-P(Yp =1|X =0,W = w)}P(W=w)

SR =1X =1L, W = w)-P(Y = 1|X = 0,W = w)}P(W = w)

Par conséquent, sous ’hypothése de cohérence et d’ignorabilité conditionnelle, nous avons

ACE=) {P(Y =1X =1,W =w) - PY =1|X =0, W = w)}P(W = w), (1.1)

ou I’ACE correspond & une version « moyennée » de ’excés de risque ajusté.

Plus généralement, lorsque toutes les variables du DAG sont observées, que I’hypothése de posi-
tivité est vérifiée et que les perturbations sont indépendantes, une quantité causale est toujours
identifiable et donc estimable (Pearl, 2009). La question suivante est donc de se demander sous
quelles conditions la quantité causale est tout de méme identifiable lorsque certains facteurs ne

sont pas observés.
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1.2.4 Identifiabilité d’'une quantité causale dans les modéles non

markoviens

En présence de facteurs de confusion inobservés, les perturbations peuvent étre dépendantes,
et rendre le modéle causal non markovien. Dans cette situation, certains critéres graphiques
propres a l'inférence causale permettent de déterminer si une quantité causale est tout de méme
identifiable en fonction d’un ensemble suffisant de variables d’ajustement. Les plus connus de
ces critéres graphiques définis par Pearl correspondent au back-door et front-door criterion. Ces
deux critéres se fondent notamment sur un autre critére graphique appelé « d-séparation » (cf.
figure 1.8). Ce critére permet notamment de résumer le réseau d’indépendances et de dépendances

conditionnelles qui découle d'un DAG.

Définition 6. d-separation
Un ensemble de noeuds Wy bloque, ou d-sépare, un chemin p si
(1) p contient au moins un noeud w émettant une fleche et tel que w € Wy, ie p contient une
séquence it — w — j out +— w — j, avec w € Wy
ou
(17) p contient au moins un collider w (i — w <« j) tel que w ¢ Wy et qui n'a pas de
descendant dans Wy.
L’ensemble Wy d-sépare X et Y dans G (ce qui implique X L Y|Wy), si et seulement si Wy
d-sépare tous les chemins entre X et Y dans G.

FIGURE 1.8 — Illustration du critére de d-séparation

Soit p; : X < Vi — Y. p; d-séparé par
{Vi}
Soit py : X + Vi — V3 = Y. py d-séparé

par {Vi}, {V2}, {1, V2}
Soit p3 : X <« Vo — Y. p3 d-séparé par

O—()—) Mk
= L’ensemble {V}, V2} d-sépare tous les

chemins entre X et Y.

Le critére back-door

Le back-door criterion permet d’identifier un ensemble de variables minimal W, suffisant pour
identifier puis estimer P(Y, = 1) = P(Y | do(X = z)). Il a 'avantage de déterminer s’il est
possible de se passer de certaines variables inobservées, selon leur localisation dans le DAG,
mais également de déterminer les facteurs d’ajustement suffisants pour le calcul d’une quantité
causale.

Définition 7. Le critére back-door
Un ensemble de noeuds Wy est admissible (suffisant pour Uajustement) si les deux conditions
suivantes sont vérifiées

(1) Aucun élément de Wy n’est un descendant de X

(17) Les éléments de Wy bloquent tous les chemins « back-door » entre X et'Y, c’est-a-dire

les chemins qui se terminent par une fleche pointant vers X.
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Dans le DAG de la figure 1.8, {V} } satisfait le critére back-door car il bloque le chemin back-door
X < Vi3 = Y. L’ensemble {V3} ne le satisfait pas car c’est un descendant de X.

Si Wy satisfait le critére back-door, alors Y, 1L X |Wj, et donc
P(Ye=1)=> P(Y; = 1|Wo = wo)P(Wp = wo)
Wo
= Z{IP’(YI = 11X =z, Wy = wo)P(Wy = wp) puisqueY, 1L X|W
Wo

S B(Y = 11X = a, Wo = wo)P(Wp = w)

Dans le DAG c de la figure 1.6 o Wy = W, W satisfait le critére back-door puisqu’il bloque la
piste back-door X <~ W — Y et n’est pas un descendant de X. Nous retrouvons ici la condi-
tion d’ignorabilité conditionnelle Y, 1 X|W. Si () satisfait le critére back-door, en particulier
s’ll n’existe pas de chemin back-door entre X et Y, comme par exemple dans le DAG a et b de
la figure 1.6, nous retrouvons la condition d’ignorabilité Y, 1L X et donc P(Y; = 1) = P(Y =
lldo(X =x)) =P(Y = 1|X = x).

Le critére front-door
En P’absence d’'un ensemble suffisant pour I'identifiabilité d’une quantité causale, cette derniére
peut parfois étre identifiée grace au front-door criterion. Prenons comme exemple, le DAG de la

figure 1.9 ot U représente une variable inobservée.

FIGURE 1.9 — [llustration du Front-door criterion

Définition 8. Le critére front-door
M satisfait le front-door criterion par rapport a (X,Y) si :
— M bloque tous les chemins dirigés entre X etY
— 1l n’y a pas de chemins back-door non bloqués entre X et M

— Tous les chemins back-door entre M et'Y sont bloqués par X

Ces trois conditions sont vérifiées dans la figure 1.9. M d-sépare le chemin X +— M — Y. Iln'y
a pas de chemins back-door non bloqués entre X et M : Y étant un collider, le chemin back-door
X +— U — Y <— M est un chemin bloqué. Enfin, le chemin back-door M +— X +— U — Y
est bloqué par X.
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Si de plus P(x, m) > 0, alors
=Y P(M, =m)P(Yy =1)
=Y P(My=m) Y PV =1U = u)P(U =)

=Y P(My=m|X =) Y P(V;p=1|U =u,M =m)P(U = u)

car My L X et Y, L M|U
—ZPM m|X = x) ZIF’ = 1|U = u, M = m)P(U = u) par cohérence

_ZIP’M m|X = ) ZIP =1|U =u,M =m)P(U = u|X = 2/)P(X =)
=Y P(M=m|X =) Z]P’(Y:1\U:u,M:m,X:x’)]P’(U:u|X:x’,M:m)}P’(X

car Y I X|(M,U) et U 1L M|X
=Y PM=m|X=2) > PY =1M=mX =2 P(X =2

Cette égalité peut étre interprétée comme une application en deux étapes du critére back-door.
D’une part, P(M = m | do(X = z)) = P(M = m | X = z) car il n'y a pas de chemin back-
door entre X et M. D’autre part, pour P(Y = 1 | do(M = m)), il y a un chemin back-door
M +— X +— U — Y ou X d-sépare le chemin entre M et Y.

Selon I’emplacement des facteurs non observés, une quantité causale peut donc étre identifiable.
Des situations plus complexes que le cas des critéres back-door ou front-door peuvent également
considérés (Tian and Pearl, 2002).

1.2.5 Estimation d’une quantité causale

Si une quantité causale est identifiable d’aprés la structure du graphe, il s’agit ensuite de I’estimer.
Plusieurs options plus ou moins complexes sont possibles : des estimations non paramétriques,
des estimations de type régression logistique ou linéaire, ou des méthodes plus avancées comme

le score de propension ou la pondération par I'inverse du score de propension.

Si aucun ajustement n’est nécessaire pour identifier et estimer une des quantités causales, comme
par exemple dans le cas du DAG b de la figure 1.6, une estimation non paramétrique suffit.

En effet, dans le DAG b, Y, 1L X, donc P(Y, = 1) =P(Y =1|do(X =2)) =P(Y =1|X =x). Il
s’agit d’estimer m = P(Y = 1|X = 1) et mp = P(Y = 1|X = 0). Soit un échantillon de taille n :
(X1,Y1),..., (X, Yy)

Zz(l XZ)Y;
21 = Xi)

= gg/)
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ou 711 correspond & la proportion de malades (Y; = 1) chez les exposés (X; = 1) et 7y correspond
a la proportion de malades (Y; = 1) chez les non-exposés (X; = 0).

La quantité causale ACFE est alors estimable de telle sorte que ACE = 7 — #.

Si un ajustement est nécessaire pour estimer une quantité causale, comme dans le DAG ¢, plu-
sieurs options sont possibles.

Dans le DAG ¢, Y, 1L X|W, donc P(Y, = 1) = P(Y = 1l|do(X = z)) = > ,P(Y = 1|X =
z, W = w)}P(W = w). La quantité causale d’intérét est estimable & partir de I'estimation de
m(z,w) =P(Y =1|X =2, W = w). Il s’agit donc d’estimer n(z,w) =P(Y =1|X =2, W = w)
pour tout x,w, par exemple a ’aide d’un modéle logistique présenté ici sans interaction. Etant
donné un échantillon de taille n : (W1, X1,Y7),...,(W,, X,,Y,)

N eXp(l;O + Z;X{E + wa)
(x,w) = — =
1+ exp(bp + bxz + byww)

Et dans ce cas, la quantité causale ACFE est par exemple estimable de la fagon suivante :

ACE = 5™ {#(1, W) — #(0, W)}

Sous I'hypothése ot Y est rare, 7(z,w) << 1, nous obtenons CRR ~ exp(I;X). En effet, si Y

exp(l;0+gx+5ww) _ 2
exp(bo+bww) eXp(bX)

La quantité causale correspond & l’association estimé par un modéle de régression logistique

est rare, #(z,w) ~ exp(by + bxx + by w). Par conséquent, CRR ~

standard.

En considérant le méme DAG ¢ mais avec Y continue et ou il existerait une interaction entre
X et W, leffet causal se définit tel que ACE = E(Y7) — E(Yp). Comme Y, 1L X|W, alors
E(Y:) = Ew{E[Y|X = 2z, W]}. Pour estimer 'ACE, il s’agit d’estimer e(z,w) = E(Y|X =
x, W = w) pour tout z,w. En choisissant un modéle de régression linéaire avec interaction
entre X et W, nous obtenons le résultat suivant. Etant donné un échantillon de taille n :
(Wi, X1, Y1),...,( Wy, Xn, Yn)

é(z,w) = do + dxx + dww + Jaw
Et dans ce cas, la quantité causale AC'E est estimable de la maniére suivante :
~ 1 . .
ACE =~ Z {e(1, W) —e(0,W;)}
1

La quantité causale considérée est cette fois-ci différent de l'effet d’association estimé par un

modéle de régression linéaire standard avec interaction, puisqu’il fait intervenir la moyenne des

W,.

Si les facteurs de confusion sont nombreux, I’estimation des quantités causales est plus complexe.
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D’autres méthodes, comme par exemple le score de propension ou la pondération par l'inverse

du score de propension (Rosenbaum and Rubin, 1983), peuvent étre utilisées.

Le score de propension

Le score de propension e(W) est défini comme la probabilité d’étre exposé & X conditionnelle-
ment & un sous-ensemble de variables explicatives compris dans W. Dans le cas ot X est binaire,

le score de propension se définit de la fagon suivante :
SP=¢W)=PX =1|W =w)

L’ajustement par le score de propension est justifiée par la propriété d’équivalence entre les
indépendances conditionnelles. L’hypothése d’ignorabilité peut étre reformulée en remplacant le
vecteur de covariables W par le scalaire SP = e¢(W') (Rosenbaum and Rubin, 1983, Imbens,
2000, Hirano and Imbens, 2004) :

Y, L X|W <Y, 1L X|e(W)

L’idée est de créer un indicateur synthétique résumant les caractéristiques initiales des individus
pour constituer ensuite des groupes comparables et différant uniquement sur l’exposition. Le
calcul d’une quantité causale peut s’effectuer ensuite selon différentes stratégies (Williamson
et al., 2012) :

— l'ajustement avec le score de propension comme covariable
Cet ajustement se fait en intégrant le score de propension dans un modéle multivarié.
Cette méthode est peu utilisée car sensible aux erreurs d’élaboration du score de propen-
sion. Elle nécessite également d’évaluer la relation entre Y et le score de propension si
nécessaire (Rubin, 2004).

— la stratification des sujets sur le score de propension
La stratification des sujets se réalise le plus souvent sur les quantiles du score de propen-
sion. Il s’agit ensuite d’estimer 'effet de I’exposition dans chaque strate, avant de calculer
I’effet global & partir des estimations spécifiques de chaque strate.

— l’appariement
L’appariement consiste a créer des paires de sujets « traités-non traités » a partir de
la valeur du score de propension, et ensuite estimer l'effet de ’exposition sur la base
appariée. Différentes techniques d’appariement peuvent étre utilisées : la méthode du
plus proche voisin, le caliper range (distance maximale entre 2 paires)...

— la pondération inverse
Il s’agit d’estimer une quantité causale en pondérant le modéle multivarié par un indica-
teur construit & partir du score de propension.

Dans le cas ot X et Y sont binaires, on a par exemple :
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ACE = P(Y =1|do(X =1)) —P(Y = 1|do(X = 0))
= Z{IP’ = 1|do(X =1),W = w) —P(Y = 1|do(X = 0), W = w)}P(W = w)

= Z{IP =X =1,W=w)-PY =1|X =0,W = w)}P(W = w)

_1X_1W w) PY=1,X=0W=uw) B

Z{ X=LW=w)  BX=0W=w V=W
_1X:1W:w) P(Y=1,X=0,W = w) B

Z{ —1|W W PW —w)  PX —0W = w)P(W —w) L W =®)
lef1W w) PY=1,X=0W=uw)

Z{ X=1W=w)  PX=0W=w) '

Un estimateur de 'effet causal sur ’échelle de 'excés de risque ou ACE, peut ensuite se
définir de la fagon suivante :

_— —1)(—1VV—U}Z ﬂnzl,XiIO,Wi:’wi
ACE = —Z{ o) )_K T c(w)) ))

13, VX Yi(l-X))
o Z 'lUZ) 1-— e('wz) }

1.3 Analyse causale en médiation : décomposition d’un
effet total

Jusqu’a présent, la probabilité P(Y, = 1) = P(Y = 1|do(X = z)) correspondait a 'effet total de
la variable X sur Y. En présence de facteur intermédiaire ou médiateur (figure 1.10), Veffet total
s’obtient sans ajustement sur le médiateur M. Il est maintenant utile de s’interroger a ce que
I’on obtient si I'on ajuste sur M, car selon la question posée, il est plus intéressant de considérer
cet effet ajusté, appelé effet direct. L'effet direct peut étre défini comme un effet qui n’est pas «
médié » par d’autres variables du modeéle (Pearl, 2009), contrairement & effet total.

L’analyse en médiation permet ainsi de décomposer 'effet causal d’un facteur, c’est-a-dire I'effet
total, en effet direct et indirect (Robins and Greenland, 1992, Pearl, 2001). Plusieurs approches
classiques co-existent afin d’identifier les différents effets & partir de modéle de régression clas-
siques. La théorie de l'inférence causale permet néanmoins de définir formellement ces différents
effets et leur identifiabilité selon la structure du DAG (VanderWeele, 2009, VanderWeele and
Vansteelandt, 2009, 2010, Imai et al., 2010).

1.3.1 Approches classiques de la médiation

Deux approches classiques existent pour aborder la médiation : I'approche par la différence et

I’approche par produit (Baron and Kenny, 1986).



Causalité et modéles causaux structuraux 30

FIGURE 1.10 — DAG avec mediateur et SEM associé

DAG 1.a DAG 1.b
/
o -
W = fw(ew) W = fw(ew)
X = fx(W,€X) xr
M:fM<X7W75M) Mw:fM(xawagM)
Y:fy(X,M,W,éy) szfy({L‘,Mx,W,ﬁy)

L’approche par la différence
L’approche par différence considére deux modéles de régression sur Y, un modéle non ajusté sur

le médiateur M, et un modéle ajusté sur le médiateur.

EY|X =2, W =w| = ¢ + oxz + pww
EY|IX =2,M =m,W =w| =0y + 0xx + 0yym + Oww

D’apres cette approche, une quantité causale correspondant & l'effet total de X sur Y, leffet

direct et indirect se défini comme suit :

ACE = ¢x
Effet direct = 0x
Effet indirect = ¢x — Ox

L’approche par produit
L’approche par produit, ou 'approche Baron-Kenny (Baron and Kenny, 1986), considére deux
modéles de régression : un modéle de régression sur Y et ajusté sur le médiateur M et un modéle

de régression sur ce médiateur M.

EY| X =2,M =m,W =w| =0+ 0xx + Oym + ww
EM|X =2, W =w| = 5y + Sxz + Pww

D’aprés le DAG de la figure 1.10, on peut alors montrer que :

Y=00+0xX+0yM+0ww+ecy
=00+ 0x X + 0p(Bo + Bx X + pww + ) + Oww + ey
=00+ 0B+ (Ox + 0mBx)X + (0w + O Pw)W + ey + Onenm
et donc E(Y|X, W) = 0y + 0rBo + (Ox + 0mBx)X + (Ow + O Bw )W
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1.3 Analyse causale en médiation : décomposition d’un effet total

D’aprés ’approche produit, une quantité causale correspondant a 'effet total, direct et indirect

se définit comme suit :

ACE =0x + 0y8x
Effet direct = 6x
Effet indirect = 0p;58x

1.3.2 Définition des effets totaux, controlés, directs et indirects

La théorie de I'inférence causale, et notamment les notations contrefactuelles permettent, contrai-

rement aux approches standard, de définir formellement les effets direct et indirect.

Soient Y, X, et M des variables binaires. Introduisons les variables contrefactuelles suivantes :

Y., variable Y suivant I'intervention do(X = )

M, variable M suivant I'intervention do(X = x)

— Y,.m, variable Y suivant la double l'intervention do(X = x, M =m)

Yy a,, variable Y suivant I'intervention do(X =z, M = M,)

Par conséquent, pour z € (0, 1), il existe 4 variables du type Y; s, :

Y0,Mm,, variable Y suivant U'intervention do(X = 0, M = M
Y1, , variable Y suivant Uintervention do(X =1, M = M,
Yo, , variable Y suivant U'intervention do(X = 0, M = M,
Y1 m,, variable Y suivant U'intervention do(X ,

En d’autres termes, si X représente l'alcool, M la vitesse et Y la responsabilité de 1’accident,

alors :

M est la vitesse d’'un conducteur sur lequel on serait intervenu pour qu’il soit alcoolisé
My est la vitesse d’'un conducteur sur lequel on serait intervenu pour qu’il ne soit pas
alcoolisé

Y1 am, = Y71 est la responsabilité d’un conducteur sur lequel on serait intervenu pour qu’il
soit alcoolisé, et qu’il roule & la vitesse a laquelle il aurait roulé si on était intervenu pour
qu’il soit alcoolisé.

Yo, M, est la responsabilité d’'un conducteur sur lequel on serait intervenu pour qu’il ne
soit pas alcoolisé, et qu’il roule a la vitesse a laquelle il aurait roulé si on était intervenu
pour qu’il ne soit pas alcoolisé.

Yo, n,, est la responsabilité d’'un conducteur sur lequel on serait intervenu pour qu’il ne
soit pas alcoolisé, et qu’il roule & la vitesse a laquelle il aurait roulé si on était intervenu
pour qu’il soit alcoolisé.

Y1 a,, est la responsabilité d'un conducteur sur lequel on serait intervenu pour qu’il soit
alcoolisé, et qu’il roule & la vitesse & laquelle il aurait roulé si on était intervenu pour

qu’il ne soit pas alcoolisé.

Notons qu’aucune des quantités Yy a7, et Y7 7, ne sont pas observables, méme en situation ex-

périmentale.
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Effet total (TE)
L’effet total compare 'effet de 'intervention ot x = 1 & l'intervention ott « = 0. Chaque inter-

vention modifie également la valeur de M, & M; ou My respectivement (cf. figure 1.11).

FIGURE 1.11 — DAG avec mediateur dans chaque monde contrefactuel
do(X =0) do(X =1)

/ g

Yb:Yb,Mo X =1

Yi=Yinm

Par conséquent, sur ’échelle des excés de risque, l'effet total se définit tel que :

ACETE = P(vi=1)-P(Yy,=1)
= ]P)(YLMI = 1) - IFD(YE),MD = 1)

Effet direct controlé (CDE)
L’effet controlé compare effet de 'intervention X = 1 & Uintervention X = 0 en fixant M = m.

Une quantité causale peut alors étre :

ACECPE(m) = P(Yipm=1) —PYom=1)

Effet direct « naturel » (NDE)
L’effet direct compare 'effet 'intervention X = 1 & 'intervention X = 0 en laissant fixe la valeur
de M soit & M = My soit & M = M;. Une quantité causale peut alors étre :

ACENPE(0) =P(Yim, =1) —P(You, =1)
ou respectivement  ACENPE(1) =P(Yi, =1) —P(You, = 1)

Effet indirect « naturel » (NIE)
L’effet indirect compare I’effet de l'intervention sur le médiateur M = M; vs M = M en laissant
fixe X soit a la valeur X = 1 soit & X = 0. Une quantité causale peut alors étre :

ACENTE(1) =PV, =1) —P(Yia, = 1)
ou respectivement  ACENE(0) =P(You, =1) —P(You, = 1)

Décomposition de ’effet total
Il existe deux possibilités de décomposition de l'effet total, qui peuvent étre schématiquement

représentées par la figure 1.12.

Sur D’échelle des excés de risque, la décomposition de l'effet total correspond & la somme des
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FIGURE 1.12 — Décomposition effet total

Yo
- N
Yo=Y0.m, Yi=Yim
~ Pl
Yim,

effets directs et indirects :

ACET® = P(y1=1)-P(Yy=1)
= P(Yin, =1) —P(You, = 1)
= PNV, =1) —P(Yim, =1) + PV, = 1) —P(Yom, = 1)
= ACENE(1) + ACENPE(0)
= P, =1) -P(You, =1)
= ACEMPE(Q1) + ACENTE(0)

+P(You, =1) —P(Yon, = 1)

Sur I’échelle des odds ratios, la décomposition de 'effet total correspond au produit des effets
directs et indirects (VanderWeele and Vansteelandt, 2010) :

ORTE _ P(Y1=1)/(1-P(Yp=1))
P(Yo=1)/(1-P(Yo =1))
P, =1)/(1=P(Yip, = 1))
— P(You, =1)/(1 —P(You, = 1))
PN, =)/ -PMim, =1)) PV, =1)/(1 =P(Y1n, = 1))
P, =D/(1=P(Yin, =1)) " P(You, =1)/(1 = P(You, =1))

— ORME(1) x ORNPE )
P(Yin, =1)/(1 = P(Y1, =
P(Yon, =1)/(1 = P(Yon, =

= ORMPP(1) x ORN'®(0)

1.3.3 Identifiabilité et estimation des effets directs et indirects

Afin d’estimer les effets directs et indirects, plusieurs conditions d’identifiabilité sont requises
(VanderWeele, 2009, VanderWeele and Vansteelandt, 2009, 2010, Imai et al., 2010) :

— Yy, AL X|W, ie. I'absence de facteurs inobservés entre ’exposition et I'outcome.

— Yom AL M|W, X, ie. Pabsence de facteurs inobservés entre le médiateur et 'outcome.
— M, 1L X|W, ie. 'absence de facteurs inobservés entre 'exposition et le médiateur.

— Yym AL My«|W, ie. I'absence de facteurs de confusion entre le médiateur et I'outcome,

affecté par I'exposition.
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Si toutes ces hypothéses sont vérifiées, on obtient, par exemple :
P(You, =1) =Y P(You, = L|W = w)P(W = w)
w

= P(You, = 1My =m, W = w)P(My = m|W = w)P(W = w)

w,m

= P(Yom = 1My =m, W = w)P(My = m|W = w)P(W = w)

w,m

car si My = m alors Yy v, = Yo m

= P(Yom = 1W = w)P(M; = m|W = w)P(W = w)

w,m

puisque Yy, 1L M;|W
= P(Yom =1W = w)P(M =m|X = 1,W = w)P(W = w)

puisque M; 1L X|W et par cohérence
= P(Yom =1X =0,W =w)P(M =m|X =1,W = w)P(W = w)

w,m

puisque Yy, AL X|W
= PYom =1X=0M=mW =w)P(M =m|X =1, W = w)P(W = w)

w,m

puisque Yy, AL MW, X
= PYom=1X=0M=mW =w)P(M =m|X =1, W = w)P(W = w)

w,m

car si X =0, M =m alors Y =Yy,

Les quantités P(Y7 p, = 1), P(Y1,a1, = 1) et P(Y7 pr, = 1) sont exprimables de la méme maniére
en suivant un raisonnement analogue. Par conséquent,

ACENPE(0) = Y (P =1X=1,M=m,W =w) -P(Y =1|X =0,M =m,W = w)}

P(M =m|X =0,W = w)P(W = w)
ACENPE() = Y Py =1X=1LM=mW=w)-PY =1|X =0,M =m,W = w)}

P(M =m|X =1,W = w)P(W = w)
ACENF(0) = Y {P(M =m|X =1,W =w) —P(M =m|X =0,W = w)}

PY=1X=0,M=mW =w)P(W =w)
ACENE(1) = Y {P(M=m|X =1, W =w) —P(M =m|X =0,W =w)}

m,w

PY =1|X =1,M =m, W = w)P(W = w)

Ces formules généralisent les approches classiques de la médiation par différence ou par produit.
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Si 'on suppose par exemple que le modéle causal repose sur les modéles linéaires introduit dans
I’approche Baron-Kenny, on retrouve alors ACENPF(0) = ACENPE(1) = 0x et ACENTE(0) =
ACENTE(1) = 0,8 . En effet, en reprenant les notations des modeéles impliqués dans I’approche
produit de Baron-Kenny, il vient, en supposant W univarié, d'une part :

ACENPE(0) = Ew{Epx—ow)E(Y|X =1, M, W) - E(Y|X =0, M, W)]}
= EW{]EMKX:O,W)(QO + 9}( + HMM + wa — 90 — QMM — GWW)}

= Ew{En(x=0,w)(0x)}

En procédant de méme, il vient facilement ACENPF(1) = 6x. D’autre part,

ACENP(1) = Ew {Epr(x=1 w)E(Y|X = 1, M =m, W)} — En{Epx—ow E(Y|X =1, M =m, W)}
= Ew {En(x=1,w) (00 + Ox + O M + Oy W)}
— Ew{Eum x=0w) (o +0x + Oy M + 0w W)}
= Ew{En (x=1,w) (O M)} — Ew{Ens(x=0,w)(0n M)
= O Ew {[Epr(x=1,w) (M) — Epgpx—o,w (M)]}
= O0vEw{(Bo + Bx +BwW — o — B,W)}

= 0mBx

En procédant de méme, il vient facilement AC ENTE(0) = 0),8x.

Des méthodes d’estimations non paramétriques ont également été récemment développées, no-
tamment dans l'objectif d’estimer des effets directs et indirects en présence de plusieurs média-
teurs (Tchetgen Tchetgen, 2013, Nguyen et al., 2015)

Conclusion

Plusieurs conceptions philosophiques existent afin de définir la notion délicate de causa-
lité : la conception régulariste, la conception mécaniste, et la conception inférentielle. L’établisse-
ment et la mesure de la causalité en épidémiologie ou biostatistique par les approches classiques
s’appuient essentiellement sur la conception inférentielle de la causalité, et en particulier sur sa
dimension probabiliste. X est une cause de Y si X rend plus probable ’apparition de Y. Fon-
dées sur des données observationnelles, et non expérimentales, les relations causales mesurées
en épidémiologie ont cependant une faible valeur causale, car elles sont soupconnées d’étre en-
tachées de biais de confusion et de sélection. Or l'inférence causale, et en particulier la théorie
des modéles structuraux (Pearl, 2000, 2009), montre qu’il est possible d’identifier et d’estimer
des quantités causales définies a partir de données observationnelles. La théorie de l'inférence a
I'intérét de regrouper plusieurs dimensions de la causalité en intégrant sa dimension structurelle
et mécaniste, sa dimension contrefactuelle, interventionniste et probabiliste. Le DAG intégre la
notion de structure. Les équations structurelles, qui répercutent les changements entre fonctions,

sous-entendent la dimension mécaniste. La définition des quantités causales repose sur sa dimen-
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sion contrefactuelle et interventionniste.

Au dela de sa vision unifiée de la causalité, 'inférence causale a surtout l'intérét de présenter
une approche formalisée de la causalité, utile pour identifier et estimer les quantités causales sur
données observationnelles. Les quantités causales peuvent étre formellement définis grace aux
variables contrefactuelles ou 'opérateur-do. C’est ensuite la structure du DAG qui permet de
déterminer l'identifiabilité d’une quantité causale et le choix des variables d’ajustement. Lorsque
toutes les variables sont observées, les quantités causales sont toujours identifiables et donc es-
timables. En présence de facteurs inobservés, et selon la place de ces facteurs dans le DAG, les
quantités causales peuvent étre identifiables et estimables. Enfin, en présence d’'un médiateur,
les effets causaux totaux peuvent ensuite étre décomposés en effet direct et indirect. Maintenant
les principes de 'inférence causale énoncés, il s’agit de formaliser la causalité dans les analyses
en responsabilité.



Chapitre 2

Formalisation des analyses en

responsabilité

Ce chapitre a fait [’objet d’un article « Causal inference to formalize responsibility analyses »
soumis dans Journal of causal inference, et également disponible sur Arziv (Dufournet et al.,
2017).

Dans le chapitre précédent, nous avons montré que l'identification et la mesure de re-
lations causales étaient possibles sur données observationnelles, en supposant la structure du
modéle causal connue. Ces modéles permettent notamment la détermination d’'un ensemble de
variables suffisantes pour mesurer une quantité causale sans biais de confusion.

Dans le cadre de la sécurité routiére, ’estimation d’une quantité causale est d’autant plus com-
plexe que les données disponibles concernent uniquement des accidentés. Les épidémiologistes du
risque routier se heurtent donc a une sélection extréme des individus. Le phénomeéne de sélection
a été trés étudié dans la littérature (Robins, 2001, Hernén et al., 2004, Lajous et al., 2014), avec
des exemples célébres comme le biais de Berkson (Berkson, 1946). Ici, nous adopterons la termi-
nologie de Bareinboim and Pearl (2012) et Bareinboim and Tian (2015) ou la sélection se réfere
a 'inclusion préférentielle de certains individus & partir de la population. Les études cas-témoins
sont particuliérement touchées par le biais de sélection étant donné que la sélection des individus
dépend de la survenue de I’événement d’intérét.

Comme mentionné en introduction, pour contourner le probléme d’absence de témoins en sé-
curité routiére, il est maintenant classique d’utiliser des analyses en responsabilité (Smith and
Popham, 1951, Perchonok, 1978, Terhune, 1986, Brubacher et al., 2014), et de comparer les res-
ponsables de ’accident aux non-responsables de ’accident. L’analyse en responsabilité repose
notamment sur I’hypothése que les non-responsables accidentés sont représentatifs de la popu-
lation des non-responsables ou des non-impliqués dans un accident, selon ce que ’on cherche a
estimer. Or cette hypothése est discutable puisque certaines caractéristiques peuvent étre sous ou
sur-représentées chez les non-responsables accidentés. Ainsi, la question est de déterminer si les
analyses en responsabilité ne laissent pas perdurer un biais de sélection résiduel, compromettant
ainsi ’estimation de mesures causales.

L’objectif de ce chapitre est donc de déterminer quels odds ratios causaux sont identifiables et
estimables & partir des analyses en responsabilité, et selon les données d’accidentés disponibles.

