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

variables a inclure dans un modele de score de propension

Résumé: Le score de propension s'est progressivement imposé comme 1’une des méthodes de
référence dans 1'analyse des données observationnelles afin de prendre en compte le biais
potentiel li€ a I’existence de facteurs de confusion dans I'estimation de l'effet du traitement sur
le critere de jugement. Parmi les recommandations de bonnes pratiques d'utilisation, le
processus de sélection des variables a inclure dans le score final utilisé€ est essentiel, ainsi que
I'évaluation de 1'équilibre obtenu sur les covariables apres appariement ou pondération sur ce
score. Dans l'objectif de prioriser l'inclusion et 1'équilibre des variables ayant une relation
avec le critere de jugement une nouvelle mesure d'équilibre est proposée dans ce travail de
these. Une premiere partie de ce travail a eu pour objectif de développer une mesure globale
pondérée permettant d'évaluer 1'équilibre global des covariables obtenu apres appariement et
ainsi d'aider a la sélection d’'un modéle de propension le plus parcimonieux possible, en
éliminant notamment les variables instrumentales. En effet ces variables ne doivent pas €tre
introduites dans le modele de score de propension au risque de majorer le biais final
d'estimation. Lors des étapes d'évaluation de 1'équilibre final obtenu, les différentes mesures
d'équilibres disponibles ne prennent le plus souvent pas en compte cette information et
concluent souvent a l'intérét d'inclure une telle variable afin de réduire au maximum le
déséquilibre entre les groupes. L'évaluation des performances de cette mesure a dans un
premier temps fait appel a des simulations de type Monte Carlo. Dans une seconde partie, une
mise en application sur des données réelles issues de la médecine d'urgence a permis de

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

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

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

included in a propensity score model.

Abstract: Propensity score (PS) methods have become increasingly used to analyze
observational data and take into account confusion bias in final estimate of treatment effects.
The goal of the PS is to balance the distribution of potential confounders across treatment
groups. The performance of the PS strongly relies on variable selection in PS construction and
balance assessment in PS analysis. Specifically, the choice of the variables to be included in
the PS model is of paramount importance. In order to priorize inclusion and balance of
variables related to the outcome, a new balance measure was proposed in this thesis.

First, a new weighted balance measure was studied to help in construction of PS model and to
obtain the most parsimonious model, by excluding instrumental variables known to be related
with increasing bias in final treatment estimate. Several balances measures are proposed to
assess final balance, but none of them help researchers to not include instrumental variables.
We propose a new weighted balance measure that takes into account, for each covariate, its
strength of association with the outcome. This measure was evaluated using a simulation
study to assess whether minimization of the measure coincided with minimally biased
estimates. Secondly, we propose to apply this measure to a real data set from an observational

cohort study.

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

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

La recherche médicale s’appuie de plus en plus souvent sur des études observationnelles. En
effet, lorsqu'on réalise une requéte sur Pubmed en utilisant le mot clé "Observational Study",
7,002 publications en 2013 sont sélectionnées contre 13,050 en 2015. Bien que largement
majoritaires, les publications d'études controlées randomisées ("randomized controlled trial")
diminuent en nombre de 6% sur la méme période (de 32 423 a 30 439).

En situation observationnelle, l'investigateur n'attribue pas l'intervention étudiée aux sujets
participants mais celle-ci est déterminée par de multiples facteurs tels que les
recommandations d’experts, les préférences individuelles, les modéles de pratiques, ou encore
des choix politiques [1]. Pour évaluer 1'efficacité d'un traitement médical dans cette situation,
les méthodes statistiques sont basées sur une comparaison entre des individus "exposés" au
traitement et d'autres non exposés afin de déterminer 1'effet du traitement sur un critere de
jugement au sein de la population d'étude. Mais cette simple comparaison ne permet pas
d’accéder directement a I’effet causal de I’exposition. L’estimation d’un effet causal nécessite
de plus la définition et I’acceptation d’un certain nombre d’hypothéses concernant la structure
des données.

L'effet causal d'un traitement est défini par une différence entre deux évolutions : la différence
d'évolution observée chez un groupe de sujets exposés a un régime de traitement et celle
potentiellement observée si ce méme groupe de sujets avait €té expos¢€ a 1’autre régime de
traitement, qu'il n'a, en pratique, pas recu. En réalité, une seule évolution peut-étre observée
pour un groupe de sujets (évolution dite "factuelle”). C'est pourquoi certains auteurs, dont
Judea Pearl, ont propos¢ d’estimer l'effet causal d’une exposition ou d’un traitement en
introduisant la notion théorique de "contrefactuel" (c'est-a-dire d'évolution potentielle)
[2],[3],[4]. Supposons que N individus soient inclus dans une expérience qui attribue a chaque

individu i l'exposition au traitement A € {0,1} et que l'on observe le critere de jugement

10
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binaire Y € {0,1}. Y, est le devenir tel qu’il aurait été observé sous le régime de traitement
A=a. Pour les sujets traités, Y; est ainsi observé alors que Y, ne I’est pas, et a I’'inverse pour
les sujets non traités. Lorsque le devenir n’est pas observé, on parle donc de devenir
"contrefactuel".

Cela permet de définir I’effet causal 1 de A sur Y telle que:

Y =EY; —Y) (D

Ce parametre est dénommé 1'effet moyen du traitement ou "Average Treatment Effect” (ATE)
[5]. Autrement dit, l'effet causal i que nous souhaiterions estimer est la différence de
devenirs potentiels ou contrefactuels qui pourraient étre observés sous les différents régimes
de traitement pour I’ensemble des individus de la population [6]. Cette estimation est rendue
complexe car, dans la réalité, le devenir contrefactuel n’est, par définition, pas observé. Aussi
est-il nécessaire de disposer de méthodes statistiques ainsi que d’hypothéses spécifiques

permettant d’identifier I’effet causal a partir des données observées.

1.1 Randomisation

Parmi les méthodes proposées afin d'estimer 1'effet causal a partir des données observées, la
randomisation est celle de référence [7]. Idéalement, les conditions suivantes doivent &tre
réunies : tout patient randomisé€ dans un groupe de traitement doit €tre analysé en intention de
traiter, la procédure d'allocation du traitement doit se faire en aveugle, et une fois le régime de
traitement alloué, l'adhésion ne doit pas changer tout au long de l'étude [8]. De plus,
I'échantillon de patients randomisés doit €tre de taille suffisante pour bénéficier des propriétés
asymptotiques du tirage au sort. Ainsi, si la taille de I’échantillon tend vers ’infini, les

caractéristiques des deux groupes de sujets tirés au sort seront en tout point comparables, et la

11



Caruana Emmanuel - These doctorat Santé Publique - 2017

probabilité de survenue de I'événement Y dans le groupe des sujets traités est égale a celle qui
aurait pu étre observée dans le groupe des sujets non traités s'ils avaient été exposés au méme
régime de traitement. Une randomisation idéale garantie donc 1'échangeabilité des groupes en
assurant leur comparabilité initiale sur le vecteur V des facteurs de confusion connus et
inconnus. L’indépendance entre Y et A (conditionnellement au résultat de la randomisation)
permet ainsi d'estimer 1’effet causal de A sur Y en comparant directement Y chez les sujets
A=1et A=0[9],[10],[11],[12],[13].

Ainsi, d’aprés (1) et en acceptant 'hypothese d'indépendance entre Aet Y (Y L A):

Y=E¥) —EX)=EMlA=1)~E%JA=0)=EX|A=1)~EY|A=0) ()

L'effet marginal est ainsi égal a 1'effet observé, ce qui permet de considérer le lien associatif
mesuré comme un lien de causalité [6].

En pratique, les conditions d’une randomisation sont difficiles a réunir, ne serait-ce parce que
la taille de I'échantillon d'étude ne tend jamais vers l'infini. L'hypothese d'indépendance stricte
entre A et Y est donc difficile a garantir. Une condition moins restrictive consiste a considérer
qu'il existe un sous-ensemble W de V, de covariables observables conditionnellement pour
lesquelles 1'indépendance entre Y et A peut étre vérifiée. W étant observable, il est possible de
vérifier si la randomisation a permis d’équilibrer sa distribution entre les deux groupes [14].
Si un déséquilibre important sur W est constaté, la similarité des deux groupes du point de
vue des facteurs pronostiques est discutable, et 1’estimation de I’effet de A sur Y

potentiellement biaisée. Il en est de méme en 1’absence de randomisation.

12



Caruana Emmanuel - These doctorat Santé Publique - 2017

1.2 Absence de Randomisation

En situation observationnelle, 1’existence de différences systématiques de caractéristiques
entre les groupes de traitements est responsable d’un biais dans I’estimation de 1’effet causal
du traitement sur le devenir [15]. De nombreuses méthodes statistiques ont été développées
pour tenter d’estimer de maniere non biaisée un effet causal en I’absence de randomisation.
Ces méthodes reposent toutes sur un certain nombre d’hypothéses concernant la structure des
données et ont en général pour but d’équilibrer les caractéristiques (W) entre les groupes de
traitement afin de créer les conditions d’une indépendance conditionnelle entre Y et A :

Y, L A|W. Pour chaque niveau de W, I'échangeabilité conditionnelle peut alors s'écrire:

P[Y,=1|A=1,W=w]=P[\,=1A=0W=w] @3)

L’objectif des méthodes d’inférence causale que nous détaillerons dans ce document est
globalement de créer les conditions d'indépendance entre Y et A conditionnellement a une
variable g(W) de dimension réduite pour permettre d’estimer de manic€re non biaisée 1’effet
de A sur Y [16],[17],[18]. Le score de propension est défini comme la probabilité individuelle
de recevoir un traitement donné A conditionnellement & un vecteur de covariables observées
W
gW)=PA=1W) @

Rosenbaum et Rubin ont ainsi démontré que pour des classes de patients avec des valeurs
similaires de g(W), les distributions des facteurs confondants W entre les groupes de
traitement était identiques [19]. Ainsi la situation d'indépendance de Y a l'acces au traitement
A conditionnellement aux variables W, est retrouvée conditionnellement au score de

propension g(W).

13
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Pour que cela soit vérifié, il suffit de prouver que

P(A=1W) =P(A=1|g) (5)

En effet, I'indépendance entre A et W conditionnellement a g(W) peut s'écrire

P(W,Alg) = P(W|g).P(Alg) (6)

Plus généralement,

P(W,Alg) = P(W|g).P(AIW,g) (7)

En sachant que g est une fonction de W 1'équation (7) peut s'écrire

P(W,Alg) = P(W|g).P(AIW)  (8)

Par définition, P(A = 1|W) = g(W).

De plus, P(A = 1|g) = E(Alg) = E{E(A|W)|g} = E(glg) = g = P(A = 1|[W)

L'équation (5) ainsi vérifiée permet d'admettre 1'indépendance conditionnelle entre A et W
conditionnellement au score de propension g(W). L’interprétation causale de 1'estimation a
partir des données observées repose ensuite sur un certain nombre d’hypothéses concernant la

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

1.2.1 Identifiabilité

En inférence causale, il s’agit avant tout d'envisager des hypothéses permettant de considérer
si le paramétre causal d’intérét est identifiable a partir des données observées. Ces conditions
d'identifiabilité regroupent ['échangeabilité conditionnelle, la positivité, et la consistance

[11],[20].
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L'échangeabilité conditionnelle décrite ci-dessus permet l'utilisation des sujets non exposés a
l'intervention pour construire un groupe contrefactuel non biaisé.
La positivité peut formellement s'écrire

O<PA=1W)<1 9)
Cette hypothese permet de s'assurer que les individus avec un méme ensemble de covariables
peuvent-étre a la fois traités ou non traités, autrement dit les individus se ressemblent
suffisamment pour que la comparaison ait un sens et que le parametre d'intérét soit
identifiable pour toutes les strates de W [16].
La consistance traduit le fait que le devenir potentiel, pour un sujet exposé a un régime
hypothétique de traitement, lorsqu'il se matérialise est précisément le résultat connu par cette
personne. L'observation d'une association se retrouve dans différentes populations et dans

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

exclut des modifications d'effets du traitement sur le critere de jugement, 1'effet individuel du

traitement est identique pour tous les individus [21].

1.2.2 Diagrammes de causalité

Certains outils ont été proposés pour évaluer ces hypothéses lors de 1’analyse de données
réelles. Pearl [22] a ainsi proposé une méthode de modélisation structurale des données
permettant de décrire les relations entre les variables observées et non observées, et
d’identifier les conditions nécessaires a 1’estimation du lien causal d’intérét. Pour cela, il est
nécessaire d'ordonner temporellement les variables et de représenter de maniere non
paramétrique (i.e., sans a priori sur la forme fonctionnelle de la relation) les relations entre les
variables endogenes (i.e., variables dont les déterminants sont situés dans le modele) et les

variables exogenes (i.e., variables non mesurées dont les déterminants sont situés en dehors
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des limites du modele) [2]. Ce type de modele structural causal peut €tre illustré a 1'aide

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

Figure 1: Exemples de diagrammes de causalité.

Soit A le traitement a 1'étude, Y le critere de jugement, et W une covariable d'étude. Les variables exogenes (U)
ne sont pas représentées. Lorsqu'une variable est encadrée le chemin est bloqué. (A) A n'est marginalement pas
indépendante de la variable observée W. (B) aprés conditionnement sur A, Y est conditionnellement
indépendante de W. (C) A et W sont marginalement indépendante car le seul chemin les séparant est bloqué

par le collider Y. Conditionner sur le collider Y annule 1'indépendance.

W A Y »

\\% A Y ®)

WY A Y ©
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Le DAG représente les variables endogenes sous forme de noeuds, et le lien entre elles par
des arcs unidirectionnels représentant les relations directes mais non réciproques entre les
nceuds. La présence d'une fleche suppose un effet direct d'une variable sur une autre. Il
devient alors possible de déterminer graphiquement si deux variables sont indépendantes
(marginalement ou conditionnellement a d'autres variables). Le chemin désigne un arc
directionnel entre deux variables du graphique. En fonction de régles graphiques pré-établies,
ce chemin est considéré comme "bloqué" ou "ouvert". Deux variables seront considérées
comme directionnellement séparées si tous les chemins entre elles sont bloqués. Un chemin
est dit "bloqué" si et seulement si deux arcs directionnels convergent vers une variable sur le
méme chemin. Lorsque le chemin séparant deux covariables est bloqué sans conditionnement
nécessaire sur d'autres variables, elles sont considérées comme marginalement indépendantes.
Par exemple sur la figure (A), le chemin A - Y <« W est bloqué car deux arcs convergent sur
le chemin vers Y: Y est alors appelé une convergence (collider) sur le chemin A - Y « W.
Le chemin W — A — Y est par contre ouvert. Par contre, pour bloquer un chemin passant par
une variable non collider le conditionnement est nécessaire. Pour le second exemple de la
figure (B), le chemin entre W et Y est ainsi bloqué en conditionnant sur A ; W et Y sont alors
conditionnellement indépendantes. Lorsque le conditionnement est fait sur un collider le
chemin reste ouvert. Sur le troisieme exemple (figure (C)), conditionner sur Y, permet de
laisser ouvert le chemin entre W et A. L'intérét de ce type d’analyse graphique est de
permettre de déterminer l'indépendance marginale ou conditionnelle entre deux variables
[23]. Sur la figure (A), A et W ne sont pas marginalement indépendantes car le chemin
W — A est ouvert. Sur la figure (C), A et W sont marginalement indépendantes car le chemin
est bloqué par le collider Y; en revanche en conditionnant sur Y, W n'est pas indépendante de
A car le chemin reste ainsi ouvert. Sur la figure (B), Y est indépendante de W

conditionnellement a A.
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Le DAG permet ainsi de représenter une structure causale avec des relations d'indépendance
et de dépendance marginales et conditionnelles entre les variables. Il inclut les variables
endogenes et suppose 1'inclusion des variables exogenes (dénotées U), habituellement omises
des représentations graphiques. Ainsi toutes les causes communes de deux variables sont
explicitées sur un graphique. Ils sont tres utiles pour analyser les relations de dépendance
causale entre variables et permettent d'évaluer la possibilité d’identifier le lien causal entre
une exposition et un devenir en s'appuyant sur 1’hypothése de positivité. Les DAG permettent
ainsi d'envisager des hypotheses quant a la structure des données, hypotheses dites
d'identifiabilité. Lorsqu'elles sont garanties, le parametre causal d'intérét est alors identifiable
a partir des données observées [23],[24].