Il s’agit de présenter tout d’abord les récents résultats de la littérature sur I'identifiabilité de
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quantités causales en présence de sélection des individus. Nous décrirons ensuite de maniére for-
melle la notion de responsabilité. Nous étudierons enfin I'identifiabilité d’une quantité causale
lorsque l'inclusion dans I’étude est conditionnée sur la survenue de ’accident, indépendamment
de sa gravité, puis lorsque l'inclusion dans I’étude ne se fait que suite a la survenue d’un accident
grave. L’identifiabilité de I'odds ratio causal de l'alcool sur la responsabilité de I'accident sera
considérée en tant qu’exemple tout le long de ce chapitre. Nous nous interrogerons enfin sur la

validité externe et interne des mesures estimées en présence de sélection préférentielle d’individus.

2.1 Inférence causale en présence de sélection

Dans le chapitre précédent, nous avons considéré l'identifiabilité de quantités causales
d’un point de vue général, et selon les facteurs de confusion observés. Dans cette partie, il s’agit
d’aborder la question de l'identifiabilité de quantités causales lorsque la sélection des individus

de I’étude dépend d’une ou plusieurs variables du DAG.

Une nouvelle fois, nous considérons X la variable d’exposition et Y I’événement comme binaires.
W représente un vecteur de variables catégorielles. Notons V' = (X, Y, W) le vecteur de va-
riables observables. Le modéle causal M conduisant & la survenue de I’événement Y peut étre
graphiquement représenté par un DAG G. Pour des raisons explicitées plus tard dans ce chapitre,
nous considérons 'effet causal défini sur 1’échelle de 'odds ratio :

P(Y; = 1)/P(Y; = 0)
P(Yo =1)/P(Yo =0)

COR(X,Y) = (2.1)
Toutefois, 'effet causal se définit de maniére similaire sur ’échelle des excés de risque ou des

risques relatifs.

En l'absence de sélection (cf. chapitre 1), le principal objectif de 'inférence causale est de dé-
terminer si P(Y, = 1) pour =z € (0,1), et donc une quantité causale, est identifiable selon la
distribution des variables observées P(V = v) (Bareinboim and Tian, 2015). Lorsque tous les
facteurs de confusion sont observés, ’hypothése de cohérence (Coh) et d’ignorabilité condition-
nelle (C.Ign) garantissent 'expression de P(Y, = 1) et donc des quantités causales & partir des
variables observées. Lorsque certains facteurs sont inobservés, des critéres comme les critéres
back-door et front-door permettent selon la structure du DAG, I'identifiabilité de quantités cau-
sales (Pearl, 1995, 2009).

En présence de sélection préférentielle d’individus, I'identifiabilité de P(Y, = 1) et des quantités
causales n’est plus garantie. Notons S la variable binaire indiquant si le sujet est sélectionné dans
I’étude. Dans le DAG G, la variable S est ajoutée, constituant le DAG Gs. La représentation
de S dans le DAG est classiquement différente de celle des autres variables, car S ne joue pas
un réle dans le mécanisme causal décrit par le DAG G. Elle joue un role dans le mécanisme de
sélection des individus puisque les données V' = (X,Y, W) sont disponibles uniquement pour
les individus pour lesquels S = 1. Quelques exemples simples de phénoméne de sélection sans
facteur de confusion W sont donnés a travers la figure 2.1.
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FIGURE 2.1 — Exemples de DAGs simples, sans facteur de confusion W en présence de
processus de sélection

DAG A DAG B DAG C

B0—0 B-0-0-0 O0—0—8

En présence de processus de sélection, 'identifiabilité de P(Y, = 1) pour = € (0, 1) ne se fait plus
a partir de la distribution des variables observées P(V = v), mais & partir des variables observées
parmi les individus ou S = 1, i.e. P(V = v|S = 1) (Bareinboim and Pearl, 2012, Bareinboim and
Tian, 2015). La premiére intuition concernant 'identifiabilité de quantités causales en présence
de sélection est donné par le théoréme 1 de Bareinboim and Pearl (2012). Selon ce théoréme, en
I'absence de facteur de confusion W, P(Y, = 1) est identifiable, i.e. égal aP(Y = z| X = 2,5 = 1)
siY 1L S|X.

Preuve du théoréme 1 de Bareinboim and Pearl (2012) :
P(Y, =1) £ P(Y, = 1|X = 1)
Lrpy = 11X = 2)

=PY=1X=25=1) siYlLS|X

Cette condition Y 1L S|X est notamment vérifiee dans le DAG A et B de la figure 2.1, puisque
dans les deux cas X bloque le chemin entre Y et S. En revanche, Y ) S|X dans le DAG C.
Or, les études cas-témoins se rapprochent du DAG C, étant donné que la sélection dépend de
I’événement d’intérét Y.

En présence de sélection, on parle plus rigoureusement de « recouvrabilité » (« recoverability »)
et non plus d’identifiabilité de quantités causale, et le concept de recouvrabilité est une généra-
lisation de celui d’identifiabilité en présence de sélection différentielle des individus. Cela étant,
la traduction francaise n’étant pas adéquate, nous conserverons le terme d’identifiabilité dans la
suite de cette thése. C’est ensuite la structure du DAG G, et non plus celle de G, qui détermine
si le mécanisme de sélection conduit ou non a des estimations sans biais de quantités causales
(Hernan et al., 2004). Notons qu’en présence de facteurs de confusion, le biais survient lors-
qu’il est impossible de conditionner les estimations sur certains facteurs inobservés, alors qu’en
présence de sélection d’individus, le biais survient car la distribution des variables est toujours
conditionnée sur S = 1 (Bareinboim and Pearl, 2012).

Deux types de résultats permettent de déterminer si des quantités causales sont identifiables &
partir de la structure du DAG G;. Tout d’abord, Bareinboim and Tian (2015) définissent des
conditions nécessaires et suffisantes assurant I'identifiabilité¢ de la quantité P(Y, = 1), et donc
par suite de quantités causales (excés de risque causal, risque relatif causal, odds ratio causal) en
présence de sélection. Ensuite, sous certaines hypothéses, I’odds ratio causal peut tout de méme
étre identifiable en présence de processus de sélection, alors que P(Y, = 1) ou d’autres quantités
causales ne le sont pas (Bareinboim and Pearl, 2012). Nous renvoyons le lecteur & Bareinboim
et al. (2014) pour plus de détails sur 'identifiabilité d’autres mesures en présence de mécanisme

de sélection.
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2.1.1 Identifiabilité de P(Y, = 1) en présence de sélection

Notons comme précédemment G le DAG causal, composé des variables observées V', et
par G le DAG obtenu aprés l'ajout de la variable S. Pour tout sous-ensemble de variables
C C V, on note G¢ le sous-graphe de G restreint aux variables de C, c’est-a-dire ot I'on a retiré
les noeuds n’appartenant pas & C' et les fléches en provenance ou a destination en dehors de C'.
Pour tout V; € V, on note par ailleurs An(V;)g 'union de V; et de ses ancétres dans le DAG G.
Le théoréme 2 de Bareinboim and Tian (2015) établit alors que P(Y, = y) est identifiable si et
seulement si

(C.1) An(Y) Gy N AR(S)q, = 0.

FIGURE 2.2 — Exemples de DAGs en présence de processus de sélection

DAG A DAG B DAC C
DAG D DAG E DAG F
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La condition (C.1) est notamment vérifiée dans les DAGs A et B de la figure 2.2. Dans les DAGs
A et B, Y n’a pas d’ancétre dans le DAG Gy x et Y ¢ An(S)g,, et par conséquent la condition
(C.1) est vérifice. Dans le DAG C, Z est un ancétre de Y dans le DAG Gy x, mais Z n’est
pas un ancétre de S dans le DAG Gg, donc la condition (C.1) est également vérifiée. Dans les
analyses en responsabilité, la sélection préférentielle des individus s’effectuant sur I’événement
d’intérét, I'accident, nous concentrerons par la suite nos exemples aux cas ol la sélection dépend
de I'événement Y, comme dans les DAG D et E de la figure 2.2. Nous considérons aussi le cas
ou S est un descendant d’un médiateur, ou facteur intermédiaire, comme dans le DAG F de la
figure 2.2. La condition (C.1) n’est clairement pas vérifiée dans les trois DAGs D, E, F de la
figure 2.2. Par exemple, dans les DAGs D et E nous avons Y € An(Y)ga,, , N An(S)q, . Elle n’est
pas non plus vérifiée dans le DAG F o M € An(Y) NAn(S)q,. Par conséquent, P(Y, = 1)
n’est pas identifiable sous ces types de processus de sélection.

Gv\x

Remarque

Notons enfin que le théoréme 2 de Bareinboim and Tian (2015) n’affirme pas que P(Y, = y)
n’est jamais identifiable selon les structures causales décrites par les DAG D, E et F de la figure
2.2. P(Y, = y) n’est pas identifiable sans d’autres hypothéses ou informations non contenues par
la structure du DAG Gj. Par exemple, le corollaire 4 de Bareinboim and Pearl (2012) établit
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que P(Y, = y) peut parfois étre identifiable sous les structures causales du DAG D et E lorsque
P(W) est connue et quand la dimension du vecteur W est égale a celle de X UY. Considérons
également le DAG C de la figure 2.1, qui équivaut au DAG D sans facteur de confusion de
la figure 2.2. Le théoréme 1 de (Bareinboim and Pearl, 2012) établit que P(Y, = y) n’est pas
identifiable. La condition (C.1) n’est également pas vérifiée et le théoréme 2 de Bareinboim and
Tian (2015) établit que P(Y; = y) n’est pas identifiable d’apreés la structure du DAG G5. Pour
autant, la connaissance de P(X) est suffisante pour rendre identifiable P(Y, = y), comme montré
dans la section 3 de Bareinboim and Pearl (2012).

2.1.2 Identifiabilité de ’odds ratio causal en présence de biais de

sélection

Supposons ici que W est un vecteur de facteurs de confusion. Nous considérons ici 'iden-

tifiabilité de ’odds ratio causal conditionné sur W = w défini de la fagon suivante :

P(Y; = 1|W = w)/P(Y; = O|W = w)
P(Yy = 1|W = w)/P(Yp = 0| W = w)’

COR(X,Y|W = w) =

L’odds ratio causal conditionné sur W = w, appelé également ’odds ratio causal w-spécifique,
correspond & l'odds ratio causal dans la strate de la population ot W = w, si les variables
composant le vecteur W sont discrétes. Quand W contient un ensemble suffisant de facteurs
de confusion, I'hypothése d’ignorabilité conditionnelle Y, 1L X|W est vérifiée (Pearl, 2009, 2000,
VanderWeele and Robins, 2009, VanderWeele and Shpitser, 2011), et donc P(Y; = 1|W = w) =
P(Y = 1|X = z,W = w). Dans ce cas, l'odds ratio causal w-spécifique est donc égal a 'odd
ratio ajusté sur W = w :

P(Y =1|X =1, W =w)/P(Y =0/X =1,W = w)

ORXYIW =) = 55 X =0 W = w) /By = 0[X =0, W = w)’

D’aprés la définition 2 de Bareinboim and Pearl (2012), COR(X,Y|W = w) et donc OR(X,Y|W
w) sont identifiables en présence de biais de sélection si les hypothéses induites par la structure
du DAG le rendent exprimables en fonction de la distribution de V|S = 1. Bien entendu,
lorsque (C.1) est vérifiée, et donc que P(Y, = y) est identifiable, alors COR(X,Y|W = w)
et OR(X,Y|W = w) sont également identifiables. La symétrie de 'odd ratio, OR(X,Y|W =
w) = OR(Y, X|W = w), le rend identifiable dans certaines situations ou P(Y, = y) ne l'est pas.
Plus précisément, le théoréme 1 de Bareinboim and Pearl (2012), ou encore le corollaire 4 de
Didelez et al. (2010), établit que COR(X,Y|W = w) est identifiable en présence de processus

de sélection si et seulement si

(C.2) X U S|(Y,W) ou Y I S|(X,W).
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Preuve de (C.2) :

P(Y; = 1|W = w)/P(Y; = 0|W = w)

P(Yo = 1|W = w)/P(Yo = 0|W = w)

P =1X=1W=w)/PY =0X=1,W =w)
CPY =1X=0,W =w)/P(Y =0|X =0,W = w)
=OR(X,Y|W =w)

P =1X=1,W=w,S=1)/PY =0 X =1,W=w,5=1)

CPY=1X=0,W=w,S=1)/PY =0 X=0,W =w,S =1)
siY 1L S|(X, W)

COR(X,Y|W = w) =

si (C.Ign) et (Coh)

De plus,

OR(X,Y|W =w) = OR(Y, X|W = w)

P(X=1Y =1, W =w)/P(X =0]Y =1,W = w)

P(X =1]Y =0,W = w)/P(X =0]Y =0, W = w)
PX=1Y=1,W=w,S§=1)/P(X =0]Y =1,W =w,S =1)
P(X =1y =0,W =w,S=1)/P(X =0]Y =0,W = w, S = 1)
si X 1L S|(Y,W)

X
X

Cette preuve concerne la condition suffisante. Pour la condition nécessaire, nous laissons le lec-

teur se référer au materiel supplementaire de Bareinboim and Pearl (2012).

Nous nous focaliserons ici sur les DAGs D, E, F ou P(Y, = 1) n’était pas identifiable via la
condition (C.1). La condition (C.2) est vérifiée sous le DAG D ou X Il S|(Y, W), mais n’est pas
garantie sous les DAGs E et F. Ainsi, COR(X,Y |W = w) est identifiable sous le DAG D, mais
ne l'est pas sous les DAGs E et F.

2.2 Application aux analyses en responsabilité

Ayant énoncé les conditions d’identifiabilité en présence de sélection préférentielle des
individus, il s’agit maintenant de déterminer si ces conditions sont vérifiées dans le schéma
d’étude particulier des analyses en responsabilité. A travers les parties suivantes, nous considérons
I'identifiabilité de I'odds ratio causal de ’alcool X sur la responsabilité de ’accident parmi les
conducteurs accidentés. Nous commencerons par préciser la notion de responsabilité d’un point de
vue verbale puis formelle. Nous étudierons ensuite I'identifiabilité de certains odds ratio causaux
dans les analyses en responsabilité dans deux situations : (i) lorsque les données disponibles
concernent tous les accidents, indépendamment de leur gravité, (i) lorsque seules les données
concernant des accidents graves sont disponibles. Enfin, dans les cas ol certains odds ratios
causaux ne sont pas identifiables, nous nous interrogerons sur la validité externe et interne des

mesures estimées.
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2.2.1 Description formelle de la notion de responsabilité

Commencons d’abord par définir ce que signifie « étre responsable » dans les analyses en
responsabilité. Dans ce contexte, la notion de responsabilité est trés différente de la conception
légale ou assurantielle. Un conducteur impliqué dans un accident est considéré comme respon-
sable de I'accident s’il a commis une faute de conduite (dépassement de ligne blanche, non respect
des feux tricolores, conduite en sens inverse...) qui a déclenché l'accident. La responsabilité de
I’accident, qui est assignée aprés que l'accident a lieu, est une mesure de la faute de conduite,
qui elle a eu lieu avant ’accident. Un taux d’alcoolémie supérieur au seuil 1égal, méme s’il consti-
tue une infraction au code de la route, n’intervient pas dans la détermination de la responsabilité.

Nous notons F' la variable binaire indiquant si le conducteur a commis une faute de conduite.
Notons que cette variable est définie pour tous les conducteurs, pas seulement ceux impliqués
dans un accident. A est la variable binaire indiquant si le conducteur est impliqué dans un
accident. Considérons également la variable binaire R indiquant si le conducteur est responsable
de 'accident. Par conséquent, R = F' x A, et nous avons :

R=1 sietseulementsiA=1et FF=1
R=0 siA=1let F=0
R=0 siA=0mémesi F=1

Lorsque les données sont conditionnées sur le fait d’étre accidenté A = 1 alors F' = R.
Notons que ni la responsabilité R ni la faute de conduite F' ne sont des événements substitutifs
a l'accident. En effet,
— le fait d’avoir commis une faute, n’implique pas nécessairement l'implication dans un
accident (F'=1+ A=1),
— le fait de ne pas étre responsable d’un accident, n’implique pas le fait de ne pas avoir
d’accident (R =0+ A =0),
— le fait de ne pas étre responsable d’un accident, n’implique pas le fait de ne pas avoir
commis de faute de conduite (R =0 % F = 0).

Dans la plupart des cas, les données disponibles dépendent de la gravité de ’accident, qui est
reliée a la vitesse. Définissons donc A la variable binaire indiquant si le conducteur est impliqué
dans un accident grave, i.e. un accident corporel ou mortel typiquement. Ensuite, nous pouvons
définir de fagon analogue la variable binaire R indiquant si le conducteur est responsable d’un
accident grave. Ainsi, R = F' x A.

Le DAG G ci-dessous représente une version simplifiée du mécanisme causal conduisant poten-
tiellement & un accident ou a un accident grave, du point de vue d’un usager de la route donné,
quel que soit le nombre de véhicules impliqués dans ’accident. Comme déja mentionné, un ac-
cident vient généralement d’une faute de conduite de I'usager, d’ou la fleche de F' vers A. Cette
faute F' est plus souvent impactée par le facteur d’exposition X que l'on étudie (substances
psychoactives, hypovigilance...), d’ott la fléche entre X et F. C’est en tant que cause de la faute
de conduite que les facteurs X étudiés sont généralement qualifiés de causes de 'accident. Ici, la

cause étudiée X est la variable binaire indiquant si le conducteur a une concentration d’alcool
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supérieure au seuil légal. Le facteur d’exposition X et la faute F' sont impactés par un ensemble
de facteurs de confusion W. W représente le vecteur de tous les facteurs de confusion (4ge et
sexe du conducteur, moment de I'accident, type de route, limitation de vitesse...). Les jeunes
conducteurs ont par exemple plus de risque de conduire avec un taux d’alcoolémie positif, et ont
également plus de risque de commettre une faute de conduite du fait de leur moindre expérience.
Dans la mesure o X correspond a l'alcoolémie, et qu’il est communément admis que 1’alcool
augmente la vitesse de conduite, la vitesse est ici considérée comme un facteur intermédiaire
ou médiateur dans la relation entre X et F. Notons que la vitesse est un médiateur pour de
nombreux facteurs étudiés (cannabis, téléphone au volant...). Ajoutons que c’est une variable
rarement disponible. Il existe ainsi une fléche entre X et V', V étant la variable binaire indiquant
si le conducteur roule & une vitesse élevée. V est également impactée par W puisque la vitesse
est liée a ’age, sexe du conducteur, au type de route... On distingue ici la vitesse élevée de la
vitesse excessive. La premiére constituant une variable a part entiére dans le DAG, la seconde
constituant une faute de conduite et donc étant incluse dans la variable F'. Cette différence ex-
plique notamment le fait qu’il n’y ait pas de fléeche entre V et A, mais qu’il y ait une fléche
entre V et A. En effet, si la vitesse élevée était considérée comme une cause de 'accident A,
cela voudrait dire que la vitesse n’était pas appropriée, et donc qu’une faute de conduite aurait
été commise. Par conséquent, V est une cause de A seulement & travers F', d’ou la fléche entre
V et F et I’absence de fleche entre V et A. Cependant, V a un effet sur A, car la vitesse a un
effet sur la gravité, sur la gravité lésionnelle de I'accident. Enfin, précisons I'absence de fléche
entre X et R ou R. Il est en effet admis que la responsabilité est assignée en ne prenant pas en
considération toute information concernant X (Brubacher et al., 2014).

L’information relative a une faute de conduite commise par un autre usager, ou & un accident
provoqué par une condition externe (traversée d’un animal, chute d’un arbre...) est également
contenue dans le DAG présenté. Cette information est contenue dans le vecteur W, puisqu’on fait
I’hypothése ici que W contient tous les facteurs de confusion possibles (moment de la journée,
densité du trafic, type de véhicule, type de route...). La densité du trafic fournit I'information sur
une faute commise par un autre usager, puisqu’il est en effet plus probable de croiser un autre
conducteur aux horaires de pointe. Le type de route contient quant & lui I'information sur un
accident provoqué par une condition externe, ce type d’incident ayant siirement plus de risque
de survenir sur les routes de campagne. Dans les deux cas, la densité du trafic ou le type de route
a bien un impact sur la faute F, le fait de rouler & une vitesse élevée V et d’avoir un accident
A ou un accident grave A. Bien entendu, chacun des facteurs composant W n’a pas forcément
d’impact a la fois sur X, V et A ou A, mais dans la mesure ou l'information principale d’un
DAG réside dans I’absence de flache, nous supposons qu’il existe les quatre fléeches de W vers X,

F,V,AouA.

Dans les parties suivantes, nous appliquons les principes de l'inférence causale en présence de
sélection présentés en section 2.1 dans deux situations : (i) dans un cas idéal, méme hypothétique,
ol l'inclusion dans I’étude est conditionnée & la survenue d’un accident, quelle que soit sa gravité
(S=1) = (A =1) et odds ratio causal d’intérét correspond a l'effet de X sur le risque d’étre
responsable d'un accident, P(R = 1) et (4i) dans le cas le plus commun ot I'inclusion dans I’étude
ne se fait que suite & un accident grave (S = 1) = (A = 1) et 'odds ratio causal d’intérét
correspond a l'effet de X sur le risque d’étre responsable d’un accident grave, P(R = 1). Deux
DAGs issus du précédent peuvent représenter ces deux cas et sont donnés par la figure 2.4. Dans

le cas (i), puisque V n’a pas d’effet sur A, 'effet de X sur A est entiérement médié par F,
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FIGURE 2.3 — DAG G représentant le mécanisme causal
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pendant que, dans le cas (1), Ueffet de X sur A est médié a la fois par F' et V.

FIGURE 2.4 — DAGs G dans les analyses en responsabilité
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X alcool, F' faute de conduite, A accident, A accident grave, R responsabilité, R responsabilité d’un accident grave, V'

vitesse élevée, W ensemble des facteurs de confusion, S sélection sur ’accident, S sélection sur Paccident grave.

2.2.2 Application a ’analyse en responsabilité lorsque I’inclusion
ne dépend pas de la gravité de ’accident

Le DAG de gauche de la figure 2.4 représente le mécanisme causal lorsque les données
disponibles décrivent tous les types d’accidents, des plus légers aux plus graves, et que le proces-
sus d’inclusion ne dépend pas de leur gravité. Dans le cas (i), 'effet de X sur A est entiérement
médié par F et X 1L A|(F,W). L’ensemble (F, W) bloque tous les chemins entre X et A.

11 s’agit de considérer tout d’abord l'identifiabilité de P(R, = r) pour (x,r) € (0, 1), la probabilité
d’étre ou non responsable d’un accident dans le monde contrefactuel o X = x. Les résultats de
la section 2.1 montrent que P(R, = r) n’est pas identifiable puisque A € An(R)g,, , N An(S)q,.
Considérons maintenant I'identifiabilité de 'odd ratio causal w-specifique COR(X, R|W = w).
COR(X, R|[W = w) n’est pas identifiable puisque ni X 1 S|(R, W) ni R I S|(X, W) ne sont
vérifiées. En utilisant le critére de d-séparation (cf. chapitre 1), d’une part, X L S|(R, W) car R
est un collider sur le chemin X — F' — R <— S . D’autre part, R L S|(X, W), car (X, W)
ne bloque pas tous les chemins entre R et S. (X, W) ne bloque notamment pas le chemin



Formalisation des analyses en responsabilité 46

R +— A — S. Néanmoins, COR(X, F|W = w) est identifiable puisque X I S|(F, W), car
X 1L A|(F,W). Par conséquent, nous avons COR(X, F|W = w) qui vaut la quantité suivante :

ou la derniére égalité vient du fait que F' = R dans la sous-population ot {A = 1}.

Par ailleurs, si les prévalences P(F, = 1|W = w) et P(R, = 1|W = w) sont faibles pour tout
x € {0, 1}, nous obtenons 1’égalité suivante :

COR(X,R|W =w) ~ COR(X,F|W = w). (2.2)
Preuve de 'approximation (2.2) :

COR(X,R|W =w) ~ CRR(X, R|W = w) si P(R, = 1|W = w) petit
P(R; = 1|W = w)
~ P(Ry = L|W = w)
PFl—lAl—l‘W w)

]P)Fo—lA()—HW w)
PFl—lAl—l‘X—lw ’LU)
P _1A_uX_1uh_) .

’ ’ Ay, Fy) 1L X
TP _LA:HX:ﬂJV:w)meﬂ Fa) L X|W
P
TPA=UF=1LX=0,W =w)P(F =1|X =0, W = w)
PA=1F=1,W=w)P(F=1X=1,W =w) |

X 1 A|(F

TPA=UF=LW=w)P(F=1X=0,W =w) " 1 (EW)

'%

F=1X=1W =w)
F=1X =0,W = w)
F1—1|W:UJ)
Fy=1W =w)
= CRR(X,F|W =w)

~ COR(X,F|W =w) si P(F, = 1|W = w) petit

%'ﬁ

puisque F, 1L X|W

'ﬁ
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Et par conséquent, COR(X, Rl[W = w), qui n’est pas identifiable, peut étre approximé par
COR(X, F|W = w) qui est lui identifiable puisque X 1 S|(F, W).

Les conditions de l'identifiabilité des odds ratios causaux concernent les odds ratios causaux
conditionnels. On peut noter que 'approximation de I’'odd ratio causal w-specifique COR(X, R|W =
w) n'est pas suffisante pour approximer l'odd ratio causal dans I'ensemble de la population
COR(X, R). Néanmoins, I'approximation de COR(X, R|W = w) reste intéressante puisqu’elle
permet par exemple de calculer des fractions de risque attribuable (PAF), et donc établir une
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hiérarchisation des causes des accidents de la circulation routiére, dans le cas présent ou des
données concernant ’ensemble des accidents, indépendamment de leur gravité, sont disponibles.
En effet, le PAF se définit usuellement de la fagon suivante (Benichou, 2001, Bruzzi et al., 1985) :

P(R=1)-P(Ry=1) PR=1) -, P(R=1X=0,W = w)P(W = w)

P(R=1) P(R=1)
gy
i=0 w R R
Plw
=PX=1 1) — 2
(X=1r=1)-) 2 (23)

ot piw = P(X =i, W = w|R = 1) et RRiwy = =iy =g

Le fait d’étre responsable d’un accident implique qu’il ait eu un accident, ie R =1 = A = 1.
Nous avons alors pj ., = P(X = 1, W = wR =1) =PX =1,W = wlR =14 =1).
Prw et P(X = 1|R = 1) peuvent donc étre estimées sans biais & partir de données décrivant
uniquement la sous-population d’accidentés {A = 1}. D’autre part, le risque relatif ajusté sur
W, RR1, peut étre approximé par 'odd ratio ajusté OR(X, R|W = w), sous 'hypothése, qui
semble naturelle, selon laquelle P(R = 1|X = x, W = w) est petit pour tout z € {0,1} et w. Par
conséquent, sous ces hypothéses, toutes les quantités de 1’équation (2.3) peuvent étre estimées
sans biais ou bien approximées, et par conséquent les fractions de risque attribuables peuvent
également étre approximées dans le cas (i) ou des données concernant I’ensemble des accidents,

indépendamment de leur gravité, seraient disponibles.

2.2.3 Application & analyse en responsabilité lorsque I’inclusion

dépend de la gravité de 1’accident

En sécurité routiére, la plupart des données disponibles concernent uniquement des ac-
cidents graves. Donnant lieu a un procés-verbal, la totalité des accidents mortels sont dispo-
nibles ainsi que les accidents corporels les plus graves. Les accidents corporels sont en effet
sous-enregistrés car les données sur les blessés plus légers ne sont souvent pas disponibles. De
méme, les accidents matériels ne sont pas enregistrés, et si c’était le cas, seuls les plus graves
seraient sans doute & disposition. Ainsi, 'inclusion des individus dépend de la gravité de ’acci-
dent, qui est elle-méme essentiellement déterminée par la vitesse. Le DAG de droite de la figure
2.4 représente le mécanisme causal lorsque seules les données sur des accidents graves sont dis-
ponibles. Comme précédemment, A correspond & 'occurrence d’un accident grave, sur laquelle
la sélection des données s’effectue. Nous avons alors S = 1 = A = 1. Dans le cas (ii), l'effet de

V sur A n’est plus entiérement médié par F, et la condition X L A|(F, W) n’est plus vérifice.

Comme dans la partie précédente, ni P(R, = r) ni COR(X,R|W = w) ne sont identifiables.
Respectivement, car A € An(R)g, » N An(S)q., et parce qu'aucune des conditions suivantes
n’est vérifice : X UL S|(R, W) ou R AL S|(X, W). Puisque R est un collider, alors X ) S|(R, W).
D’autre part, R )L S|(X, W), car une nouvelle fois (X, W) ne bloque pas tous les chemins entre
R et S. (X, W) ne bloque notamment pas le chemin R +— F — A — S. De plus, dans le cas
(ii), COR(X, R|W = w) ne peut plus s’approximer par une autre odds ratio causal identifiable.
D’une part, I’équation (2.2) n’est plus valable car X L A|(F, W) n’est pas vérifice dans le DAG
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Gy correspondant au cas (ii). D’autre part, COR(X, F|W = w) n’est plus identifiable car ni
X LA|(F,W)ni F 1 A|(X,W) n’est vérifice d’aprés la structure du DAG Gs. (F, W) ne bloque
pas tous les chemins entre X et A, puisqu’il ne bloque pas le chemin X — V — A. De la méme
maniére, (X, W) ne bloque pas le chemin entre F' +— V — A. Notons que s’il n’y avait pas de
fleche entre X et V, on aurait alors X 1L A|(F, W), et COR(X, F|W = w) serait identifiable, et
COR(X,R|W = w) pourrait alors étre approximé. Dans le cas ot X représente ’alcool, mais
également d’autres facteurs comme le cannabis, le téléphone au volant..., cette absence de fléche
entre X et V est peu vraisemblable.

Lorsqu’une quantité causale n’est pas identifiable, une solution alternative a été proposée par
Hernan et al. (2004). Elle requiert notamment la connaissance ou 'estimation de la probabilité
d’inclusion dans I’étude. Dans les analyses en responsabilité, le critére d’inclusion est la survenue
de 'accident, et donc la probabilité d’inclusion reposerait au moins en partie sur la probabilité
d’avoir un accident P(A = 1|X = z). Bien entendu, cette donnée n’est pas disponible puisqu’elle
constitue la quantité d’intérét que ’on souhaiterait estimer si I’on disposait d’individus non-
accidentés. Si elle était disponible, les épidémiologistes du risque routier n’aurait sans doute pas

recours aux analyses en responsabilité.