Ainsi, la plupart des méthodes d'inférence causale reposent-elles sur des hypotheses
structurelles concernant les données, et ont en général pour but d’équilibrer, entre les groupes
de traitement, la distribution de W* défini a partir du DAG comme le sous-ensemble minimal
de W permettant d’estimer sans biais le parametre d’intérét [17],[18]. Parmi les différentes
méthodes existantes, ce travail de these s'est intéressé particulierement au score de propension

(SP).
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1.3 Méthodologie du score de propension

Le score de propension (SP), g(W*) = P(A = 1|W™) est défini comme la probabilité pour un
patient de recevoir un traitement conditionnellement a certaines de ses caractéristiques telles
que définies par le DAG (W) [25]. Comme abordé dans la premiere partie de ce manuscrit, si
g(W™), fonction de W variables permettant d’en réduire la dimension, était connue, alors
I’indépendance conditionnelle Y L A|g(W ™) permet d’estimer directement et de maniére non
biaisée ’effet de A sur Y. En pratique, g(W™) n’est pas connu et doit donc étre estimé a partir
des données observées et disponibles [26].

En recherche médicale, le traitement étudié est le plus souvent en « tout ou rien », il peut-€tre
modélisé par une variable binaire (traitement versus contrdle ou traitement A versus
traitement B). De ce fait, 1'estimation du SP est souvent spécifiée au moyen d’un modele de

régression logistique [27]. Pour j variables W* :

logit{fgW™*)} = Bo + B W* + -+ B;-W*; (10

Des méthodes alternatives d'apprentissage automatisé et non paramétrique peuvent également
étre utilisées pour cette procédure d'estimation. Les réseaux neuronaux, les arbres de
classification/régression ont ainsi montré des performances supérieures aux méthodes
paramétriques en termes de réduction de biais et de précision de I'estimation, particulierement
dans les situations de non-additivité et de non-linéarité de la relation entre A et W™
[28],[29],[30]. Les méthodes hybrides telles que le Super Learning améliorent 1'équilibre final
et réduisent le biais d'estimation de maniere significative dans les situations ou le modele de
SP est mal spécifié [31].

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

également choisir quel sous-ensemble de W définit W*. Comme nous 1’avons vu ci-dessus, il
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est possible et souhaitable d’utiliser les DAGs pour initier cette démarche. Néanmoins, dans
la pratique, il existe souvent des incertitudes quant a la position des variables dans le DAG ou
quant a leur interconnexion. Il nous est donc apparu utile de chercher a développer des outils
statistiques permettant d’aider 1’utilisateur dans son choix des variables a inclure dans le
modele de propension. Ce développement ainsi que la mise en application pratique au moyen

de données réelles sont I’objet principal de ce travail de these.
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1.3.1 Sélection des variables pour le modele de score de propension

L’estimation du SP varie en fonction des variables incluses dans le mod¢le. Le choix des
variables a inclure dans le modele est crucial pour minimiser le biais et optimiser la précision
de D’estimation de l'effet traitement [32],[33],[34],[35],[36]. Les recommandations actuelles
suggerent que le choix des variables explicatives, des termes d'interaction et/ou des termes
d'ordre supérieur est avant tout basé€ sur les connaissances cliniques relatives au sujet d'étude
[35],[37]. Les variables dites vrais confondeurs, c'est-a-dire associées a la fois a Y et A
doivent impérativement étre incluses. L'inclusion des variables pronostiques, liées
uniquement a Y améliore la précision de l'estimation de l'effet du traitement sans augmenter
le biais [32],[37]. En revanche, les variables instrumentales, liées uniquement a A, ne doivent
pas étre incluses dans le modele de propension. En effet, plusieurs études ont démontré que
I’inclusion de variables instrumentales dans le mod¢le de propension expose a un risque
d'augmentation du biais et de diminution de la précision de l'estimation particulierement dans
les modeles non linéaires [37],[38]. Dans la suite du manuscrit, nous utiliserons W* comme
notation pour définir le sous-ensemble de W comprenant les variables devant étre incluses

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

Il existe plusieurs méthodes utilisant le score de propension afin d’estimer I’effet causal de
I’intervention. Les plus utilisés actuellement sont I'appariement, la stratification, 1'ajustement,
et la pondération inverse [39]. En pratique et sur des échantillons de taille finie, divers travaux
ont rapporté la supériorit¢ de 1’appariement et de la pondération sur les deux autres
estimateurs [40],[41],[42],[43],[44]. Dans la suite de ce document, nous nous focaliserons
donc sur ces deux estimateurs. Il est a noter que les parametres estimés avec la méthode
d'appariement et celle de pondération sont différents [45]. En effet, tandis que la pondération
est habituellement utilisée pour estimer 1’effet moyen du traitement (average treatment effect
ou ATE), I’appariement est un estimateur de l'effet moyen du traitement chez les traités
(average treatment effect among the treated ou ATT) [46],[47].

L’appariement sur le score de propension consiste a apparier un sujet traité¢ avec un sujet non
traité ayant un score de propension similaire [48],[49]. 1l apparait dés lors évident qu’une des
étapes essentielles de cette méthode sera de définir un degré de similitude. Apres
appariement, I’analyse de ’effet du traitement entre les groupes de sujets exposé€s et non-
exposés se rapproche de celle obtenue lors d’un essai randomisé [50].

La seconde méthode est la pondération inverse. Un poids correspondant a I’inverse de la

probabilité de recevoir le traitement effectivement recu est attribué a chaque sujet de 1’étude.

1
W=
P(A=a|W*)

(1)

1
1-SP

1
Ainsi, si A € {0,1}, w = ;quand A=1l,etw = quand A=0.

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

estimation de 1'ATE pourra étre obtenue.
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L’ATE se définit de la maniere suivante :

V(AW =E[{ 4 14 }Y] (12)

gw")  1-gw®)

Si g(W*) était connu, la distribution W* dans la population pondérée serait indépendante de
I’exposition au traitement [41], permettant ainsi une estimation directe et non biaisée de
I’effet de A sur Y en appliquant des méthodes de régression adaptées aux données pondérées
[51]. Mais ici encore, dans la pratique, g(W*) n’est pas connu. Il est donc nécessaire de

vérifier la qualité de 1’équilibration de la distribution de W* dans la population pondérée.
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1.3.3 Evaluation de 1'équilibre des facteurs de confusion

Comme nous 1’avons expliqué auparavant, la plupart des estimateurs basés sur le score de
propension ont pour but de réduire le déséquilibre de distributions des covariables entre les
sujets traités et non traités [52]. L'approche par appariement et la pondération ont des
performances supérieures comparativement aux méthodes d'ajustement et de stratification
[40],[41]. Ainsi, la quantification de 1’équilibre obtenu par appariement ou pondération est
considérée comme un indicateur de la performance de I’estimateur, plus cette situation
d’équilibre sera atteinte, meilleure sera la performance de I’estimateur [53]. Différentes
mesures existent et permettent d'évaluer, avant et apres appariement ou pondération, le

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

1.3.3.1 Evaluation de [’équilibre de distribution variable par variable

Les tests de significativité

IIs sont fréquemment utilisés pour comparer la distribution des variables mesurées entre les
groupes de traitement [42],[48]. IIs aident a faire un choix entre deux hypotheses statistiques
concernant les caractéristiques d'une population issue d'une population plus large
hypothétique [53]. En outre, ces tests sont influencés par la taille de I’échantillon (via le
nombre d’observations restantes, le ratio de sujets traités et non traités restants, et la variance
des groupes traités et non traités [54]).

Bien qu’étant faciles a utiliser et a interpréter, leur utilisation est déconseillée dans le contexte
de comparaison des équilibres de distribution des variables sur I’échantillon apparié ou
pondéré sur le PS [55]. Ainsi, notamment, en cas de taille d'échantillon insuffisante (ce qui

peut singulierement étre le cas apres appariement), [’absence de significativité du test ne
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conduit pas a pouvoir accepter I’hypothése nulle, méme si la réduction du nombre

d'observations améliore 1'équilibre entre les groupes.

La différence standardisée (DS)
11 s'agit de la mesure de référence pour 1'évaluation de 1'équilibre de variables entre groupes de
traitement [42]. Elle est définie comme la différence de moyenne exprimée en unités d'écart-

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

DS =M (13)

2 2
/SA=1+SA=0
2

avec W,_jet W,_,, les moyennes de la variable, et s7_; et si_, les variances estimées
respectivement dans le groupe des sujets trait€és (A=1) et non trait€és (A=0). Ainsi, les DS
peuvent étre comparées pour des variables continues mesurées sur différentes échelles. Cohen
a également démontré pour les variables continues [58], que les DS étaient directement reliées
au coefficient de corrélation de Pearson (r) entre la variable continue et la variable binaire

d'affectation au groupe de traitement:

r=— (14)

/DSZ+1/pq

avec p la proportion de sujets dans un groupe comparée au nombre total de sujets dans
I'échantillon (et g=1-p). En outre, sous I'hypothese de variables normalement distribuées et de
variances égales, Cohen a déterminé les relations entre les DS et le degré de chevauchement

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

DS — ~ (Z/’\A:l_pAA=O) — (15)
\/PA=1(1—PA=1)—PA=0(1—I’)A=0)
2

avec Py=qet Pa—o les proportions parmi les traités (A=1) et les non traités (A=0). Dans le
cadre de variables binaires, la corrélation entre une variable binaire et la variable d'affectation
au groupe de traitement s'évalue différemment via l'utilisation d'un coefficient (¢) basé sur la

statistique du khi-deux non corrigé (y2)

® =+/x2/N (16)

avec N le nombre total de sujets. Equivalent au coefficient de corrélation de Pearson () [60],
Austin a pu démontrer qu'une différence standardisée de 10% pour une variable continue
correspondait approximativement a un coefficient phi de 5% pour une variable binaire
(indiquant une corrélation négligeable) [61], et ainsi permettre d'envisager une comparaison
des DS entre variables de différents types.

La DS a pour avantage un calcul simple, d'étre indépendante de 1'unité de mesure de la
variable (car il s’agit d’'une quantité sans unité), et non-influencée par la taille de I'échantillon
[62],[63]. Cependant, il n'y a pas de consensus définissant clairement l'importance d'un
déséquilibre résiduel sur I’échelle de DS (théoriquement entre —oo et +o0). Le seuil
habituellement choisi pour définir I’existence d’un déséquilibre résiduel est de 0,1 (10%) [59].
De plus, les différences standardisées n'analysent pas l'ensemble de la distribution ce qui peut
masquer des différences résiduelles persistantes pour des zones particulieres de distribution de
la covariable malgré des valeurs de différences standardisées acceptables. Le dépistage d'un
tel déséquilibre résiduel peut s'envisager par des diagrammes Quantile-Quantile du score de

propension des sujets traités et controles [53].
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La différence Z

Pour évaluer 1’équilibre obtenu, la statistique utilisée doit idéalement étre indépendante de la
taille de I’échantillon. Kuss, lui, a propos¢ d’utiliser des mesures dérivées de la statistique de
I’écart-réduit, Z [64]. En divisant la mesure d’équilibre propre a chaque type de variable par
I’erreur-standard de celle-ci, la distribution normale centrée réduite de la différence Z obtenue
permet une comparaison entre des variables de différents types. Sous I’hypothése nulle
d’équilibre des variables, Kuss propose une méthode graphique Quantile-Quantile (Q-Q plot)
permettant une comparaison de I’ensemble des différences Z obtenues a une référence idéale
définie par Rubin et Thomas [65][66]. Facile a utiliser et applicable a I’ensemble des types de
variables, cette méthode basée sur des tests de comparaison peut cependant uniquement

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

Z différence

+ + Avant appariement
1- —] 4 Aprés apparement

Quantiles Théoriques

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

Elle est définie par

M, =W = w0y st (T =) a

———A=1  ——A=0 } . .
avec W* et W*  les vecteurs des moyennes de la variable du groupe traité et non traité
et 2~ la matrice de variance/covariance de la variable [67]. Une valeur basse de cette distance

indique un déséquilibre faible [68].

La distance de Kolmogorov-Smirnov (D)

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

[69]:

D = max|Fyo(W*), Ey=1 (W) (18)

avec Fu_y(W™), Fazo(W™) les fonctions de répartition de la variable étudiée w* dans chacun
des groupes de traitement. En se basant sur les fonctions de répartition, I'évaluation de la
dispersion au sein des groupes est ainsi plus complete qu'a travers la comparaison de
moyenne proposée via le calcul des différences standardisées. Cette mesure est aussi
indépendante de 1'unité de mesure, et ses seuils d'interprétation arbitraires varient entre 0
(I’équilibre optimal) et 1 (le déséquilibre complet). D'estimation plus complexe que la DS

[70], elle a pour inconvénient principal d'étre influencée par la taille de 1'échantillon [62],[63].
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Le coefficient de recouvrement (Overlapping coefficient, OVL)

Son obtention est plus complexe, et repose sur la densité de probabilité, permettant ainsi
d'explorer l'ensemble de la distribution de la variable [71]. Il quantifie pour une variable
binaire le chevauchement des densités de probabilité entre les deux groupes de sujets traités et
non traités (figure 2). Pour une variable continue, le coefficient de recouvrement est estimé
par la méthode non-paramétrique d’estimation par noyau de la densité de probabilité (kernel
density estimation) [72]. Sa valeur indépendante de 1’unité de mesure varie entre 0 (I’absence

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

densité
2
1

-0.4 -0.2 0.0 02 0.4

Figure 3: Coefficient de recouvrement (OVL) d'une covariable entre deux groupes de sujets
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Peu utilisée car d’estimation et d’interprétation encore plus complexes, cette mesure non-

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

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

répartition d’une variable pour les sujets traités et non traités peut varier entre 0 (1’équilibre

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

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

Fréguence cumulée

Figure 4: Distance de Lévy (L) d'une covariable entre deux groupes de sujet

nan-traités

Covariable

30



Caruana Emmanuel - These doctorat Santé Publique - 2017

1.3.4 Evaluation globale de 1’équilibre de distribution des variables

Par global, nous entendons ici une mesure qui permet d’évaluer 1’équilibre obtenu apres

appariement ou pondération sur I’ensemble des covariables d’intérét W*.

La mesure L4

Elle a été décrite initialement par lacus et coll. [75]. Elle mesure la proportion de
recouvrement entre les histogrammes multidimensionnels des sujets traités et non traités. Une
stratification spécifique pour chaque variable continue est établie (définie par chacune des
classes pour les variables catégorielles), et il résulte du croisement des strates spécifiques a
chaque variable un ensemble multidimensionnel de regroupement de variables # pour chacun
des groupes de traitement. La mesure L4 est calculée comme la somme des déséquilibres entre

chaque groupe :

Ly =0.5) pen |f1(H) _fo(H)| (23)

avec f1(H), fo(H) les proportions de sujets dans le groupe traité et non traité dans chacun des
regroupements /. Cette mesure varie entre z€éro (indiquant 1'équilibre optimal) et un. Elle a
ainsi pour avantage de prendre en compte également 1'équilibre des termes d'interaction
d'ordre élevé et de termes d’interaction [68]. Cependant, il n'y a pas de consensus sur le choix
du niveau de stratification a utiliser.