2.2.4 Validité externe et interne des mesures estimables

Lorsque I'odd ratio causal w-spécifique n’est pas identifiable, la plupart des épidémiolo-
gistes considérent que les mesures d’associations qu’ils estiment sur la population S = 1 ont une
valeur causale uniquement sur S = 1. Ils considérent ainsi la validité interne de leurs résultats
et questionnent généralement seulement la validité externe. Or, une définition plus formelle de
la validité interne et externe peut étre fournie en utilisant les principes de 'inférence causale, et

ainsi déterminer le type de validité des mesures estimées sur S = 1.
Rappelons la définition de la mesure d’association estimable en présence de sélection préférentielle
d’individus :

PY=1X=1,W=w,5=1)/PY =0|X =1,W =w,5=1)
PY =1|X=0W =w,5=1)/P(Y =0 X =0,W =w,5 =1)

ORX,Y|W =w,S =1) =

Formellement, nous considérerons

— la validé externe de OR(X,Y|W = w, S = 1), si
OR(X, YW =w,S=1) =COR(X,Y|W = w),
— la validité interne de OR(X,Y|W = w, S = 1), si

OR(X,Y|W =w,S =1) = CORX,Y|W =w, 5 = 1),

P(Y; = 1|W =w,S = 1)/P(Y; = 0|W = w, S = 1)
B(Yo = LW = w,5 = 1)/B(Yp = 0W = w,5 = 1)’

avec COR(X, YW =w,S=1) =

Si OR(X,Y|W =w,S =1) = COR(X,Y|W = w) alors 'OR estimable a bien une valeur cau-



49 2.2 Application aux analyses en responsabilité

sale. Or, OR(X,Y|W =w,S =1) = COR(X,Y|W = w) implique que COR(X,Y |W = w) est
identifiable. Donc si COR(X,Y|W = w) n’est pas identifiable, la mesure estimée OR(X,Y|W =
w, S = 1) n’a pas de valeur causale en dehors de la population d’étude {S = 1}. Si l'on se référe
a la définition de Rothman et al. (2008), cela signifie que OR(X,Y|W = w,S = 1) n’a pas
de validité externe, c’est-a-dire que les résultats ne peuvent se généraliser a la population cible.
Formellement, nous dirons que OR(X,Y|W = w,S = 1) est valide d’un point de vue externe,
si cet odd ratio ajusté correspond a ’odd ratio causal w-spécifique dans la population cible, ie
OR(X,Y|W =w,S=1) =COR(X,Y|W = w).

Ainsi dans le DAG D de la figure 2.2, COR(X, Y |W = w) est identifiable et vaut OR(X,Y |W =
w, S = 1), qui est donc valide d’un point de vue externe. Dans le DAG E et F de la figure 2.2,
COR(X,Y|W = w) n’est pas identifiable, donc OR(X,Y|W = w,S = 1) n’a pas de validité
externe.

Considérons maintenant le cas des analyses en responsabilité. Dans le cas (i) ou le processus
d’inclusion ne dépend pas de la gravité de I'accident, nous avons montré que COR(X, R|W =
w) ~ COR(X, FIW = w) était identifiable, et donc que COR(X, R|W = w) ~ OR(X, R|W =
w,S = 1). OR(X,R|W = w,S = 1) est alors approximativement valide d’un point de vue
externe dans le cas (7). Dans le cas (i) ou l'inclusion des individus dépend de la gravité de I’ac-
cident, COR(X,R|W = w) n’est pas approximable par un autre odds ratio causal identifiable,
et donc OR(X,R|W = w, S = 1) n’a pas de validité externe. OR(X,R|W = w, S = 1) est va-
lide d’un point de vue externe dans le cas (i) uniquement s’il n’existe pas de fléche entre X et V.

La validité externe de ’'OR estimé dans les DAG E, F et celui correspondant au cas (ii) de 'ana-
lyse en responsabilité n’étant pas vérifiée, se pose alors la question de leur validité interne. Selon
Rothman et al. (2008), « la validité interne implique la validité de 'inférence sur la population
source de I’étude ». Plus formellement, nous dirons que OR(X,Y|W = w, S = 1) est valide d'un
point de vue interne s’il est égal a I'odd ratio causal w-spécifique dans la population source, ie
ORX, YW =w,5=1) =CORX, YW =w,S =1).

L’égalitée OR(X,Y|W = w,S =1) = COR(X,Y|W = w,S = 1) est donc vérifiée si P(Y, =
IIW=w,S5=1)=PY =1X=2,W=w,5=1) pour z € (0,1), et donc si Y 1L X|(W,S).
Dans le DAGE, Y, 1L X|(W,S) n’est pas vérifiée. En effet, nous avons Y, L X|W car W satisfait
le critére back-door. En revanche, (W, S) ne satisfait pas le critére car S est un collider et un
descendant de X, donc Y, J X|(W,S). Par conséquent, il n’est pas garanti que OR(X,Y|W =
w, S = 1) n’ait de validité interne dans le DAG E.

Dans le DAG F, Y, 1 X|(W,S) n’est pas non plus vérifiée, car S est un descendant de X. Il
n’est donc pas garanti que OR(X,Y|W = w, S = 1) n’ait de validité interne ou externe dans le
DAG F.

Un exemple de validité interne peut étre fourni & travers le DAG C de la figure 2.2. Dans ce DAG,
Yy AL X|(W, S) est vérifice, et donc P(Y, = 1|lW =w,S=1)=PY =1 X =2, W =w,S =1).
OR(X,Y|W =w,S = 1) est alors valide d’un point de vue interne.

Considérons maintenant le cas (i) de l'analyse en responsabilité ot I'inclusion des individus
dépend de la gravité de l'accident. Dans ce cas, notre échantillon est composé des individus
pour lesquels {S = 1}, alors que la population source et la population cible sont constituées
respectivement des individus pour lesquels {4 = 1} et {A = 1} U {A = 0}. Afin d’étudier la
validité interne de OR(X, R|W = w,S = 1), nous considérons pour simplifier que S = A, c’est-
a~dire que notre échantillon correspond a ’ensemble des accidents graves. La question est donc
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de savoir si :

P(R=1X=1,W =w, A=1)/P(R=0/X =1,W = w, A= 1)
P(R=1X=0,W =w, A=1)/P(R=0/X =0,W =w, A=1)

OR(X,RIW = w, A=1) =

est égal &

P(Ry = 1|W = w, A =1)/P(R, = O|W =w, A= 1)

CORX,RIW =w,A=1) = P(Ro = 1[W =w, A=1)/P(Rg = 0|W =w, A= 1)’

Cette égalité est vérifice si P(R = 1| X =2, W =w, A =1) = PR, = 1|W = w, A = 1),
c’est-a-dire si R, AL X|(W,.A) ou encore si (W, A) vérifie le critére back-door. Or, bien que
W satisfasse le critére back-door et que R, 1L X|W, (W, A) ne satisfait pas le critére back-
door, car A est un descendant de X. La condition R, 1. X|(W, A) n’est donc généralement pas
vérifiée (cf. annexe .1 pour une preuve par 'absurde). Par conséquent, P(R = 1|X = 2z, W =
w, A = 1) différe généralement de P(R, = 1|W = w, A =1), et OR(X,R|W =w, A=1) #
COR(X,R|W = w, A = 1) généralement. Il n’est donc pas garanti que OR(X,R|W = w, A =
1) n’ait de validité interne. En d’autres termes, méme dans le cas le plus favorable ou S = A, 'odd
ratio ajusté observable dans les analyses en responsabilité ot 'inclusion dans ’étude dépend de
la gravité de l'accident OR(X, R|W = w,S =1) = OR(X,R|W = w, A = 1) ne peut pas étre
interprété comme 1'odd ratio causal ajusté dans la population source COR(X, R|W = w, A =1).
Comme mentionné par Bareinboim and Pearl (2012), OR(X,R|W = w, A = 1) ne représente
pas un odds ratio causal dans un échantillon stable d’individus, car A est un descendant de X.
Plus précisément, R, 1L X|(W, A) n’est pas vérifiée, en revanche nous avons R, 1L X|(W A,).
En effet, cette indépendance peut rapidement étre prouvée par I'approche SWIG (Richardson
and Robins, 2013), et le SWIT correspondant au DAG G de la figure 2.4 (cf. figure 2.5). D’apreés
la figure 2.5, R, 1L X|W et R, 1L X|(W,A;). En effet, W bloque tous les chemins entre X
et Ry, i.e. Ry 1L X|W. De plus, A, n’est pas un collider sur les chemins de X a R,, et donc
I'ensemble (W, A,) bloque également tous les chemins entre X et R,, i.e. R, 1L X|(W, A,). Par

conséquent,

PR=1X=2,W=w,A=1)=P(R, =1|X =2,W =w, A, =1) par coherence

=P(R, =1|W =w, A, = 1) puisque R, 1L X|(W, A,).
(2.4)

L’odd ratio ajusté et conditionné sur A = 1 observé dans les analyses en responsabilité est alors

formellement égal & :

PR = 1W =w, A = 1)/P(Ry = W = w, A; = 1)

ORXRIW = w, A= 1) = 5 = 1[W = w, Ay = 1)/B(Ro = O[W = w, Ay = 1)’

Les quantités P(R, = 1|W = w, A, = 1) peuvent s’interpréter comme le risque d’étre respon-
sable dans le monde contrefactuel ot 'alcool a été fixée & = pour les individus ou W = w
et ayant un accident dans ce monde contrefactuel. Or, les sous-populations pour lesquelles

{Apg =1, W =w} et {A] =1,W = w} sont trés différentes. La population {4y =1, W = w}
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FIGURE 2.5 — SWIT résultant de I'intervention do(X = z) dans le cas (i)

(w)

oy

est composée des individus qui auraient eu un accident dans le monde contrefactuel ou ils n’au-

raient pas bu, tandis que la population {4; = 1, W = w} est composée des conducteurs qui
auraient eu un accident dans le monde contrefactuel ou ils auraient bu. On peut supposer que
la population {Ay = 1, W = w} est composée soit de conducteurs plus agés (le vieillissement
ralentissant le traitement de l'information), soit de conducteurs plus distraits que la population
{A1 =1, W = w}. Par conséquent, les probabilités intervenant dans le calcul de 'OR(X, R|W =
w, A = 1) n’étant pas estimée sur une population identique, OR(X, R|W = w, A = 1) doit étre
interprétée avec prudence.

Dans le cas ou X n’est pas une cause de V', alors R, 1L X|(W, A) est vérifice. W bloque tous les
chemins back-door, et A n’étant cette fois-ci pas un descendant de X, I'ensemble (W, A) vérifie
également le critére back-door. R, 1L X|[(W,A), et dans ce cas OR(X,R|W = w, A = 1) est
valide d’un point de vue interne.

Notons que cette problématique n’est pas restreinte a ’analyse en responsabilité. Il est connu que
sélectionner les individus & partir de I’événement d’intérét, ou a partir d’une variable impactée par
I’événement d’intérét, peut conduire a un biais de sélection. L’exemple le plus célébre correspond
au biais de Berkson (Berkson, 1946). Par ailleurs, conditionner les estimations sur un descendant
de l'exposition dans le DAG est connu comme un phénoméne plus général appelé le biais de
collision (« collider bias ») (Greenland, 2003, Rothman et al., 2008). C’est ce type de biais qui
entre en compte dans 'explication du paradoxe de l'obésité (Lajous et al., 2014, Viallon and

Dufournet, 2017a), comme nous le verrons au chapitre 4.

Conclusion

Communément adopté dans le champ de la sécurité routiére, les analyses en responsabilité
proposent d’estimer des quantités causales en présence d’un processus de sélection, c’est-a-dire en
considérant uniquement les accidentés de la route. Dans ce chapitre, nous avons donc mis I’accent
sur les conditions d’identifiabilité de quantités causales en présence de processus sélection afin
de fournir une description formelle des analyses en responsabilité.

Nous avons considéré tout au long de ce chapitre 'identifiabilité d’un effet de X I’alcool sur la
responsabilité de ’accident R puis sur la responsabilité de ’accident grave R dans deux cas. Le
premier, lorsque 'inclusion des données ne dépend pas de la gravité. Le second, qui est le plus fré-

quent en pratique, lorsque les données concernent uniquement les accidents graves (corporels ou
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mortels par exemple). Nous avons montré que I’'odd ratio causal conditionnel COR(X, R|W = w)
n’est pas identifiable dans les deux situations. Dans le cas ol des données concernant I’ensemble
des accidents, indépendamment de leur gravité, seraient disponibles, et sous certaines hypothéses,
I'odd ratio causal conditionnel COR(X, R|W = w) est approximable par un autre odds ratio
causal identifiable COR(X, F|W = w). Néanmoins, la plupart du temps, seuls les accidents
graves constituent les données disponibles et dans ce cas COR(X, F|W = w) n’est plus identi-
fiable, et donc COR(X, R|[W = w) n’est plus approximable. Ces derniers résultats sont valables
pour n’importe quelle exposition X ayant un effet sur la vitesse V. Lorsque X n’est pas une cause
de V, COR(X, F|W = w) reste identifiable et donc COR(X, R|W = w) est approximable.
Dans le cas ou seuls des accidents graves sont disponibles, les non-responsables accidentés ne
semblent pas constituer un groupe de témoins représentatifs des non-responsables (R = 0).
Cette population témoin est en fait composée de trois types de conducteurs : ceux qui n’ont pas
commis de faute et qui n’ont pas d’accident grave (F = 0,.4 = 0), ceux qui n’ont pas commis de
faute et qui ont un accident grave (F' = 0,4 = 1), et ceux qui ont commis une faute et qui n’ont
pas d’accident grave (F' = 1,4 = 0). Or, dans les analyses en responsabilité, puisque seuls les
accidents sont observables, le groupe témoin est uniquement composé des conducteurs qui n’ont
pas commis de faute et qui ont un accident grave (F' = 0, A = 1). Du fait du lien causal supposé
entre ’alcoolémie et vitesse élevée, les conducteurs non responsables étant impliqués dans un
accident grave roulent certainement plus vite que ceux non impliqués dans un accident. Ainsi,
les sous-populations {(F = 0,4 =0),(F =1, 4A = 0)} et (F =0, A = 1) sont différentes au
regard de l'exposition X. La mesure d’association estimée dans les analyses en responsabilité est
donc probablement une sous-estimation de la mesure causale. C’est ce que nous chercherons a
vérifier et préciser dans le chapitre suivant. D’autres chercheurs ont soulevé cette question de la
non-représentativité des témoins non-responsables accidentés et ont proposé de transformer le
groupe témoin afin de le rendre plus représentatif (Laumon et al., 2005). Toutefois, il n’y a a ce
jour aucun moyen de déterminer si le nouveau groupe de témoins constitué est effectivement re-
présentatif sans information additionnelle. La connaissance de la prévalence de I'exposition P(X),
par exemple pourrait rendre 1'odd ratio causal conditionnel COR(X,R|W = w), COR(X,R)
et P(Ry = r), pour (x,r) € {0,1} identifiables & partir des données disponibles, méme si la
structure du DAG ne permet pas l'identifiabilité de ces quantités (cf. section 3 de Bareinboim
and Pearl (2012))

Par conséquent, lorsque seuls les accidents graves sont disponibles, la seule quantité qu’il est
possible d’estimer reste la mesure d’association OR(X, Ri[W = w, A = 1). Or, cette mesure
reste & interpréter avec prudence car ni sa validité externe ni sa validité interne n’est garantie.

OR(X,R|W = w, A=1) est en fait égal a

PRy =1|W = w, Ay = 1)/P(R; = 0|W = w, A; = 1)
P(Ro = 1|W = w, Ay = 1)/P(Ro = 0|W = w, Ay = 1)

et non a

PR=1X=1,W=w,A=1)/P(R=0X=1,W =w,A=1)
PR=1X=0W=w,A=1)/P(R=0X=0,W =w,A=1)

Les populations {4; = 1, W = w} et {4y = 1, W = w} pouvant étre sensiblement différentes,
I’odd ratio estimé n’a donc pas de valeur causale.

Les récents résultats de la littérature concernant l’identifiabilité de quantités causales en présence
de sélection nous ont permis de formaliser I’analyse en responsabilité d’un point de vue théorique.
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Il s’agit dans le chapitre 3 d’illustrer ces résultats théoriques par simulations numériques et de

donner un premier ordre de grandeur du biais induit par les analyses en responsabilité.
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Chapitre 3

Sens et quantification du biais dans les

analyses en responsabilité

Ce chapitre fera l’objet d’un article que nous comptons soumettre dans Analytic Methods in Ac-

cident Research.

Dans le chapitre précédent, I’objectif était en particulier d’étudier 'identifiabilité des odds ratios
causaux :

— COR(X, R|W = w), l'odds ratio causal de X sur la responsabilité de 'accident R dans

la strate de la population ou le vecteur de facteurs de confusion W = w,
— COR(X,R|W = w), 'odds ratio causal de X sur la responsabilité de I'accident grave R
dans la strate de la population ot le vecteur de facteurs de confusion W = w

Sous certaines hypothéses de prévalences faibles, COR(X, R|JW = w) est approximable par
COR(X, F|W = w), 'odds ratio causal de X sur la faute de conduite, dans la strate ot W = w.
COR(X, F|W = w) est en effet identifiable car, d’aprés le DAG, X 1L A|(F, W), ou A désigne
la survenue de ’accident. Lorsque 'inclusion des données dépend de la sévérité de ’accident, ni
COR(X,R|W = w) ni COR(X, F|W = w) n’est identifiable, car X 1 A|(F, W), ou A désigne
la survenue d’un accident grave, n’est pas vérifiée. Cette dépendance conditionnelle est liée a la
présence de deux fléches dans le DAG : celle de X vers la vitesse élevée V', et celle de V' vers A.
Des lors que X J A|(F, W), l'odds ratio estimable, OR(X, F|W =w, A=1) = OR(X,R|W =
w, A = 1) difféere de COR(X, R|W = w). Par conséquent, il s’agit dans ce chapitre de s’intéresser
a 'ampleur du biais entre la mesure d’association estimable dans les analyses en responsabilité
et les véritables odds ratios causaux en fonction de I’écart a I'indépendance X L A|(F, W). Nous
vérifierons également que ce biais augmente lorsque ’'on s’éloigne de cette indépendance.
Pour cela, nous spécifions les fonctions génératrices et perturbations associées & chaque variable
du DAG 2.4 afin de pouvoir calculer les trois quantités théoriques d’intéréet COR(X, R|W = w),
COR(X,F|W =w),et OR(X,FIW =w, A=1) = OR(X,R|W = w, A = 1), et les comparer.
En considérant X binaire, et en faisant varier positivement le paramétre correspondant & 'effet
de X sur la vitesse V, nous décrivons une situation ou X pourrait représenter le fait d’avoir
consommé de l'alcool. A l'inverse, en faisant varier négativement le paramétre correspondant
a leffet de X sur la vitesse V', nous décrivons une situation ott X pourrait représenter le fait
d’avoir consommeé du cannabis. Enfin, en considérant X en catégorielle, 'idée est de se rapprocher

d’une situation ot X représenterait les différents taux d’alcoolémie. Dans ce dernier cas, nous
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considérons un effet non linéaire de X sur la vitesse puisque 'augmentation de la vitesse sous
I'emprise de ’alcool est beaucoup plus forte pour un faible taux d’alcoolémie (0,5-0,8 gr/1) que
pour les doses plus élevées (Kelly et al., 2004, Ronen et al., 2010).

Nous considérons I'exposition X binaire puis catégorielle. Quelle que soit la configuration, nous
décrivons un modele causal simple. Ce modéle est décrit dans le cas le plus général, le cas (i7), on
Iinclusion dépend de la gravité de I'accident A et est considérée la responsabilité de 1'accident
grave R. L’illustration du cas (i), ou 'inclusion ne dépend pas de la gravité, s’obtient en fixant

certains parameétres a zéro.

3.1 Illustration numérique lorsque X est binaire

Dans cette premiére section, nous considérons une exposition X binaire, et considérons
un cas trés simple ou il existe un seul facteur de confusion binaire W, afin d’illustrer les biais
entre COR(X, F|W = w), COR(X,R|W = w) et OR(X, F|W = w, A =1) . Nous présentons
tout d’abord le modéle causal considéré, inspiré de ’étude numérique menée par Sperrin et al.
(2016) dans le cadre de la quantification des biais en jeu dans le paradoxe de l'obésité (cf. chapitre
4). Nous exposons ensuite les résultats de I’étude en présence de facteurs de confusion puis en

présence de facteurs de confusion et de certaines interactions.

3.1.1 Modéle causal considéré

L’objectif de cette partie est de comparer les odds ratios causaux COR(X, F|W = w), COR(X, R|W =
w) a l'association mesurable dans les analyses en responsabilité OR(X, F|W = w, A = 1). Rap-
pelons que ces mesures sont définies de la fagon suivante :

P(F = 1|W = w)/B(F, = 0|W = w)
P(Fy = LW = w)/B(Fo = 0|W = w)’

COR(X,FIW =w) =

(
(
C B(Ry= LW = w)/P(Ry = O[W = w)
CORMXRIW = w) = 5 W = w)/P(Ro = OW =)’
PP lX=1LW=wd=1)/PF=0X =1L =wA=1)
ORXFIW =w,A=1) = 5 X 0. —w, A= 1)/P(F =0 X = 0,W —w, A=1)’

ou OR(X,FIW =w,A=1) = OR(X,R|W = w, A= 1) puisque F' = R dés lors que A = 1.

D’aprés le DAG de droite de la figure 2.4, il est possible de préciser les quantités intervenant dans
le calcul de ces trois odds ratios. Notons py (z,w) = P(V = 1|X = z,W = w), pr(z,v,w) =
P(F=1X =2,V =0, W = w) et pa(fyo,w) = P(A = 1|F = f,V = v,W = w) pour
(z,v,w, f) € {0,1}*. Nous obtenons :

PF, =1lW=w)=P(F, =1|X =2, W =w) car F, 1L X|W
=P(F=1|X=2,W =w) par cohérence

= > {PF=1X=2V=0,W=wPV =0X=2W=uw)}
ve(0,1)

= pF(l', 1, QU)pv(.I‘, ’LU) + pF(xv 0, w)(l - pV(xa w))
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PRy =1W =w) =P(A; =1, F, = 1|W = w)

=PA, =1,F,=1|X =2, W =w) car (A;, Fy) 1L X|W

=PA=1,F=1X =2, W =w) par cohérence

—PA=1F=1X=2,W =wP(F =1|X =z, W = w)

= > {PA=1F=1V=0,W=wP(F=1X=z,V=0W=wP(V =X =2, =w)}
ve€(0,1)

= pA(17 1,w)pF(:c, 17 w)pv(x,w) +pA(17 O,U))pp(x, va)(l —pv(x,w))

PF=1X=2,W=w A=1)
 PF=1,X=z,W=wA=1)
N PX =z, W=wA=1)
PA=1F=1,X=2,W=w)P(F=1,X =2, W = w)
PA=1X =2, W =w)P(X = z|W = w)P(W = w)

Y APA=1F=1V=0o,W=w)PF=1X=z,V=0o,W=w)P(V=0uX=2,W=w)}

ve(0,1)

Yo APA=1F=fV=0o,W=wPF=flX=z,V=uo,W=wPV=0uX=xW=uw)}

v,f€(0,1)
= [pa(1, L w)pp(z, 1, w)py (z, w) + pa(1,0,w)pp(z,0,w)(1 — py(z, w))]
x [pa(1,1,w)pr(z, 1, w)py (z,w) + pa(l, 0, w)pr(z,0,w)(1 — py (z,w))
+ 40,1, w)(1 — pp(z, 1, w))py(z,w) + pa(0,0,w)(1 — pp(x,0,w))(1 — py(z,w))] "

Ensuite, en nous inspirant de 1’étude numérique menée par Sperrin et al. (2016), nous spécifions
les distributions des variables du DAG. Seules X et W sont des variables ne dépendant pas
d’autres variables du DAG. Nous définissons donc deux variables aléatoires indépendantes suivant
une loi de Bernoulli : X ~ B(px) et W ~ B(pw ). Nous fixons px = pw = 0.5. Nous introduisons
ensuite la fonction sigmoide h(z) = (1+exp(—x))~!, et posons, pour tout (x,v,w, f) € {0,1}* et
pour les parametres suivants ag, ax, aw, axw, Bo, Bx, Bv, Bw, Bxv, Bxw, Bvw s Y0, VF> W, YW s
YEV,YFW,YWVW -

py(z,w) = h(ag + axx + apw + axwrw)
pr(z,v,w) =h(Bo + Bxx + fvv + Pww + Bxvav + Bxwrw + Bywow)
pa(f,v,w) =h(yo +vrf + v +yww + v fo +vrw fw + yvwow).

Par ailleurs, pour v = 13, nous posons les constantes suivantes de telle sorte que la probabilité

de rouler & une vitesse élevée P(V = 1) soit égale & 0.5 et que les prévalences de F' et A soient
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inférieures a 1076%, c’est-a-dire des prévalences réalistes (Bouaoun et al., 2015).

ag = —3 (OéX + aw + 204XW>

Bo = —% (5}( + Bv + Bw + %(BXV + Bxw + Bvw) — V)
1 1

%0 =5 (w +w +’7W§(/8FV + Brw + Bvw) — V>

Sous cette configuration, il est donc possible d’obtenir les formules analytiques de P(F, = 1|W =
w), PRy =1|IW =w) et P(F =1|X =2,W =w, A= 1) et donc celle de COR(X, F|W = w),
COR(X,R|W = w) et OR(X,F|W = w, A = 1). Dans la mesure ot h(—z) = 1 — h(x), nous

obtenons par exemple sous le modéle considéré ci-dessus :

P(Fm - 1‘W = w) = pF(ﬂU, 17 w)pV(xv w) + pF(xa 07 w)(l - pV(m7 w))
=h(Bo + Bxz + Bv + bww + Bxve + Bxwrw + Byww)h(ap + axz + aww + axwrw)+
h(ﬁo + Bxx + Pww + ﬁXwa)h(—(Oéo +axr +aww + aXwa))

Etant donné que l'identifiabilité de COR(X, F|W = w) et 'approximation de COR(X, R|W =
w) repose en particulier sur la condition X I A|(F, W), les résultats du chapitre 2 suggérent
que I'importance du biais entre les trois odds ratios d’intérét dépend de I’écart & I'indépendance
X 1L A|(F,W). Le fait que cette indépendance ne soit pas vérifiée, est liée a la présence d’une
fleche entre X et V et d’une fleche entre V' et A, et donc en premier lieu & la valeur des paramétres
ax et yy. Nous faisons également varier les autres parameétres du modéle afin de déterminer dans
quel sens et quelle ampleur sont modifiés les biais entre les trois quantités.

3.1.2 Reésultats avec facteurs de confusion

Puisque 'ampleur des biais réside en premier lieu dans la valeur des paramétres ax et
vy, ce sont ces deux paramétres que nous faisons toujours varier dans nos illustrations.
Concernant vy, nous considérons trois situations : vy = 0, qui correspond & ’absence de fléche
entre V et A, v = 1.5 et vy = 3. Concernant ax, d’'une part nous faisons varier ax entre
0 et 3, ce qui permet de décrire une situation ot X représenterait le fait d’avoir consommé de
I’alcool, et augmenterait la vitesse. D’autre part, nous faisons varier ax entre -3 et 0, permettant
de nous rapprocher d’une situation ott X représenterait le fait d’avoir consommé du cannabis,
et a 'inverse diminuerait la vitesse. Considérer ax variant entre 0 et 3, respectivement —3 et 0,
multiplierait, ou respectivement diviserait, entre 0 et 20 le risque de rouler & une vitesse élevée.
Nous présentons nos résultats en posant Sy = 1 et vp = 4, puisque V augmente le risque de
commettre une faute de conduite et F' augmente fortement le risque d’avoir un accident.

Afin d’illustrer les résultats du chapitre 2, considérons pour commencer le cas ol il n’y a pas
d’effet du facteur de confusion, et qui correspond & la premiére colonne des figures 3.1 et 3.2
ou ay = 0 (la variation de By et yw ne modifiant que trés marginalement les estimations.

Rappelons qu’ils sont fixés ici a 1).
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FI1GURE 3.1 — Odds ratios causaux et odds ratio estimable sur ’échelle logarithmique dans
le cas ou By = Bx = Bw = yw = 1, 7r = 4, sans interaction, et pour des valeurs variables
des autres parameétres ax, aw, vy . Dans chaque cadran, le long de I'axe des abscisses, ax
varie de 0 & 3

0 1 2 30 1 2 30 1 2 30 1 2 3
log COR(X,F|W=0) —— log COR(X,R|W=0) = — log OR(X,F|W=0,A=1)
—— log COR(X,F|W=1) log COR(X,R[W=1) = — log OR(X,F|W=1,A=1)

Lecture (3¢éme cadran de la premiere colonne) : Nous considérons le cas ou l'inclusion des données dépend fortement de la
gravité de l'inclusion (yy = 3), et lorsque le facteur de confusion n’a pas d’effet sur la vitesse (ay = 0). Pour ax =1, le
logarithme de I’odds ratio estimable (en pointillé rouge) est proche de 1, le logarithme de ’odds ratio causal sur la faute
(en trait plein bleu) est environ égal & 1,2 et le logarithme de 1’odds ratio causal sur la responsabilité de l’accident grave

(en trait plein vert) est & 1,5. Les trois quantités n’étant pas égales, il existe un biais.

Lorsque 'inclusion des données ne dépend pas de la sévérité de 'accident, i.e. vy = 0, nos ré-
sultats confirment I’absence de biais entre COR(X, F|W = w) et OR(X,F|W = w, A = 1),
quelle que soit la valeur de ax. Ce résultat est attendu puisque lorsque vy = 0, X AL A|(F, W)
est vérifiée. L'illustration numérique confirme également dans ce cas que COR(X, R|W = w) ~
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FI1GURE 3.2 — Odds ratios causaux et odds ratio estimable sur 1’échelle logarithmique dans
le cas ou By = Bx = Bw = yw = 1, 7r = 4, sans interaction, et pour des valeurs variables
des autres parameétres ax, aw, vy . Dans chaque cadran, le long de I'axe des abscisses, ax
varie de —3 a 0

-3 -2 -1 0-3 -2 -1 0-3 -2 -1 0-3 -2 -1 0

log COR(X,F|[W=0) —— log COR(X,R|W=0) = = log OR(X,F|W=0,A=1)

—— log COR(X,F|W=1) log COR(X,R[W=1) = — log OR(X,F|W=1,A=1)

Lecture (3éme cadran de la premiere colonne) : Nous considérons le cas ou 'inclusion des données dépend fortement de la
gravité de I'inclusion (yy = 3), et lorsque le facteur de confusion n’a pas d’effet sur la vitesse (ay = 0). Pour ax = —3, le
logarithme de 1’odds ratio estimable (en pointillé rouge) est proche de 0,9, le logarithme de ’odds ratio causal sur la faute
(en trait plein bleu) est environ égal & 0,4 et le logarithme de 1’odds ratio causal sur la responsabilité de l’accident grave

(en trait plein vert) est presque égal a -0,5. Les trois quantités n’étant pas égales, il existe un biais.

COR(X, F|W = w). Rappelons que nous nous sommes placés dans un cas ou les prévalences de
R et F sont faibles pour tout w, x, v.
Lorsque l'inclusion des données dépend de la sévérité de I’accident, i.e. v, # 0, il existe un biais

entre COR(X,F|W = w) et OR(X,F|W = w, A = 1) dés lors que ax # 0, et 'amplitude de
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ce biais augmente avec ax. Comme attendu, les biais sont d’autant plus grands que vy et ax
sont grands, puisqu’on s’éloigne alors d’autant plus de I'indépendance X 1 A|(F,W). Dans ce
cas ou vy # 0, COR(X,R|W = w) ne peut plus étre approximé par COR(X, F|W = w). Et
I’écart entre ces deux odds ratios causaux est d’autant plus grand que 7y est grand, puisque
qu’on s’éloigne une fois de plus de X 1 A|(F, W), hypothése sur laquelle est en partie fondée
I’approximation. Il existe un cas particulier ou il n’existe pas de biais entre les trois quantités,
c’est lorsque que ax = 0. Cela correspond a ’absence de fleche entre X et V et donc & I'indé-
pendance X Il A|(F,W).