La médiane L;(m,) est une variante de la précédente mesure ayant pour but de diminuer

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

L'aire sous la courbe ROC (Receiving Operating Charactistics) mesure la capacité¢ d’un
modele de SP a discriminer les sujets traités des sujets non traités [47]. Austin recommande
de ne pas utiliser la c-statistique du modele de SP calculée avant appariement pour évaluer la
performance prédictive des modeles de score de propension et ses capacités a équilibrer les
distributions des covariables entre les sujets traités et non traités [44],[76].

Cependant, certains auteurs au contraire ont proposé de calculer cette aire apres appariement
sur le score de propension pour évaluer 1’équilibrer dans les échantillons appariés [68]. Sa
valeur varie entre 0.5 (incapacité du modele de SP a discriminer les sujets traités des sujets
non traités apres appariement) et 1 (équilibre optimal aprés appariement). En cas
d’échantillon suffisamment grand, sa valeur est fortement corrélée au biais dans 1’estimation

de Deffet traitement [68].
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Mesures d'équilibre pondérées

L’¢équilibre des “vrais facteurs confondants", c’est-a-dire des variables connues pour étre liées
a la fois au traitement A et au critere de jugement Y, ainsi que celui des variables
pronostiques (variables liées uniquement a Y) est prioritaire pour minimiser le biais dans
I’estimation de DI’effet du traitement [63],[77]. Une mesure priorisant I’équilibre de telles
covariables pourrait donc s’avérer utile dans ce contexte. Une des approches possibles
consiste a pondérer le calcul de la mesure d'équilibre en attribuant a chaque variable un poids
fonction de la force de son association avec le critere de jugement. Belitser et coll. ont
proposé d'étudier les performances de plusieurs mesures d'équilibre (le coefficient de
recouvrement, la distance de Levy, les différences standardisées, et la distance de
Kolmogorov-Smirnov) et de pondérer ces différentes mesures d'équilibre avec un poids,
reflétant la force d'association de chaque variable avec le critere de jugement [62].
L'utilisation de tels poids, par exemple sur la mesure du coefficient de recouvrement (OVL)

permettait d'obtenir la mesure pondérée (OVL,) :
OVL, =—%!_, ¥ _ w,0VL; (19)
p JI =1 j=1"1 ij

avec I le nombre de covariables W, J le nombre de strates du score de propension.
Trois poids différents ont été proposés et étudiés [62]. Chaque poids reflétait la force

¢ variable W avec le critere de

d'association au travers du calcul de I'odds ratio de la i™
jugement Y via un modele de régression logistique, et la moyenne des forces d'association des

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

poids 1 w; =1+ lOg(éPWiy) — %Z{czl log(épka) (20)

poids 2 w; =1+ \/|log(0RWiy)|—YZ{c=1 \/|log(0Rka)| 1)

poids 3 w; =1+ |109(6PW1Y)| _% ;c:lllog(meka” (22)

Parmi toutes les mesures comparées, celles basées sur les différences standardisées avaient les
meilleures performances pour sélectionner le modele de SP le moins biaisé, avec des
performances similaires pour la mesure pondérée par le poids 3 basée elle aussi sur les
différences standardisées [62]. Une des principales limites réside dans I'utilisation d'une
méthode par stratification sur le score de propension, la méthode par pondération inverse
ayant rapporté des performances moins bonnes. Cette approche peut cependant s'avérer
intéressante pour aider le clinicien dans la construction et la sélection du score de propension

le plus performant.

La mesure du score pronostique

Le score pronostique (h), h(W) = P(Y =g = 1|W) est défini comme la probabilité de
présenter un événement en situation de non exposition au traitement. Il vise a assurer que les
groupes de sujets sont comparables sur leur pronostic, i.e., sur leur propension initiale a
présenter 1'événement d’intérét [78]. Cette probabilité est estimée en modélisant le devenir
dans le groupe non exposé au traitement. Ensuite, ce modele est utilisé pour obtenir les
prédictions du devenir en situation de non exposition au traitement (situation contrefactuelle

pour une partie de 1’échantillon) pour l'ensemble des individus. En cas d’indépendance
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conditionnelle entre le devenir et I’exposition au traitement, la distribution du score pronostic
doit étre la méme chez les traités et les non traités.

Stuart et coll. ont proposé une mesure d'équilibre basée sur le calcul des différences
standardisées du score pronostique. En utilisant des simulations de Monte Carlo, Stuart et
coll. ont rapporté une excellente corrélation entre le score pronostique et le biais dans
I’estimation de I’effet du traitement [79], si le score pronostique incluait bien les vrais
confondeurs. L'éventuelle non-inclusion de vrais confondeurs dans le modele de score
pronostique finalement retenu limite l'utilisation d'une telle mesure pour sélectionner le

modele final de SP le plus performant.

En résumé, comparativement a la mesure de référence qui repose sur le calcul des différences
standardisées pour chaque covariable W, les mesures globales résumant I’équilibre sur
I’ensemble des W d’intérét (i.e. W*) semble intéressantes. La mesure L; est complexe
d’interprétation et I'absence d'un consensus clairement établi sur ses modalités de calcul limite
son utilisation. Le score pronostique s'avere plus simple d'utilisation et, contrairement a la
mesure globale basée sur la C-statistique, permet, en plus de I'évaluation de 1'équilibre, d'aider
le clinicien dans le choix des variables a inclure. En raison de performances inégales [78]
quant a sa capacité a capacité a identifier les variables reconnues comme essentielles a inclure
dans le modele de propension (i.e. les variables vrais confondeurs et pronostiques), le score
pronostique reste peu utilisé en pratique et 'utilisation d'une mesure globale de 1'équilibre

permettant également de sélectionner le modele de SP le plus performant dans 1'estimation

finale de 'effet traitement reste a élaborer.
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2 OBIJECTIF

Face a la diversité de méthodes décrites ci-dessus pour estimer 1’équilibre obtenu apres
appariement ou pondération sur le score de propension en situation observationnelle, il
n’existe aucune recommandation claire sur la (ou les) méthode(s) a privilégier en pratique. Le
choix des variables a inclure dans le modele de propension reste essentiellement guidé par la
connaissance clinique, sans qu’aucune des métriques sus-citées ne permettent d’assister
I’utilisateur dans ce choix pourtant crucial [37],[42]. L’impact des variables instrumentales est
I’une des raisons limitant I'utilisation des premieres méthodes décrites ci-dessus pour
sélectionner les variables a inclure dans le modele de propension. En effet, ces variables
fortement associées a 1’exposition au traitement mais non au devenir, sont par définition trés
déséquilibrées entre les groupes. Ainsi toute mesure d’équilibre ne tenant pas compte du
caractere instrumental potentiel de la variable conclura a I’intérét d’inclure une variable
instrumentale dans le modele de propension afin de réduire au maximum ce déséquilibre
majeur entre les groupes. Or, il a été largement documenté dans la littérature que ce type de
variable ne doit pas étre introduite dans le modele de propension [37],[38].

L'objectif de ce travail a donc été de développer une mesure globale pondérée permettant
d'évaluer I'équilibre global des covariables obtenu apres appariement et ainsi d'aider a la
sélection d’un modele de propension le plus parcimonieux possible, tout en éliminant les
variables instrumentales. La premiere étape de ce travail de these a été d'élaborer une mesure
satisfaisante, qui prenne en compte les forces d'association entre chaque variable et le critere
de jugement, en pondérant ainsi plus fortement I'équilibre obtenu pour les "vrais confondeurs"
par rapport aux variables instrumentales. Cette mesure a tout d’abord été utilisée dans une
é¢tude de simulation de Monte Carlo afin de démontrer qu’elle pouvait étre utilisée pour
sélectionner les variables a inclure dans le modele de SP. Dans un second travail, cette mesure

a été appliquée a des données réelles.
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3 NOUVELLE MESURE D'EQUILIBRE AIDANT A SELECTIONNER LES VARIABLES

A INCLURE DANS LE MODELE DE SCORE DE PROPENSION

3.1 Méthodes

3.1.1 Mesures d'équilibre

Comme nous 1’avons rappelé dans la premiere partie de ce manuscrit, 1’évaluation de
I’équilibre de distribution des covariables d’intérét entre les groupes de traitements est le plus
souvent basé sur la valeur absolue des différences standardisées des moyennes de chaque
covariable d’intérét [59],[57], également appelées les tailles d'effet de Cohen [58]. Toute
valeur absolue de différence de moyennes standardisée au-dessus du seuil de 10% (voire
20%) indique un déséquilibre résiduel entre les groupes de traitement concernant la

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

Nous avons proposé une version pondérée de la moyenne absolue des différences de
moyennes standardisées qui prend en compte pour chaque covariable, sa force d'association

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

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

sa valeur pronostique :

ol @; est un poids prenant en compte l'association entre la covariable W; et le critere de

jugement.
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Soit f3; le coefficient obtenu pour la covariable W; issu du maximum de vraisemblance d'une
régression multivariée de Y sur W sur I'ensemble de la population d'étude.

Les poids @; correspondent aux coefficients de régression standardisés :

P

w; = P; - SD; (25)
avec SD; I'écart-type d'échantillon pour la covariable W; dans la cohorte originale [80].

Notre hypothese est que le modele de SP qui minimiserait une telle mesure pondérée est le

modele optimal (Appendice A).

3.1.2 Simulations de Monte Carlo

Pour évaluer la performance de cette nouvelle mesure résumée et la comparer avec la
moyenne absolue des différences de moyennes standardisées et la distance de Mahalanobis,
une premiere série de simulations de Monte Carlo a été conduite. Mille répétitions
indépendantes d'un échantillon de 1000 observations ont été générées en utilisant un plan de

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

3.1.2.1 Génération des données
Les détails sur le plan de simulation sont fournis dans l'appendice B. Onze variables
normalement distribuées de moyenne 0 et d’écart-type 1 ont été générées :

- quatre "vrais confondeurs" (W; _,) avec une force d'association au traitement A
constante et une force d’association avec le critere de jugement Y décroissante, W, étant le
plus fort des confondeurs et W, le plus faible ;

- trois prédicteurs (Wsg,) du traitement (A), a savoir, des variables plus ou moins
corrélées avec les confondeurs : W; étant corrélée avec le confondeur le plus fort (W;), W

avec un confondeur plus faible (W,) et W, étant liée seulement avec le traitement ;
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- trois variables pronostiques (Wgq10): Wy corrélée avec un vrai confondeur (Ws), Wy
corrélée avec le confondeur le plus faible (W,), et W;, uniquement associée au critere de
jugement Y ;

- une variable associée ni avec l'exposition au traitement A ni avec le critere de
jugement Y (W;4).

Différents niveaux de corrélation ont été introduits entre W; et Ws, W, et Wy, W5 et Wy, et
W, et Wy. Une dichotomisation basée sur la moyenne pour atténuer la force de la corrélation
des coefficients utilisés a été réalisée: W,, W5, W5, We, Wy et Wq devenant alors des variables
binaires.

Une exposition au traitement binaire A € {0,1} a été générée avec une prévalence définie
comme une fonction de W; — W, sur une échelle logit. La probabilité marginale d’exposition
au traitement a été fixée a 0.4.

Un critere de jugement binaire Y € {0,1} a ensuite été généré, sa prévalence étant une
fonction de A, W;_4, Wg_1 sur une échelle logit. La probabilité marginale de Y a été fixée a
0.5. La valeur d'effet marginal du traitement sur le critere de jugement a été fixée a -0.4 (Odds
ratio = 0.67). La valeur de ’effet moyen chez les traités (ATT = Average Treatment Effect
among the Treated) était fixée pour €tre égale a -0.6.

Pour vérifier le comportement de la mesure WBM dans une situation ou I'allocation au
traitement serait randomisée, une série supplémentaire de simulations a été effectuée en fixant

les forces d’association entre les covariables et 1'allocation au traitement égale a zéro.

3.1.2.2 Modéles de SP et estimation de [’effet

Le SP a été estimé a partir des données simulées en utilisant une régression logistique
multivariée. En fonction des différentes variables incluses dans le modele, neuf scores de

propension ont été¢ définis. Le premier modele (modele de référence ou SP 1) contenait trois
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vrais confondeurs (W;, W, et W3). Pour chacun des huit autres modeles de SP (noté PS + W),

’une des huit autres variables (W, 1) était ajoutée séparément dans le modele :

o SP2:W;, W, W;et W, (quatre vrais confondeurs)

o SP3:W;, W, W5 et Ws (trois vrais confondeurs et une variable corrélée a une 1V)

o SP4:W;, W, W5 et Wy (trois vrais confondeurs et une variable corrélée a une 1V)

o SP5:W;, W, Ws5et W, (trois vrais confondeurs et une variable non liée a une IV)

o SP6: W, W, W5 et Wg (trois vrais confondeurs et une variable corrélée a un facteur
pronostique)

o SP7: W, W, W5 et Wy (trois vrais confondeurs et une variable corrélée a un facteur
pronostique)

o SP8: W, W, W5 et W, (trois vrais confondeurs et une variable non liée a un facteur
pronostique)

e SP9: W;,W,, W5 et Wy, (trois vrais confondeurs et une variable indépendante ni liée

AAetniaY)

Un appariement un a un sur le SP a été réalisé en utilisant un algorithme d’appariement au
voisin le plus proche et une procédure sans remise. Chaque sujet traité était sélectionné au
hasard et apparié avec le sujet le plus proche en fixant une différence maximale entre deux
sujets (ou caliper) a 0.2 fois I’écart-type du logit du SP.

L’effet moyen du traitement chez les sujets traités était estimé [S]. Un estimateur de la
variance d’Abadie-Imbens [81] (package Matching dans R [82]) prenant en compte

I’incertitude liée a la procédure d’appariement a été utilise.
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3.1.2.3 Mesures de performance

Pour I’étude de simulation, N=1000 échantillons indépendants de données avec n=1000
individus ont été générés. Dans chaque échantillon simulé, ont été estimés :

- la performance de I’estimation de l’effet du traitement en termes de biais et
d’erreur quadratique moyenne (EQM). Les biais absolu et relatif ont été reportés ;

- I’équilibre des covariables entre les groupes de traitement, dans la cohorte
originale et celle appariée, au travers de la mesure WBM, la moyenne absolue des
différences de moyennes standardisées, et de la distance de Mahalanobis. Chaque
mesure était moyennée sur les N répétitions ;

- La moyenne des N variances des trois mesures d’équilibre, basées sur un ré-
échantillonnage non-paramétrique de 1000 répétitions au sein de chaque

échantillon de données.

Le but était de comparer, en termes de performance et d’équilibre, le modele de référence (SP
1) a chaque nouveau modele obtenu en ajoutant une variable. En théorie, le modele attendu
avec les meilleures performances en termes de biais et d’efficacité est le modele de SP 2
incluant tous les vrais confondeurs et excluant les variables instrumentales.