Observons maintenant le sens des biais. Dans le cas ot X augmente la probabilité de rouler a
une vitesse élevée V' (ax variant entre 0 et 3), 'OR estimable OR(X, F|W = w, A = 1) dans
les analyses en responsabilité sous-estime les deux odds ratios causaux COR(X, F|W = w) et
COR(X,R|W = w), comme attendu (cf. discussion du Chapitre 2). Dans le cas ot X diminue
la probabilité de rouler & une vitesse élevée V' (ax variant entre -3 et 0), il sur-estime les deux
odds ratios causaux. Nous avons essentiellement abordé le biais quantitatif jusqu’ici, mais notons
que dans le cas oll ax varie dans les négatifs, il peut y avoir également un biais qualitatif. Dans
le cas ou ax est inférieur a -2, 'odds ratio total de X sur R ajusté sur W serait protecteur (log
COR(X,R|W = w) < 0) alors que 'OR estimable a partir des analyses en responsabilité sug-
gererait un effet délétére (log OR(X, F|W = w, A =1) > 0). En d’autres termes, il est possible,
sous certaines configurations du modéle causal simple considéré ici, d’observer un OR supérieur
a 1 et conclure a l'effet délétére du cannabis sur la responsabilité de 1'accident grave, alors qu’il
aurait en réalité un effet protecteur.

Considérons maintenant un facteur de confusion W, binaire, ayant un impact positif sur
la vitesse élevée V, la faute F et I'accident grave A. Les paramétres modélisés peuvent décrire par
exemple une situation ott W serait le fait d’étre jeune conducteur. Les jeunes conducteurs roulant
généralement plus vite, et ayant plus de risque de commettre une faute ou d’étre impliqué dans
un accident du fait de leur manque d’expérience. Notons que la variation des paramétres Sy et
~yw ne modifient que trés marginalement les résultats, c’est pourquoi ils ne sont pas présentés.
Par conséquent, nous faisons varier ayy entre 0 et 3 et fixons Sy et vy a 1.

D’apres les figures 3.1 et 3.2, quels que soit vy et ay, et pour tout w € (0,1), écart entre
COR(X,R|W = w) et COR(X,F|W = w) augmente avec ax, comme attendu. Il en est de
méme pour le biais entre ces odds ratios causaux et OR(X, F|W = w, A = 1). Pour un vy donné,
le biais entre COR(X,R|W = 0) et COR(X, F|W = 0) augmente avec ayy, alors qu’il diminue
entre COR(X,R|W = 1) et COR(X, F|W = 1). En revanche, le biais entre COR(X, F|W = w)
et OR(X, F|W = w, A= 1) diminue avec 'augmentation de ayy, quelle que soit la strate W. 11
semble qu’a une variation prés, on s’éloigne de l'indépendance X 1l A|(F, W) dans la strate ou
{W=0}ie PA=1X=1F=fW=0)/PA=1X =0,F = f,W = 0) s'éloigne de 1,
lorsque ayy augmente. Et a I'inverse, dans la strate {/W = 1}, on se rapproche de X 1L A|(F, W),
et donc le risque relatif P(A = 1| X = 1,F = f,WW = 1)/P(A=1X =0,F = f,IW = 1)
se rapproche de 1. Ces hypothéses sont validées par le calcul analytique des risques relatifs
dans chaque strate de W (cf. tableau 3.1). Le risque relatif s’obtient en précisant la quantité
PA=1X=aF=fW=1). Eneffet, PA=1|X =a, F = f,W=1) =3 o ){P(A =
11X =2,V =0, W = w)P(F = 11X =2,V =0, W = w)P(V =v|X =2, W = w) =
pa(f,1,w)py(z,w) + pa(f,0,w)(l — py(z,w)). Quel que soit f € (0,1), les risques relatifs va-
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rient trés marginalement, par conséquent, dans les tableaux de ce chapitre, ils sont présentés
pour f =1.

TABLE 3.1 — Risques relatifs P(A = 1| X = 1,F = ff{W = w)/P(A = 1X =0,F =
f,W =w) pour ax =1 et 7 = 3 et différentes valeurs de ay

H OéW:O‘Oéwzl‘O./WZQ‘OéWZB
wW=1}] 157 1,42 1,29 1,19
{(w=o0}| 157 1,72 1,83 1,87

Lecture : Nous considérons le cas ou 'inclusion des données dépend fortement de la gravité de l'inclusion (vy = 3), et
lorsque le facteur de confusion a un faible effet sur la vitesse (aw = 1). Le risque relatif dans la strate ou {W = 1},
PA=1X=1,F=1W =1)/P(A=1X =0,F = 1,W = 1) est alors égal & 1,42. Le risque relatif dans la strate ou
{(W=0},PA=1X=1,F=1,W=0)/P(A=1X =0,F =1,WW = 0) est alors égal a 1,72.

Par ailleurs, pour vy # 0, 'OR estimable dans les analyses en responsabilité semble également
mieux estimer COR(X, F|W = w) que COR(X,R|W = w). Prenons tout d’abord l’exemple
ou X représenterait I'alcool, et & un effet positif sur le fait de rouler a une vitesse élevée (ax
variant dans les positifs). D’une part, on peut montrer que lorsque vy # 0, COR(X, F|W =
w) < COR(X,R|W = w). En effet, en se référant a la preuve que COR(X,R|W = w) ~
COR(X, F|W = w) du chapitre 2, on établit que dans le cas ou X 1L A|(F,W) :

COR(X,R|W = w) ~ CRR(X,R|W = w)
CPA=1F=1,X=1,W =w)P(F=1|X = 1,W = w)
PA=1F=1,X=0,W =w)P(F=1X=0,W = w)
CPA=1F=1,W =w)P(F=1|X =1,W = w)
PA=1F=1,W=w)P(F=1X=0,W = w)
= CRR(X,F|W = w)
~ COR(X,F|W = w)

puisque X L A|(F, W)

Lorsque vy # 0, et donc X ) A|(F, W), alors

PA=1F=1X=1W =w) #]P’(A:HF:LW:w)
PA=1F=1,X=0W=w) PA=1F=1,W =w)

Dans le cas ot X augmente la probabilité de rouler a une vitesse élevée, alors

PA=1F=1,X=1W =w)
PA=1F=1,X=0W =w)

PA=1F=1,W = w)
PA=1F=1W =w)’

v

et donc COR(X, F|W = w) < COR(X,R|W = w). D’autre part, d’aprés les résultats, OR(X, F|W =
w,A=1) < COR(X,F|W = w) et OR(X,FIW =w,A=1) < COR(X,R|W = w). Il n’est
donc pas surprenant que OR(X, F|W = w, A = 1) se rapproche davantage de COR(X, F|W =

w) que de COR(X, R|W = w).
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Si X représente le cannabis et réduit la probabilité de rouler & une vitesse élevée (ax variant

dans les négatifs), le raisonnement est similaire. D’une part,

PA=1F=1X=1W =w)
PA=1F=1,X=0W =w)

PA=1F=1W =w)
PA=1F=1W =w)’

IN

et COR(X, F|W = w) > COR(X,R|W = w). D’autre part, d’aprés les résultats, OR(X, F|W =
w,A = 1) > CORX,FIW = w) et ORX,F|W = w,A = 1) > CORX,R|W = w).
OR(X,F|W = w, A =1) a tendance a mieux estimer COR(X, F|W = w) que COR(X,R|W =
w).

Enfin, bien que la variation de apy modifie les odds ratios causaux et la mesure d’association
observée la variation de biais la plus importante observée reste toujours liée & la variation de ax
et vy, et non a l'introduction d’un facteur de confusion ou a la variation de ayy.

3.1.3 Résultats en présence d’un facteur de confusion W et d’in-

teraction

En présence d’un facteur de confusion W, I'introduction et la variation des termes d’inter-
actions Bxw, Bvw, YFw, YFy modifient marginalement la valeur des odds ratios et 'amplitude
du biais, c’est pourquoi ils ne sont pas présentés. Par conséquent, ces coefficients sont fixés par
la suite & 0, et nous étudierons la variation du biais en présence des interactions axw ou Sxy

pour awy =2, By =1et yw = 1.

L’interaction entre X et W sur la vitesse axw peut par exemple illustrer une interaction entre le
fait de consommer de I’alcool ou du cannabis et étre jeune conducteur. On peut faire I’hypotheése
que les jeunes conducteurs alcoolisés ont plus tendance a prendre des risques, ce qui se traduit
par une vitesse plus élevée. L’écart de probabilité de rouler & une vitesse élevée entre les deux
classes d’age est alors plus important chez les alcoolisés que les non-alcoolisés.

D’aprés la figure 3.3, et donc quand ax varie entre 0 et 3, la variation des biais entre les trois
quantités dépend de la strate W. Dans la strate ou {IW = 0}, les biais sont relativement stables :
I'écart entre COR(X,R|W = 0), COR(X,F|W = 0) et OR(X,F|W = 0, A = 1) apparait
globalement constant. En revanche, dans la strate ot {WW = 1}, le biais entre les trois quantités
augmente avec axyy. Dans {WW = 0}, I’écart a 'indépendance X 1L A|(F, W) est constant alors
que dans la strate {IW = 1}, on s’éloignerait de cette indépendance. Cette hypothése est en
accord avec les résultats de la table 3.2 ou, pour la strate {W =1}, P(A=1|X =1,F = f,W =
1)/P(A=1|X =0,F = f,W = 1) s’¢éloigne de 1 (cf. la premiére ligne du tableau 3.2), et pour la
strate {W =0}, P(A=1X=1,F = f,W =0)/P(A=1X =0,F = f,IW = 0) reste constant
(cf. la deuxiéme ligne du tableau 3.2).

L’augmentation de axw a davantage d’impact sur COR(X, R|W = 1), et dans une moindre
mesure sur COR(X, F|W = 1), que sur les autres odds ratios conditionnels. Ce résultat est
attendu, puisque comme nous l’avons déja montré, dans la strate on {WW = 1}, on s’éloigne de
la condition X I A|(F, W) avec 'augmentation de axy . Par conséquent, P(4 =1|F =1, X =
1L,W =1)/P(A = 1|F = 1,X = 0,W = 1) devient de plus en plus supérieur a 1, et donc,
COR(X,R|W =1) devient de plus en plus supérieur & COR(X, F|W = 1).

Notons également qu’avec cette interaction, il existe un biais entre les trois quantités étudiées
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FI1GURE 3.3 — Odds ratios causaux et odds ratio estimable sur 1’échelle logarithmique dans
le cas ou By = Bx = Pw =vw = 1, 77 = 4, ay = 2, et pour des valeurs variables des
autres parameétres ax, axw,yy. Dans chaque cadran, le long de I'axe des abscisses, ax
varie de 0 & 3

GXWZO

0 1 2 30 1 2 30 1 2 30 1 2 3
log COR(X,F|W=0) —— log COR(X,R|W=0) = — log OR(X,F|W=0,A=1)
—— log COR(X,F|W=1) log COR(X,R[W=1) = — log OR(X,F|W=1,A=1)

Lecture (3¢éme cadran de la premiere colonne) : Nous considérons le cas ou l'inclusion des données dépend fortement de la
gravité de linclusion (yy = 3), et qu’il n’existe pas d’interaction entre X et W sur la vitesse(ax W = 0). Pour ax =1, les
logarithmes de I’odds ratio estimable, conditionné sur W (en pointillé rouge) sont proches de 1, les logarithmes de 1’odds
ratio causal sur la faute (en trait plein bleu), ainsi que le logarithme de I’odds ratio causal sur la responsabilité de 'accident
grave dans la strate ot {W = 1} (en trait plein vert clair) sont légérement supérieurs. Le logarithme de 'odds ratio causal
sur la responsabilité de 'accident grave dans la strate ot {W = 0} (en trait plein vert foncé) est environ égal & 1,70. Les

trois quantités conditionnées sur {W = w} pour w € (0, 1) n’étant pas égales, il existe un biais.

méme lorsque ay = 0 dans la strate ot {W = 1}. En effet, dans ce cas, X L A|(F,W) et le
risque relatif P(4 = 1|1 X = 1,F = f,W = 1)/P(A = 1|X = 0,F = f,WW = 1) est différent
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de 1, car il dépend de axyw, et non plus seulement de ax. L’écart entre ces trois quantités
est d’autant plus grand que axy est grand. En présence de l'interaction axy, les odds ratios
causaux conditionnés sur W = 1 sont donc supérieurs aux odds ratios causaux conditionnés sur
W = 0 lorsque ax = 0. Lorsque ax augmente, les courbes relatives aux odds ratios causaux se
croisent. Plus axyy est grand, plus le seuil ax ot les courbes se croisent est grand.

TABLE 3.2 — Risques relatifs P(4 = 1|1 X = 1,F = f,{W = w)/P(A = 1X =0,F =
f, W =w) pour ax = 1 et vy, = 3 et différentes valeurs de axw

W=0
{w =0}

HO[XW:O‘OZXW::l‘OéXWZQ‘OéXWZS
1,28 1,55 1,81 2,09
1,83 1,87

1,86 1,86

Lecture : Nous considérons le cas ou 'inclusion des données dépend fortement de la gravité de I'inclusion (vy = 3), et
lorsque 'interaction entre X et W a un faible effet sur la vitesse (ax W = 1). Le risque relatif dans la strate ou {W = 1},
PA=1X=1,F=1,W =1)/P(A=1X =0,F = 1,W = 1) est alors égal & 1,55. Le risque relatif dans la strate ou
{W=0},,PA=1X=1,F=1,W=0)/P(A=1X =0,F =1,WW = 0) est alors égal a 1,86.

Lorsque ax varie entre -3 et 0 (cf. figure 3.4), et dés lors que vy # 0, l'interaction axw
introduit aussi un biais entre les trois quantités d’intérét lorsque ax #* 0. Dans la strate ou
{W = 0}, les biais sont relativement stables avec I'augmentation de axw. Dans cette strate,
l'augmentation de axy modifie trés marginalement I’écart a I'indépendance X 1L A|(F, W), i.e.
PA=1X=1,F=fW=0)/P(A=1X =0,F = f,IW =0) est constant (cf. deuxiéme ligne
du tableau 3.3). En revanche, dans la strate ou {W = 1}, 'augmentation de axy a tendance,
dans un premier temps, a réduire les biais entre les trois quantités puisque P(4 =1|X =1, F =
LW =1)/P(A=1|X =0,F = f,W = 1) se rapproche, et atteint 1, puis ensuite s’en éloigne
(cf. premiére ligne du tableau 3.3). Ce résultat est attendu puisque ax varie de 0 & -3 alors que
axw varie de -1 a 2. Par conséquent, P(A =1|X = 1,F = fW =1)/P(A=1X =0,F =
fi,W =1)=1lorsque ax + axw = 0.

TABLE 3.3 — Risques relatifs P(4 = 1|1 X = 1,F = f,{W = w)/P(A = 1|X =0,F =

f,W =w) pour ax = —1 et 7 = 3 et différentes valeurs de axw
HO(XWZ—l‘OZXWZO‘O{XW:]_‘O(XWZZ
{W =1} 0,54 0,77 1,00 1,19
{W =0} 0,56 0,55 0,53 0,53

Lecture : Nous considérons le cas ou 'inclusion des données dépend fortement de la gravité de I'inclusion (vy = 3), et
lorsque 'interaction entre X et W a un faible effet sur la vitesse (ax W = —1). Le risque relatif dans la strate oa {W = 1},
PA=1X=1,F=1,W=1)/P(A=1X =0,F = 1,W = 1) est alors égal & 0,77. Le risque relatif dans la strate ou
{W=0},,PA=1X=1,F=1,W=0)/P(A=1X =0,F =1,WW = 0) est alors égal a 0,55.

L’introduction du terme d’interaction Sxy modifie fortement la valeur des odds ratios
mais pas 'ampleur des biais (cf figures 3.5 et 3.6). Cela signifie que l'introduction et la variation
de linteraction Sxy ne modifie pas Iécart a I'indépendance X 1L A|(F, W), i.e. le risque relatif
PA=1X=1,F=fW=w)/PA=1X =0,F = f,W = w) reste stable. Lorsque ax
varie de 0 & 3, la valeur des risques relatifs pour les différentes valeurs de Sxy est présentée dans
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FI1GURE 3.4 — Odds ratios causaux et odds ratio estimable sur 1’échelle logarithmique dans
le cas ou By = Bx = Pw =vw = 1, 77 = 4, ay = 2, et pour des valeurs variables des
autres parameétres ax, axw,yy. Dans chaque cadran, le long de I'axe des abscisses, ax
varie de —3 a 0.

O(xw=‘1

1.25

-3 -2 -1 0-3 -2 -1 0-3 -2 -1 0-3 -2 -1 0

log COR(X,F|[W=0) —— log COR(X,R|W=0) = = log OR(X,F|W=0,A=1)

—— log COR(X,F|W=1) log COR(X,R[W=1) = — log OR(X,F|W=1,A=1)

Lecture (3éme cadran de la premiere colonne) : Nous considérons le cas ou 'inclusion des données dépend fortement de la
gravité de l'inclusion (yy = 3), et qu’il n’existe pas d’interaction entre X et W sur la vitesse (axW = 0). Pour ax = —3,
les logarithmes de ’odds ratio estimable, conditionné sur W (en pointillé rouge) sont proches de 0,9, les logarithmes de
lodds ratio causal sur la faute (en trait plein bleu) sont environ égaux a 0,4. Les logarithme de I'odds ratio causal sur la
responsabilité de 'accident grave sont inférieurs a 0. Les trois quantités conditionnées sur {WW = w} pour w € (0,1) n’étant

pas égales, il existe un biais.

le tableau 3.4. Quand ax varie de -3 a 0, les résultats sont présentés dans le tableau 3.5. Et
effectivement, dans les deux cas, les risques relatifs restent stables. Notons que I'introduction de

Iinteraction introduit un biais entre les trois quantités lorsque ax = 0 dés que 7y # 0.
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FI1GURE 3.5 — Odds ratios causaux et odds ratio estimable sur 1’échelle logarithmique dans
le cas ou By = Bx = Pw =vw = 1, 77 = 4, ay = 2, et pour des valeurs variables des
autres paramétres ay, Sxv,yy. Dans chaque cadran, le long de 'axe des abscisses, ax
varie de 0 & 3.

Bxv =0 Bxv=1 Bxv =2

0 1 2 30 1 2 30 1 2 30 1 2

w

log COR(X,F|W=0) —— log COR(X,R|W=0) = — log OR(X,F|W=0,A=1)

—— log COR(X,F|W=1) log COR(X,R|W=1) = — log OR(X,F|W=1,A=1)

Lecture (3¢éme cadran de la premiere colonne) : Nous considérons le cas ou l'inclusion des données dépend fortement de la
gravité de l'inclusion (yy = 3), et qu’il n’existe pas d’interaction entre X et V sur la faute (BxV = 0). Pour ax = 1, les
logarithmes de I’odds ratio estimable, les logarithmes de ’odds ratio causal sur la faute (en trait plein bleu), ainsi que le
logarithme de 1’odds ratio causal sur la responsabilité de I’accident grave dans la strate ou {W = 1} (en trait plein vert
clair) sont compris entre 1 et 1,3. Le logarithme de I'odds ratio causal sur la responsabilité de accident grave dans la
strate ou {W = 0} (en trait plein vert foncé) est presque égal & 1,70. Les trois quantités conditionnées sur {W = w} pour

w € (0,1) n’étant pas égales, il existe un biais.

Dans le cas binaire, nous avons montré que 'ampleur du biais entre les trois quantités d’intérét

dépendait de I’écart a I'indépendance X AL A|(F, W), et donc en particulier des paramétres ax



Sens et quantification du biais dans les analyses en responsabilité 68

FI1GURE 3.6 — Odds ratios causaux et odds ratio estimable sur 1’échelle logarithmique dans
le cas ou By = Bx = Pw =vw = 1, 77 = 4, ay = 2, et pour des valeurs variables des
autres paramétres ay, Sxv,yy. Dans chaque cadran, le long de 'axe des abscisses, ax
varie de —3 a 0.

Bxv=0 Bxv=1 Bxv =2 Bxv=3

-3 -2 -1 0-3 -2 -1 0-3 -2 -1 0-3 -2 -1 0
log COR(X,F|W=0) =—— log COR(X,R|W=0) = = log OR(X,F|W=0,A=1)
—— log COR(X,F|W=1) log COR(X,R|W=1) = = log OR(X,F|W=1,A=1)

Lecture (3éme cadran de la premiere colonne) : Nous considérons le cas o I'inclusion des données dépend fortement de la
gravité de l'inclusion (yy = 3), et qu’il n’existe pas d’interaction entre X et V sur la faute (8xV = 0). Pour ax = —1,
les logarithmes de ’odds ratio estimable, les logarithmes de 1’odds ratio causal sur la faute (en trait plein bleu), ainsi que
le logarithme de 1’odds ratio causal sur la responsabilité de I’accident grave dans la strate ot {W = 1} (en trait plein vert
clair) sont compris entre 0,5 et 1. Le logarithme de ’odds ratio causal sur la responsabilité de I’accident grave dans la strate
ot {W = 0} (en trait plein vert foncé) est égal a 0,2. Les trois quantités conditionnées sur {W = w} pour w € (0,1) n’étant

pas égales, il existe un biais.

et yy. La présence d’un facteur de confusion W, mais surtout I'augmentation de son effet sur le

fait de rouler & une vitesse élevée V modifie cet écart a I'indépendance, mais dans une moindre
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TABLE 3.4 — Risques relatifs P(A = 1| X = 1,F = f{W = w)/P(A = 1X =0,F =
f,W =w) pour ax =1 et 7 = 3 et différentes valeurs de Sxy

{(W=1}

| Bxv =0 Bxv =1 Bxv =21 Bxv =3
v =)

1,28 1,29 1,29 1,29
1,83 1,83

1,83 1,83

Lecture : Nous considérons le cas ou 'inclusion des données dépend fortement de la gravité de l'inclusion (vy = 3), et
lorsque l’interaction entre X et V' a un faible effet sur la faute (Bxy = 1). Le risque relatif dans la strate on {W = 1},
PA=1X=1,F=1W=1)/P(A=1X =0,F = 1,W = 1) est alors égal & 1,29. Le risque relatif dans la strate ou
{W=0},,PA=1X=1,F=1,W=0)/P(A=1X =0,F =1,WW = 0) est alors égal a 1,83.

TABLE 3.5 — Risques relatifs P(4 = 1|X = 1,LF = fW = w)/P(A =1X =0,F =
f,W =w) pour ax = —1 et vy = 3 et différentes valeurs de Sxy

{W=1}

| Bxv=0]|Bxv=1]Bxy=2]|Bxv =3
v

0,77 0,77 0,78 0,78
0,55 0,54

0,55 0,55

Lecture : Nous considérons le cas ou 'inclusion des données dépend fortement de la gravité de l'inclusion (vy = 3), et
lorsque linteraction entre X et V' a un faible effet sur la faute (Bxy = 1). Le risque relatif dans la strate on {W = 1},
PA=1X=1F=1W=1)/P(A=1X =0,F = 1,W = 1) est alors égal & 0,77. Le risque relatif dans la strate ou
{W=0},PA=1X=1,F=1,W=0)/P(A=1|X =0,F =1,W = 0) est alors égal a 0,54.

mesure que la variation de ax ou yy. Il en est de méme avec 'interaction entre X et W sur V.
En revanche, 'introduction et 'augmentation de I’ interaction entre X et V sur la faute F' ne
modifie pas 'ampleur des biais mais seulement la valeur des odds ratios.

Concernant le sens des biais, lorsque X a un effet positif sur la vitesse, et donc que ax varie de
0 a 3, ’'OR estimable & partir des analyses en responsabilité a tendance & sous-estimer les odds
ratios causaux, et ce d’autant plus que ax et vy sont grands. Lorsque X a un effet négatif sur
la vitesse, et donc que ax varie de -3 a 0, ’OR estimable a au contraire tendance & sur-estimer
les odds ratios causaux. Le rapport entre les logarithmes des différents odds ratios varie entre 0
et 1.5, ce qui signifie que le biais entre les différentes quantités se situe dans un rapport de 1 a
5. Enfin, dans le cas oli ay varie dans les négatifs, un biais d’ordre qualitatif est observable. Il
serait donc possible de conclure & un effet délétére de ’exposition considérée, alors qu’elle aurait
en réalité un effet protecteur.

3.2 Illustration lorsque X est catégorielle

Dans cette partie, nous considérons cette fois-ci X comme variable catégorielle & J +
1 modalités x; € (xg,x1,...,25). X est alors transformée en J variables binaires, notée Xj,
valant 1 si la variable X vaut x; et 0 sinon, pour j > 1. Par conséquent, il s’agit pour chaque
variable binaire X; de comparer les quantités COR(X;, F|W = w), COR(X;,R|W = w) et
OR(X;, FIW = w, A = 1) définis de la facon suivante :
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COR(X;, FIW = w) P(Fy = 1|W = w)/P(Fy = 0|W = w)’
COR(X;, RIW — w) — L% = UW = w)/B(R; = OV = w)

P(F; = 1|W = w)/P(F; = 0|[W = w)
J
0

9~

F=1X=a;,,W=wA=1)/P(F=0|X =2;, W =w, A=1)

(

(

(

(Ro = 1[W = w)/P(Rg = O[W = w)’
OR(X;, FIW = w, A=1) = E

~

F=1X=20,W=w,A=1)/P(F =0/X =29, W =w,A=1)"

ou Fj, respectivement R;, est I'issue contrefactuelle F', respectivement R, que I'on aurait observé
si 'exposition avait été fixée a X = x; pour z; € (zo, x1, 22, 3, T4).

Nous décrivons rapidement le modéle causal considéré ici. Ensuite, nous faisons varier différents
paramétres d’intérét, sans, puis avec un facteur de confusion W. Cette analyse se fait dans l'idée
de représenter par exemple le biais induit par les analyses en responsabilité lorsque X représente
les différents taux d’alcoolémie.

3.2.1 Modéle causal considéré

X est cette fois-ci une variable catégorielle & 7 = 5 modalités : zg la référence, et x1, x2 ,x3
.24 les autres modalités. Les 5 variables binaires X, ot j € (0,1,2,3,4) sont définies telles que
px, = 0.2 pour tout j. W ~ B(pw) suit par ailleurs toujours une loi de Bernoulli ott pyr = 0.5.
Nous introduisons ensuite pour les parameétres suivants o, ax, , @x,, ax,, ax,, ow, Bo, Bx,, Bx,»

BXg?ﬂXmBV? ﬁWa BVW>’7077F77V77W77FV7’7FW77VW :

pv(zj, w) = h(ao + ax,z; + aww)
pr(zj,v,w) = h(Bo + Bx,z; + fvv + Bww + Bywow)
pa(f,v,w) =h(yo +vrf +wv +yww + v fv + vrw fw + yvwow).

Pour simplifier, nous ne considérons pas les interactions entre les différentes modalités de X et
les autres variables W ou V.

Par ailleurs, pour v = 13, nous posons les constantes suivantes :

1 5
Qo = 5 <OéX1 +ax, +ax, +ox, + 2aw)
1 5 5
502—5 ﬁXl+5X2+ﬂx3+ﬂx4+§(5v+ﬁw)+zﬁvw—v
1 1
=3 ')’F+'YV+7W+5(5FV+5FW+BVW)_V

De la méme maniére que dans le cas binaire, 'importance du biais entre les trois odds ratios
d’intérét dépendra de Iécart a I'indépendance X; AL A|(F,W). Le fait que cette indépendance
ne soit pas vérifiée dépend donc en premier lieu de la valeur des parameétres ax, et vy. Nous

faisons également varier les autres paramétres du modéle afin de déterminer dans quel sens et
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quelle ampleur sont modifiés les biais entre les trois quantités.

3.2.2 Reésultats en ’absence de facteurs de confusion

Nous optons pour un modéle génératif visant & se rapprocher d’une situation ot X représenterait
le taux d’alcoolémie. Le taux d’alcoolémie contribue a augmenter la vitesse pour les faibles doses,
et & la diminuer pour les doses les plus fortes (Kelly et al., 2004, Ronen et al., 2010). D’autre
part, plus le taux d’alcool est élevé, plus le risque de commettre une faute de conduite est grand.
Nous choisissons les relations suivantes entre les différents coefficients afin d’obtenir des mesures
d’associations proches de celles observées sur la base de données VOIESUR, qui a 'avantage de

présenter une estimation fiable de la vitesse initiale :

ax Bx,

' Bx, = 2.508x,
ax, = 0.8004)(1 IB —3 50/8
ax, = 0.250, ﬁXS - 3.405X1

Xy — 9 X1

ax, = 0.20ax,

Nous présentons nos résultats toujours en posant Sy = 1 et vp = 4, puisque V augmente le
risque de commettre une faute de conduite et F augmente fortement le risque d’avoir un acci-
dent. Ensuite, nous faisons varier ayx, et vy entre 0 et 3 en fixant Sx, = 1. Les résultats sont

présentés a travers la figure 3.7.

Nous retrouvons les résultats observés dans le cas binaire. Pour chaque modalité j, quand
yw = 0, X; AL A|(F,W) et nous observons l'absence de biais entre COR(X;, F|W = w),
COR(X;,RIW = w) et OR(X,F|W = w, A = 1), quelle que soit la valeur de ax,. Dés que
vv # 0 et dés lors que ax, # 0, il existe un biais entre les trois quantités considérées, et I’am-
plitude de ce biais augmente avec ax,, et donc avec ax,. Les biais sont en effet d’autant plus
grands que ay, et vy sont grands, car on s’éloigne de l'indépendance X; 1L A|(F,W). Notons
également que plus la relation entre ax; et ax, est faible, plus le biais entre les trois quantités est
faible, ce qui est également attendu. Enfin, puisque chaque variable X; augmente la probabilité
de rouler & une vitesse élevée V, OR(X,F|W = w, A = 1) sous estime les deux oods ratios
causaux COR(X;, F|W = w) et COR(X;, R|W = w).

3.2.3 Résultats avec facteurs de confusion

Nous introduisons un facteur de confusion W ayant un impact positif sur V, et faisons
varier apy entre 0 et 3. Les résultats pour la modalité j = 1 sont illustrées par la figure 3.8. Les
résultats pour les autres modalités sont présentées en annexes.

De la méme maniére que dans le cas binaire, quel que soit vy et ayp, et pour tout W € (0, 1),
I'écart entre COR(X1, R|W = w), COR(X1, F|W = w), et OR(X1, F|W = w, A = 1) augmente
avec aix,, comme attendu. Les variations de biais lorsque oy dépendent de la strate W. A une
variation prés, lorsque oy augmente, on s’éloigne de 'indépendance X; 1L A|(F, W) dans la strate
{W = 0}, puisque le biais augmente, et a l'inverse on s’en rapproche dans la strate {W = 1},

le biais diminuant. Enfin, notons qu’en présence du facteur de confusion, 'OR estimable dans
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FIGURE 3.7 — Odds ratios causaux et odds ratio estimable pour chaque modalité j de X
sur I’échelle logarithmique dans le cas ou By = fBx, = 1, 7# = 4 et pour des valeurs
variables des autres parameétres ax, et vy. Dans chaque cadran, le long de 'axe des
abscisses, ax, varie de 0 a 3.

j=1 =2 =3 =

0 1 2 30 1 2 30 1 2 30 1 2 3
— log COR(Xj,F|W=w) — log COR(Xj,R|W=w) = -log OR(X],F|W=w,A=1)

Lecture (3¢éme cadran de la premiere colonne) : Nous considérons le cas ou l'inclusion des données dépend fortement de la
gravité de l'inclusion (yy = 3), et les odds ratios considérés concernent la premiére modalité de la variable X (5 = 1). Pour
ax =1, le logarithme de ’odds ratio estimable (en pointillé rouge) est proche de 1, le logarithme de ’odds ratio causal sur
la faute (en trait plein bleu) est environ égal a 1,2 et le logarithme de I'odds ratio causal sur la responsabilité de I’accident

grave (en trait plein vert) est a 1,5. Les trois quantités n’étant pas égales, il existe un biais.

les analyses en responsabilité correspond une fois de plus & une sous-estimation des odds ratios

causaux lorsque X7 a un effet positif sur la vitesse.

Les mémes conclusions sont observables pour les autres variables X; (cf. annexe .2), et les biais
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FIGURE 3.8 — Odds ratios causaux et odds ratio estimable pour la modalité j = 1 de X
sur I’échelle logarithmique dans le cas ot Sy = Bx, = Bw =yw = 1, 7# = 4 et pour des
valeurs variables des autres parametres ax, et vy. Dans chaque cadran, le long de 'axe
des abscisses, ax, varie de 0 a 3.

0 i 2 30 i 2 30 i 2 30 i 2 3
— log COR(X_1,F|W=0) — log COR(X_1,R|W=0) = - log OR(X_1,F|W=0,A=1)
— log COR(X_1,F|W=1) — log COR(X_1,R|W=1) - - log OR(X_1,F|W=1A=1)

Lecture (3¢éme cadran de la premiere colonne) : Nous considérons le cas ou l'inclusion des données dépend fortement de la
gravité de l'inclusion (yy = 3), et lorsque le facteur de confusion n’a pas d’effet sur la vitesse (ap = 0). Pour ax =1, le
logarithme de I’odds ratio estimable (en pointillé rouge) est proche de 1, le logarithme de ’odds ratio causal sur la faute
(en trait plein bleu) est environ égal & 1,2 et le logarithme de 1’odds ratio causal sur la responsabilité de l’accident grave

(en trait plein vert) est & 1,5. Les trois quantités n’étant pas égales, il existe un biais.

entre les trois quantités est d’autant plus faibles que la relation entre ax et axy est faible.
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Conclusion

Dans le chapitre 2, nous avons notamment montré que l'identifiabilité de COR(X, F|W =
w), puis 'approximation de COR(X, R|W = w), dépendait de 'indépendance X I A|(F,W).
Dés que cette condition n’est pas vérifiée, ’OR estimable dans les analyses en responsabilité
OR(X, F|W = w, A = 1) n’a aucune valeur causale et reste une mesure biaisée de COR(X, F|W =
w) ou COR(X, R|W = w). Dans ce chapitre 3, nous avons décrit un modéle génératif simple pour
illustrer 'ampleur, le sens et la variation des biais entre les trois quantités d’intérét en fonction
de cet écart a I'indépendance X I A|(F,W). L’indépendance n’est pas vérifiée lorsqu’il existe
une fléche entre X et V et une fléche entre V et A, par conséquent, I'importance du biais dépend
en premier lieu des parameétres ax et yy,. Nous faisons également varier les autres paramétres du
modéle afin de déterminer dans quel sens et quelle ampleur sont modifiés les biais entre les trois
quantités. Dans le cas binaire, et en I'absence d’interaction, les résultats numériques confirment
I'absence de biais entre COR(X, F|W = w), COR(X,R|W = w) et OR(X,F|W = w,A = 1)
lorsque ax = 0 ou vy = 0. D’autre part, dés que ces paramétres sont non nuls, le biais entre
les trois quantités est d’autant plus grand que ax et vy sont grands puisqu’on s’éloigne de I'in-
dépendance X 1 A|(F,W). L’introduction d'un facteur de confusion W ou d’interactions peut
modifier 'ampleur du biais mais pas autant que la variation de ax ou =y . Précisons que, pour
des valeurs plausibles des autres coefficients et interactions, 'ampleur des biais entre les trois
quantités, dans le modeéle simple considéré ici, est compris dans un rapport de 1 & 5. Quand
X est corrélée positivement a V', I’'OR observé OR(X, F|W = w, A = 1) dans les analyses en
responsabilité correspond & une sous-estimation des odds ratios causaux COR(X, F|W = w)
et COR(X,R|W = w). A linverse, quand X est corrélée négativement a V', 'OR estimable
OR(X,F|W = w,A = 1) dans les analyses en responsabilité correspond & une sur-estimation
des odds ratios causaux COR(X, F|W = w) et COR(X, R|W = w). Dans ce deuxiéme exemple,
le biais peut méme étre qualitatif : il est possible d’observer un OR supérieur & 1 et conclure
a effet délétére de 'exposition considérée sur la responsabilité de ’accident grave, alors qu’elle
aurait en réalité un effet protecteur. Dans le cas ot X est catégorielle, les résultats sont sem-
blables au cas binaire lorsque X est corrélée positivement & V' et a F'. Cela veut dire que le biais
entre 'odds ratio estimable dans les analyses en responsabilité et les odds ratios causaux diminue
avec le taux d’alcoolémie, car plus 'alcoolémie est élevée, moins la probabilité de rouler & une
vitesse élevée est forte (Kelly et al., 2004, Ronen et al., 2010). Avec ou sans facteur de confusion,
I’OR estimé dans les analyses en responsabilité pour n’importe quel taux d’alcoolémie est une
sous-estimation des odds ratios causaux COR(X, F|W = w) et COR(X,R|W = w).
Ces résultats restent des résultats préliminaires, obtenus a ’aide d’un modéle génératif simple.
Ils montrent notamment qu’il n’est pas si aisé d’anticiper 'ampleur et le sens de variation des
biais entre les différentes quantités conditionnellement & W. D’autre part, notre modéle comporte
des limites. Certaines hypothéses peuvent étre remises en question comme ’équirépartition des
modalités de X dans le cas binaire ou catégoriel, ou encore la prévalence de V, P(V = 1) = 0.5.
Notons également que le modéle considére un seul facteur de confusion binaire. Il serait ainsi

intéressant de considérer dans d’autres recherches W € RP.



Chapitre 4

Biais de collision et paradoxe de

I’obésité

Ce chapitre a fait 'objet d’une lettre de recherche « Re :Collider bias is only a partial explanation
for the obesity paradox » publiée dans Epidemiology (Viallon and Dufournet, 2017b), en réponse
a un article de Sperrin et al. (2016) publiée dans la méme revue. Une version plus compléte de

cette lettre est également disponible sur Arxiv (Viallon and Dufournet, 2017a).

L’exemple des analyses en responsabilité a montré que conditionner sur un descendant a
la fois de I’événement d’intérét et de I’exposition conduisait & introduire un biais entre la mesure
d’association estimée en présence de sélection préférentielle des individus et le véritable effet
causal. Les illustrations numériques du chapitre 3 ont mis en avant la majorité du temps un biais
quantitatif. Lorsque I’exposition X augmente la probabilité de rouler & une vitesse élevée, la me-
sure d’association estimée dans les analyses en responsabilité ot I'inclusion dépend de la sévérité
de 'accident correspond & une sous-estimation de 'effet causal. Tandis que, lorsque I'exposition
X diminue la probabilité de rouler a une vitesse élevée, la mesure d’association estimée est une
sur-estimation de l'effet causal.

Dans d’autres cas, le biais de collision peut aboutir & un biais qualitatif, et donc & des résultats
sans valeur causale. C’est le cas du célébre paradoxe de I'obésité, ou lorsque l'inférence est réa-
lisée chez des patients souffrant d’une maladie chronique (diabéte (Carnethon et al., 2012) ou
insuffisance cardiaque (Oreopoulos et al., 2008)), 'obésité protégerait d’un décés précoce. Des ar-
guments biologiques ont été mis en avant pour expliquer ce paradoxe, puis des arguments fondés
sur la théorie des DAGs (Lajous et al., 2014) : puisque les maladies chroniques sont sur le chemin
causal entre 'obésité et la mortalité, conditionner sur une population atteinte de maladies chro-
niques peut conduire & créer un biais. Nous retrouvons ici la thématique de l'identifiabilité des
effets causaux en présence de sélection préférentielle d’individus (ici, les patients atteints d’une
maladie chronique). La différence avec les analyses en responsabilité réside dans le fait que le
conditionnement se réalise ici sur un facteur intermédiaire ou médiateur (et non un descendant
de I'événement Y') de la relation entre X et Y. D’autre part, on se pose davantage la question
de la validité interne de la mesure estimée que celle de sa validité externe.

Alors que l'élucidation du paradoxe de 'obésité semblait close, Sperrin et al. (2016) rouvrent
le débat en affirmant, & travers des considérations causales, que le biais de collision ne peut

expliquer & lui seul le paradoxe de 'obésité. Cependant, leur conclusion se fonde en particulier
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sur une hypothése qui n’est pas validée dans leur modéle causal, hypothése similaire au cas ou
I'inclusion dépend de la sévérité de ’accident dans les analyses en responsabilité.

Dans ce chapitre, nous ferons état de considérations théoriques sur le mécanisme causal et les
quantités causales d’intérét a I'oeuvre dans 1’étude de D'effet de I'obésité sur le risque de décés
précoce parmi les patients atteints d’une maladie chronique. Nous fournirons ensuite une illus-
tration numérique invalidant les conclusions de Sperrin et al. (2016), et montrant que le biais de

collision peut expliquer a lui seul du paradoxe de 1'obésité.

4.1 Considérations théoriques

4.1.1 Présentation du modéle causal

Le paradoxe de l’obésité a émergé suite & I’étude du lien entre 'obésité et la mortalité
précoce parmi des patients atteints d’une maladie chronique (diabéte ou insuffisance cardiaque).
Plusieurs études observationnelles suggérent une association négative entre I’obésité et le risque
de décés prématuré parmi ces patients, concluant ainsi que 1'obésité protégerait d’une mortalité
précoce parmi les patients atteints d’une maladie chronique. Or, 'obésité est connue pour étre
un probléme de santé publique majeur. Elle est récemment devenue la premiére cause de décés
prématurés aux Etats-Unis (Cleveland Clinic, 22 avril 2017). C’est la conclusion d’une équipe de
I’Ecole de médecine de New-York (Etats-Unis), qui a présenté ses travaux au Congrés annuel de
la Society of General Internal Medicine, & Washington (D.C., Etats-Unis) du 19 au 22 avril 2017.
Dans ce contexte, conclure a une association négative entre obésité et décés prématuré apparait
paradoxal.

Pour élucider ce paradoxe, des arguments issus de 'inférence causale ont été proposés (Lajous
et al., 2014) : la maladie chronique étant sur le chemin causal entre I'obésité et le décés préma-
turé, elle agit comme un médiateur. Or, le conditionnement sur un médiateur crée un biais, dit
de collision. Ainsi, l'effet protecteur observé de I'obésité sur le risque de décés prématuré parmi
les patients atteints de maladie chronique n’a pas de valeur causale.

Dans un article récemment publié¢ dans la revue Epidemiology, Sperrin et al. (2016) relancent le
débat sur la véracité du paradoxe. Ces auteurs ont tenté d’évaluer I’ampleur du biais de collision
induit par le conditionnement sur le médiateur, et selon leurs analyses, il est peu probable que le
biais de collision explique & lui seul le paradoxe de I'obésité. Néanmoins, leur raisonnement est

entaché d’une erreur qui vient remettre en question leur conclusion.

Sperrin et al. (2016) fondent leur conclusion sur le modeéle causal décrit par la figure 4.1. Les
quatre variables X, M, Y et U, composant I’ensemble V', sont considérées comme binaires, et
représentent respectivement ’obésité, le diabéte, le décés prématuré et un facteur de confusion
potentiellement inobservé. Les variables ey, pour V' € (X,Y, M,U), correspondent aux per-
turbations associées & chacune des variables X, M, Y et U. Ces perturbations sont supposées

mutuellement indépendantes.
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FIGURE 4.1 — Le modéle causal considéré par Sperrin et al. (2016)

olioNo

|« - - -

X obésité, Y décés, M maladie chronique (diabéte ou insuffisance cardiaque), U facteurs non observés, (ex, en, €y, €U)

perturbations.

A ce DAG est associé un systéme d’équations structurelles. Chaque variable du DAG étant décrite
par une fonction autonome invoquant les parents de cette variable, et la variable exogéne €. Le

systéme d’équations structurelles reliée au DAG de la figure 4.1 correspond au systéme suivant :

X = fx(ex)

U = fulev)

M = fu(X,Uen)

Y =fy(X,M,Uey),

ou, fx, fu, far et fy sont des fonctions autonomes qui seront spécifiées dans la section 4.2.1.

Comme dans les chapitres précédents, ce systéme d’équations structurelles est particuliérement
utile pour décrire les variables que I'on aurait observé en fixant certaines variables & une valeur
fixe. En particulier, dans le monde contrefactuel %, ce que I’on aurait observé apreés I'intervention
do(X = z) pour z € (0,1) (Pearl, 2000, 2009) est décrit par le systéme suivant :

U = fulev)
MJE :fM(x7U76M)
Y:r = fY(xaMmaU7€Y)'

A travers ces équations, I’hypothése de cohérence est bien vérifiée puisque si X = z, alors
M = fy(z,Ujepr) = My et Y = fy(x, M,U,ey) = fy(x, My, U,ey) = Y.

Pour la suite de ce chapitre, il est également utile d’introduire les variables que 'on aurait

observés dans le monde contrefactuel Q%™ aprés la double intervention do(X = x, M = m) (cf.
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section 1.3) :

Cette définition implique que Y, = Y, ar,. Ici, Y, ar, correspond a l'issue contrefactuelle que 1'on
aurait observé aprés les interventions do(X = x, M = M,). Ces interventions ont lieu dans le

M.

monde contrefactuel Q%= qui est précisément égal au monde contrefactuel 2.

Remarque :

Notons que I'application de l'inférence causale dans le cas de 'obésité est délicate (Hernan and
Taubman, 2008). Dans le cas d’études observationnelles mesurant l'effet de I'obésité sur la mor-
talité, 'hypothése de cohérence n’est en effet pas vérifiée. D’une part, car la plupart des auteurs
ne définissent pas quelles interventions aboutissant & la réduction de l'indice de masse corpo-
relle sont comparées. Et d’autre part, car plusieurs méthodes de réduction de 'indice de masse
corporelle peuvent exister (régime alimentaire, pratique sportive, mais également famine, dépres-
sion, tabac...) et conduire & la méme réduction de I'indice de masse corporelle sans pour autant
conduire au méme risque contrefactuel de décés prématuré. Dans les études observationnelles,
nous ne connaissons pas la ou les raisons pour lesquelles les individus non obéses ne le sont
pas au moment de leur décés, et par conséquent 'issue contrefactuelle correspondante devient
un concept vague. Le non-respect de 'hypothése de cohérence affecte également les deux autres
conditions nécessaires a 'identifiabilité des effets causaux : I'hypothése d’ignorabilité (ou échan-
geabilité) et la positivité. Néanmoins, dans la suite de ce chapitre, nous supposerons qu’une
intervention unique et bien définie existe et utiliserons les principes de I'inférence causale comme

habituellement.

Afin d’étudier le biais entre la mesure d’association et l'effet causal, Sperrin et al. (2016) consi-
dérent ces mesures sur une échelle additive, I’échelle de ’excés de risque. La mesure d’association

entre X et Y conditionnée sur M = 1 est définie de la fagon suivante :
Aps =EY|X=1,M=1]-E[Y|X =0,M =1],
et est comparée a la mesure causale de X sur Y conditionnée sur M =1 :
Acp =E[Y1|M =1] — E[Yo|M = 1].
Le paradoxe de I'obésité prend son sens lorsque A4g < 0. Mais pour expliquer 'existence de ce

paradoxe, Sperrin et al. (2016) proposent de comparer A g & Acg, ¢’est-a-dire d’étudier le biais
Acg — Ays.
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4.1.2 Différence entre la mesure d’association et ’effet défini par
Sperrin (2016)

Il s’agit donc de comparer A 45 & Acg. D’'une part, en présence du facteur de confusion

U, Ayg est égal &
Aps =D {EYIX =1,M =1,U =ulP(U =u|X =1,M = 1)
“_ EY|X=0,M=1,U =u]P(U=ulX=0,M =1)}.
D’autre part, Acg est égal a

Acp = E[Yi|M = 1] —E[Y,|M = 1]
= {EM|M = 1,U = u] - E[Yp|M = 1,U = ul}P(U = u|M = 1)

Sperrin et al. (2016) tentent alors d’établir une expression de A¢g qui ne dépendent que des va-
riables observables, et non des variables contrefactuelles. Ils établissent alors, de maniére erronée,
que Acg vaut Ag, ol

Asy=Y {EY|X =1, M =1,U=u] -E[Y|X =0,M = 1,U = u]}P(U = u[M =1)

Par conséquent, selon Sperrin et al. (2016), la différence entre A 45 & Ac g viendrait simplement
de la différence entre P(U = u|X =z, M =1) et P(U = u|M = 1).

Or l'égalité Acp = Ag)p est garantie si E[Y;|M = 1,U = u|] = E[Y|X =2, M = 1,U = 4]
pour z € (0,1). Et cette derniére égalité est vérifiée si Y, 1L X|(M,U). On retrouve ici la méme
problématique que dans la section 2.2.4 du chapitre 2. Il s’agit donc de déterminer si cette égalité
est vérifiée en utilisant par exemple le critére back-door (Pearl, 2000). Or, M étant sur le chemin
causal entre X et Y, 'ensemble (M, U) ne satisfait pas le critére back-door. M étant un collider

sur le chemin X — M <— U — Y, le conditionnement sur M génére le biais de collision.
Ainsi, Yy £ X|(M,U), et E[YIM =1,U=u] #EY|X =2,M =1,U = u.

Deux preuves alternatives, sur un modéle causal plus simple, peuvent étre avancées pour montrer
que Y, ) X|(M,U). Considérons le DAG de la figure 4.2, qui correspond au DAG considéré par
Sperrin et al. (2016) sans facteur de confusion ni effet direct entre X et Y. Si la condition
Y, 1L X|M n’est pas garantie dans ce modeéle simplifié alors elle ne peut pas 1’étre dans le modeéle

plus général qui inclut la figure 4.2 comme cas particulier.
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FIGURE 4.2 — DAG simplifié du DAG considéré par Sperrin et al., ou il n’y a pas de
facteur de confusion ni d’effet direct entre X et Y.

O—l—®

Dans ce modéle causal simplifié ott X n’est pas un parent de Y, et ou il n’y a pas de facteur de

confusion U, le systéme d’équations structurelles dans le monde réel devient :

X = fx(ex)
M = fM(X,EM)
Y = fy(M,Ey).

Et les variables contrefactuelles Y., M, et Y, ,, sont définies de la facon suivante :

M, = fu(w,en)
Y, = fY(MmEY)

Yz,m = fY(m) 5Y>-

Premiérement, une preuve par I'absurde montre que Y, J X|M sous le modéle causal simplifié.
D’aprés la structure du DAG de la figure 4.2, deux indépendances sont vérifiées : Y, I X et
Y 1L X|M. En effet, d’'une part, ’ensemble vide vérifie le critére back-door et donc Y, 1 X.
Selon cette hypothése, P(Y1 = 1) - P(Yp =1) =PY =1X =1) - P(Y = 1|X = 0), et est
généralement non nul. D’autre part, M bloque le chemin entre Y et X donc Y 1L X|M. Si l'on
considére par erreur, que de plus, Y, 1L X|M, nous aboutissons aux égalités suivantes :

P(Yo=1) = Y P(Y,=1M=m)P(M =m)
m
= > PYa=1M=mX=2)P(M=m) siY,l X|M
m
= ZIP’(Y =1|M =m,X = x)P(M =m) par coherence
m
= Y PY =1M=m)P(M =m), carY 1L X|M
m
= P(Y =1).
Considérer par erreur que Y, 1L X |M, correspond a conclure que P(Y; =1)—-P(Yp =1) =P(Y =
1) = P(Y =1) =0, ce qui est généralement faux. L’obésité a généralement un effet non nul sur

le risque de décés prématuré, a moins que l'effet de ’obésité sur le risque de diabéte soit nul, ou
que le diabéte n’ait pas d’impact sur le risque de déceés.

Deuxiémement, la méthode Twin Network (Pearl, 2000, Balke and Pearl, 2011) permet de montrer
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que Y, L X|M et que Y, IL X|M,. Cette méthode permet de représenter sur un méme graphique
le monde réel et le monde contrefactuel, relié par les variables exogénes ey, €x, ey et ey, et
de tester, comme ’approche SWIG, des indépendances entre variables contrefactuelles. La figure
4.3 présente le Twin network correspondant modéle simplifié 4.2. De cette représentation, il en
découle X 1 (Y, M,), et donc également que Y, I X|M,. Dans ce cas,

PY=1X=a2,M=1) = PY,=1/X =2,M =1) par coherence
= P(Y,=1/M,=1) puisque Y, 1L X|M,.

P(Y = 1|X = x, M = 1) n’est donc pas égale & P(Y, = 1|M = 1). Les populations {My = 1},
{M; =1} et {M = 1} sont généralement différentes, et donc les probabilités conditionnelles le
sont aussi. Par exemple, {My = 1} correspond aux individus qui auraient souffert du diabéte
dans le monde contrefactuel g, alors que la population {M = 1} correspond aux individus
souffrant de diabétes dans le monde réel, qu’ils soient obéses ou non. On retrouve ici la question
de la validité interne de la mesure d’association estimée (cf. section 2.2.4). La différence entre les
populations {My = 1}, {M; = 1} et {M = 1} est davantage explicitée dans la section 4.2.2 de
ce chapitre.

FIGURE 4.3 — Twin network associé au modéle simplifié 4.2.

)

En conclusion, Acg # Agp car E[Y,|M = 1,U = u] # E[Y|X = 2,M = 1,U = u] pour
z € (0,1), étant donné que Y, I X|(M,U) n’est pas vérifiée. La différence entre Agg et Acg
ne vient donc pas seulement de la différence entre P(U = u|X =2, M =1) et P(U = u|M = 1),
mais également de celle entre E[Y;|M = 1,U = u| # E[Y|X =2, M = 1,U = u], engendrée par
le biais de collision. Par conséquent, lorsque Sperrin et al. (2016) tentent de quantifier le biais
entre Ayg et 'expression erronée de Agp di au biais de collision, ils négligent finalement le
biais de collision. Suite & notre lettre (Viallon and Dufournet, 2017b), Sperrin et al. (2017) ont
reconnu leur erreur dans le calcul de Agg. Ils ont par ailleurs établi que Ag, était en fait égal a
un effet direct controlé, conditionné sur M = 1, et qui est peut étre plus pertinent a considérer

(cf. section suivante).
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Par ailleurs, dans le DAG considéré par Sperrin et al. (2016), Acg n’est en fait pas identifiable,
c’est-a-dire exprimable en fonction des distributions des variables observables X, M, U et Y sans
hypothése supplémentaire sur le modéle causal. Dans la section 4.2, nous considérons un modéle
génératif cohérent avec le modéle causal considéré par Sperrin et al. (2016). En spécifiant les
fonctions fy, far, fx et fu et la distributions des perturbations ey, ex, epr et ey, il est possible
d’obtenir une formule analytique de Agg (cf. section 4.2.3), puis d’évaluer le réel biais entre
Acg et Agg (cf. section 4.2.4).

4.1.3 Autres quantités d’intérét : des effets directs controlés

La pertinence d’étudier Agg dans le contexte présent ot M agit comme médiateur entre
X et Y est également discutable. D’autres quantités causales comme des effets directs controlés
peuvent étre plus adaptés dans cette situation

Comme défini dans la section 4.1.1, notons M, la variable contrefactuelle sur le diabéte que ’'on
aurait observée dans le monde contrefactuel €2*. De plus, Y, »7, correspond & l'issue contrefac-
tuelle que I'on aurait observée aprés les interventions do(X = x, M = M,). Dés lors, Y, =Y, a1,
et P(Y, = 1|M = 1) = P(Y, 4, = 1|{M = 1). En particulier, si 'on considére une intervention
¢liminant l'obésité, P(Yy = 1|M = 1) = P(Yo, p, = 1|M = 1) est le risque de mortalité prématuré
dans le monde contrefactuel QY chez les individus souffrant de diabéte dans le monde réel. Or,
M =1+ My = 1. Un patient souffrant de diabéte dans le monde réel n’aurait pas forcément
contracté cette maladie dans le monde contrefactuel QV. Par conséquent, observer Acp positif
peut par exemple étre expliqué par le fait qu’une certaine proportion d’individus souffrant d’une
maladie chronique dans le monde réel, n’aurait pas souffert de cette maladie chronique dans le
monde contrefactuel Q°, et aurait par conséquent vécu plus longtemps dans Q° que dans Q'. Acg
reste malgré son expression, un effet total, et peut étre décomposer en effet direct et indirect (cf.
chapitre 1 section 1.3.2).

Acg = EMW|M =1]-E[Yo|M =1]
= E[Yia,[M =1] = E[Yor,|M = 1]
= EYia[M =1] = EY1,0[M = 1] + E[Y1,0,[M = 1] — E[Yo,0, [ M = 1]
= Anrem=1(1) + Axnppnm=1(0)
= EY1m|M =1] = E[Yor, M = 1] + E[Yoa, [M = 1] — E[Yo,m,|M = 1]
= Anpem=1(1) + Anrg=1(0)

En d’autres termes, méme si Agg est conditionné sur M = 1, Agg représente un effet total, et
non un effet direct. C’est un effet total de X sur Y au sein d’un sous groupe de la population
défini par une variable observable dans le monde réel, & l'instar de 'effet causal chez les traités
P(Y1 — Y| X =1).

En présence d'un médiateur M, la littérature sur analyse causale en médiation (Pearl, 2000,
Imai et al., 2010, VanderWeele and Vansteelandt, 2010) met a disposition d’autres définitions
de quantités causales & étudier. En particulier, dans notre cas ou il s’agit d’étudier 'effet de X
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sur Y chez les individus pour lesquels M = 1, les effets directs contrélés semblent plus adaptés.
Cet effet défini l'effet causal d’une variable sur un événement pour une valeur fixe de M. Dans
le cadre de I’étude des effets de I’obésité chez les malades chroniques, nous nous intéresserons au
cas o M est donc fixé a 1. Trois quantités causales seront par la suite considérées :

Acpeim=1 =PY11 =1M =1) = P(Yo1 = 1{M = 1)
Acppix=1,m=1 =PY11 =1 X=1,M =1) -P(Yo =1|[X =1,M =1).

La premiére mesure correspond & un effet direct contrélé de X sur Y, en fixant M = 1. Cet effet
causal compare le risque de mortalité prématurée dans les mondes contrefactuels QU1 et Q1
ot ont eu lieu respectivement les doubles interventions do(X =1, M =1) et do(X =0, M =1).
Dans ces deux mondes contrefactuels, tous les individus souffrent de diabéte, mais tous sont
obéses dans le monde contrefactuel Q5! alors qu’aucun ne Iest dans Q%!. Les deux autres me-
sures sont des versions conditionnelles de Acpg. Plus précisément, Acpg|pr—1 correspond a I'ef-
fet direct controlé Acpg chez les patients souffrant de diabéte dans le monde réel. Acppx—1,nm=1
se focalise sur les patients souffrant a la fois de I'obésité et de diabéte dans le monde réel.

Sous le modéle causal correspondant a la figure 4.1, Acpp et Agpg|x—1,m—=1 sont identifiables,
exprimables & partir des distributions des variables observables X, M, Y, U. En effet, nous avons
Yy m AL X|U (VanderWeele and Vansteelandt, 2010), car il n’existe pas de facteurs de confusion
inobservés entre X et Y. De plus, Yy, 1L M|(X,U), car il n’existe pas de facteurs de confusion
inobservés entre M et Y (a l'exception éventuelle de U) : cf. figure 4.4.

FIGURE 4.4 — SWIT résultant de I'intervention do(X = z),do(M = m)

Par conséquent, les probabilités contrefactuelles P(Y,,,, = 1) pour (z,m) € (0,1) sont expri-

mables & partir des probabilités observables :
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P(Youm =1) =Y P(Yem =1|U = w)P(U = u)
= P(Yaom =1X =2,U=u)P(U =u) car Youm 1L X|U
=Y P(Vom=1X =2,M =m,U =u)P(U =u) car Yy, L M|(X,U)

= Z]P’(Y =1|X =2,M =m,U =u)P(U =u) par cohérence.

Et Acpg correspond & 'expression suivante :

Acpp=» PV =1X=1,M=1U=u)-PY =1X =1,M =1,U =u)}P(U = u).

Considérons maintenant Acpg|x—1,a=1, et 'identifiabilité des probabilités P(Yym = 1|X =
¥, M =m*) :
P(Yym =1X =2", M =m")
=Y P(Vom=1X =2", M =m",U = u)P(U = ulX =2*,M =m")
u

= P(Yom =1X =2"U=u)PU =ulX =2*,M =m") car Yy I M|(X,U)
= P(Yam =X =2,U =w)P(U =u|X =2, M =m*) car Yy, 1L X|U
= ZP(Yx,m =1 X=2,M=mU=u)PU=ulX =2"M=m") car Y, L M|(X,U)

= ZIF’(Y =1 X=2,M=m,U=uPU =ulX =2",M =m*) par cohérence.
u

Et Acpg|x=1,m=1 correspond a I'expression suivante :

Acppix=1,M=1 = E{P(Y =1X=1,M=1U=u)
u

—P(Y =1X=0,M=1,U=u}PU=u|X =1,M =1).

La différence essentielle entre A5 et Acg vient de celle entre E[Y,|M = 1,U = u] et E[Y|X =
x, M = 1,U = u], engendrée par le biais de collision. En revanche, la différence entre les quatres
mesures Aygs, Agp, Acpr et Acpp|x=1,1m=1 est uniquement due a la distribution du facteur de
confusion U utilisée afin de marginaliser sur u les quantités P(Y = 1|X = 2, M = 1,U = u) pour
z € (0,1). Cest P(U = u|X =z, M = 1) qui est utilisée dans le cas de Ayg, P(U = u|M = 1)
pour Ag,, P(U = u) pour Acpg, et P(U = u|X =1, M = 1) pour Acppjx=1,m=1- Cela signifie
également qu’en I’absence de facteur de confusion U, Ays = Ag, = Acpr = Acppix=1,m=1- Et
par conséquent le biais entre ces trois quantités peut s’interpréter comme un biais de confusion.
Cela confirme également qu’en ajustant sur un médiateur, on obtient un effet direct, et non un

effet total comme le prétend Sperrin et al. (2016).
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4.2 Illustrations numériques

Nous fournissons dans cette partie des exemples numériques illustrant les écarts entre les
différentes quantités introduites. Nous présentons tout d’abord le systéme génératif de données
considéré. Grace a ce systéme, nous illustrons la différence entre les quantités P(Y, = 1|M, = 1)
et P(Y; = 1|M = 1) puis nous dérivons une formule analytique de la véritable quantité causale
Acg. Enfin, nous présentons des résultats selon lesquels I'observation de Asg < 0 peut étre
reliée & des quantités causales positives : Acp > 0, Acpr > 0, et Acpgjp=1 > 0.