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

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

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

3.2.1 Performance des estimations

L'estimation naive de 1'effet du traitement était nettement biaisée (biais=0.169). L'estimation
via l'appariement sur le score de propension basée sur le modele de SP 1 permettait d'éliminer
le biais, avec une erreur quadratique moyenne proche de zéro (EQM=0.0015). L'ajout de W,
(vrai confondeur avec une association faible avec le critere de jugement mais une forte
association avec l'exposition au traitement) diminuait encore le biais et 'TEQM. A l'inverse,
I'inclusion d'une variable instrumentale (W) dans le modele de SP (SP 5) était associée a une
augmentation du biais et une diminution de la précision comparativement a SP 1. En incluant
les covariables Ws ¢ (variables instrumentales n'ayant pas d'association directe avec le critere
de jugement mais corrélées avec les vrais confondeurs) (SP 3 et SP 4), I'estimation de 1'effet
traitement n'était pas substantiellement altérée. Similairement, l'inclusion des variables
pronostiques Wgqg 19 (SP 6-8) ne modifiait pas substantiellement les estimations. Enfin,
l'inclusion dans le modele de SP d'une variable indépendante (W;4, SP 9) n'avait pas d'impact

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

SP 2 SP3 SP 4 SP5S SP 6 SP7 SP 8 SP9
Echantillon original SP1
+W4) (+W5) (+Wé6) +W7) (+W8) +W9) (+W10) (+W11)
Moyenne absolue des différences
0.2767 0.2541 0.2147* 0.2326* 0.2357* 0.2245* 0.2519 0.2504 0.2513 0.2519
de moyennes standardisées
IC 95% 0.2752-0.2768 0.2539-0.2544 0.2144-0.2150 0.2324-0.2329 0.2355-0.2360 0.2242-0.2249 0.2517-0.2522  0.2502-0.2507 0.2511-0.2516 0.2517-0.2522
Distance Mahalanobis 1.5087 1.5169 1.3627* 1.5793 1.5707 0.9802 1.5195 1.5188 1.5161 1.5136
IC 95% 1.5022-1.5152 1.5153-1.5186 1.3607-0.3648 1.5776-1.5812 1.5691-1.5723 0.9783-0.9822 1.5179-1.5211 1.5173-1.5204 1.5146-1.5177 1.5121-1.5152
Weighted Balance Measure 0.0531 0.0417 0.0319* 0.0414 0.0416 0.0564 0.0399 0.0392 0.0379 0.0417
IC 95% 0.0522-0.0539 0.0416-0.0418 0.0317-0.0321 0.0413-0.0416 0.0414-0.0417 0.0562-0.0566 0.0398-0.0401 0.0391-0.0394 0.0378-0.0380 0.0416-0.0419
Taille d'échantillon 1000 795 668 758 761 804 793 792 793 793
Biais (%) 0.169 (265%) 0.018 28%) 0.001 3%) 0.018 28%) 0.017 27%) 0.022 (35%) 0.017 (28%) 0.023 (36%) 0.017 27%) 0.017 (27%)
Erreur standard estimée 0.131 0.034 0.037 0.034 0.035 0.055 0.032 0.033 0.031 0.034
EQM 0.0459 0.0015 0.0013 0.0015 0.0015 0.0035 0.0014 0.0017 0.0013 0.0014

43



Caruana Emmanuel - These doctorat Santé Publique - 2017

3.2.2 Mesures d'équilibre

La distribution de la moyenne absolue des différences des moyennes standardisées, la
distance de Mahalanobis, et la WBM sont illustrées dans la Figure 5. Alors que la distribution
de la moyenne des différences de moyenne semble normale, la distance de Mahalanobis a une
distribution déviée a droite, et la WBM a une distribution proche de la normale, avec une
discrete déviation a gauche. Comme attendu, l'inclusion dans le modele de SP, d'une des
variables associées avec l'exposition au traitement permettait de diminuer la moyenne absolue
des différences de moyenne comparativement a la valeur obtenue avec le SP 1. Ensuite, bien
que cela altere la performance d'estimation, 1'inclusion d'une variable instrumentale résultait
dans une valeur significativement plus petite de la moyenne absolue des différences des
moyennes standardisées comparativement a la valeur obtenue avec le modele de référence SP
1. Des résultats similaires ont été observés avec la distance de Mahalanobis.

La valeur de WBM diminuait avec l'inclusion d'une variable associée avec le critere de
jugement. Cependant, elle augmentait significativement comparativement a la valeur obtenue
avec SP 1, avec l'inclusion d'une variable instrumentale dans le modele de SP. La plus petite
valeur de WBM était observée pour le modele SP 2, qui correspondait également au modele
de SP associée avec la meilleure performance d'estimation. Finalement, en re-créant des
conditions de simulation proches de celles d'un essai avec une allocation de traitement

randomisée, la moyenne de WBM était de 0.021 avec une distribution normale (Figure 6).

44



Caruana Emmanuel - These doctorat Santé Publique - 2017

Figure 5: Distributions de la moyenne absolue des différences de moyenne standardisées (haut), distance de
Mahalanobis (milieu), et WBM (bas)
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Figure 6: Distribution de WBM dans une situation d'essai randomisé
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3.3 Discussion de I’étude de simulation

Nous avons proposé une mesure globale d'équilibre donnant plus de poids aux vrais
confondeurs qu'aux variables instrumentales. Cette mesure résumée et pondérée semble étre
utile pour sélectionner un ensemble minimal de covariables devant €tre incluses dans le
modele de SP, en évitant l'inclusion de variables instrumentales. Il est souvent difficile de
distinguer les vrais confondeurs, les facteurs pronostiques et les variables instrumentales en se
basant sur les seules connaissances du sujet dans la littérature. La mesure WBM pourrait ainsi
aider a identifier le modele de SP fournissant l'estimation d'effet du traitement la moins
biaisée. La sélection devrait étre basée sur les connaissances déja existantes sur le sujet mais
aussi sur des mesures d'équilibre appropriées. Une mesure pondérée dérivée de la moyenne
absolue des différences de moyennes standardisées pourrait s'avérer utile pour identifier le
modele de SP le plus parcimonieux et efficace en termes d'estimation. En se basant sur ces
résultats, 1'utilisation des connaissances déja existantes sur le sujet d'étude pour sélectionner
les variables devant étre incluses dans le modele de SP de référence, et ensuite en incluant une
par une les autres variables en vérifiant si cela est associé avec une diminution de la WBM
peut étre une stratégie de sélection adaptée. Les variables qui minimisent la mesure devraient
étre incluses dans le modele final, alors que celles qui ne l'influencent pas ou l'augmentent
devraient étre probablement écartées.

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

détaillé dans la suite de ce manuscrit.
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Abstract

Objectives: The propensity score (PS) is a balancing score. Following PS matching, balance checking usually relies on estimating sepa-
rately the standardized absolute mean difference for each baseline characteristic. The average standardized absolute mean difference and
the Mahalanobis distances have been proposed to summarize the information across the covariates. However, they might be minimized
when nondesirable variables such as instrumental variables (IV) are included in the PS model. We propose a new weighted summary bal-
ance measure that takes into account, for each covariate, its strength of association with the outcome.

Study Design and Setting: This new measure was evaluated using a simulation study to assess whether minimization of the measure
coincided with minimally biased estimates. All measures were then applied to a real data set from an observational cohort study.

Results: Contrarily to the other measures, our proposal was minimized when including the confounders, which coincided with minimal
bias and mean squared error, but increased when including an IV in the PS model. Similar findings were observed in the real data set.

Conclusion: A balance measure taking into account the strength of association between the covariates and the outcome may be helpful
to identify the most parsimonious PS model. © 2015 Elsevier Inc. All rights reserved.

Keywords: Propensity score; Propensity score matching; Balance; Standardized mean difference; Instrumental variables; Causal inference

1. Introduction

Propensity Score (PS) estimators have become very pop-
ular for causal inference in observational medical research.
The PS is the individual probability of receiving the treat-
ment conditional on patients’ characteristics [1]. It is often
referred to as a “balancing” score [2,3], that is, treated and
untreated subjects have the same distribution of observed
baseline covariates conditionally on the true PS. Indeed,
whatever the estimator, the goal of the PS is to balance
the distribution of potential confounders. Because the true
PS is unknown, it has to be estimated from the observed
data. The performance of PS estimators strongly relies on
this estimation [4—6]. Specifically, the choice of the vari-
ables to be included in the PS model is of paramount impor-
tance. For instance, omitting a confounder (i.e., a variable
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associated both with the treatment and the outcome) in
the PS model may produce substantially biased estimates
[7,8]. To avoid this risk of bias, some authors have recom-
mended the use of nonparsimonious exposure models [7].
However, such an approach carries several drawbacks.
First, when the sample size and/or the treatment prevalence
are limited, nonparsimonious models may be overparame-
terized [9]. Second, including instrumental variables (IV,
i.e., strong predictors of treatment allocation but not of
the outcome) in the PS model may compromise the effi-
ciency of the estimator [8,10]. This emphasizes the need
for methods that would provide some guidance to select
the variables to be included in the PS model. Goodness-
of-fit and discrimination measures do not provide any
reliable information in this context [11]. Balance measures,
for example, metrics that aim at assessing whether adequate
balance is achieved, appear more suitable. Several
balancing measures have been proposed, the most widely
used in practice being the standardized absolute mean dif-
ference, computed separately for each important baseline
characteristic [3,12,13]. More recently, some authors have
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‘What is new?

e Balance measures are crucial in propensity score
(PS) analysis. Global balance measures may be
easier to use.

Including an instrumental variable in the PS model
has been shown to impair the efficiency of the PS
estimator, although it improves balance.

A global balance measure that takes into account
for each covariate its estimated strength of associ-
ation with the outcome could prove useful to select
the appropriate minimal set of covariates to be
included in the PS model.

e Applied to simulation study, the new balance mea-
sure identified the PS model associated with mini-
mal bias and mean squared error.

.

This global balance measure may help to identify
the most parsimonious PS model thereby avoiding
the inclusion of useless and even potentially non-
desirable variables.

advocated the use of a single global balance measure such
as the average standardized absolute mean difference
[14,15]. Several other candidate metrics have been tested
[2,14,16—18]. Although appealing, most of these ap-
proaches may be flawed because including an IV in the
PS model may improve the overall balance although harm-
ing the final estimate. Hence, there is a need for a “clever”
summary measure of the balance that would take into
account the strength of the association between each covar-
iate and the outcome thereby putting more weight on the
balance reached for a confounder than that for an IV.

The objective of this study was to propose a procedure to
select the minimum set of variables to be included in the PS
model based on such weighted balance measure (WBM). In
the first part, we used Monte Carlo simulations to assess the
performance of the new measure; then, we report the results
of an application to a real data set from an observational
cohort study conducted to evaluate the benefit of contin-
uous positive airway pressure (CPAP) on short-term mortal-
ity based on 575 patients admitted to an intensive care unit
(ICU) for a severe acute decompensated heart failure.

2. Methods
2.1. Balance measures

Usually, the measure of imbalance between the treat-
ment groups is based on the standardized absolute mean
differences [3,19], also referred to as the Cohen’s effect
sizes [20]. Any value of the standardized absolute mean

difference above the threshold of 10% indicates a meaning-
ful imbalance between the treatment groups with regard to
the distribution of the corresponding covariate [20]
(Appendix A at www.jclinepi.com).

Several global balance measures have been proposed, the
most widely used being the average standardized absolute
mean difference [14,15] and the Mahalanobis distance [21]
(Appendix A at www.jclinepi.com). For both measures,
the lower the value, the lower the imbalance between treat-
ment groups. The best PS model is the one that minimizes
the measure. However, such an approach may be flawed.

IVs are strongly associated with treatment allocation but
not with the outcome. Therefore, IV distribution is, by defi-
nition, strongly imbalanced between treatment groups.
Thus, including an IV in the PS model is likely to substan-
tially minimize the average standardized absolute mean
difference or the Mahalanobis distance, although such vari-
ables have been shown to be undesirable in PS models
[7,8]. We hypothesized that a weighted version of average
standardized absolute mean difference, taking into account,
for each covariate, its strength of association with the
outcome, could prove useful to select the appropriate min-
imal set of covariates to be included in the PS model and to
avoid the inclusion of TVs. We proposed a WBM where
each standardized mean difference d; is weighted
according to its prognostic value, as follows:

- [ -
wWBM=- 5|54 1
3 (M
where w; is a weight accounting for the association between
the covariate W, and the outcome. Specifically, §; is the co-
efficient obtained for the covariate W; from a multivariate
maximum likelihood regression of Y on the W:

@:=B,+SD; (6)

where SD; is the sample standard deviation for the covariate
W, in the original cohort [22]. The PS model that would
minimize such a weighted measure would be the one asso-
ciated with the most efficient estimator (Appendix A at
www.jclinepi.com).

2.2. Monte Carlo simulations

To evaluate the performance of this new summary mea-
sure and compare it with the average standardized absolute
mean difference and the Mahalanobis distance, we first
conducted a series of Monte Carlo simulations. A thousand
replicates of sample size 1,000 were simulated using a data
generation plan derived from the one previously published
by Setoguchi et al. [23].

2.2.1. Data generation

Details about the simulation plan are provided in
Appendix B at www.jclinepi.com. Eleven normally distrib-
uted covariates were generated:
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- Four true confounders (W; _,) with a decrease strength
of association with the outcome, W, being the strongest
confounder and W, the weaker;

- Three predictors of exposure, that is, IV with different
strengths of association with the confounders: Ws was
correlated with the strongest confounder (W), We with
the weaker confounder (W,), and W5 was only related
to exposure;

- Three prognostic covariates: Wy correlated with a true
confounder (W), Wy with the weaker (W,), and W,
related to outcome only;

- One associated neither with the exposure nor with the
outcome (Wi1).

Various amounts of correlation were introduced between
W, and W5, W, and Wy, W and Wy, and W, and Wy. A dichot-
omization according to the mean to attenuate the magnitude
of correlation coefficients used was realized so that (W, W3,
Ws, W, Wy, and Wy) were considered binary in scale. We
generated a binary exposure A € {0,1}, which prevalence
was a function of W,—W; on a logit scale. The overall expo-
sure prevalence was set to be 0.4. We finally generated a bi-
nary outcome Y e {0,1},its prevalence being a function of A,
W, _4, Wg_,o on a logit scale. The overall outcome preva-
lence was fixed at 0.5. The true effect of the exposure on
the outcome was set to be —0.4 (odds ratio = 0.67).

To verify the behavior of the WBM under randomized
treatment allocation, we performed an additional simulation
series where the coefficients defining the association between
the covariates and the treatment allocation were set at zero.

2.2.2. PS models and effect estimation

The PS was estimated from the data using multivariate
logistic regressions. According to the variables included
in the model, we defined nine different PS models. The first
PS model (reference model or PS 1) contained three of the
major confounders (W,, W,, and W5). For each of the eight
other PS models (denoted PS + W), one of the eight other
variables (Wj,...,11) was added separately in the model:

e PS 2: W,, W,, W, and W, (four confounders)
e PS 3: W, W,, W5, and W (three main confounders
and a correlated IV)

e PS 4: W, W,, W3, and W (three main confounders
and a correlated IV)

e PS 5: W, W5, W5, and W (three main confounders
and an uncorrelated IV)

e PS 6: W, W,, W;, and Wy (three main confounders
and a correlated prognostic covariate)

e PS7: W,, W,, W3, and W, (three main confounders
and a correlated prognostic covariate)

e PS 8: W,, W,, W3, and W, (three main confounders
and an uncorrelated prognostic covariate)

e PS O: W, W,, W;, and W, (three main confounders
and an independent covariate)

PS matching was then performed using a 1:1 nearest
neighbor without replacement algorithm. Each treated sub-
ject was randomly selected and matched once to the nearest
untreated subject with a caliper width set at 0.2 of the stan-
dard deviation of the logit of the PS. We estimated the
average treatment effect on the treated subject (set to be
equal to —0.06 in our simulation) [24]. The Abadie-
—Imbens estimator [25] (package Matching for R [26])
was used for variance estimation, as it takes into account
the uncertainty related to the matching procedure.

2.2.3. Performance metrics

For the simulation study, N = 1,000 independent data
sets with n = 1,000 individuals were generated. In each
simulated data set, we estimated

- the performance of the PS matching estimator in terms
of bias and mean squared error (MSE). We reported ab-
solute and relative bias;

- the balance in the covariates between treatment groups,
in the original and the matched cohorts, as evaluated by
our WBM, the average standardized absolute mean dif-
ference and the Mahalanobis distance. Each measure
was averaged over the N replications;

- the variance of the three balance measures, based on
1,000 nonparametric bootstrap replicates within each
simulated data set.

The goal was to compare, in terms of performance and
balance, the reference model (PS 1) to each new model ob-
tained when adding one more variable. According to the

Tahle 1. Results of univariate analyses for death and use of CPAP in clinical illustration

Univariate analyses for death

Univariate analysis for use of CPAP

Variahle OR (95% CI) P-value OR (95% CI) P-value
Age 2.63 (1.52, 4.57) 0.001
Obesity 0.48 (0.30, 0.77) 0.003
Sheck 2.34(1.43, 3.82) 0.001
Acute coronary syndrome 1.78(1.20, 2.62) 0.004
NYHA 2.27(1.52, 3.39) <0.001 0.79 (0.45, 1.38) 0.031
First systolic BP 0.99 (0.98, 1.01) 0.002 1.006 (1.004, 1.013) 0.035
Teaching hospital 0.92 (0.63, 1.35) 0.11 2.15 (1.65, 3.82) <0.001

Abbreviations: CPAP, continuous positive airway pressure; OR, odds ratio; Cl, confidence interval; NYHA, New York Heart Association; BP, blood

pressure.
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Table 2. Simulation results

Metrics and performances Original sample PS 1 PS 2 (+ W) PS 3 (+ W5) PS 4 (+ W)

Average standardized 0.2767 0.2541 0.2147° 0.23267 0.2357°
absolute mean difference

Cl 95% 0.2752, 0.2768 0.2539, 0.2544 0.2144, 0.2150 0.2324, 0.2329 0.2355, 0.2360

Mahalanobis distance 1.5087 1.5169 1.3627° 1.5793 1.5707

Cl 95% 1.5022, 1.5152 1.5153, 1.5186 1.3607, 1.3648 1.5776, 1.5812 1.5691, 1.5723

Weighted balance measure 0.0531 0.0417 0.0319° 0.0414 0.0416

Cl 95% 0.0522, 0.0538 0.0416, 0.0418 0.0317, 0.0321 0.0413, 0.0416 0.0414, 0.0417

Sample size 1,000 795 668 758 761

Bias (%) 0.169 (265) 0.018 (28) 0.001 (3) 0.018 (28) 0.017 (27)

SD Estimates 0.131 0.034 0.037 0.034 0.035

MSE 0.0459 0.0015 0.0013 0.0015 0.0015

Abbreviations: PS, propensity score; Cl, confidence interval; SE, standard error; MSE, mean squared error.
Bias, mean square error, and balance diagnosis according to the PS model. [Bias is expressed as absolute value (relative bias in %).]
@ Stands for a significant difference in minimization as compared with the balance measure obtained for PS 1 with t-test.

theoretical background, we expected to find the best prop-
erties in terms of consistency and efficiency with the PS
model including all the confounders but not the IVs (PS 2).
All analyses were performed using R 2.15.1 statistical
software running on a Mac OsX platform (The R Founda-
tion for Statistical Computing, Vienna, Austria). Details
of the simulations with basic R codes for computing the
proposed summary measure are provided on request.

2.3. Clinical illustration

2.3.1. Patients and data

We used the data from EFICA (Etude Frangaise de I'In-
suffisance Cardiaque Aigu€), an observational cohort study
of severe acute decompensated heart failure patients
admitted to an ICU in 60 French hospitals from April to
October 2001. A total of 575 patients with the diagnostic
criteria for acute cardiac failure were included and 139
(24%) received CPAP. The following data were collected:
age (classified into two classes O: for ages <70 and 1: for
ages >70); gender; obesity (0: absence, 1: presence), shock
(0: absence, 1: presence); New York Heart Association
classification (NYHA 0: for classes I/II, 1: for classes
IU/IOI); hospitalization site (0: for coronary care unit, 1:
ICU); atrial fibrillation; acute coronary syndrome (ACS);
first systolic blood pressure (mmHg, presented as median),
and first heart rate (beats per minute, presented as median).
The goal of the study was to assess the benefit on short-
term mortality of applying CPAP within the first 24 hours
in this population of patients.

2.3.2. Statistical analysis

The variables were classified as confounders, IVs, or prog-
nostic factors according to subject-matter knowledge [27—31]
and/or statistical analysis (Table 1). We identified true con-
founders (NHYA, first systolic BP), IV (teaching hospital),
prognostic factors [obesity (strongest one), age, shock,
ACS], and unclassified factors (gender, cardiogenic pulmo-
nary edema, first heart rate, atrial fibrillation). Based on this
classification, PS 1 (reference model) included true

confounders and prognostic factors except obesity. Eight
other PS models were constructed by adding a variable to
PS 1:

o PS 2: added obesity (strongest risk factor)

e PS 3: added teaching hospital (instrumental variable)

e PS 4: added gender (unclassified variable)

e PS 5: added cardiogenic pulmonary edema (unclassi-
fied variable)

e PS 6: added first heart rate (unclassified variable)

e PS 7: added atrial fibrillation (unclassified variable)

e PS 8: included all the study variables

The estimated PSs were then used to match patients who
received and did not receive CPAP, using a 1:1 nearest
neighbor matching algorithm with calipers fixed at 0.2 stan-
dard deviation of the logit of the PS. The three global mea-
sures of balance described previously were estimated from
the original and each matched data set.

A final PS model (PS 9) included the true confounders,
the prognostic factors, and the variables that significantly
minimized the WBM. For each PS model, 1,000 nonpara-
metric bootstrap replicates were used to estimate the stan-
dard deviation of these measures. The average treatment
effect on the treated [expressed as risk difference together
with their 95% confidence intervals (CIs)] was estimated,
and variance estimation was based on the Abadie—Imbens
variance estimator [32].

3. Results
3.1. Monte Carlo simulations

The results obtained with the nine PS models are pro-
vided in Table 2.

3.1.1. Performance of the estimators

The naive estimator of treatment effect was severely
biased (bias = 0.169). The PS matching estimator based
on PS 1 was able to remove most of the bias, as reflected
by a MSE close to zero (MSE = 0.0015). Adding W,
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PS 5 (+ W5) PS 6 (+ W) PS 7 (+ W) PS B (+ W) PS 9 (+W,q)

0.2245° 0.2519 0.2504 0.2513 0.2519
0.2242, 0.2249 0.2517, 0.2522 0.2502, 0.2507 0.2511, 0.2516 0.2517, 0.2522
0.9802 1.5195 1.5188 1.5161 1.5136
0.9783, 0.9822 1.5179, 1.5211 1.5173, 1.5204 1.5146, 1.5177 1.5121, 1.5152
0.0564 0.0399 0.0392 0.0379 0.0417
0.0562, 0.0566 0.0398, 0.0401 0.0391, 0.0394 0.0378, 0.0380 0.0416, 0.0418
804 793 792 793 793
0.022 (35) 0.017 (28) 0.023 (36) 0.017 (27) 0.017 (27)
0.055 0.032 0.033 0.031 0.034
0.0035 0.0014 0.0017 0.0013 0.0014

(confounder with a weak association with the outcome but
strong association with the exposure) further decreased the
bias. Hence, as expected, the PS 2 was associated with the
smallest bias and MSE. On the contrary, including an IV
(W7) in the PS model (PS 5) was associated with an in-
crease in bias and a decrease in precision as compared with
PS 1. Including the covariates Ws ¢ (IVs that had no direct
association with the outcome but were correlated with the
confounders) (PS 3 and PS 4) did not substantially alter
the estimator performance. Similarly, including the prog-
nostic variables Wggo 10 (PS 6—8) did not substantially
modify the performance of the estimator. Finally, including
in the PS model, an independent covariate (W;;, PS 9) had
no impact on estimator performance.

3.1.2. Balance measures

The distribution of the average standardized absolute
mean difference, the Mahalanobis distance, and the WBM
is illustrated in Fig. 1. Although the distribution of the
average mean difference seems normal, the Mahalanobis

distance has a skewed right wide distribution and the
WBM has a distribution close to the normal one, with a
trend toward skewed left. As expected, including in the
PS model, any variable associated with the exposure further
decreased the average standardized absolute mean differ-
ence as compared with PS 1. Hence, although it impaired
the performance of the estimator, including an IV resulted
in a significantly smaller value of the standardized absolute
mean difference as compared with the reference model PS
1. Similar results were observed with the Mahalanobis
distance.

The value of the WBM decreased when including vari-
ables associated with the outcome. However, it significantly
increased as compared with PS 1, when including an IV in
the PS model. The smallest measure value of the WBM was
observed for PS 2, which was also the PS model associated
with the best performance. Eventually, when altering the
simulation procedure to mimic a randomized treatment
allocation, the mean of WBM was 0.021 with a normal dis-
tribution (Fig. 2).

d

|

0.15 020 0.25 0.30 05 1.0

Average standardized absolute mean difference

Mahalanobis distance

T I T T T 1
15 20 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10

New weighted summary measure

Fig. 1. Distributions of the average standardized absolute mean difference, the Mahalanobis distance, and the new weighted summary measure.
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Fig. 2. Distribution of the new weighted summary measure in a ran-
domized trial situation.

3.2. Clinical illustration

As expected from the nonrandomized design, most of
the baseline covariates were severely imbalanced between
treatment groups (Table 3). Nine PS models were tested.
They resulted in different profiles in terms of covariate bal-
ance as reflected by the standardized differences in the
matched samples. Whatever the PS model, none of the es-
timates of treatment effect reached statistical significance.

As expected, all balance measures were maximal in the
original cohort. The WBM was minimal for the PS 8 (non-
parsimonious) and the PS 9 (final PS model) and signifi-
cantly different from the value obtained with PS1. These
two PS models resulted in treatment effect estimates
nonsignificantly different from zero, although the absolute
value of the point estimate for the risk different was larger
for the nonparsimonious model [risk difference: —0.102;
95% CI: —0.28, 0.15 for PS 8 and risk difference:
—0.065, 95% CI: —0.32, 0.11 for PS 9]. The nonweighted
average measure was also minimal for PS 8 and PS 9. How-
ever, the Mahalanobis distance was minimal for the PS 1
(reference model). This latter model lead to a treatment ef-
fect estimate very close to the one obtained with the PS9
(risk difference: —0.05, 95% CL —0.26, 0.16).

4. Discussion

Different PS models, that is, including different sets of co-
variates, may differ in their ability to achieve conditional
exchangeability and thus may yield substantially different
estimates [33]. Hence, identification of the best PS model
is a crucial endeavor. Because the PS is defined as a balancing
score, the best PS model is often considered as the one that
achieves the best balance in the distribution of baseline char-
acteristics [34]. However, including an IV in the PS model
can in turn decrease the estimator’s efficiency [8,10]. A sin-
gle balance measure that would put more weight on con-
founders than on IVs could prove useful to select a
minimal set of covariates to be included in the PS model,
thereby avoiding the inclusion of strong IVs. It is often diffi-
cult to distinguish between confounders, prognostic factors,

Table 3. Standardized differences, summary measures, and treatment effect

Reference model

+ Instrumental variable + Prognostic factor

Original sample

Variable (n = 575) PS 1 (n = 278) PS 2 (n = 272) PS 3 (n = 262)
Age -0.064 0.019 0.128 -0.101
NYHA 0.131 0.046 0.078 -0.238
Gender 0.197 0.193 0.287 0.299
Teaching hospital 0.424 0.454 0.449 0.139
Obesity -0.028 -0.103 0.075 -0.177
Shock -0.315 0.098 0.099 0.02
Atrial fibrillation 0.107 0.115 0.135 0.07
CPE 0.291 0.172 0.174 0

ACS 0.12 0.029 0.134 0.061
First heart rate -0.057 0.022 —0.065 —0.157
First SBP 0.29 0.032 -0.012 -0.078
Average standardized absolute 0.184 (0.02) 0.116 (9.6e-3) 0.149 (1.0e-3) 0.122 (9.6e-3)

mean difference (SD)

Weighted balance measure (SD) 0.0435 (0.01) 0.0213 (1.7e-3) 0.0281 (2.1e-3) 0.0258 (1.9e-3)

Mahalanobis distance (SD) 182 (129) 2.43(1.88) 3.50(5.52) 28.5 (10.0)
Risk difference [95% CI] —0.093 [-0.34, 0.15] —0.05[-0.26, 0.16] —0.053 [-0.27, 0.15] —0.031 [-0.24, 0.18]

Abbreviations: PS, propensity score; NYHA, New York Heart Association; CPE: cardiogenic pulmonary edema, ACS acute coronary syndrome,

SBP systolic blood pressure (mmHg); SD, standard deviation; Cl, confidence interval.
Treatment effect is expressed as risk differences (95% confidence intervals).

@ Stands for a significant difference in minimization as compared with the balance measure obtained for PS 1.
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and IVs based on expert-matter knowledge. We claim that
our proposed WBM could help to identify the PS model that
will provide the least bias estimate of treatment effect.

Using Monte Carlo simulation, we were able to confirm
that the PS model minimizing this WBM was the one that
included all confounders but not the IVs. Consistently
with previous studies [8], this model was also the one
associated with the smallest MSE. The decrease in the
matched sample size was probably compensated by an in-
crease in performance of PS 2 prediction accuracy due to
the inclusion of a variable correlated with a confounder.
Including an IV in the PS model resulted in a significantly
larger value of our WBM. This result is reinforced by the
fact that we used a complex simulation scenario with cor-
relation among variables. On the contrary, as compared
with the reference model, both the nonweighted average
standardized absolute mean difference and the Mahalano-
bis distance were minimized when including an IV in the
PS model. Thus, variable selection based on these metrics
would lead to including IVs in the PS model. However, as
previously reported, such a PS model was associated with
a larger MSE [33,35,36]. Whatever the metrics, including
a prognostic variable did not substantially alter overall
balance estimation and had very limited impact on treat-
ment effect estimate.

Accordingly, in our clinical illustration, we proposed a
practical strategy to identify the best PS model. The set
of variable included in the best PS model differed accord-
ing to the balance measure. The final PS model, that is,
the one including the true confounders, the prognostic fac-
tors, and the variables that significantly minimized WBM,
and the nonparsimonious model lead to similar WBM and
average standardized absolute mean difference. However,

the Mahalanobis distance lead to identify the reference
PS model as best model.

This study carries some limitations. First, valid variance
estimation and subsequent statistical inference would be of
great interest for our measure, to compare several candidate
PS models. Given variance estimator is still lacking for our
measure, we used nonparametric bootstrap to estimate its
variance. Further research is needed to derive its asymptotic
properties. Second, our measure has been tested in the
context of PS matching. Further work would be needed to
assess whether it could be extended to PS weighting esti-
mators. Third, it should be noted that our measure cannot
be strictly described as a weighted average, as the sum is
divided by the number of covariates k, rather than the
sum of the weights. The version chosen here is simpler,
and its performance should not be altered as the sum of
the weights remains constant whatever the variable
included in the PS model. Fourth, the simulation framework
used here is different from the one widely used proposed by
Austin et al. and thus does not allow direct comparison of
the results between studies [33].