4.2.1 Meécanisme de génération des données

Nous décrivons dans cette section le modéle génératif que nous avons considéré, cohé-
rent avec la figure 4.1, et qui correspond également & une spécification du modéle considéré par
Sperrin et al. (2016). Plus précisément, notre systéme de génération des données s’obtient en
spécifiant les fonctions fx, fu, far et fy et la distributions des perturbations ex,ey,en et ey

du systéme d’équations structurelles.

Soit I[-] la fonction indicatrice. Les quatre perturbations, indépendantes entre elles, ex, ey, epr
et ey ont générées selon une loi uniforme [0,1]. Pour (px,pr) € (0,1)%, nous définissons X =
Ilex < px] et U = I[ey < py] de telle sorte que X ~ B(px) et U ~ B(py) soient deux
variables indépendantes suivant une loi de Bernoulli. Comme Sperrin et al. (2016), nous consi-
dérons le cas particulier ou px = py = 0.5. Nous introduisons ensuite la fonction sigmoide
h(z) = (1 + exp(—x))~!, et posons, pour tout (x,u,m) € {0,1}® et des paramétres réels

ap, ax, oy, oaxu, Bo, Bx, Bu, Bu, Bxm, Bxu, Bum et Bxum,

pu(z,u) = h(ap + axz + ayu + axyru)
py (z,m,u) = h(Bo + Bxx + fuu+ Burm + Bxuzut

Bxmxm + fuyum + Bxuprum).
Finalement, nous définissons les variables M et Y par

M = fu(X,Uen) =1Ien < pu(X,U)],
Y = fy(X,M,U,Ey> = H[Ey Spy(X,M, U)}

De la méme maniére que Sperrin et al. (2016), nous définissons les constantes suivantes :

1 1
g = —5 (OéX +ay + 2&){(])

1 1 1
Bo = —3 (/3)( + Bm + Bu + 5(5XM + Bav + Bum) + ZﬁzUM - V>
pour v > 0.
Sperrin et al. (2016) fixent v = 0, ce qui garantit une prévalence de Y autour de 0.5. Ici, les

résultats seront également présentés en considérant v = 0.

Nous calculons ensuite la mesure d’association et les quantités causales sur 1’échelle des odds
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ratios, plutot que sur I’échelle additive de I'excés de risque. Nous définissons les quantités cor-
respondantes & Aag, Acp, Asp, Acpr, Acpe|x=1,u=1 Par ORas, ORcg, ORsp, ORcpE,
ORcpE|x=1,m=1- Plus précisément,

OR 1 — PY=1X=1,M=1)/PY =0/X =1,M =1)
P(Y =1|X =0,M =1)/P(Y =0|X =0, M = 1)
ORpp — LY =M =1)/P(¥1 = 0]M =1)
P(Yo = 1M =1)/P(Yy = 0|M =1)
ORepr = to1a = DIFYL =0)
P(Yo, =1)/P(Yo1 =0)
oF IP’(YM_l]X_l M=1)/P(Yi, =0|X =1,M =1)
CDE|X=1,M=1 = P(Yo: =1/X =1,M =1)/P(Yo, =0[X =1,M = 1)

Mais avant de présenter les résultats issus de ’étude des biais entre ces différentes écarts, utili-
sons la description du systéme de génération des données afin d’illustrer les différences entre les
populations {My = 1}, {M; =1} et {M = 1}.

4.2.2 TIllustration de la différence entre P(Y, = 1|M, = 1) et P(Y, =
1M =1)

Dans la section 4.1.2, nous avons montré que dans un DAG plus simple que celui consi-
déré par Sperrin et al. (2016), Y, J X|M mais que X 1 (Y, M;). Il en découle donc que
P(Y = 1|M = 1,X = z), quantité composant les mesures d’associations est formellement
égale a P(Y, = 1|M, = 1). Et cette probabilité est généralement différente de la probabilité
P(Y, =1|M =1).

Le modeéle génératif permet d’illustrer le fait que P(Y, = 1|M, = 1) # P(Y, = 1|M = 1) en
caractérisant concrétement les populations {M, = 1} et {M = 1}. Considérons notre modele
génératif défini dans la section précédente et fixons fx = By = ay = 0 et Bxyp = Bxy =
Bxum = Bum = axuy = agy = 0, ce qui correspond a I'absence de fléche entre X et Y, c’est-a-
dire & ’absence d’effet direct, et & I’absence de facteur de confusion U.
Sous cette configuration,

— {Moy =1} = {em < expit(ag)}, de telle sorte que P(My = 1) = expit(ap), et

— {M; =1} = {em < expit(ap + ax)}, de telle sorte que P(M; = 1) = expit(ap + ax)
Et pour {M = 1}, nous avons :

{M =1} = {enm < expit(ag + axX)}
= ({em < expit(ao + ax)} N{ex <px}) U({en < expit(ao)} N{ex > px}),

de telle sorte que P(M = 1) = pxexpit(ag + ax) + (1 — px)expit(ap).
Par conséquent, {M =1} # {My =1}, {M =1} #{M; =1} et {My =1} # {M; = 1} dés lors
que ax # 0 sous le modéle causal simplifié.



87 4.2 Tllustrations numériques

4.2.3 Expression analytique de la quantité causale sous le méca-

nisme de génération de données considéré

Comme mentionné dans la section 4.1.2, Acg n’est pas identifiable sous le modéle consi-
déré par Sperrin et al. (2016), dans le sens ou P(Y, = 1|M = 1) ne peut s’exprimer en fonction
de la distribution des variables observées X, M, U, Y sans hypothése supplémentaire sur le
modéle causal. Une fois spécifiées la forme des fonctions structurelles, ou génératrices, ainsi que
la distribution des perturbations, il est toutefois possible d’obtenir une expression analytique de
Acg, afin d’évaluer le véritable biais entre Agg et Ayg.

P(Y, = 1|M = 1)

= > PY,=1M=1X=2"U=uP(X =2"U=ulM=1)

z*€{0,1}
ue{0,1}

S P(Y,=1,M=1|X =2*,U = u)
B P(M =1|X = 2*,U = u)

P(X =z*,U =ulM =1)

z*€{0,1}
ue{0,1}

S PY,=1,M=1|X=2*U=u) P(X=2*U=uM=1)
B P(M =1|X = 2*,U = u) P(M = 1)

2 e{0,1}
ue{0,1}

B Z PY,=1,M=1X=2*U=u) PIM=1X=2"U=u) P(X =2*,U =u)
B P(M =1|X =2*,U = u) P(M =1)

z*€{0,1}
ue{0,1}
= > PY,=LM=1X=2"U=u)

2 €{0,1}
ue{0,1}

D (2% ,u)
= Z / P<Y$:1’€M:€,X:JI*,U:U> faM\X:x*,U:u
z*€{0,1} 0
ue{0,1}

Par(z*,iv) 1
= P(Y, =1 =g X=2"U= o Umiy ——d
*Z /0 ( x |€M 6, T , u) fEA/j‘Xfl 7U'flu 4P(M: 1) £
z*e€{0,1}

ue{0,1}
(;) Z /pM(x*vu) P(Yx:1’5M25,X:$*7U:u)
0

AP(M = 1) de

z*€{0,1}
ue{0,1}

. Z /pM(w*,u) P(EY S pY(xaM:EaU)‘EM = EaX = .’L'*,U = u)d
- ; AP(M = 1)

£

z*e€{0,1}
ue{0,1}

ou () est établi en utilisant le fait que la densité conditionnelle de ) sachant (X = z*, U = u),
fer|X=2 U=u> st uniformément égale a 1 sur U'intervalle [0, 1].

On pose alors A y = min(z,y). En utilisant le fait que (i) M, = lleayr < pa(z,U)], et (i4)
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P(ey < p) = p pour p € [0, 1], alors

P(Y, = 1|M =1)

= > Jorrem e e p ey < py (2,1, u))de + [ by (0, u)de

PO = 1)

z*€{0,1}

ue{0,1}
Ly el Lol )] (50,00 ) = ) A sl
N 4P(M = 1)

z*€{0,1}

ue{0,1}

Etant donné que P(M =1) =3_ .  pm(z*,u)/4, il est alors possible de calculer P(Y, = 1|M =
1) et donc Agg ou OR¢cp pour toutes combinaisons de paramétres ag, ax, oy, axu, Bo, Bx, Bu,

B, Bx s Bxu, Bum et Bxuwm-

4.2.4 Reésultats

L’objectif de cette partie est de présenter différentes configurations numériques ol un
OR4s < 1 peut étre obtenu conjointement & des odds ratios causaux ORgg, ORcpg, et
ORcpE|ym=1 supérieur a 1.

Dans un premier temps, nous posons Sxy = Bxu = Bum = Bxvum = 0. Sous cette configura-
tion, la figure 4.5 illustre les différences entre ORas, ORcp, ORcpr et ORcpp|x—1,m=1 pour
différentes combinaisons de paramétres.

Les deux premiéres lignes de la figure correspondent aux résultats présentés par Sperrin et al.
(2016). Lorsque By = 0, cas particulier o M n’est pas un médiateur, le biais de collision n’in-
tervient pas, et ORcr = ORcpr = ORcppix—1,y=1 = 1. Que X ait un effet direct sur V" (i.e.
Bx # 0) ou non (i.e. Bx = 0), cette premiére configuration décrit une situation ou Y, 1 X|M,
et donc ORg, = ORcE = 1. ORy5 est en général différent de 1 et le biais entre OR 45 et ORcE
est plutot faible, et se réduit & un biais de confusion.

Lorsque By # 0, c’est-a-~dire lorsque M est un médiateur, la situation est trés différente (excepté
si ax = 0), contrairement a ce que Sperrin et al. (2016) prétendent. Dans ce cas, OR¢cp dif-
fere des autres quantités ORas, ORsp, ORcpr, ORcppx=1,m=1- Le fait que By # 0 illustre
la différence entre la véritable mesure causale ORcpg et 'expression ORg, étudiée par Sperrin
et al. (2016). Le biais de collision est en fait actif puisque Y, J X|M, et ce quelle que soit la
valeur de Bx. D’autre part, OR 45 est généralement différent de 1. Si la quantité d’intérét reste
ORcEg, le biais entre ORag et ORcg peut étre relativement important dés lors que ax > 2. Les
deux derniéres lignes de la figure 4.5 montrent notamment qu’il est tout a fait possible d’avoir
ORas <1 et ORop > 1. 11 est donc possible d’obtenir une association négative entre 1’obésité
et la mortalité précoce chez les diabétiques alors que 1'odds ratio causal chez ces mémes patients
est positif.

Si l'on choisit en revanche d’étudier les odds ratios causaux ORcpg ou ORcpg|x—1,m=1, le biais
entre OR g et 'une des deux quantités est assez faible. L’association observée OR g chez les
patients diabétiques fournit une approximation légérement biaisée de I’odds ratio direct controlé
ORcpE, et de sa version conditionnelle OR¢ppgjx=1,m=1 (cf. figure 4.6).
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Dans un deuxiéme temps, nous présentons des résultats en présence de facteurs de confusion
et d’interactions et posons ax = ay = Bx = Bum = 2, fu = 3 et Bxyp = —2. Les résultats
sont présentés a travers la figure 4.6. Dans chaque cadran, un des quatre paramétres axy, B,
Bxy et Bxynm varie entre -3 et 3, les autres étant fixés a 1. Nous observons que le biais entre
OR s et ORcE peut étre trés important lorsqu’un de ces quatre paramétres est grand. D’autre
part, lorsqu’on s’intéresse au biais entre OR 45 et un des odds ratios directs controlés, le biais est
moins important. Cependant, dans de nombreuses situations, il est possible d’observer un OR 45
sensiblement inférieur a 1, et des odds ratios directs controlés ORcpr ou ORcpp x=1,m=1 SU-
périeur a 1.

En résumé, nos résultats numériques montrent que dés lors que Sy # 0 et ax # 0, ce qui décrit
une situation ot M est un médiateur, I'odds ratio causal ORcE et la quantité ORg), étudiée par
Sperrin et al. (2016) différent. Dans de nombreuses configurations, il est ainsi possible d’observer
ORss <1 et ORcg > 1. En présence de facteurs de confusion et d’interactions, obtenir une
association négative entre X et Y, parmi les patients diabétiques (OR4s < 1) n’implique pas
forcément ORcg < 1, ORcpg <1 ou ORcppix=1,m=1 < 1.



Biais de collision et paradoxe de I’obésité 90

FIGURE 4.5 — Les odds ratios causaux et observés sont présentés pour (Sx = 0, Sy = 0),
Bx = 1,6 = 0), (Bx = 0,60 = 1) et (Bx = 1,6y = 1), dans les situations ou
Bxm = Bxu = PBum = Bxum = 0, et en faisant varier les autres paramétres ay, ay, By et
axy. Dans chaque colonne, sur 'axe des abscisses, un des paramétres varie entre -3 et 3
(colonne de gauche :ay, colonne suivante : ag, colonne suivante [y, et colonne de droite
axy), et les autres parameétres sont fixés a une valeur par défaut (1 pour ay, ay, Sy et 0

pour axy).
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FIGURE 4.6 — Odds ratios causaux et observés dans le casot ax = ay =2 = Bx = fum =
2, By = 3 et Bxym = —2, pour des valeurs variables de axy, By, Bxu et Bxum. Dans
chaque colonne, sur 'axe des abscisses, un des paramétres varie entre -3 et 3 (colonne de
gauche :axy, colonne suivante : )/, colonne suivante Sxy, et colonne de droite Sxyar),
et les autres paramétres sont fixés a 1 par défaut .
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Conclusion

L’obésité est aujourd’hui considérée comme une cause avérée de mortalité prématurée.

En utilisant les notations propres & I'inférence causale, cela signifie que ’odds ratios causal,
(P(Y1 =1)/P(Y1 =0))/(P(Yo =1)/P(Yo = 0)),

est supérieur a 1. Or, paradoxalement, plusieurs études observationnelles ont reporté des odds
ratios inférieurs & 1, en étudiant des individus souffrant de diabéte ou d’insuffisance cardiaque
(Carnethon et al., 2012, Oreopoulos et al., 2008), suggérant ainsi OR4s < 1. Ce résultat peut
étre considéré comme paradoxal si ’association observée parmi les patients atteints de diabéte ou
d’insuffisance cardiaque OR 45 constitue un odds ratio causal parmi ces mémes patients ORcg.
Cependant, OR 45 n’est pas un odds ratio causal total de type OR¢cg, puisque conditionner sur
des patients atteints de maladie chronique, i.e. conditionner sur M = 1, revient a ajuster sur le
médiateur M entre X et Y. Le conditionnement sur le médiateur ruine la condition d’ignorabilité
conditionnelle Y, 1L X|(M, U) nécessaire a I'identifiabilité de 1'odds ratio causal OR¢g. Contrai-
rement & ce que Sperrin et al. (2016) prétendent, nous montrons par une illustration numérique
que ce conditionnement peut étre une source de biais importante sous le modéle causal simple
considéré par ces mémes auteurs. Par ailleurs, nous avons montré que d’autres quantités causales
pouvaient étre plus proches de I’'OR estimable OR 45, en particulier ’'odds ratio direct controlé
ORcpg et des versions conditionnelles ORcppn=1 €t ORcpp|x—1,m=1. Selon les configurations
proposées par Sperrin et al. (2016), mais en considérant M comme médiateur (S # 0), la com-
paraison entre OR 45 et les différents odds ratios contrélés suggeére une différence généralement
faible. En ajoutant en revanche des termes d’interaction, il est possible d’observer OR 45 < 1 et
les odds ratios directs controlés supérieurs & 1. Par conséquent, 'estimation de OR g doit étre

interprétée avec prudence, et considérée au regard d’une quantité causale pertinente.
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On peut ensuite se demander si ORcg et ORcpg sont des quantités pertinentes pour déterminer
si la perte de poids est bénéfique en termes d’espérance de vie pour un patient & la fois obése
et atteint d’'une maladie chronique(diabéte ou insuffisance cardiaque). Dans la lignée de Anker
and Haehling (2011) qui se sont posées ces questions chez les patients atteints d’insuffisance car-
diaque, on peut se demander si la perte de poids a un effet positif sur la guérison du diabéte. A
t-elle également un effet positif sur I’espérance de vie chez les diabétiques... 7 Le risque de morta-
lité prématurée chez ces patients est P(Y = 1| X = 1,M =1) =P(Y; = 1|X = 1,M = 1),
par cohérence. Mais quel serait ce risque aprés une perte de poids? S’il s’agit simplement
du risque que I'on observerait dans le monde contrefactuel Q¥ ol on aurait fixé l'interven-
tion do(X = 0), alors ce risque correspondrait a P(Yy = 1|X = 1,M = 1). Mais comme
PYo=1X=1,M=1) =P(You, = 1/X =1,M = 1), il n’est pas évident que cette hy-
pothése implique que ces patients soient guéris du diabéte ou d’insuffisance cardiaque aprés une
perte de poids. Sous cette hypothése, la quantité d'intérét est P(Y = 1| X =1, M =1) - P(Y, =
INX =1,M=1)=PY1 =1X =1,M =1)-P%, = 1|X = 1,M = 1). Cette quan-
tité est relice & Acp mais aussi a la fraction attribuable ou a la probabilité d’évitement («
probability of disablement ») (Pearl, 2000, 2009). Si en revanche, la perte de poids ne peut ty-
piquement pas guérir ces patients du diabéte ou d’insuffisance cardiaque, alors leur risque apreés
une perte de poids est égal & P(Yp1 = 1| X =1, M = 1). Et la quantité causale d’intérét devient
PY=1X=1,M=1)-PYo,=11X=1,M=1)=PYi1 =1 X=1,M=1)-P(Yy, =
X =1,M =1)=Acpg|x=1,m=1-

Enfin, rappelons qu’il n’existe pas d’intervention unique et bien défini lorsqu’il s’agit de détermi-
ner 'effet causal de 'obésité sur le décés prématuré. Par conséquent, I'inférence causale est une
tache compliquée dans le cas d’une exposition comme 'obésité (Hernan and Taubman, 2008).
Suite a notre lettre, Vansteelandt (2017) ajoute également que leffet direct contrdlé ne refléte
pas un effet d’intérét clinique. D’aprés lui, il exprime l'effet qu’une intervention sur I’obésité
aurait sur la mortalité, avant 'apparition de la maladie chronique, chez les malades chroniques.
Et cet effet a peu d’intérét pour déterminer I'effet potentiel d’une intervention sur l'obésité sur
la mortalité aprés 'apparition de la maladie. Selon Vansteelandt (2017), le poids avant ’appa-
rition de la maladie est plutot liée a la génétique, au contexte socio-économique, aux habitudes
alimentaires, tandis que le poids aprés 'apparition de la maladie peut étre lié a la maladie elle-
méme, & des prescriptions médicamenteuses, ou des exercices physiques. Et cette différence fait
qu’une intervention sur ’obésité a peu de chance d’avoir le méme impact selon les deux cas.
Enfin, la perte de poids peut étre liée a la maladie chronique, et dans ce cas, nous serions dans
un cas de « causalité inversée » (« reverse causation ») (Stokes and Preston, 2015). Or, il n’est
pas certain que la perte de poids soit bénéfique chez les patients diabétiques. En général, chez
ces patients, celle-ci est signe de mauvaise santé et augmente le risque de mortalité prématurée.
Afin de déterminer si la perte de poids est bénéfique en termes de durée de vie chez les patients
atteints de diabéte ou d’insuffisance cardiaque, un protocole pourrait étre envisagé. Dans un
premier temps, dans le but de définir les interventions possibles afin de perdre du poids, dans un

deuxiéme temps, dans le but de planifier un essai randomisé.
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Afin d’aider les décideurs publics & réduire le nombre d’accident, il est nécessaire d’identi-
fier les causes intervenant dans la survenue de 'accident, et de mesurer 1'effet causal de chacune
sur le risque d’accident. Aujourd’hui, les principales causes d’accident sont considérées connues
et I’enjeu réside davantage dans la mesure de l'effet de chaque cause, et dans la hiérarchisation
des facteurs causaux. L’expérimentation étant impossible pour des raisons éthiques, I’épidémio-
logiste du risque routier se heurte a plusieurs sources de biais classiques lorsqu’il souhaite estimer
une quantité causale : le biais de classement, le biais de confusion et le biais de sélection. C’est
sur le biais de sélection que nous avons davantage insisté dans le cadre de cette thése.

La mesure d’un effet causal en sécurité routiére est d’autant plus complexe que les données &
disposition concernent uniquement des accidentés. Pour faire face a cette absence de témoins, et
donc & cette sélection extréme, il est maintenant classique d’utiliser des analyses en responsa-
bilité, et de comparer les responsables de 'accident aux les non-responsables de ’accident. Les
analyses en responsabilité se fondent ainsi sur une hypothése trés forte : les individus identifiés
comme non-responsables accidentés sont représentatifs de la population des non-responsables
ou des non-impliqués dans un accident. Quelques auteurs et articles se sont questionnés sur la
validité et la robustesse des analyses en responsabilité, soit en remettant en question cette hy-
potheése (Sanghavi, 2013), soit en questionnant son statut d’alternative & une étude cas-témoins
(Salmi et al., 2014). Mais faute d’alternatives plus pertinentes, les analyses en responsabilité sont

largement utilisées en sécurité routiére et rarement remises en question.

L’objectif de cette thése était donc de déterminer si les données disponibles en sécurité routiére
permettaient d’obtenir des mesures causales, via les analyses en responsabilité, sans biais de sé-
lection résiduel.

La réponse que nous fournissons dans le cadre de cette thése est la suivante. L’estimation d’une
quantité causale, sans biais de sélection résiduel, via les analyses en responsabilité dépend du
respect d’une de ces deux conditions :
— les données disponibles ne dépendent pas de la sévérité de ’accident, et donc de la vitesse
— lexposition considérée n’a pas d’effet sur la vitesse
Si au moins 'une de ces deux conditions est vérifiée, sous des hypothéses de prévalences faibles,
'odds ratio causal de 'exposition X sur la responsabilité de 'accident R, COR(X, R|W = w),
est en fait approximable par un autre odds ratio causal identifiable, ’'odds ratio causal de X sur
la faute de conduite F', COR(X, F|W = w).
Or, le plus fréquemment, les données disponibles en sécurité routiére dépendent de la sévérité
de l'accident. En effet, seuls les accidents donnant lieu & un procés-verbal sont récoltés, ce qui

correspond aux accidents mortels et aux accidents corporels les plus graves. Ainsi, I’estimation
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d’une quantité causale via les analyses en responsabilité est la plupart du temps compromise.
Lorsque les données dépendent de la sévérité de ’accident et donc de la vitesse, ’estimation d’une
quantité causale sans biais de sélection résiduel est possible si I'exposition X n’a pas d’effet sur
la vitesse.

Cela signifie que lorsque l'on souhaite estimer 'effet causal de 'alcool ou du cannabis sur la
responsabilité de I'accident mortel ou grave, ’estimation obtenue restera toujours une mesure
d’association entachée de biais. L’alcool ayant pour effet d’augmenter la vitesse, le cannabis de la
diminuer. En souhaitant évaluer I'effet du cannabis sur le risque d’étre responsable d’un accident
mortel, les auteurs de I'étude SAM avaient pressenti ’existence d’un biais dans les analyses en
responsabilité (Laumon et al., 2005).

L’originalité de notre travail réside dans la démonstration formelle, mathématique de ’existence
de ce biais. Pour cela, nous nous sommes appuyés sur une théorie novatrice, encore peu utilisée en
épidémiologie : la théorie de I'inférence causale, et en particulier les modéles causaux structuraux.
Cette théorie met a disposition des outils et définitions permettant de déterminer 'identifiabilité
et I'estimation d’'une quantité causale a partir de données observationnelles. Une quantité cau-
sale est définie a l'aide de variables contrefactuelles, partiellement observées. Et 'identifiabilité
de cet effet causal est possible s’il peut s’exprimer en fonction des probabilités observées. Cette
identifiabilité repose sur la structure d’'un modéle graphique, le DAG, représentant les différentes
relations entre les variables composant le mécanisme causal aboutissant & la survenue de 1’évé-
nement. Si la quantité causale est identifiable, d’autres critéres permettent de déterminer quelles
variables sont suffisantes pour son estimation. En présence de mécanisme de sélection, les modéles
causaux structuraux sont également utiles. Une variable .S représentant la sélection préférentielle
d’individus est ajoutée au DAG, et selon sa localisation la quantité causale est identifiable ou
non. Cest grace aux récents résultats de Bareinboim and Pearl (2012), Bareinboim and Tian
(2015) que nous avons pu obtenir une approche formalisée de 'analyse en responsabilité.

Grace a cette théorie, nous avons pu également proposer une définition formelle de la validité
externe et interne de la mesure d’association estimable sur les individus pour lesquels S = 1.
La mesure d’association estimable OR(X,Y|W = w,S = 1) est valide d’'un point de vue ex-
terne si OR(X,Y|W = w,S = 1) = COR(X,Y|W = w), et donc en d’autres termes si
COR(X,Y|W = w) est identifiable. OR(X,Y|W = w,S = 1) est valide d’'un point de vue
interne si OR(X,Y|W = w,S = 1) = COR(X,Y|W = w,S = 1). Nous avons montré que dés
lors que les données d’accidentés dépendaient de la sévérité de ’accident, ’odds ratio causal de
I’exposition X sur la responsabilité R n’était pas identifiable et donc pas valide d’un point de vue
externe. Dans ce cas, la question de la validité interne de la mesure se posait. Et contrairement a
ce que la majorité des épidémiologistes prétendent, la mesure estimée n’a pas de validité interne
non plus. Conditionner les estimations sur les accidents graves conduit & ajuster sur un collider
et descendant de X, et & rompre la condition d’ignorabilité conditionnelle, une des conditions
nécessaires a l'identifiabilité d’une quantité causale. En utilisant des arguments causaux, nous
avons également pu fournir une description formelle de la mesure d’association estimable dans
les analyses en responsabilité, lorsque les données d’inclusion dépendent de la sévérité de I’acci-
dent. La mesure estimable est alors a interpréter avec prudence car elle n’est pas fondée sur des
populations identiques et stables.

Nous avons pu ensuite illustrer nos résultats théoriques avec des résultats numériques, afin de

fournir un premier ordre de grandeur du biais induit par les analyses en responsabilité. Nos ré-
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sultats théoriques montraient notamment que ’odds ratio causal de ’exposition X sur R était
approximable dés lors que X A A|(F,W), ou A représente l'accident grave. En considérant
un modéle génératif relativement simple, nous avons montré que 'ampleur du biais entre la
mesure estimable OR(X, R|W = w, A = 1) et les odds ratios causaux COR(X, R|W = w) et
COR(X, F|W = w) dépendait de cet écart a I'indépendance X 1L A|(F, W). Ce sont donc 'inten-
sité de la corrélation entre I'exposition X et la vitesse élevée V', et celle entre V et A qui détermine
en premier 'ampleur du biais entre les trois quantités. Ensuite, d’autres parameétres modifient
légérement le sens et 'ampleur de biais : I'intensité de la relation entre un facteur de confusion
W et V et l'interaction de X et W sur V. La variation d’autres paramétres ne modifie que trés
marginalement les biais entre les trois quantités. Dans les configurations étudiées dans le cadre
de cette thése, 'ampleur des biais entre ces quantités varie dans un rapport de 1 & 5. Notons que
OR(X,R|W = w, A = 1) semble mieux estimer COR(X, F|W = w) que COR(X,R|W = w).
Dans un premier cas ot 'exposition X étudiée augmenterait le fait de rouler a une vitesse élevée
V', la mesure estimable dans les analyses en responsabilité OR(X, R|W = w, A = 1) sous-estime
les odds ratios causaux d’intérét. En revanche, lorsque X contribue & diminuer la probabilité de
rouler & une vitesse élevée, la mesure estimable OR(X, R|W = w, A = 1) sur-estime les odds
ratios causaux d’intérét. Dans ce dernier cas, il est méme possible de conclure a un effet délétére
de 'exposition alors qu’elle aurait un effet protecteur.

Ces derniers résultats sont particuliérement utiles pour donner un premier ordre de grandeur du
sens et de ’ampleur du biais dans le cas de ’estimation du risque causal de ’alcool ou du canna-
bis sur la responsabilité de 'accident grave. Cela signifie notamment que les effets de 1’alcool sont
globalement sous-estimés dans les analyses en responsabilité alors que ceux du cannabis sont sur-
estimés. Ces résultats sont également intéressants dans la perspective d’une hiérarchisation des
facteurs causaux. La hiérarchisation des facteurs se réalise la plupart du temps en estimant des
risques attribuables, c’est-a-dire en calculant le pourcentage d’accident attribuable & un facteur
causal donné. Dans 'étude SAM (Laumon et al., 2011), étude focalisée sur l'effet de ’alcool et
des stupéfiants sur I'insécurité routiére, les auteurs ont notamment conclu que 31 % des accidents
seraient attribuables & ’alcool, et que 4 % seraient attribuables au cannabis. Nos résultats allant
dans le sens d’'une sous-estimation des mesures causales, et donc des risques attribuables, pour
I’alcool, et une sur-estimation pour le cannabis, cela signifie que la hiérarchisation de ces deux
facteurs reste dans I'ordre présenté a l'issue de I’étude SAM.

Dans l'optique de hiérarchiser les facteurs, les analyses causales en médiation peuvent étre in-
téressantes & considérer en vue de décomposer l'effet total d’une cause en effet direct et effet
indirect. En effet, lorsque la relation entre ’exposition X et I’événement Y est médiée par un
facteur intermédiaire M, la médiation permet notamment de calculer la part médiée par le mé-
diateur dans la relation de X & Y. Or, dans le cadre de la sécurité routiére, il serait intéressant
de décomposer par exemple l'effet total de I'alcool sur la responsabilité de 'accident en consi-
dérant la vitesse comme médiateur. On peut en effet considérer que l'alcool & deux effets sur
la responsabilité de ’accident. D’une part, ’alcool & un premier effet excitant qui se traduit
par 'augmentation de la vitesse de conduite. La vitesse ayant elle méme un impact sur la res-
ponsabilité de ’accident. Ce premier effet de I'alcool est donc un effet médié par la vitesse.
Le deuxiéme effet de 'alcool sera qualifié d’effet direct, et correspond a la baisse des capacités
psychomotrices. L’analyse causale en médiation permettrait d’estimer des effets total, direct et
indirect et d’estimer la proportion médiée par la vitesse, dans la relation entre ’alcool et la res-
ponsabilité de I'accident. Néanmoins, méme en négligeant les biais de sélection identifiés dans le
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chapitre 2 et en considérant nos données comme des données cas/témoins, ’analyse en médiation
ne peut se faire de maniére classique : un modéle de régression sur I’événement d’'intérét Y et
un modéle de régression sur le médiateur M, tous deux réalisés sur ’ensemble de I’échantillon.
Dans cette configuration, le biais de collision est en jeu puisque ’association entre X et M
est biaisée si l'inclusion dépend de Y. Une des solutions est de réaliser le modéle régressant le
médiateur M uniquement sur les témoins de I’étude (VanderWeele and Vansteelandt, 2010), et
non sur ’ensemble de 1’échantillon. Cela pose cependant un probléme sur nos données. En effet,
il existe par exemple trop peu d’alcoolisés non responsables pour obtenir des estimations précises.

Dans le cadre de cette thése, nous avons insisté sur le biais de sélection, mais d’autres limites
peuvent étre soulevées quant a 'identifiabilité de quantités en sécurité routiére.

Au dela du biais de sélection résiduel qui perdure dans les analyses en responsabilité, se pose
tout d’abord la fiabilité de la détermination de la responsabilité, et donc la possible présence
d’un biais de classement. Pour un conducteur impliqué dans un accident, la responsabilité est
déterminée par la police, un algorithme (Robertson and Drummer, 1994, Terhune, 1986) ou par
des experts. Méme si responsabilité assignée est dans tous les cas entachée d’une erreur de me-
sure, il est admis que la responsabilité est assignée en ne prenant pas en considération toute
information concernant I’exposition X (Brubacher et al., 2014). L’identifiabilité d’odds ratios
causaux a été étudiée en insistant sur le biais de sélection induit par les analyses en responsabi-
lité. Une réflexion plus approfondie mérite d’étre menée sur les facteurs de confusion également
nécessaires pour l'identifiabilité d’odds ratios causaux. En effet, une démarche a suivre serait de
considérer un DAG bien plus complexe que celui que nous avons considéré avec ’ensemble des
facteurs de confusion qu’il est possible de récolter, mais également ceux dont nous ne disposerons
probablement jamais (par exemple la propension au risque). Car, selon la localisation de certains
facteurs inobservés dans le DAG, 'identifiabilité de quantité causale est parfois impossible.
Concernant la construction du DAG, elle a jusqu’a maintenant été déterminée par des experts.
Il existe également des algorithmes permettant de construire le DAG & partir des données ob-
servées. Plusieurs méthodes sont & disposition : le PC-algorithm, le score based method, les
GES-algorithm ou encore le FCI algorithm (Kalisch and Biithlmann, 2013). Par exemple, le PC-
algorithm propose de construire le DAG en testant les indépendances conditionnelles (Spirtes
et al., 2000). Dans un premier temps, un squelette, composé uniquement de toutes les fléches
non dirigées, est constitué. Si une indépendance est trouvée, la fléche non dirigée est supprimée.
A Taide du critére de d-séparation, les fleches sont ensuite dirigées.

Enfin, notons que les données de sécurité routiére sont composées des accidents & un et plusieurs
véhicules. Pour les accidents a plusieurs véhicules, les variables sont en général disponibles pour
tous les conducteurs impliqués dans le méme accident. Par conséquent, les conducteurs non-
responsables peuvent étre considérés comme des témoins appariés. Une réflexion pourrait étre
alors menée sur la combinaison d’analyse standard, et d’analyse sur données appariées (Man-

sournia et al., 2013).

Méme si nos recherches comportent certaines limites, elles ne manqueront pas d’alimenter les
discussions des études fondées sur I’analyse en responsabilité. Une perspective possible serait
notamment de réfléchir a quel type d’information additionnelle permettrait de contourner le
biais de sélection. En effet, la connaissance de la prévalence P(X) permet 'identifiabilité de
COR(X,R|W = w), COR(X,R), a partir des données disponibles, méme si la structure du
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DAG ne permet pas l'identifiabilité de quantité causale (Hernén et al., 2004). D’autre part, nos
réflexions sont également utiles en dehors du champ de la sécurité routiére. En effet, de nombreux
champs de recherche en épidémiologie sont confrontés & des problémes de sélection d’individus,
et donc de nombreux chercheurs se questionnent sur la validité interne de leurs mesures. Citons
par exemple le paradoxe de 'obésité qui suscite I'intérét de nombreux épidémiologistes et biosta-
tisticiens. Plusieurs études observationnelles ont conclu que lorsque l'inférence est réalisée chez
des patients souffrant d’une maladie chronique (diabéte (Carnethon et al., 2012) ou insuffisance
cardiaque (Oreopoulos et al., 2008)), l'obésité protégerait d’une mortalité précoce. Or, 'OR es-
timé parmi les patients atteints de maladie chronique n’est pas un effet total mais un effet direct.
Le conditionnement sur un médiateur, descendant de ’exposition X, ruine une des conditions
nécessaire a I'identifiabilité de l'effet causal, et 'OR estimé n’a ainsi pas de valeur causale. Ainsi,
contrairement & ce que certains auteurs ont prétendu (Sperrin et al., 2016), le biais de collision
suffit a expliquer le paradoxe de I'obésité (Viallon and Dufournet, 2017a). Et la réponse que nous
avons apportée & ces travaux a permis de mettre en avant d’autres mesures d’intéret, issues de
I’analyse en médiation, comme les effets directs contrélés, et également de susciter l'intérét de la
communauté scientifique (Sperrin et al., 2017, Vansteelandt, 2017).
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Annexes

.1 Preuve que R, n’est pas indépendant de X sachant
W et S dans le cas ou seuls les accidents sévéres sont

disponibles

FIGURE 7 — Cas simplifié décrivant le cas (ii) des analyses en responsabilité

(5]
O—E—®

Considérons le DAG simplifié de la figure 7 ou S = A. Ce DAG est une version simplifié du
DAG de droite de la figure 2.4 décrivant le mécanisme causal lorsque seuls les données d’accident
sévéres sont disponibles. Dans ce DAG, R, [ X|S et par conséquent, rien n’assure que R, L
X|(W,S) d’aprés le DAG de la figure 2.4. Sous le modéle causal représenté par la figure 7, nous
avons R 1L X|S, but R, J X|S. Cela peut également se démontrer par une preuve par ’absurde.
En effet, si nous avions R, 1L XIS, alors

PR, =1)=>» P(R,=1|S = s)P(S = s)
= i:IP’(Rx =1S=5X=2)P(S=s5) siR,lLX|S
= ZS:IP’(R =1/S =s5,X =2)P(S=s) sous 'hypothése de cohérence
= zs:IP’(R =1S=5s)P(S=s) because R 1L X|Aet A=S
= IPS(R =1).

Enfin, si Ry 1L X|S, on obtiendrait ACE =P(R; = 1) —P(Ro = 1) = 0, ce qui est généralement

faux sous le DAG représenté par la figure 7.
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.2 Illustration numérique lorsque X est catégorielle

FIGURE 8 — Effets causaux et association pour la modalité 7 = 2 de X sur I’échelle loga-
rithmique dans le cas ou By = Bx, = fw = yw = 1, vr = 4 et pour des valeurs variables

des autres parametres ax,etyy. Dans chaque cadran, le long de ’axe des abscisses, ax,

varie de 0 & 3.
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109 .2 Illustration numérique lorsque X est catégorielle

FIGURE 9 — Effets causaux et association pour chaque modalité 7 = 3 de X sur I’échelle
logarithmique dans le cas ou Sy = Bx, = Bw = yw = 1, v = 4 et pour des valeurs va-
riables des autres parameétres ax, ety . Dans chaque cadran, le long de I’axe des abscisses,
ax, varie de 0 a 3.
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FI1GURE 10 — Effets causaux et association pour chaque modalité j = 4 de X sur I’échelle
logarithmique dans le cas ou Sy = Bx, = Bw = yw = 1, v = 4 et pour des valeurs va-
riables des autres parameétres ax, ety . Dans chaque cadran, le long de I’axe des abscisses,
ax, varie de 0 a 3.
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Abstract

The last few decades have seen the Structural Causal Model framework provide valuable tools
to assess causal effects from observational data. In this article, we briefly review recent results
regarding the recoverability of causal effects from selection biased data, and apply them to the
case of responsibility analyses in road safety epidemiology. Our objective is to formally determine
which effects can be unbiasedly estimated through this type of analyses, depending on available
data. We consider the estimation of the causal effect of alcohol in two situations. First, when
data are available for all types of crashes, we show that the causal odds-ratio of alcohol on the
responsibility to trigger a car accident can be approximated under some assumptions. However,
available data most often depends on the accident severity, which is related to speed. In this
case, the causal odds-ratio of alcohol is not recoverable. We present numerical results to illustrate
our arguments and the magnitude of the bias. We finally show that this bias makes association

measures not only externally, but also internally invalid.

Keywords: causal inference; recoverability ; selection bias; responsibility analysis; road safety.

1 Introduction

Research into road safety must recognise causality. Preventing road crashes, in the interest of public

arXiv:1607.03775v2 [stat.ME] 20 Apr 2017

health and safety, implies identifying the underlying causes of crashes. In the field, main causes of the
occurrence and severity of road crashes due to human behavior have been established: driving under
the influence of alcohol or drugs, inappropriate speed, distracted driving, etc. Questions asked by
decision-makers now mostly concern the magnitude of their causal effects (on the excess risk, relative
risk or odds-ratio scale), as well as the burden of deaths or victims attributable to these various causes
of accident ([1]).

In order to measure causal effects, the ideal designs are interventional studies such as the randomized



clinical trial ([2]). However, interventional studies are not always possible in epidemiology or clinical
research, either for ethical, costs or other technical reasons ([3]). Consequently, it is common to only
have access to observational data. In this case, two main sources of bias often arise: confounding and
selection bias ([4, 5, 6, 7]).

In the case of road safety epidemiology, no interventional study can be performed for clear ethical
reasons. In addition, data are usually only available when the outcome of interest, the accident,
occurred. Indeed, data are restricted to drivers and vehicles involved in road accidents only, and often
to severe road accidents only (e.g., injury or fatal accidents). This extreme selection bias precludes
the estimation of the effect of any exposure on the risk of car accident. Two closely related approaches
have been adopted to circumvent this issue of ”selected” drivers: quasi-induced exposure ([8]) and
respounsibility analysis ([9, 10, 11, 12]). They first rely on the assessment of the responsibility of each
driver involved in crashes, usually from police reports. They then consist in comparing responsible
drivers with non-responsible drivers among involved drivers. The underlying assumption is that non-
responsible drivers represent a random sample of the general driving population that was ”selected”
to crash by circumstances beyond their control and therefore have the same risk factor profile as
other drivers on the road at the same time ([12, 13]). A standard claim is that ”if this randomness
assumption is met, then the risk estimate derived from a responsibility analysis would be expected to
be similar to that from a standard case-control study” ([12, 13]). Even if some authors have raised
questions about the validity of these approaches ([14]), induced exposure and responsibility analysis
are now widely adopted in the field ([15, 16, 17]).

However, the randomness assumption is questionable, because the inclusion in the dataset depends
on the occurence of the accident. So in this article, we insist on the estimation of causal effect in the
presence of selection bias (see discussion for confounding bias). We adress these questions by applying
general concepts of causal inference theory under the Structural Causal Model (SCM) framework
([18, 19]). We mostly consider two cases: (i) when data are available for all types of crashes and the
causal effect of interest is the effect of alcohol on the risk of being responsible for a road accident and
(79) when data are available for severe crashes only and the causal effect of interest is the effect of
alcohol on the risk of being responsible for a severe road accident. These two types of available data
correspond to different schemes of selection bias, which may alter the randomness assumption.

The article is organized as follows. In Section 2 below, we briefly recall some basics of the SCM
framework and recent results regarding the recoverability of causal effects in the presence of selection

bias. In Section 3, the application to responsibility analyses is presented, under both cases (i) and



(7). In Section 4, we present results from a simple numerical analysis to illustrate the magnitude of

bias under both cases. In Section 5, we conclude with some leads for future research.

2 Causal inference in the presence of selection bias

In this section, we present the Structural Causal Model (SCM) framework and study the recoverability

of causal effects in the general context of selection biased data.

We consider the scenario where Y denotes a dichotomous outcome, X a binary exposure of interest,
and W is a vector of additional categorical variables. We will denote by V the set of observable
variables (X, W,Y). The causal model M leading to Y can be graphically represented by a DAG
G (Directed Acyclic Graph) ([20, 21, 22]). In the SCM framework, the DAG is associated to a set
of structural funtions, each corresponding to one of the covariates in the DAG. See Appendix A for
more details. This set of equations allows the definition of Y, the counterfactual outcome that would
have been observed in the counterfactual world where exposure would have been set to X = z, for
x € {0,1}. Then, causal effects can be precisely defined. In particular, in the simple case considered

here where both X and Y are binary, the average causal total effect (ACE) of X on Y is defined as:
ACE = E(Y; — Yp) = B(Y; = 1) - B(Y; = 1). (1)

Here, the causal effect is defined on the excess risk scale, but causal risk ratio or odds-ratio can be

defined similarly.

Causal inference is mainly concerned with the identification of P(Y, = y) for z € {0,1} and then
of the causal effects, from the distribution of the observed variables P(V = v) ([23]). When there is
no selection bias, criteria such as the back-door and the front-door criteria ensure the identifiability of
causal effects ([20, 19]). When selection bias is present, the binary variable S indicating inclusion in
the study has to be added to G, leading to a new DAG Gy. It is standard to represent S in a specific
way in G4 to emphasize that S does not play any role in the causal model described by G but plays a
role in the selection process since data are only available for individuals for whom S = 1 (see Figure
1). Then, the question is the recoverability of P(Y, = y) for € {0,1} in terms of the observable
distribution P(V = v|S = 1) ([24, 23]). Recoverability can be seen as a generalization of identifiability
in the presence of selection bias. Whether this selection bias may result in biased estimation of the

causal effects of interest depends on the structure of G, and in particular on the arrows pointing to



or emanating from S in G, ([25]). Two types of results allow us to determine whether the causal
effect is recoverable depending on the structure of the DAG Gg. First, [23] define necessary and
sufficient conditions ensuring the recoverability of the quantity P(Y, = y), and as a byproduct the
recoverability of the causal effects (causal excess risk, causal relative risk, causal odds-ratio), in the
presence of selection bias. Second, under some assumptions, causal odds-ratios are recoverable from
selection biased data in some situations where the distribution P(Y, = y) and other causal effects are
not ([24]). For illustration, and motivated by the context of responsibility analyses, we mostly focus
on situations where inclusion in the study depends on the outcome Y, as in DAGs A and B of Figure

1. We also consider the case where S is a descendant of a mediator, as in DAG C of Figure 1.

DAG A DAG B DAG C

@&D—l@l% .@

Figure 1: Examples of DAGs in the presence of selection bias

2.1 Recoverability of P(Y, = y) in the presence of selection bias

A central result for the recoverability of P(Y, = y) in the presence of selection bias is stated by [23]. As
above, denote by G the DAG of interest, composed of the observable variables V, and by G the DAG
obtained after the addition of the selection variable S in G. For any C' C V, further define G¢ the
subgraph of DAG G composed of the variables in C only. For any V; € V, further denote by An(V;)a
the union of V; and the ancestors of V; in DAG G. Then, Theorem 2 in [23] states that P(Y, = y) is

recoverable from selection biased data if and only if

(C.1) An(Y) N An(S)g, = 0.

Gv\x

Condition (C.1) above is violated in the three examples depicted in DAGs A, B and C of Figure 1.

For instance, we have Y € An(Y) NAn(S)g, in DAGs A and B, and M € An(Y)g,, , NAn(S)q,

Gv\x
in DAG C. Therefore, P(Y, = y) is not recoverable under these types of selection bias. Examples of

DAGs ensuring that P(Y, = y) is recoverable from selection biased data can be found in [23].



2.2 Recoverability of causal odds-ratios in the presence of selection bias

Assume that W is a vector of confounders between X and Y, as in DAGs A, B and C. Here, we
consider the recoverability of w-specific causal odds-ratio

P(Y, = 1|W = w)/P(Y; = 0|W = w)

CORMXYIW =) = 55— 1w = w)/B(Yo = 0[W = w)’

The w-specific causal odds-ratio is the causal odds-ratio in the stratum of the population defined by
W = w. When W contains a set of sufficient confounders, conditional ignorability Y, 1 X|W holds
([18, 26, 27]), so that P(Y, = 1|W = w) = P(Y = 1|X = 2,W = w). Then, w-specific causal
odds-ratio equals the adjusted odds-ratio

Y =1X=1,W=w)/PY =0|X =1,W = w)
Y =1X=0,W =w)/P(Y =0|X =0,W =w)

Following Definition 2 of [24], OR(X,Y|W = w), and then in our case COR(X,Y|W = w), are

OR(X,Y|W = w) = ﬁ

recoverable from selection biased data if the assumptions embedded in the DAG renders it expressible in
terms of the observable distribution P(V = v|S = 1). The symmetry of the odds-ratio OR(X, Y |W =
w) = OR(Y, X|W = w) makes it recoverable in some situations where P(Y, = y) is not. More
precisely, Theorem 1 in [24], or Corollary 4 in [28], states that OR(X,Y|W = w) is recoverable from

selection biased data if and only if
(C.2) XU S(Y,W)orY I S|(X,W).

This condition holds under DAG A, but is not guaranteed under DAGs B and C. Consequently,
OR(X,Y|W = w) and then COR(X,Y|W = w) are recoverable under DAG A, while they are not
under DAGs B and C.

3 Application to responsibility analyses

We can now check whether the conditions to recover causal total effects in the presence of selection
bias hold in the particular setting of responsibility analyses. As a leading example, we will consider
the estimation of the causal total effect of blood concentration of alcohol on “responsibility” among

drivers involved in a car crash.

3.1 Two possible surrogate outcomes in responsibility analyses

First, let us formalize what “responsibility” means in responsibility analyses. In this context, the

“responsibility” of a driver is not entirely driven by the determination of a legal fault. A driver



involved in a crash is considered as responsible of this crash if he committed a driving fault (lane
departure, failure to obey traffic signs, driving against traffic, etc), which should trigger the crash.
The responsibility, which is assigned after the crash from police reports, is a measure of the driving
fault, which takes place before the crash. We will denote by F' the binary variable indicating whether
the driver commits a driving fault. Observe that this variable is defined for all drivers, not only those
involved in a crash. Further denote by A the binary variable indicating whether this driver is involved
in an accident. We also consider the binary variable R indicating whether the driver is responsible for

an accident. So, R = F x A, and we have:

R=1 ifandonlyif A=1and F=1
R=0 ifA=1and F=0
R=0 ifA=0evenif F=1.

Most often, available data depend on the accident severity, which is related to speed. Define A the
binary variable indicating the occurrence of a severe accident. Then, we can analogously define the
binary variable R indicating whether the driver is responsible for a severe accident. So, R = F' x A.
The DAG G below represents a simplified causal mechanism which leads to an accident or a severe
accident. We denote by W the set of all confounders (e.g., age, sex, daytime, period of the year, speed
limit etc.). Here, X is the binary exposure indicating whether a given driver has a blood concentration
of alcohol above the legal limit. It is commonly accepted that alcohol X is related to speed V', so there
is an arrow from X to V. V is the binary variable indicating whether a given driver drives at high
speed. The fact that there is no arrow pointing from V to A, but there is an arrow pointing to V' to
A has to be clarified. This difference is related to the definition of F'. Indeed, if speed was considered
as a cause of an accident, it would mean that speed was inappropriate, and therefore that a fault has
been committed. Therefore, V' is a cause of A only through F. However, V has an effect on A, because
speed has an effect on the severity of an accident.

In Sections 3.2 and 3.3 below, we apply the principles presented in Section 2 on two particular situa-
tions: (7) the ideal one, when data are available for all types of crashes (A = 1) and the causal total
effect of interest is that of X on the risk of being responsible of a road accident R and (i4) the common
one, when data are available for severe crashes only (A = 1) and the causal total effect of interest is
that of X on the risk of being responsible of a severe road accident R. Two simplified versions of these
two cases are given in Figure 3. In case (i), because V has no effect on A, the effect of X on A is

entirely mediated by F, while, in case (i), the effect of X on A is mediated by both F and V.
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Figure 2: DAG G representing the causal mechanism leading to the occurence of an accident A or a

severe accident A.

(i) with data from all types of (i) with data from severe accidents

accidents only
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Figure 3: DAGs G in responsibility analyses

3.2 Responsibility analyses when data from all types of accidents are avail-

able

A version of the DAG Gy is represented in the left panel of Figure 3 when data from all types of
accidents are available. As before, A represents the occurrence of a crash, on which selection depends
in the sense that S =1 = A = 1. In this case (i), the effect of X on A is entirely mediated by F and
X I A|(F,W).

Because A € An(R)g,, x N An(S)g,, results presented in Section 2 indicate that P(R, = r) is not
recoverable in this context, for (z,7) € {0,1}. Regarding w-specific odds-ratios, COR(X, R|W =
w) is not recoverable since neither X 1L S|(R,W) nor R 1 S|(X,W) is guaranteed. However,
COR(X,F|W = w) is recoverable because X L S|(F, W), which is implied by X 1L A|(F,W). In



other words, COR(X, F|W = w) equals

PF=1X=1W=wA=1)/P(F=0/X =1, W =w,A=1)
PF=1X=0W=w,A=1)/P(F=0X =0,W =w,A=1)
PR=1X=1,W=w,A=1)/P(R=0[X =1, W =w,A=1)
PR=1X=0,W =w,A=1)/P(R=0X =0,W =w,A=1)’

where the last equality comes from the fact that F' = R in the subpopulation {A = 1}. In addition, if
P(F, = 1|W = w) and P(R, = 1|W = w) are both small for = € {0,1}, it can be shown that

COR(X, RIW = w) ~ COR(X, F|W = w). (2)

See Appendix B for the proof of this result, which especially uses the fact that X 1L A|(F, W). There-
fore, if P(F, = 1|W = w) and P(R, = 1|W = w) are small, COR(X, R|W = w) is approximately

recoverable in case (i).

Note that the approximate recoverability of the w-specific causal odds-ratios COR(X, R|W = w)
is not sufficient for the approximate recoverability of the population causal odds-ratio COR(X, R).
However, the recoverability of adjusted causal odds-ratio COR(X, R|W = w) is still useful for instance

to derive estimates of population attributable fractions (PAF). See Appendix C for more details.

3.3 Responsibility analyses when data from severe accidents only are avail-

able

In road safety epidemiology, available data are mainly composed of severe accidents. So inclusion in
the study depends on the severity of the accident. A version of the DAG Gy is represented in the
right panel of Figure 3. As before, A represents the occurrence of a severe crash, on which selection
depends in the sense that S = 1 = A = 1. In this case (i), the effect of V on A is not entirely
mediated by F' anymore and X 1L A|(F, W) does not hold.

As in Section 3.2, neither P(R, = r) nor COR(X,R|W = w) is recoverable. But now, it is
not straightforward to approximate COR(X,R|W = w) by a recoverable causal effect. First,
Equation (2) is not valid here because X I A|(F, W) is not guaranteed. Second, and above all,
COR(X,F|W = w) is not recoverable since neither X 1L A|(F,W) nor F' 1L A|(X,W) generally
holds. Note that, if there were no arrow between X and V, COR(X, F|W = w) would be recoverable,
and so COR(X, R|W = w) could be approximated.

In our situation where there is an arrow between X and V, the validity of association measures con-

ditioned on § = 1 is therefore questionable. According to [29], “internal validity implies validity of



inference for the source population of study subjects”, while a result is externally valid if it is gener-
alizable “to people outside that population”, that is the target population. A more formal definition
can be proposed, based on causal considerations. In our case, the sample consists of individuals such
that {S = 1}, while the source and target populations are made of individuals such that {4 = 1} and
{A = 1}U{A = 0} respectively. Consider the observable adjusted odds-ratio OR(X, R|W = w,S = 1),
which equals

PR=1X=1W=w8=1)/PR=0X=1W=w,8=1)
PR=1X=0W=w,8=1)/PR=0X=0W=w,8=1)

We will say OR(X, R|W = w,S = 1) is externally valid if it equals the adjusted causal odds-ratio in
the target population COR(X, R|W = w). We will say it is internally valid if it equals the adjusted
causal odds-ratio in the source population, COR(X,R|W = w, A = 1), with

P(Ry = 1|W = w, A=1)/P(Ry = 0|W = w, A =1)
P(Ro=1W =w, A=1)/P(Ro = 0|W =w,A=1)

COR(X,RIW =w, A=1) =

According to the results stated above, COR(X,R|W = w) is not recoverable. In particular,

COR(X,R|W = w) is not equal to OR(X,R|W = w,S = 1), which is therefore not externally valid.
Note that in case (i), OR(X,R|W = w,S = 1) is externally valid.
In order to study whether OR(X, R|W = w,S = 1) is internally valid, let us consider the case where
{S = A}, for simplicity. Then the question reduces to assessing whether OR(X, R|W =w, A =1) =
COR(X,R|W =w, A =1). This equality holds if P(R = 1| X =2, W =w,A=1) =P(R, = 1|W =
w, A = 1), which is guaranteed if R, 1L X|(W,A). But conditioning on A breaks the ignorability
condition. Indeed, W satisfies the back-door criterion and R, 1L X|W, but (W, A) does not satisfy
the back-door criterion and we generally do not have R, 1L X|(W,A); see Appendix D for a simple
proof by a reduction to absurdity argument. As a result, P(R = 1|X = 2, W = w, A = 1) generally
differs from P(R, = 1|W = w, A = 1), and OR(X,R|W = w, A = 1) is not internally valid. In
other words, even in the most favorable situation where {S = A}, the observable adjusted odds-ratio
OR(X,RIW =w,S =1) = OR(X,R|W = w, A= 1) can not be interpreted as the causal odds-ratio
in the source population COR(X, R|W = w, A =1). As mentioned in [24], OR(X,R|W =w, A=1)
“does not stand for a causal effect in a stable subset of individuals”, because A is a descendant of X.
More precisely, using the fact that R, 1L X|(W,A,), it can be shown (See Appendix E) that the
adjusted odds-ratio conditioned on A =1 is

CPRo=1W =w, Ay =1)/P(Ro =0|W =w, Ay = 1)

OR(X,R|IW =w, A=1)

Because subsets {Ag =1, W = w} and {A; = 1,W = w} correspond to different subsets of individ-
uals, OR(X,R|W = w, A = 1) has to be interpreted with caution.



This issue is not restricted to responsibility analyses. It is known that selection on the outcome, as
well as selection on a variable affected by the outcome, can lead to bias ([30]). Moreover, selectionning
on a descendant of the exposure in the DAG is known as a more general phenomenon called collider

bias ([5, 29]), that is for instance at play in the obesity paradox explained by [31, 32].

4 Numerical illustration

Here, we present simple numerical results in the absence of confounders to check the absence of bias in
case (i), and to illustrate the magnitude of bias in case (7). A more thorough numerical analysis will
be considered in future research. The generative model described below is in the most general case,
the case (47), where we consider A and R. Case (i) will be illustrated by setting some parameters to

zero in this generative model.

4.1 Data generation mechanism

We consider a generative model consistent with the right panel of Figure 3. More precisely, our data
generation mechanism is obtained by specifying the structural functions fr, f4, fx, and fy as well
as the distributions of the disturbances ep, €4, €x, and ey

Denote the indicator function by I[-]. Define four independent random variables ep, €4, €x, and ey
distributed according to a uniform distribution over the interval [0,1]. For any given px € (0,1),
define X = llex < px]| so that X ~ B(px) is a Bernoulli variable. We consider the special case
where px = 0.5. Now, introduce the sigmoid function h(z) = (1 + exp(—z))~!, and set, for any

(x,v, f) € {0,1}3 and for some real parameters ag, ax, Bo, Bx, Bv's Y0, YF» YV -
pv(z) = h(ap + axx)
pr(z,v) =h(Bo + Bxx + Bvv)

pa(f,v) =h(yo +vrf +v0).

Finally, variables V, F, A, R are defined as
V= fv(X,ev) =Iey <pv(X)],
F= fF(Xv‘/;EF) = H[EF S pF(X7 V)L
A= fa(F\V,ea) =llea <pa(F,V)],

R=FxA.
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Moreover, for v > 0, we set

1
Qo = _iaX
o= —5 (Bx + By —v)

1
70:*§(VF+VV*V)

Then, we compute causal effects and the measure of association on the odds-ratio scale defined below

CORX, FIW =w) = 5o W = ) /B(Fy = OV = w)’
P(Ry = W = w)/B(R; = O[W = w)
= B(Ro = LW = w)/P(Ro = O[W = w)’
L PF=UX=1,W=wA=1)/PF=0[X =1, =wA=1)
ORWXEIW =w A=1) = 5 % =0 W —w, A= 1)/F(F = 0)X = 0,W —w, A=1)’

COR(X,R|W = w)

Under our generative model, we get, for z € {0,1},

PF,=1W=w)=PF =1X =z,W =w)

= Y {PFE=1X=2V=0,W=wPV=0/X =z,W=uw)}
ve(0,1)

=h(Bo + Bxz + Bv)h(ao + axz) +h(Bo + Bxz)h(—(ao + axz))

= Y {PA=1F=1V=0W=wPF=1X=2V=0W=uw)

ve(0,1)

PV =vX =2,W =w)}
= h(yo +vr +w)h(Bo + Bxz + Bv)h(ao + axz)+

h(vo +vr)h(Bo + Bxx)h(—(a + axx))
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P(F=1X=2,W=wA=1)
 PF=1,X=2,W=uwA=1)
PX=x,W=wA=1)
 PA=1F=1,X=2,W=uw)P(F=1X =2, W = w)
O PA=1X =2, W =w)P(X =2|W =w)P(W = w)
N A{PA=1F=1V=0,W=wPF=1X=z,V=0o,W=w)P(V=uvX=cW=w)}
v€(0,1)

o APA=1F=fV=0oW=wPF=1X=z,V=0o,W=w)P(V=uvX=0W=w)}
v,f€(0,1)

= h(vo +vF +v)h(Bo + Bxz + By )h(a + axx) +h(v + vr)h(Bo + Bxz)h(—(o + axz))X

h(vo +vF + v )h(Bo + Bxz + Bv)h(ag + axz) + h(vo + vr)h(Bo + Bxz)h(—(apo + axz))+

h(vo 4+ v )h(=(Bo + Bxz + Bv))h(ao + axz) + h(v0)h(—(Bo + Bxz))h(—(ap + axz))] ™

4.2 Results

We present results under configurations where Sy = 1 and v = 4, because speed V increases the risk
of comitting a fault and because F' largely increases the risk of having an accident. To choose v = 13
leads to have prevalences of A, R, and F inferior than 1075%, which can be considered as realistic.
Then, we make the tree remaining parameters, ax, Sx and 7y, vary between 0 and 3, because alcohol
X increases speed V and the risk of committing a fault F', and V increases the severity of the accident.

Results are presented in Figure 4.

First, in the situation where vy = 0, which mimics case (i), our results confirm that there is no
bias between COR(X, F|W = w) and OR(X, F|W = w, A = 1), whatever the value of ax or 8x. It
can also be seen that COR(X, R|W = w) ~ COR(X, F|W = w), so that COR(X, R|W = w) can be
well-approximated by COR(X, F|W = w).

In the situation where vy # 0, we observe bias between COR(X, F|W = w) and OR(X,F|W =
w, A = 1) as soon as ax # 0, and it increases with ax or 8x. So, in the case where X increases
V, OR(X,F|W = w, A = 1) underestimates the real causal effect COR(X, F|WW = w). We can also
observe that COR(X, R|W = w) cannot be approximated by COR(X, F|W = w) anymore. Finally,
the higher the value of vy, the higher the magnitude of the bias. Note that there is also no bias when
ax = 0, whatever the value of vy, which corresponds to the absence of arrow between X and V' in

case (it).