In conclusion, selection of the variables to be included in
the PS model is of paramount importance. It should be
based on subject-matter knowledge but also on appropriate
balance metrics. We derived a weighted version of the
average standardized absolute mean difference that has
proved useful to identify the most parsimonious efficient
PS model. Based on these results, we suggest using
subject-matter knowledge to select the variables that have
to be included in the reference PS model, and thereafter,
to include one-by-one the other variables and verify if it
is associated with a decrease in our WBM. The variables
that minimize this measure should be included in the final

+ Unclassified variables Nonparsimonious model Final model
PS 4 (n = 278) PS5 (n = 278) PS 6 (n = 278) PS7(n = 272) PS 8 (n = 254) PS 9 (n = 276)
0.019 -0.118 0 0.038 -0.041 0.055
0.03 -0.015 0.061 0.016 -0.05 0.062
-0.031 0.208 0.252 0.122 -0.084 0.12
0.67 0.488 0.454 0.381 0 0.391
-0.103 0.036 -0.152 -0.141 -0.077 0
0.038 0.077 0 0.12 -0.096 0.038
0.115 0.132 0.202 0 -0.069 0
0.284 -0.103 0.132 0.113 0.117 0.153
0.058 0.146 0.014 0.044 0.016 0.087
-0.027 -0.051 0.1 -0.176 -0.054 0.018
—-0.004 -0.058 -0.04 0.07 -0.069 -0.058
0.125 (6.5e-3) 0.13 (9.6e-3) 0.128 (0.01) 0.111 (8.5e-3)° 0.061 (6.2e-3)° 0.089 (7.9e-3)"
0.0224 (1.3e-3) 0.0249 (1.9e-3) 0.0204 (2.0e-3)" 0.0211 (1.3e-3)° 0.0143 (1.4e-3)° 0.0173 (1.6e-3)*
0.699 (2.1) 8.50 (4.3) 11.3 (4.6) 34.4(7.1) 11.3 (2.1} 7.0(10.3)

-0.079 [-0.29, 0.13] —0.036 [-0.25, 0.18] —0.043 [-0.26, 0.17] —0.044 [-0.26, 0.17]1 —0.102 [-0.28, 0.15] —0.065 [-0.32, 0.11]
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PS model, although those which do not alter or increase it
should probably be discarded.
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Appendixes
Appendix A

Let consider a binary exposure A, representing two
treatment groups, one treated group (A = 1) and one
control group (A = 0), from one experiment; a binary
outcome measure, ¥ and a vector W of k distinct
covariates.

The standardized absolute mean difference, also
referred to as the Cohen’s d effect size, is the difference
in population means divided by the average population
standard deviation for each of the k continuous
covariates.

A=1 A=0

g O

a;

They are estimated as the ratio of the difference in sam-
ple means for each covariate between the treatment and the
control groups over the pooled standard deviation as esti-
mated on the whole sample by:

PR i )
Y ol G i i)

For the k covariates binary in scale, the standardized dif-
ference was defined as:

\/(P?:' (I*Pf:');ﬁ‘:“(lfpf':”))

2

with p#=! and pA= denote the prevalence of dichotomous

variable in treated and untreated subjects, respectively.
The first proposed summary measure of imbalance is the

average standardized absolute mean difference estimated as:

- 1&
MASAM:EZ
i=1

The second proposed measure is the Mahalanobis dis-
tance estimated as:

i (3)

‘

= (W W) 5 (7)) (g
where W' and W™ are the vectors of covariate sample
means in treatment and control groups, and X is the sample
variance—covariance matrix of the covariates.

We proposed a weighted balance measure where each
standardized mean difference is weighted according to its
prognostic value, as follows:

L o~
Z|ﬁ, x d;
i=1

WEBM =

(5)

==

where w; is a weight accounting for the association between
the covariate W; and the outcome. Specifically is the coef-
ficient obtained for the covariate W, from a multivariate
maximum likelihood regression of ¥ on the W

@, =8, x SD, (6)

where SD; is the sample standard deviation for the covari-
ate W; in the original cohort [22]. When the outcome is bi-
nary, the proposed weights are directly derived from the
estimated standardized coefficients obtained from a multi-
variate logistic regression of the outcome on the covariates.

Appendix B

Let ¥ be the binary outcome, A be the binary exposure
and W a vector of 11 covariates (four confounders, W; 4
associated with both exposure and outcome, three exposure
predictors Ws ¢ 7, three outcome predictors Wy g 10, and one
without association with exposure and outcome Wi,).

For each simulated data set, the 11 covariates W;
(i = 1,..., 11) were generated from a normal distribution
with zero mean and unit variance. First, eight covariates
(Vi, i = 1...6, 8, 9) were generated as independent stan-
dard normal random variables. Second, another final eight
covariates (W, i = 1...6, 8, 9) were generated as a linear
combination of V,, i = 1...6, 8, 9. In addition, three cova-
riates (W5, Wy, and W;,) were generated as independent
standard normal random variables. In the second step,
correlations between some of the variables were intro-
duced, with correlation coefficients varying from 0.1 to
0.2. To attenuate the magnitude of correlation coeffi-
cients, a dichotomization was realized (according to the
mean of each variable). Eventually, these variables (W,
W3, Ws, We, Ws, and Wy) were thus considered binary
in scale.

The coefficients used for data generation are:

Coefficient True PS model (38) Outcome model (a)
Intercept 1] 0.8
Coefficient 1 0.2 1.2
Coefficient 2 0.4 0.8
Coefficient 3 0.8 0.4
Coefficient 4 -1.2 0.2
Coefficient 5 -1.2 -1.2
Coefficient 6 -1.2 -1.2
Coefficient 7 -1.8 -1.2

The correlation matrix for data generation models and
the corresponding directed acyclic graph is displayed
below.
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Exposure Outcome

Confounders predictors  predictors

Properties of covariates W, W, Wy W, Ws Wi W, Wy Wy Wy

Confounders

Wy 1

Wa 0 1

Ws 0 0 4

W, 0 9 0 1

Exposure predictors

Ws 030 O 0 1

We 0 0620 0 01

W 0 0 0 0 0 01

Outcome predictor

Ws 0 0 010 O 0 O 1

Wy 0 0 © 01 0 0 /0 0 4

Wig 0 0 0 0O 00O O OO OO

w,oW, W, W,

Treatment status: A
Confounders: W, W,, W, W,
Outcome predictos: Wg, Wy, W,

The probability of exposure, that is, the true PS, was
generated as a function of the covariates W;:

Pr(A = 1|W;) =f(W, 8)

with f corresponding to a linear and additive function on
log odds scale, guarantying the true PS to be bounded
away from 0 to 1 and the average exposure probability
to be of approximately 0.4. The vector A was then drawn
from a Bernoulli distribution with probability set by

f(W;,8).

W5
\é g.

Wll WID

Outcome: Y
Treatment predictors: W5, W W,
No relation with A/Y: Wy,

Similarly, the binary outcome ¥ was generated from a
linear combination of A and W;:

PI'(Y =1 |Aa Wl) =f(A: W7, L‘I)

with f a logistic regression model, guarantying the true
outcome probability to be bounded away from 0 to 1 and
the average outcome probability to be approximately of
0.5. The effect of exposure v was fixed at —0.4. The vector
¥ was drawn from a Bernoulli distribution with probability
set by f(A, W, v, a).
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4 ANALYSE DE__PROPENSION ETUDIANT L'EFFET _DE LA PRESSION

CRICOIDIENNE _SUR _L'EXPOSITION LARYNGEE LORS DE L'INTUBATION

OROTRACHEALE EN PREHOSPITALIER

4.1 Introduction

La prise en charge des voies aériennes supérieures en pré-hospitalier peut-Etre
particulierement difficile étant données les mauvaises conditions d'intubation trachéale (IT).
La pression cricoidienne (PC), également appelée la manoeuvre de Sellick, a été décrite en
1961 pour prévenir la régurgitation du contenu gastrique durant l'induction anesthésique [83].
Cette manceuvre a pour but d'occlure transitoirement le segment supérieur de I'cesophage par
I'application d'une pression postérieure sur le cartilage cricoidien contre le rachis cervical.
Une telle pression cricoidienne permet la compression de I'hypopharynx rétrocricoidien et
permettrait de prévenir les régurgitations gastriques dans le pharynx. Les recommandations
pour la réanimation cardiopulmonaire et les soins d'urgence cardiovasculaire recommandent,
en dehors de l'arrét cardiaque [84], l'utilisation de la PC pour l'intubation dans toutes les
situations, notamment pour les patients traumatisés. Cependant, le bénéfice escompté et donc
l'utilisation de la PC sont toujours débattus dans la littérature [85]. De plus, plusieurs études
ont rapporté un impact négatif de cette pression sur la perméabilité des voies aériennes et
ainsi sur la ventilation [86]. Les résultats concernant 1'impact de la PC sur l'exposition
laryngée (conditionnant la difficult¢ d’intubation) sont contradictoires et proviennent soit
d'études sur cadavres, ou d'études de petite taille incluant des patients intubés dans des blocs
opératoires pour une chirurgie programmée [87]. Ainsi, il manque des données robustes quant
a I'impact de la PC sur I'exposition laryngée durant l'intubation orotrachéale en urgence. Dans
ce contexte, la preuve d'une association entre l'utilisation de la PC et une augmentation du

taux de laryngoscopies difficiles pourrait €tre un argument fort contre son utilisation en
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pratique courante. L'objectif principal de cette étude était d'utiliser une méthode type score de
propension pour estimer I'impact de la PC sur le taux de laryngoscopies difficiles en se basant

sur une base de données observationnelle de patients intubés en dehors de 1'hopital.

4.2 Méthodes

4.2.1 Schéma de I'étude

Tous les patients intubés entre Avril 2008 et Novembre 2012 par 1'équipe médicale du service
mobile d'urgence et de réanimation d'un hopital universitaire ont été inclus prospectivement
dans cette cohorte. Les criteres d'exclusion étaient : un age inférieur a 18 ans, une contre-
indication a la succinylcholine (i.e une allergie connue, l'hyperthermie maligne, une
myopathie, la tétraplégie, la pré-éclampsie, I'hyperkaliémie), a la kétamine ou l'étomidate.
Cette étude a été déclarée a la commission nationale de 1'informatique et des libertés (numéro

de déclaration 167412v0).

4.2.2 Protocole

L'équipe médicale d'urgence était composée d'au moins un ambulancier, d'un infirmier
anesthésiste et d'un sénior urgentiste. Les internes en derniere année de formation pouvaient
aussi participer a 1'équipe. Tous les médecins étaient titulaires du dipldme de médecine
d'urgence et avaient au moins deux années d'expérience en médecine d'urgence en plus de
leurs trois années d'internat. Ils recevaient tous une formation théorique et pratique sur la
gestion de l'intubation difficile. Tous les internes devaient accomplir une formation initiale
d'entrainement a l'intubation en bloc opératoire. Pour étre complet cet entrainement devait
comporter au moins dix intubations réussies successives. L'équipe suivait une procédure
d'intubation standardisée : la position du patient était optimisée pour l'intubation trachéale

(IT) en placant le patient sur un brancard a hauteur maximale avant le geste. Apres 3 minutes
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de pré-oxygénation, tous les patients recevaient une induction a séquence rapide (ISR) avec
soit de 1'étomidate (0.3 mg/kg), de la kétamine (2 mg/kg) ou du thiopental (3-5 mg/kg) en
association avec la succinylcholine (1-1.5 mg/kg). Cette procédure était basée sur les
recommandations de la société frangaise de médecine d'urgence. Une PC pouvait étre réalisée
sur décision médicale. Les patients en arrét cardiaque étaient intubés sans pré-oxygénation ni
induction anesthésique, leur position était optimisée sur un brancard a hauteur maximale si les
conditions le permettaient. Une lame de laryngoscope était utilisée (Macinstosh taille 4).
L'algorithme d'intubation était basé sur les recommandations de la société francaise
d'anesthésie et de réanimation [88] qui comportent l'utilisation de manceuvres laryngées (la
pression a droite vers le haut et vers l'arriere) et l'utilisation d'une technique alternative
comme le mandrin d'Eschmann et/ou le masque laryngé dans les situations d'intubation

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

4.2.3 Recueil des données

Le médecin responsable de l'intervention recueillait les données. Les variables collectées
comportaient : 1'age, le sexe, 1'obésité (0:absence, 1:présence) définie par un indice de masse
corporelle supérieur a 30, les indications de l'intubation orotrachéale (arrét cardiaque, statut
neurologique altéré, i.e., coma/agitation/intoxication/traumatisme, détresse respiratoire aigué
et état de choc), la position des patients durant la procédure d'intubation (au sol ou sur un
brancard a hauteur maximale), le statut de I'opérateur (sénior ou interne), la présence d'une
immobilisation cervicale. La PC était réalisée d'apres la méthode décrite par Sellick [83] par
un infirmier anesthésiste avec une expérience en médecine préhospitaliere et en bloc
opératoire. Cette procédure imposait de bien reconnaitre le cartilage cricoide avec le pouce et

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

I'hopital.

4.2.4 Critere de jugement

Le critere de jugement principal était le taux de laryngoscopie difficile définie sur I’échelle de
Cormack et Lehane [90] (CL). Le score de CL classe les vues laryngoscopiques en 4 grades (I
: vue de toute la glotte, II : vue partielle de la glotte, III : vue isolée de 1'épiglotte et non de la
glotte, IV : épiglotte et glotte non vues). Le médecin qui réalisait I'IT reportait le grade de CL.
Une laryngoscopie difficile était définie par un grade de CL Il ou IV [91].

Les criteres secondaires étaient le taux d'intubation difficile (ID) définie par au moins deux
tentatives de laryngoscopies ou la nécessité d'utiliser une technique alternative pour 1T
(comme définie par la société francaise d'anesthésie et de réanimation [88]) ; le nombre de
complications liées a I' IT jusqu'a 5 minutes apres l'intubation : la désaturation (SpO,<90%),
l'inhalation (régurgitation visible durant la laryngoscopie), le vomissement, le bronchospasme
et/ou laryngospasme, l'intubation sélective, l'intubation oesophagienne (diagnostiquée en
utilisant la courbe de capnographie/cpanométrie sur 6 cycles respiratoires combinée a

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

4.2.5 Analyses statistiques

Une approche par score de propension (SP) a été utilisée pour prendre en compte les possibles
biais de sélection dans la réalisation de la PC [16]. Le SP était estimé en utilisant un modgle

de régression logistique avec la PC comme variable dépendante a expliquer.
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Plusieurs modeles de SP ont été évalués, chacun caractérisé par un ensemble de variables
explicatives différent :

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

- le second modele de SP (SP 2) incluait les « vrais» confondeurs et les facteurs pronostiques,
mais pas les variables dites instrumentales [32]. En se basant sur les données de la littérature
[92],[93],[94] et sur les associations statistiques multivariées déterminées empiriquement a
partir de notre échantillon, il a été identifié quatre vrais confondeurs (l'arrét cardiaque, le
statut neurologique altéré, I'état de choc, la détresse respiratoire), trois facteurs pronostiques
(le sexe, I'obésité, la position du patient), et aucune variable instrumentale. Les sept variables
ont été incluses dans le modele de SP 2.

- le troisieme modele de SP (SP 3) incluait seulement les variables pronostiques
statistiquement significatives apres utilisation d'un modele de régression logistique multivarié
utilisant une procédure de sélection des variables basée sur le critere d'information d'Akaike.
Trois variables ont été sélectionnées et incluses dans le modele SP 3 : le sexe, la position du
patient et 1'obésité.

Les trois différents modeles de SP ont été ensuite utilisés pour apparier les patients qui
bénéficiaient d'une PC et ceux qui n'en bénéficiaient pas, en utilisant un algorithme

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

L'équilibre de distribution des variables initiales était vérifié en utilisant la différence des
moyennes standardisées (DMS), (une DMS supérieure a 0.1 (10%) traduisait un déséquilibre
résiduel entre les covariables [59]), la valeur absolue de la moyenne des différences
standardisées (Average Standardized Absolute Mean differences, ASAM) et la mesure

d'équilibre pondérée (WBM) développée dans notre précédent travail. Le meilleur modele de

62



Caruana Emmanuel - These doctorat Santé Publique - 2017

SP était celui qui permettait d'obtenir le meilleur équilibre des covariables et donc minimisait
la WBM.

L'effet moyen du traitement chez les traités exprimé sous la forme d’une différence de risque
avec son intervalle de confiance a 95% était le parametre d'intérét. L'estimation de la variance
¢tait basée sur I’estimateur robuste de la variance d'Abadie-Imbens [81]. Cinquante-six
patients (4%) ayant des données manquantes ont été exclus de l'analyse. Les données
manquantes concernaient la variable obésité, non-disponible pour 43 patients (3%, 27 non
exposés a l'intervention et 16 patients expos€s).

Toutes les tests statistiques €taient bilatéraux, et une valeur p <0.05 était considérée comme
statistiquement significative. Une correction de Bonferroni était utilis€ée pour prendre en
compte l'inflation d'erreur de type I liée aux comparaisons multiples des analyses univariées.
Toutes les analyses statistiques ont été réalisées avec le logiciel statistique R.3.2.0 en utilisant

une plateform Mac OsX.
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4.3 Résultats

4.3.1 Population d'étude

Pendant la période d'étude 1 291 patients ont été intubés. Trente-deux patients agés de moins
de 18 ans, huit adultes ayant une contre-indication a la succynylcholine (utilisation de
rocuronium a la place), et 56 patients avec des données manquantes ont été exclus de 1'analyse
finale qui a inclus un total de 1 195 patients (figure 7). Les caractéristiques initiales sont
présentées dans le tableau 4. Sur [I'échantillon original, les principales différences
concernaient les variables suivantes : le statut neurologique altéré (59% dans le groupe avec
PC contre 8% dans le groupe non exposé, DMS=1.05), la position des patients lors de 1'lT
(56% dans le groupe avec PC contre 12%, DMS=0.88), et I'dge (moyenne=63 (ET=18) dans
le groupe avec PC contre moyenne=57 (ET=18) dans le groupe non-exposé, DMS=-0.33).
Comme attendu, les patients intubés pour un arrét cardiaque étaient plus nombreux dans le

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

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

La différence des moyennes standardisées (DMS) sur 1'échantillon original et 1’échantillon
apparié sont représentées dans le tableau 2. Le meilleur équilibre global a été obtenu pour le
modele de SP 2 qui incluait les vrais confondeurs et les facteurs pronostiques (figure 8). La
mesure résumée WBM était minimale pour ce modele SP 2 (WBM=0.41), ainsi que la valeur
absolue de la moyenne des différences standardisées (ASAM=0.030). Ce dernier a donc été
sélectionné comme le meilleur modele de SP pour la suite des analyses. L'age était la seule
variable qui restait légerement déséquilibrée apres appariement (DMS=-0.15 pour le modele

SP 2).
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Figure 7: Diagramme de 1'étude

1,291 patients étudiés

96 patients exclus:
S - 32 enfant's o ‘ '
- 8 contre-indications a la succinylcholine
- 56 avec données manquantes: obésité (43), age (7),
Cormack et Lehane (5), statut opérateur (1)

1,195 patients inclus

— T

499 avec PC pendant l'intubation 696 sans PC pendant I'intubation
trachéale trachéale
grade Cormack et Lehane (%): grade Cormack et Lehane (%):
e 1:295(59) e 1:398(57)
o 2:138(27) o 2:186(27)
e 3:48(10) e 3:71(10)
o 4:18(4) o 4:41(6)
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Figure 8: Différences standardisées avant et aprés appariement sur le score de propension
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Tableau 2 : Caractristiques initiales d'équilibre dans I'échantillon original et dans chaque échantillon apparié.
* La différence des moyennes standardisées (DMS) la différence de moyenne entre les groupes de traitement divisée par une estimation de 1'écart-type intra-groupe

b "
Brancard en position haute

* signale les variables incluses dans chaque modele de SP

Variables

Age (moyenne, ET)
Sexe (femme) (n,%)
ODbésité (n,%)
Statut opérateur (senior) (n,%)
Position patient b (n,%)
Immobilisation cervicale (n,%)

Indication d'intubation n,%)
arrét cardiaque
statut neurologique altéré
détresse respiratoire aigué
choc

échantillon original

sans pression
cricoidienne

(n=696)
63 (18)
245 (35)
97 (14)
318 (46)
87 (12)
55(8)

576 (83)
53 (8)
22(3)
29 (4)

(n=1195)

avec pression

cricoidienne
(n=499)
57 (18)
190 (38)
57 (11)
211 (42)
280 (56)
51 (10)

89 (18)
295 (59)
32 (6)
83 (17)

DMS

-0.33
-0.06
-0.08
-0.07
0.88
0.08

-1.75
1.05
0.13
0.33

échantillon original (n=1195)

échantillon original

29.70

échantillon apparié échantillon apparié

SP1 SP 2
pms * pms *
-0.02%* -0.15
0.09* 0
-0.03* 0.03*
0.04%* -0.07*
0* 0*
-0.04* -0.02
0* 0*
-0.05* 0*
-0.02%* -0.02%*
0.09* 0.01*

Weighted Balance Measure
échantillon apparié échantillon apparié
SP1 SP 2
1.48 0.41

Valeur absolue de la moyenne des différences standardisées

0.476

SP1 SP 2
0.038 0.030

échantillon apparié
SP3

pms *

-0.22
0%
0%

-0.09
0%

-0.10

-0.90
0.73
-0.15
0.05

échantillon apparié
SP3
15.58

SP 3
0.22
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4.3.3 Criteres de jugement

Les estimations d'effet de la PC dans 1'échantillon original et 1'échantillon apparié sur le SP 2
sont présentées dans le tableau 3. Dans 1'échantillon original (différence de risques de -0.03,
95% IC [-0.17 ; 0.18], p=0.37) comme dans 1'échantillon apparié (différence de risques de
0.001, 95% IC [-0.07 ; 0.08], p=0.50), le taux de laryngoscopie difficile ne différait pas entre
les groupes de traitement. En ajustant sur 1'dge pour tenir compte du déséquilibre résiduel, les
résultats ne furent pas modifiés (différence de risques de 0.01, 95% IC [-0.06 ; 0.08], p=0.39).
Le risque d'intubation difficile était similaire dans le groupe exposé a la PC et dans le groupe
non-exposé dans 1'échantillon original (différence de risques = -0.02, 95% IC [-0.22 ; 0.17],
p=0.43), de méme que dans 1'échantillon apparié (différence de risques =0.06, 95% IC [-
0.13,0.25], p=0.28). Un total de 195 complications liées a l'intubation ont eu lieu chez 153
patients (13%). Dans I'échantillon original (avant appariement), les complications étaient plus
fréquentes dans le groupe exposé a la PC (n=84 (17%) contre 69 (10%), p<0.001; différence
de risques = 0.07, 95 % IC [-0.05, 0.19], p=0.13). L'intubation cesophagienne (n=29, 6%) et la
désaturation (n=40, 8%) étaient les complications les plus fréquentes. Apres appariement il
n'y avait pas de différence en termes de complications entre les patients exposés et non-
exposés a la PC excepté pour les 1ésions traumatiques des voies aériennes qui étaient plus
fréquentes dans le groupe avec PC avec 3.6% comparé a 5% dans l'autre groupe (différence

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

Echantillon global Echantillon apparié SP 2
Sans pression Avec pression  p value' Différence de risque [95% IC]
cricoidienne cricoidienne
Critére de jugement (n=696) (n=499)
Laryngoscopie difficile (n,%) 112 (17) 66 (13)
Différence de risques [95% IC] -0.03 [-0.07,0.01] 0.001 [-0.07,0.08]
Complication (n,%) 69 (10) 84 (17) <0.001 0.04 [-0.06,0.15]
Intubation oesophagienne 34 (5) 29 (6) 0.47 0.05 [-0.03,0.13]
Désaturation 14 (2) 40 (8) <0.001 -0.005 [-0.05,0.04]
Intubation sélective 16 (2) 18 (4) 0.17 0.016 [-0.02,0.05]
Traumatisme 4 (1) 11(2) 0.01 0.03 [0.002,0.05]
Vomissement, régurgitation 5(1) 14 (3) 0.004 0.02 [-0.006,0.05]
Bronchospasme, Laryngospame 6 (1) 1(0) 0.27 -0.005 [-0.03,0.02]
Intubation difficile (n,%) 283 (41) 190 (38) 0.36 0.06 [-0.13,0.25]

" correction de Bonferroni pour les tests multiples a appliquer (i.e. multiplier les p values par le nombre de comparaisons, 2 savoir 8 au total).
L'effet traitement est exprimé en différence de risques (Intervalle de confiance a 95 %). La laryngoscopie difficile était définie par un grade de

Cormack III ou IV obtenu par laryngoscopie directe et basé sur les structures visibles. L'intubation difficile était définie par au moins deux
tentatives échouées, ou l'utilisation d'une méthode alternative.
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4.4 Discussion de I'étude clinique

En dépit d'un manque de preuve, la pression cricoidienne (PC) est largement utilisée lors de
l'induction anesthésique pour réduire l'incidence des inhalations de contenu gastrique. En
médecine d'urgence, l'efficacité de la PC pour prévenir les inhalations reste a ce jour a
documenter [95]. De plus, l'utilisation de la PC pendant l'intubation d'urgence pourrait étre
associée a une mauvaise exposition laryngée [96]. L'objectif principal de cette étude était
d'évaluer I'impact de la PC sur I'exposition laryngée en se basant sur une grande base de
données observationnelle. En utilisant 1'appariement basé sur le score de propension, aucune
relation entre l'utilisation de la PC et le taux d'exposition laryngée difficile, définie par un
grade de Cormack et Lehane IIT ou IV [90], n'a été trouvée. Ce résultat est en accord avec un
travail précédent d'une étude randomisée controlée réalisée au bloc opératoire qui n'objectivait
aucune relation entre le grade de Cormack et Lehane et l'utilisation de la PC [97]. Dans
I'échantillon original (avant l'appariement), les complications liées a l'intubation trachéale
étaient plus fréquentes dans le groupe de patients non-exposés a la PC. Ceci pouvait
s'expliquer par la prévalence plus importante de patients en arrét cardiaque reconnus pour étre
associés avec des meilleures conditions d'intubation. Cependant, l'intubation cesophagienne
était plus fréquente dans le groupe des patients en arrét cardiaque non-exposés a la PC. Une
position non optimale d'intubation pouvait en partie expliquer ces résultats (brancard en
position haute pour 3% de ces patients contre 83 % pour les patients exposés a la PC sans
arrét cardiaque, p<0.001). En effet le positionnement optimal du patient avec un brancard en
position haute est associé a de meilleures conditions d'intubation. Dans I'échantillon apparié,
les 1ésions traumatiques des voies aériennes étaient plus fréquentes dans le groupe des
patients avec PC. Aucune différence de risques significative n'était observée au niveau des

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

inhalations de contenu gastrique.

4.5 Article
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Effect of cricoid pressure on laryngeal view during
prehospital tracheal intubation: a propensity-based

analysis

Emmanuel Caruana, - Sylvie Chevret," Romain Pirracchio

ABSTRACT

Background The benefit of cricoid pressure during
tracheal intubation is still debated and, due to its
potential negative impact on laryngeal views, its routine
use is questioned. The goal of this study was to estimate
its impact on laryngeal view.

Methods All patients intubated in the prehospital
setting were included. Three different propensity score
(PS) models were used and compared in terms of the
balance achieved between those patients who received
cricoid pressure and those who did not. The PS model
that optimised the balance was retained in order to
estimate the relationship between cricoid pressure and
the following outcomes: difficult laryngoscopy,
intubation-related complications and difficult intubation.
Results Among the 1195 patients included, 499
(41.7%) received cricoid pressure. The optimal PS
included seven variables (cardiac arrest, altered
neurological status, shock, respiratory distress, gender,
obesity, patient’s position). After PS matching, no
significant risk difference (RD) in the rate of difficult
laryngoscopy was found between the patients who
received cricoid pressure and those who did not
(RD=0.001, 95% €I —0.07 to 0.08, p=0.50). No
significant difference was found in terms of difficult
intubation (RD=0.06, 95% Cl —0.13 to 0.25, p=0.28)
and in terms of prevalence of complications, except for
airway trauma that were more frequent in cricoid pressure
group (RD=0.03, 95% Cl 0.002 to 0.05, p=0.01).
Conclusions No significant relationship was found
between the use of cricoid pressure for prehospital
intubation and difficult laryngoscopy. Cricoid pressure was
found to be associated with mare airway trauma. This
finding could guestion its routine use.

INTRODUCTION

Out-of-hospital airway management can be particu-
larly cumbersome, with poor tracheal intubation
conditions. Cricoid pressure, also referred to as the
Sellick manoeuvre, was described in 1961 to
prevent regurgitation of gastric content during
anaesthesia induction.! This manoeuvre aims at
transiently occluding the upper end of the oesopha-
gus through the application of a backward pressure
on cricoid cartilage against the cervical spine. Such
cricoid pressure results in the compression of the
postcricoid hypopharynx and should prevent
gastric regurgitation into the pharynx. Guidelines
for cardiopulmonary resuscitation and emergency
cardiovascular care recommend the use of cricoid
pressure for intubation in all patients, except those
in cardiac arrest,” and especially in trauma patients.

2,3,4

What is already known on this subject?
» Cricoid pressure is widely used to reduce the
incidence of gastric content aspiration during
anaesthesia induction, but its potential adverse
impact on laryngeal views challenged its
routine use.

What this study adds?

» Cricoid pressure is widely used to reduce the
incidence of gastric content aspiration during
intubation, but previous literature has
suggested it may have a negative impact on
laryngeal views.

» In this study of 1195 patients intubated in the
prehospital setting, we used a propensity score
to account for potential selection bias in the
use of cricoid pressure. Cricoid pressure had no
impact on laryngeal views and did not increase
the rate of difficult intubations. Cricoid pressure
was associated with more airway trauma.

However, the expected benefit and thus the need to
use cricoid pressure are still debated in the litera-
ture. First, there is clinical evidence that cricoid
pressure might fail to prevent aspiration during
intubation.> In addition, several studies have
reported a negative impact on airway patency and
therefore on ventilation.*

The results concerning the impact of cricoid
pressure on laryngeal view are conflicting and come
either from cadaver studies or from small studies
including patients intubated in the operating room
for elective surgery. Hence, there is a lack of robust
information on the impact of cricoid pressure on
laryngoscopic conditions during urgent intubation.
In this context, any credible proof of a link
between the use of cricoid pressure and an increase
rate of difficult laryngoscopy would be a strong
argument against its routine use.

Causal inference methods have been suggested in
order to estimate causal relationships between an
intervention and an outcome, when the study is
potentially confounded by selection bias due to the
absence of randomisation.” Among other things,
propensity score (PS) matching has been shown to
well balance measured baseline covariates across
treatment groups and thus to better estimate the
causal relationship between the exposure and the
outcome.

MJ Caruana E, et al. Emerg Med J 2016;0:1-6. doi:10.1136/emermed-2016-205715 e 1
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The primary goal of this study was to use a propensity-based
approach to estimate the impact of cricoid pressure on the rate
of difficult laryngoscopy based on a prospective observational
study of patients intubated outside the hospital.

METHODS

Study design

All consecutive patients intubated in the prehospital setting
between April 2008 and November 2012 by a French physician-
staffed emergency medical services (EMS) unit from a teaching
hospital were prospectively included in a registry. The exclusion
criteria were anyone aged under 18, contraindications to suc-
cinylcholine (ie, known allergy, malignant hyperthermia, myop-
athy, tetraplegia, preeclampsia and hyperkalemia), ketamine or
etomidate. The study was based on this registry, which was
declared to the French data protection authority (Commission
Nationale de I'Informatique et des Libertés, number of declar-
ation 1674124v0).