12
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— COR(X,F|W=w) — COR(X,R|W=w) = = OR(X,F|W=w,A=1)

Figure 4: Causal and associational odds-ratios in the case where Sy = 1 and yp = 4, and for varying
values of the other parameters ax, Sx, vy . In each panel, along the x axis, ax or Sx are varied from

0 to 3, and the other parameter is set to 1.
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To recap, even under the simple generative model considered here, we can observe that the ob-
servable associational effect OR(X, F|W = w, A = 1) unbiasedly estimates COR(X, F|W = w) when
vv =0 or ax = 0. Otherwise, OR(X, F|W = w, A = 1) underestimates the real causal effect under

the settings considered here.

5 Discussion

In this article, we lay the emphasis on the conditions ensuring the recoverability of causal effects in the
presence of selection bias. We apply these conditions to provide a formal description of responsibility

analyses, which is commonly used in the field of road safety epidemiology.

Focusing on an exposure X defined as blood alcohol concentration above the legal limit, and its
effect on R or R, we show that w-specific causal odds-ratios COR(X, R|W = w) is not recoverable (3)
when data from all types of accident are available and (%) when data from the most severe accidents
only are available. Under some additional assumptions, COR(X, R|W = w) can be approximated
by COR(X,F|W = w) in case (i). However, case (i) is not the most common situation in practice:
even when data for property damaged accidents are available, the least severe ones are generally not
reported. And in this case, COR(X,R|W = w) is not recoverable and can not be approximated.
We use numerical examples to illustrate our arguments. In particular, we show that, in case (i¢), the
observable associational effect OR(X, F|W = w, A = 1) underestimates causal effects COR(X, F|W =
w) or COR(X, R|W = w) in the situations where X and V are positively correlated.

As a matter of fact, available controls in case (ii) are not representative of the non-responsible
drivers (R = 0). Indeed, this population is composed by three types of drivers: the ones for whom
(F = 0,A = 0), the ones for whom (F' = 0,4 = 1), and the ones for whom (F = 1, A = 0).
However, because data describes drivers involved in a crash only, the control group in case (i%) is only
composed of drivers who did not commit a driving fault but had a severe accident (F' = 0,4 = 1).
There is no reason why this subgroup of non-responsible drivers should be similar to the two other
subgroups. In particular, drivers involved in a severe crash are likely to drive faster than those who
are not involved in an accident, since crash severity is partly caused by speed. Because inappropriate
speed is related to alcohol, the subpopulations (F = 0,4 = 0) and (F = 0, A = 1) are different
regarding exposure X. Some authors have sensed this non-representativeness issue and have proposed
a heuristic transformation of the control group to make the final sample resemble that from a case-

control study ([33]). However, there is no way to assess whether the final sample is indeed representative
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without additional information regarding P(X) for instance. This type of additional information could
also make adjusted causal odds-ratio COR(X,R|W = w), causal odds-ratio COR(X,R) or even
P(R, =), for (z,r) € {0,1}, recoverable from the available data, even if the structure of the DAG
alone does not make these quantities recoverable. One interesting lead for future research would be
to use our formalisation of responsibility analyses to determine which additional information would be
sufficient to recover causal effects such as COR(X, R|W = w). Note that if we choose an exposure
X, which has no effect on V, COR(X, F|W = w) is recoverable and COR(X,R|W = w) can be
approximated.

In other respect, selection bias is not the only issue in responsibility analyses. First, for drivers
involved in a crash, responsibility is usually determined from police reports, from an algorithm (]34,
11]), or by experts. This assigned responsibility is a noisy measure of the true responsibility. In
particular, when responsibility is assigned by experts, a safe rule would be to remove all information
regarding X from police reports so that experts are blinded to exposure status ([12]). Otherwise, it
is possible that experts use the information regarding X when assigning drivers’ responsibility, which
is particularly problematic ([16]). Second, unmeasured confounders are sources of confounding bias.
For instance, risk proneness is likely to be a common cause of alcohol consumption and inappropriate
speed, and is therefore a confounder regarding the causal relationship between X and A (or A). It is
generally unobserved and only loosely related to age, gender, etc, so that adjusting for these covariates
is not sufficient and confounding bias arises.

Finally, when the w-specific causal odds-ratio COR(X, R|W = w) is not recoverable or can not
be approximated, we can only estimate quantities such as OR(X, R|W = w, A = 1), where A denote

the occurence of a severe accident. From a causal point of view, this quantity has to be interpreted

P(R1=1|W =w,A;=1) /P(R1=0|W =w, A; =1)
P(Rgil‘W:’LU,.AO:1)/P(R0:0|W:w,¢40:1) ’

carefully, since it equals and subpopulations {4; = 1, W = w}
and {4y = 1, W = w} can be quite different. This formal interpretation of the estimable quantity
in the presence of selection bias is not only useful in the context of responsibility analyses. It is for

instance useful to explain the obesity paradox ([32]).
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Appendix A Causal inference in the Structural Causal Model

framework

This Appendix presents the basis of causal inference, with a special emphasis on the SCM framework
([18]). We consider the same simple setting as that of Section 2 where cause X and effect Y are binary,
and vector W is a set of categorical variables. A first useful tool to describe causal assumptions
underlying a causal model M is the DAG. See the three examples considered in Figure 5. Under
each of these examples, the DAG can be translated into a Structural Equation Model (SEM), that is
a set of three structural equations, involving three autonomous functions fx, fw and fy, as well as
three exogenous random variables Ux, Uw and Uy, sometimes called disturbances ([18, 19]). We will
assume that Ux,Uw and Uy are jointly independent. These sets of structural equations govern the
distributions of the variables V = (X, W,Y) observed in the actual world and available in observational
studies. But they also allow the description of what we would have observed in counterfactual worlds,
if we could have intervened and forced the exposure to be set to X = zg (with ¢ € {0,1} in the simple
scenario considered here). This physical intervention can be modeled by the do-operator introduced
by [20, 18]. In model M, this operator modifies the value of X: instead of being the result of the
autonomous function fx, it is set to X = xg. The do-operator further removes any arrow pointing to
X in the DAG. For instance, in Figure 5, DAG o’ and DAG ¢’ are identical while DAG a and DAG
c are different: the two causal models are identical in the counterfactual world that we would observe
after the intervention do(X = xg), but are different in the actual world.

Causal effects represent a general ability to transfer changes among covariates ([19]), and the do-
operator is a key tool for their definition in the SCMs framework. The intervention do(X = z() does
not affect functions fy, (nor disturbances Uy, ) for V4 € V' \ {X}, but it does affect the distribution
of descendants of X in the DAG (its children, the children of its children, etc.). More precisely,
in the counterfactual world following the intervention do(X = x(), model M would be model M,
leading to observations of the variables V(xo) = (xg, Wy, Ya,) instead of V = (X, W,Y). In case
(a) for instance, we have W, = fw(Uw) = W but Yy, = fy (2o, Wy,,Uy) = fy (o, W,Uy),
which is typically different from Y, unless X = 5. The random variables (Yz,)z,cf0,1} are not (fully)
observed: they are counterfactual variables, and correspond to potential outcomes ([35, 36, 37]). In
the Marginal Structural Models (MSMs) framework ([38]), these counterfactual variables (Y, )zoe{0,1}
are connected to the variable Y observed in the actual world, through consistency constraints like the

coherence assumption ([39]):

(Coh) (X =2)= (Y =Y,), forallpotential values z of X.
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Actual world
DAG a DAG b DAG ¢

o T o

X = fx(Ux) X = fx(Ux) W = fw(lw)
W = fw(Uw) W = fw(X,Uw) X = fx(W,Ux)
Y = f(X,W,Uy) Y = fr(X,W, Uy) Y = fr(X,W,Uy)

Corresponding counterfactual worlds, following physical intervention do(X = o)

DAG o DAG ¥ DAG ¢

X:x0—> X::EO—> Xx0—>

X = =z X = o W = fw(lw)
W = fwlw) Wa, = fwi(zo,Uw) X = 2
YI() = fY(l‘(),W, UY) on = fY(IOaWszY) YIEU = fY($07W7UY)

Figure 5: Examples of DAGs and SEMs: actual and counterfactual worlds.

In words, this assumption states that the actual outcome for an individual whose actual level of
exposure is x equals the outcome we would observe for this same individual in the counterfactual
world following do(X = ), i.e., where exposure would be “physically” set to value x. This assumption
can be violated in randomized clinical trial if full adherence is not guaranteed for instance. In the simple
case of binary exposure considered here, the coherence assumption entails that Y = XY, + (1 — X)Yj.
Under this coherence assumption, Y7 and Yy are therefore partially observed and causal inference
from observational data can be seen as a missing data problem. One first advantage of SCMs over
MSMs rests in the precise definition of the counterfactual variables from the model, thanks to the
DAG and the corresponding SEM. For instance, it is easy to show that the coherence assumption is
automatically fulfilled in the structural interpretation of counterfactual variables considered here, since
Y =f(X,W,Uy) and Y, = fy(z, W,Uy).

Once potential outcomes have been introduced (and precisely defined in the SCM framework),
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causal effects can be precisely defined. In particular, in the simple example considered here where

both X and Y are binary, the average causal effect of X on Y is defined as
ACE = E(Yi - Yo) = B(¥ = 1) — P(¥; = 1). (3)

In the SCM framework, P(Y, = 1) is the probability that the outcome variable Y would equal 1 in the
counterfactual world following the intervention do(X = z): using Pearl’s notations, we have P(Y, =
1) = P(Y = 1|do(X = x)) (see, e.g., Equation (7) in [19]). The average causal effect measures the
difference between the risk of observing the outcome in the counterfactual world where all individuals
would be exposed, P(Y; = 1) = P(Y = 1]|do(X = 1)), and the risk of observing the outcome in the
counterfactual world where exposure would be eliminated, P(Yy = 1) = P(Y = 1|do(X = 0)). Here,
causal effect is defined on the excess risk scale, but causal risk ratio or odds-ratio can of course be
defined similarly: e.g., for the causal risk ratio, it is defined as P(Y; = 1)/P(Yp = 1).

So far, we have shown that the introduction of the do-operator and the counterfactual variables
Y1 and Yy allow a precise definition of causal effects. However, because such causal effects rely on
quantities that are not (fully) observed in the actual world, a natural question arises whether these
effects can be estimated from observational data.

Consider a general DAG G composed of observed variables V, with (X,Y) € V. In the SCMs
framework, P(Y = y|do(X = z)) = P(Y, = y) is said to be identifiable if the assumptions embedded
in DAG G ensure that this quantity is expressible in terms of the observable distribution P(V = v);
see Definition 1 in [23] for instance.

Here we start by recalling some standard conditions introduced in the literature, that are sufficient
for identifiability of P(Y = y|do(X = z)) = P(Y, = y), when combined with the coherence assumption
(Coh). These conditions ensure a certain level of “comparability” between exposed and non-exposed

individuals in the actual world. In particular, the ignorability assumption reads as follows ([21]):
(Ign) Y, 1 X, for all potential values = of X,

where V7 AL V5 stands for “V; and V5 are independent”. This assumption states that the outcome Y,
we would observe in the counterfactual world where exposure would be set to value x is independent
of the actual level of exposure X. Under (Ign) and (Coh), the causal effect of X can be estimated
from observations of the actual world, as long as 0 < P(X = 1) < 1. Indeed, by successively applying

assumption (Ign) and (Coh), it follows that

P(Y, = 1) = P(Y, = 1|X = z) = P(Y = 1|X = z) (4)
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Under (Coh) and (Ign) the association measure between X and Y is said to be unconfounded and
equals the causation measure. For instance, under (Coh) and (Ign), P(Y =1|X =1) -P(Y =1|X =
0) =P(Y; =1) —P(Yy = 1). Of course, (Ign) is a strong assumption and, as will be made clearer
below, it does not hold in the presence of confounders for instance. In such cases, a conditional version
of (Ign) can also been considered ([40]). In particular, assume that, for some variable W, the following

assumption holds:
(C.Ign) Y, L X|W, for all potential values z of X,

where Vi 1L V5|V3 stands for “V; and Va are conditionally independent given V3”. Then the so-called

adjustment formula, or back-door formula ([20]), holds too:
P(Y,=1) =Y P(Y, =1W = w)P(W = w)
=Y P(Y,=1X =2, W = w)P(W = w)
=Y P(Y =1|X =2, W = w)P(W = w).
Therefore, under (Coh) and (C.Ign), we have
ACE=) {P(Y =1X =1,W =w) - P(Y =1|X =0,W = w)}P(W = w), (5)

and ACE corresponds to a marginalized version of the adjusted excess risk. Under the Experimental
Treatment Assignment (ETA) assumption, that is 0 < P(X = x|W) < 1 almost everywhere, ACE can
be estimated from observations of the actual world. Methods adapted to situations where the ETA

assumption fails to hold have also been proposed (see [41] for a review and further extensions).
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Appendix B Proof

of approximation (2)

Under the assumption of no unmeasured confounder, OR(X,F|W = w) = COR(X,F|W = w).
Moreover, if P(F, = 1|W = w) is small for z € {0,1}, then COR(X, F|W = w) ~ CRR(X,F|W =
w), while if P(R, = 1|W = w) is small for 2 € {0,1}, then COR(X, R|W = w) ~ CRR(X,R|W =
w). Therefore, under these assumptions, and if X Al A|(F, W), we have

COR(X,R|W = w) ~

Q

CRR(X,R|W = w)
P(R; = 1|W = w)
P(Ry = 1|W = w)
P(F, =1,4; = 1|W = w)
(Fo=1,A0 = 1|W = w)
(Fi=1,4,=1X=1,W = w)
(Fo=1,40=1]X =0,W = w)
(F=1,A=1X=1,W = w)
(F=1,A=1X=0,W = w)
)
)

= =

< =

~

PA=1F=1,X=1W =w)P(F=1|X =1, W =w)
PA=1F=1,X=0W =w)P(F =1|X =0, W = w)
PA=1F=1W =w)P(F=1|X =1,W = w)
PA=1F=1,W =w)P(F=1|X =0,W = w)
P(F=1X=1,W =w)

~

(F=1X=0W =w)
P(Fy = 1|W = w)

CRR(X, F|W = w)
c

~

OR(X,F|W = w)

Appendix C Population attributable fraction

The PAF ([42, 43]) is usually defined as

PAF =

P(R=1)-P(Ry=1) P(R=1)-Y,P(R=1/X =0,W = w)P(W = w)

P(R=1)

P(R=1)
1
Pi,w
=P(X=1R=1)— Ié’é‘f . (6)
w w

with piw = P(X = i, W = w|R = 1) and RRyy, = o= X=bW=w) Bocanse R=1= A = 1, we

P(R=1|X=0,W=w)

have p1yp =P(X =1, W =w/R=1)=P(X =1,W =w|/R=1,A=1): p1 and P(X =1|R =1)
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can therefore unbiasedly estimated from data describing the subpopulation {A = 1} only. On the other
hand, the w-specific adjusted relative risks RR1,, can be approximated by the w-specific adjusted odds-
ratios OR(X, R|W = w) provided P(R =1|X = 1,W = w) is small for z € {0,1} and w. Therefore,
under this assumption, all the quantities in (6) can be unbiasedly estimated or well approximated in

case (i) and the PAF can therefore be approximately unbiasedly estimated in case (7).

Appendix D Why is there no guarantee that R, 1L X|(W,S) in

case (ii)?

=)
O—Cf—®

Figure 6: A special case of the DAG describing case (i)

Consider the simplified DAG of Figure 6 and further assume that S = A. Because this DAG is a
special case of the DAG of the right panel of Figure 3 describing our case (i7), it is enough to show that
R. AL X|S does not hold in this special case to ensure that there is no guarantee that R, 1L X|(W,S)
under the DAG of Figure 3. Under the model depicted by the DAG of Figure 6, we have R 1L X|S of
course, but R, I X|S is not guaranteed. This result can be shown using graph-based arguments but

it can also easily be shown by a reduction to absurdity argument. Indeed, if R, I X|S then we have

PRy =1) =Y P(R,=1|S=s)P(S =5)
- 21}»(7230 —1S=s5X=2)P(S=5) ifR,1LX|S
= ZIP’(R =18 =5X =2)P(S§=5s) under the coherence assumption
= Z]P’(R =1S=s)P(S=s) because R 1L X[Aand A=8

=P(R = 1).

Therefore, if R, 1L X|S we especially obtain ACE =P(Rq = 1) — P(Rg = 1) = 0, which is generally
false under the DAG of Figure 6.
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Appendix E Proof of independence R, 1 X|(W,A,) by the
SWIG Approach

Denote by R, Fy, Vi, A, the counterfactual outcome variables we would observe in the counterfactual

world following the intervention X = x.

=

Figure 7: The SWIT resulting from the intervention do(X = ) in case (ii)

The fact that R, 1L X|(W, A,) can be shown using the SWIG approach ([44]). Figure 7 presents the
SWIT corresponding to the intervention do(X = z). From this representation, it directly follows that
R, 1L X|W, and therefore that R, 1L X|(W,A,). Then, the following holds

PR=1X=2,W=w,A=1)=PR, =1|X =2, W =w, A, =1) by consistency

=P(R, =1W =w, A, =1) since R, L X|(W,A,). (7)
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INTRODUCTION

— road accidents : major public health issue (1,24 million of deaths in the world [1]
— most causes are known (alcohol, etc) = how to measure their causal effects?

— only data for drivers involved in an accident is available: extreme selection bias!
(no data for the control group)

= standard to perform responsibility analyses [2, 3, 4]:

o assessment of the responsibility, or culpability, of each driver involved in crashes
o comparison of responsible drivers/vehicles with non-responsible drivers/vehicles.
= non-responsible drivers (control group) supposed to represent a random sample
of the general driving population = responsibility analyses ~ case-control study.

# but is it really the case ?

Our Objective: To formalize which causal effects can be estimated through responsi-
bility analysis, depending on the available data.

For instance, we consider the estimation of causal effects of blood alcohol concen-
tration (BAC).

PRINCIPLES OF CAUSAL INFERENCE

Notations

— Y, a dichotomous outcome, X a binary exposure of interest, and W, a set of
other categorical factors, composed the DAG G. All observed variables composed G
denoted by V.

If X is a direct cause of Y, in the SCM framework, ¥ = fy(X,...,uy) and the
potential outcome or the conterfactual are defined by Y, = fy(x, ..., uy).

— S, a binary variable indicating inclusion in the study, and a new DAG G,

— OR(X,Y|W), the conditional odds-ratio where W is the vector of confounders.
— COR(X,Y|W = w), the w-specific causal odds-ratio

Definitions of causal effects and identifiability
In the simplest case, the average causal effect is defined by (1). And under coher-
ence and ignorability assumptions, it is given by (2).

ACE =E(Y; - ¥;) = B(Y; = 1) — P(Y; = 1) (1)
=P(Y =1[X =1)—P(Y =1|X =0) )

In the presence of confounders W, and if Y, L. X|W, the ACE is given by:
ACE=) {P(Y =1X=1,W =w) - P(Y = 1[X = 0, W = w)}P(W = w)
w

Recoverability of causal effects in the presence of selection bias

Figure 1: Exemples of DAGs in the presence of selection bias

&H&ﬁ@

P(Y, = y) recoverable from selection biased data when the assumptions embed-
ded in G, renders it expressible in terms of the distribution under selection bias
PV =v|S=1)[5]

o Recoverability of P(Y, = y) in the presence of selection bias [5]

For any C' C V define G¢ the subgraph of DAG GG composed only of variables in C.
For any V; € V, further denote by An(V;); the union of V; and the ancestors of V;
the DAG G. P(Y, = y) is recoverable from selection biased data if and only if
An(Y)Gv\‘\, n A’IL(S)G‘ = (b

— Theorem violated in DAGs of Figure 2 because of Y is an ancestor of S or S'is
an ancestor of Y.

e Recoverability of causal odds-ratios in the presence of selection bias [6]

— OR(X,Y|W) recoverable iff X 1L S|(Y,W)orY 1 S|(X,W).
— condition fulfilled under DAG 4, but violated under DAGs 5 and 6.

o |dentifiability of other causal effects in the presence of selection bias

—IsOR(X,Y|W = w, S = 1) internally valid under DAGs 5 and 6 ?
—No!because P(Y = 1| X =2, W =w,S=1)=P(Y, =1|S, =1, W = w)

— illustration by obesity paradox [7] : P(Y; = 1|W = w, S, = 1)/P(Y; = |W =
w, Sy = 1) estimable but difficult to interpret

marine.dufournet@ifsttar.fr

APPLICATION TO RESPONSIBILITY ANALYSES

— X, binary variable indicating whether a driver has a BAC above the legal limit.
— A, binary variable, indicating whether this same driver is involved in a accident.
= selection bias because A = 1 for all observations

Two possible outcomes in responsibility analysis : fault (F) or responsibility (R)

— I, binary variable indicating whether the driver commits a fault (lane departure,
failure to obey traffic signs, driving against traffic, etc.).

— defined for all drivers, not only those involved in a crash.

— R, binary variable indicating whether the driver is responsible for an accident.
=R=FxA. R=1ifA=1land F=1(R=0if A=0evenif ' =1).
= neither R nor F'is an ideal outcome when assessing causal effects of risk factors
inroad safety: eg. F=1# A=1,R=0- A=0and R=0= F =0.

Responsibility analyses when data from all types of accidents available

— left panel of Figure 2.

Figure 2: Actual and ideal DAGs in responsibility analyses with data from all accidents

Actual DAG Ideal DAG

® ®
F—o=m F—=0
@ —m

— COR(X,F|W = w) recoverable since X Il A|(F, W)

— COR(X, R|W = w) not recoverable since X JL A|(R,W)and R L A|(X,W)
But COR(X,R|W = w) ~ COR(X,FIW = w) if (R, = 1|W = w) and
P(F, = 1|W = w) are small

Responsibility analyses when data from severe accidents only is available
— effect of X not entirely mediated by /" because of speed V.

Figure 3: Actual and ideal DAGs in responsibility analyses with data from severe accidents accidents

Actual DAG
@\‘0
O—0—@ (D
@ O—@

— none of causal quantities is directly recoverable, except quantities like P(R; =
1UIW =w, A} = 1)/P(Ry = 1|W = w, 4, = 1).

— because X ) A|(F,W): X is a cause of speed V' and V' has an effect of A in
addition to the one “mediated” by F.

Ideal DAG

DiScUSSION-CONCLUSION

— we provide a formal description of responsibility analysis.

— w-specific causal odds-ratios COR(X, F|W = w) recoverable if data from all
types of accidents are available.

— none of causal quantities recoverable when data from severe accidents only is
available (the most common situation).

=- we propose two strategies to conduct the causal analysis:

— transformations of the original sample in order to make the final sample resemble
that from a case-control study and compute sensitivity analysis

— to refrain from estimating causal effects of the form COR(X, F|W = w) and limit
ourselves to quantities like P(R; = 1|W = w, A} = 1)/P(Ry = 1|W = w, 4, = 1).
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FIGURE. Maternal and childhood urinary benzophenone-3 and triclosan concentrations by month of collection among mothers
and children in the HOME Study (2003-2006).
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To the Editor:
ecently, Sperrin et al' claim that col-
lider bias is unlikely to be the main
explanation for the “obesity paradox.”
However, the authors neglected the
fact that Y4=a £ A(M,U) in their causal
model and their conclusions are question-
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able. In particular, the bias they report
for A ,c—A . sensibly underestimates its
actual value, and collider bias can fully
explain the obesity paradox under the
simple generative model they consider.
Sperrin et al' consider the causal
system depicted in Figure 1, where 4, M,
Y, and U correspond to obesity, diabetes
status, early death, and some typically
unobserved binary confounder, respec-
tively. See Section 1 in the eAppendix
(http://links.lww.com/EDE/B216)  for
details. They first introduce the associa-

A =E[YM=m, A=a|-E[Y|M=m,A=a*|
E[Y|M=m, A=a, U=u|
- ;‘{P[U=u|M=m, A=a]
—E[Y[M=m, A=a*,U= u]}

P[U=u|M=m,A=a*] M
Several epidemiologic studies reported a
negative estimate for A ¢, suggesting that
obesity was associated with a decreased
mortality among diabetic patients, hence
the obesity paradox. However, A ¢ has
to be related to a causal effect to sup-

@QF@/@

FIGURE 1. The directed acyclic graph
considered in Sperrin et al.' Here, A, M, Y,
and U correspond to obesity, diabetes sta-
tus, early death, and some typically unob-
served binary confounder, respectively.

on diabetic patients, i.e., patients with
M = m, Sperrin et al' consider the causal
effect of 4 on ¥, conditioned on M being

tion measure: port this paradox. Because the focus is  atlevel m, A ., with
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FIGURE 2. Results from the numerical study under the generative causal model introduced by Sperrin et al' (see Section 3.1 in the
eAppendix; http://links.lww.com/EDE/B216). Causal and “associational” odds ratios are presented in the case where (3,=0, §,,=0),
(ﬁA=1, ﬁMzo), (ﬁA=0, ﬁMzo), and (ﬁAzo, ﬁMzo), and for varying values of the other parameters 04, &, B, and 04. In each col-
umn, along the x axis, one of these parameters is varied from -3 to 3 (left column: &4, mid-left column: o, mid-right column: 3,
, and right column: @,), and the other parameters are set to a default value (1 for a4, ¢y, By and 0 for e, ). The first two rows
exactly correspond to the configurations considered by Sperrin et al' in Figures 2 and 4 of their article, respectively. It is note-
worthy that when B,,=0, then M is not on a causal path between A and Y, and there is no collider bias. However, considering for
instance the case where ,=1, M is on a causal path between A and Y and collider bias is at play, whatever the value of B,: in this
case, A4 can be severely biased compared to Acg.
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Letters

Ay =E[Y = |M=m|-E[Y =" |M=m].
The authors incorrectly establish that
A equals

Ag, = AE[Y |M=m,d=a, U=u]

—E[Y|M=m, A=a*, U=ul}
PlU=u|M=m],

after claiming, on the left column of
page 526, that

E[y4=e|M=m|=Y E[Y*4=|M=m,U=u]

PlU=u|M=m|
=Y E[Y|M=m, A=a,U=u]

PlU=u|M=m]. (2)

But equation (2) is only guaranteed if
E[Y4=¢|M=m, U=u|=E[Y|M=m, A=a, U=u]
which, on turn, is only guaranteed if
Y4l A(M,U). However, this condi-
tional independence does generally not
hold under the model depicted in Fig-
ure 1: M being on a causal path between
A and Y, the set (M, U) does not satisfy
the back-door criterion; see 2, 3 as well
as Fine point 7.2 in 4 where the authors
use the single world intervention graph
approach’ in a related causal model and
Section 4.2 in the eAppendix (http:/
links.lww.com/EDE/B216). As a result,
A, is generally different from A ., under
the causal model of Figure 1. The reason
for this difference is precisely collider
bias, which makes E[Y“=¢|M=m,U=u]
and E[Y|M=m, A=a,U=u] different. See
Section 4 in the eAppendix (http://links.
Iww.com/EDE/B216) for more insights
on the difference between Ay and A ;..

Actually, A . can not be expressed
in terms of the distribution of the vari-
ables (4, M, U, Y) without further
assumptions on the causal model. By
specifying the structural functions and
the distributions of the disturbances
in the generative model considered
by Sperrin et al,! an analytic formula
for A, can be derived and the bias
A ,s—A; can be evaluated (Section 3.2
in the eAppendix; http://links.lww.com/
EDE/B216). As shown in Figure 2, this
bias can be severe under this model,
which invalidates the conclusions by
Sperrin et al.!

Moreover, the premise that
we are interested in A, is actually
questionable, and the controlled
direct effect of 4 on Y at M = m,
ACDE — E[YA:"’M:”’]—E[YA:”*’M:m],may
be better suited®’ (Sections 2 and 5 in the
eAppendix; http://links.lww.com/EDE/
B216). Under the model of Figure 1, it
can be shown that

Acpp=D AE[Y|d=a, M=m,U=u]

—E[Y|A=a*, M=m, U=u]}
P(U=u). 3)

Comparing equations (2) and (3), the
difference between A ,, and A ;. is only
due to the discrepancy between P (U =
u) and P (U= ulM = m, A = a). In the
absence of the confounder U, A . and
A are equal. The bias between A, ¢
and A, can then be interpreted as a
confounding bias and is generally lim-
ited under the generative model consid-
ered by Sperrin et al' (Figure 2). Note,

© 2017 Wolters Kluwer Health, Inc. All rights reserved.

however, that we can still have a negative
association measure A , <0 and a posi-
tive controlled direct effect A,,>0, as
illustrated in eFigure 3 (http://links.lww.
com/EDE/B216) after considering addi-
tional interaction terms in this model.

To recap, contrary to what Sper-
rin et al' claim, collider bias is likely to
make the bias between A ¢ and A . sub-
stantial and can fully explain the obesity
paradox. The bias between A . and A,
is only due to confounding and is likely
to be weaker.

Vivian Viallon

Marine Dufournet

Univ Lyon, Université Lyon 1
IFSTTAR, UMRESTTE
F-69373 Lyon, France
vivian.viallon@univ-lyonl.fr
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Rejoinder

REIOINDER

The Authors Respond

Matthew Sperrin® Jane Candlish,*" Elffena Badrick? Andrew Renehan,® and Fain Buchan

Wﬂhnnlc Winllon and Dufournet’ for their lener, and we agree with the concerns rased
regarding our paper® As the letter points out, the effect we calculated was not equal
1o A, because it is “not” true that ¥4 LLA [ (M, L), Thus, the bias in estimating A may
be much Iilrpcr than we stated, |:|,1r11|.i||;|i||.:||:|.-. this has Brven rise 1o nteTesing duscussion
about the various causal effects that can be calculated in this framework.

In fact, the cffect we have calculated can be showm to be the controlled direct effiect,
conditioned on the level of M, A0 we give a prool in the eAppendix (hip/links
Iww.comEDEB217T). This is similar to the controlled direct effiect derved by Viallon and
Durfournet’ (the red line in their Figure 2}, the difference being that we condition on those
patients who had dinbetes (and intervene to “maintain™ their diabetes),

We apree with Viallon and Dufournet’ e controlled direer effects are mare likely
1o be the effects of intercst in disgussions around the obosity parados; this has been noted
by others as well® In this setting, the effect of collider stratification is to induce a (or
strengthen an existing”) relationship between U and A, and kence induce (or sirengihen)
:|1n|'1:l||r.||.1|ns. ‘l.":i|1||1|1 il.lbll !]ul'mlnlq:l: |=Iil-'|-'n.' uE:m :».hl'rwn |'||.'rw Ihl." exlgnt |1fl|‘1|; hlas l'n.ﬂww.':u.
controlled dincet effects and observed associations can become larger than in the scenarios
we considered, when interactions are present.

T conclude, we Teel our results remain usefal as an illustration of the extemt of bhins
in using an observed assocition to estimate the “controlled direct effect,” &, . unider
the scenarnios we considered. Collider bias is one possible explanation Tor the obesity para-
doo, among many. It seems most likely to us that a combination of these explanations act
together, possibly in synergy, 1o generate an observed obesity parsdox,
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