Setting

Our EMS team is composed of at least one ambulance driver,
an anaesthetic nurse and a senior emergency physician.
Residents in their last year of training may also be present. All
emergency physicians are board-certified in emergency medi-
cine, that is, they have at least a 2-year experience in emergency
medicine in addition to their 3-year residency. They all received
theoretical and practical training in emergency airway manage-
ment. All residents have to attend an initial training for intub-
ation in the operating theatre. To be completed, this training
requires at least 10 successive successful intubations.

The team followed a standardised intubation procedure: the
patient’s position was optimised for tracheal intubation (TT) by
placing the patients on a stretcher at full height before intub-
ation. After a 3-min preoxygenation period, all patients received
a rapid sequence intubation with either etomidate (0.3 mg/kg),
ketamine (2 mg/kg) or thiopentone (3-5 mg/kg) in association
with succinylcholine (1-1.5 mg/kg), based on the guidelines
from the French Society of Emergency Medicine. The physician
in charge decided whether cricoid pressure should be applied or
not. Cricoid pressure was performed by a nurse anaesthetist with
substantial experience in both EMS and operating theatres, and
using the method described by Sellick.! This procedure involved
careful identification of cricoid cartilage with the thumb and
index finger, followed by the application of a steady pressure
mainly by the index finger. A force of 30 N was considered desir-
able® but could not be measured. Patients in cardiac arrest were
intubated without preoxygenation or induction, their position
was optimised on a stretcher at full height whenever possible.
Either single-use or reusable laryngoscope blades (Macintosh
size 4) were used. The intubation algorithm was based on the
guidelines endorsed by the French Society of Anesthesiology and
Intensive Care Medicine.” After a first attempt, or in case of a
suspected difficult airway, the physicians were encouraged to
follow a two-step predefined airway management algorithm:
first, direct laryngoscopy with an external laryngeal manipula-
tion and/or the use of alternative techniques such as Eschmann
bougie; second, in case of failure, tracheal intubation through a
laryngeal mask. Waveform capnography was used in all patients.

Data collection

The physicians collected clinical data immediately after the
intervention. One of the physicians from the EMS unit was
responsible for quality assessment throughout the study. The
baseline variables were age, gender, obesity (0: absence, 1:

presence) defined by a body mass index over 30 (estimated from
the height and weight measures reported by the patient or his/
her next of kin when available, or estimated by the physician
when unavailable), reasons for intubation (cardiac arrest, altered
neurological status, ie, coma/agitation/drug intoxication/trauma,
acute respiratory distress and shock), patient’s position during
the procedure (on the floor or on a stretcher at full height),
operator’s status (senior or resident) and presence of cervical
immobilisation.

Qutcomes

The primary outcome was the rate of difficult laryngoscopy as
defined by the Cormack and Lehane® (CL). The CL score classi-
fies laryngoscopic views in four grades (I, full view of glottis; II,
partial view of glottis; III, only epiglottis seen, glottis not seen;
IV, neither glottis nor epiglottis seen). The physician who per-
formed the intubation reported the CL grade. A difficult laryn-
goscopy was defined as a CL grade III or IV’

The secondary outcomes were the rate of difficult intubation
as defined by two or more failed laryngoscopic attempts or the
need for any alternative methods for intubation (as defined by
the French Society of Anesthesiology and Intensive Care
Medicine)’; and the number of intubation-related complications
occurring within § min after the procedure: oxygen desaturation
(SpO,<90%), aspiration (regurgitation visualised during the
laryngoscopy), vomiting, bronchospasm and/or laryngospasm,
mainstem intubation, recognised or unrecognised oesophageal
intubation (diagnosed using a waveform capnography/capnome-
try at sixth breath combined with pulmonary auscultation) and
airway trauma.

Statistical analysis

Continuous variables are expressed as mean with SD or median

with IQR when appropriate. Counts and percentages are pro-

vided for categorical variables.

We used a PS approach to account for selection bias.” The PS
was defined as the individual probability of receiving cricoid
pressure given baseline observed covariates. This probability was
estimated using a logistic regression model with cricoid pressure
as dependent variable. Several PS models were tested, each char-
acterised by a different set of explanatory variables.

» The first PS model (PS 1) included all collected baseline
variables.

» The second PS model (PS 2) included (i) confounders: vari-
ables suspected to be related to both the treatment and the
outcome and (ii) prognostic factors: strong predictors of the
outcome but not of treatment allocation. A third type of
variables, called instrumental variables, are variables that
would act as strong predictors of treatment allocation but
not of the outcome; however, instrumental variables in the
PS model may jeopardise the efficiency of the estimator and
thus were not included.'® Based on subject-matter knowledge
and significant statistical association in multivariate analysis,
we identified four confounders (cardiac arrest, altered neuro-
logical status, shock and respiratory distress) and three prog-
nostic factors (gender, obesity and patient’s position). All
seven variables were included in the PS 2.

» For the third PS model (PS 3), we only included statistically
significant prognostic variables, as identified using a multi-
variate logistic regression model with a stepwise selection
procedure based on the Akaike Information Criterion. Three
variables were selected and included into the PS model 3:
gender, patient’s position and obesity.

2
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The three different PS models were then used to match the
patients who received cricoid pressure to those who did not
receive it. The nearest neighbour matching algorithm allowed
for replacement and for ties, so that subjects not exposed to
cricoid pressure could be matched to several subjects with
cricoid pressure if their PS were equal or close.

The balance in the distribution of baseline covariates was
checked using the standardised mean difference (SMD). A SMD
greater than 0.1 (10%) denotes meaningful imbalance in base-
line covariates.'” Caruana et /' recently proposed a weighted
balance measure (WBM) that takes into account the strength of
association between each covariate and the outcome. We
defined the best PS model as the one optimising covariate
balance and thereby minimising the WBM.

The average treatment effect on the treated (expressed as a
risk difference together with its 95% CI) was defined as the par-
ameter of interest. Variance estimation was based on the
Abadie-Imbens robust variance estimator. Fifty-six (490) patients
with missing data were excluded from the analysis. Missing
values mainly concerned the variable ‘obesity’, which was not
available in 43 patients (3%, 27 non-exposed patients and 16
exposed patients).

All statistical tests were two-tailed, and p<0.05 considered
statistically significant. Bonferroni correction (ie, p values multi-
plied by the number of comparisons, ie, eight) was used to
handle the risk of type I error inflation due to multiple compari-
sons in the univariate analyses. Due to the use of matching with
replacement, secondary outcomes were compared in PS
matched sample with the risk difference and its 95% CL

All analyses were performed using R.3.2.0 statistical software
on a Mac OsX platform.

RESULTS

Study population

During the study period, 1291 patients were intubated.
Thirty-two patients aged more than 18 years, 8 adults with a

contraindication to succinylcholine (rocuronium used instead),
and 56 patients with missing data were excluded from the final
analysis that included a total of 1195 patients (figure 1).
Baseline characteristics are reported in table 1. In the original
sample, the main observed differences between groups con-
cerned the following variables: altered neurological status (59%
in the cricoid pressure group vs 8% in the non-cricoid pressure
group, SMD=1.05), patient’s position (56% in the cricoid pres-
sure group vs 12%, SMD=0.88) and age (mean=63 (SD=18)
in the cricoid pressure group vs mean=57 (SD=18), SMD=
—0.33). As expected, patients intubated for cardiac arrest were
more prevalent in the non-cricoid pressure group (83% vs 189%,
SMD=-1.75).

Propensity score matching and balance measures

The SMDs for the original and the matched datasets are
reported in table 1. The best overall balance was obtained for
PS 2 that included the confounders and the prognostic factors
(figure 2). Accordingly, the WBM was minimised by the PS 2
(WBM=0.41). Therefore, the second PS model (PS 2) was
selected as the best PS model for further analyses. Age was the
only variable that remained slightly imbalanced after matching
(SMD=-0.15 for the PS 2).

Outcomes
Estimated effects of cricoid pressure in the original cohort and
in PS 2 matched cohort are reported in table 2. In the original
cohort (risk difference=—0.03, 95% CI —0.17 to 0.18, p=0.37)
as well as in the matched cohort (risk difference =0.001, 95%
CI —0.07 to 0.08, p=0.50), the rate of difficult laryngoscopy
did not differ between treatment groups. Further adjustment on
age to account for residual imbalance did not markedly alter the
results (risk difference=0.01, 95% CI —0.06 to 0.08, p=0.39).
The risk of difficult intubation was similar in the cricoid pres-
sure and the non-cricoid pressure group in the original sample
(risk difference=-0.02, 95% CI —0.22 to 0.17, p=0.43), as

1 291 patients screened

96 patients excluded:
- 32 children
-8 ca indications to succinylcholing

- 56 with missing data: obesity (43), age (7), Cormack and Lehane (5),
operator’s status (1)

‘ 1195 patients included |

/

499 with CP during T1
Cormack and Lehane grade (%):

e 1:295(59)
o 2:138Q27)
o 348 (10)
o 418(4)

Figure 1  Study flow chart

696 without CP during T1

Cormack and Lehane grade (%):

s 1:398(5T)
« 2:186(27)
o RT7130)
s 4:41(6)
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Table 1 Baseline characteristics balance in the original ant matched cohort for each PS models

Overall cohort (n=1195) PS 1 matched cohort  PS 2 matched cohort  PS 3 matched cohort
No cricoid pressure  Cricoid pressure
Characteristics (n=696) (n=499) SMD*  SMD* SMD* SMD*
Age (mean, SD) 63 (18) 57 (18) -033  -0.02t -0.15 -0.22
Gender (female) (n, %) 245 (35) 190 (38) —0.06 0.09t 0 ot
Obesity (n, %) 97 (14) 57 (11) —0.08 -0.03t 0.03t ot
Operator’s status (senior) (n, %) 318 (46) 211 (42) —0.07 0.04% -0.07t —0.09
Patient’s position#(n, %) 87 (12) 280 (56) 0.88 0t ot ot
Cervical immobilisation {n, %) 55 (8) 51 (10) 008  -0.04t -0.02 -0.10
Reasons for intubation (n, %)
Cardiac arrest 576 (83) 89 (18) -1.75 0t ot -0.90
Altered neurological status 53 (8) 295 (59) 1.05 —-0.05t 0t 0.73
Acute respiratory distress 22 (3) 32 (6) 013  -0.02t —0.02t -0.15
Shock 29 (4) 83 (17) 033 0.09t 0.011 0.05
Weighted balance measure
Overall cohort (n=1195) PS 1 matched cohort  PS 2 matched cohort  PS 3 matched cohort
29.70 1.48 0.41 15.58

*SMD is the mean difference divided by the pooled SD.
tVariables included in each PS model.

#Stretcher at full height.

PS, propensity score; SMD, standardised mean difference.

Figure 2 Standardised mean altered neurological status  —| 0 -
differences before and after matching. N Ik
PS, pfopensity score. patient’s position = : : e
shock — e
i
respiratory distress —| whis
H
cervical immobilization — il
gendar — :-\E
operator's status  —| ‘h :
K
obesity — B
| - * Before maiching
cardiac amest —|— @ i
HH
H N
T T T T
-2 -1 0 1 2

well as in the matched sample (risk difference=0.06, 95% CI
-0.13 to 0.25, p=0.28).

A total of 195 intubation-related complications occurred in
153 patients (13%). In the original cohort (before matching),
more intubation-related complications were observed in cricoid
pressure group (n==84 (17%) vs 69 (1096), p<0.001; risk differ-
ence=0.07, 95% CI —-0.05 to 0.19, p=0.13). Oesophageal
intubation (n=29, 6%) and desaturation (n=40, 8%) were the
most frequent complications. When patients were exposed to
cricoid pressure, oesophageal intubation occurred less frequently
with a stretcher at full height (38% vs 62%, p=0.04, data not
shown). After matching, there was no difference in terms of
complications between patients exposed to cricoid pressure and
those unexposed to it, except for airway trauma that were more

Standardized difference

frequent in cricoid pressure group with 3.6% as compared with
0.5% in non-cricoid pressure group (risk difference=0.03, 95%
CI 0.002 to 0.05, p=0.01).

DISCUSSION

Despite the lack of scientific evidence, cricoid pressure is widely
used during anaesthesia induction to reduce the incidence of
gastric content aspiration. In emergency medicine, the efficiency
of cricoid pressure to prevent aspiration still has to be documen-
ted.'? In addition, the use of cricoid pressure during emergent
intubation might be associated with impaired laryngeal views.!?
The primary objective of this study was to assess the impact of
cricoid pressure on laryngeal view based on a large prehospital
observational dataset. Using a PS matching approach, no

4

Caruana E, et al. Emerg Med J 2016;0:1-6. doi:10.1136/emermed-2016-205715

74



Caruana Emmanuel - These doctorat Santé Publique - 2017

Downloaded from http://femj.bmj.com/ on January 4, 2017 - Published by group.bmj.com

Original article

Table 2 Difficult laryngoscopy, complication and difficult intubation according to cricoid pressure during tracheal intubation

ONEE ILechodt PS 2 matched cohort
Outcome No cricoid pressure (n=696) Cricoid pressure (n=499) p Value* Risk difference (95% Cl)
Difficult laryngoscopy (n, %) 12 (17) 66 (13)
Risk difference (95% Cl) —0.03 (-0.07 to 0.01) 0.001 (—0.07 to 0.08)
Complication (n, %) 69 (10) 84(17) <0.001 0.04 (—0.06 to 0.15)
Oesophageal intubation 34 (5) 29 (6) 0.47 0.05 (—0.03 to 0.13)
Desaturation 14 (2) 40 (8) <0.001 —0.005 (—0.05, 0.04)
Mainstem intubation 16 (2) 18 (4) 0.17 0.016 (—0.02 to 0.05)
Trauma 4(1) 11(2) 0.01 0.03 (0.002 to 0.05)
Vomiting, aspiration during intubation 5(1) 14 (3) 0.004 0.02 (—0.006 to 0.05)
Bronchospasm, laryngospasm 6 (1) 1(0) 0.27 —0.005 (—0.03 to 0.02)
Difficult intubation (n, %) 283 (41) 190 (38) 0.36 0.06 (—0.13 to 0.25)

*Bonferroni correction for multiple tests (ie, p values multiplied by the number of comparisans, ie, eight).
Treatment effect is expressed as risk differences (95% Cls). Difficult laryngoscopy defined according to the Cormack and Lehane grade Il or IV obtained by direct laryngoscopy and
based on the structures seen. Difficult intubation defined as two or more failed laryngoscopic attempts, or the need for any alternative methods.

PS, propensity score.

significant relationship was found between the use of cricoid
pressure and the rate of difficult laryngoscopy as defined by a
CL?® grade III or IV, This result is consistent with a previous ran-
domised controlled study'* reporting no association between
the CL grade and the use of cricoid pressure in the operating
theatre.

In the original sample (before matching), intubation-related
complications were significantly less frequent in the group of
patients without cricoid pressure. As a potential explanation,
this group encompassed more cardiac arrests, known to be asso-
ciated with better intubation conditions. However, oesophageal
intubation tended to be more frequent in cardiac arrest patients
unexposed to cricoid pressure. Suboptimal patient’s position
may in turn explain this result. Indeed optimal patient position-
ing is known to be associated with better intubation conditions.
In the matched sample however, airway trauma were more fre-
quent in the cricoid pressure group. No significant risk differ-
ence was observed in terms of pulmonary aspirations. However,
given its low incidence, this study was clearly not powerful
enough to conclude on the effect of cricoid pressure on prevent-
ing aspiration episodes.

For the patients in cardiac arrest, the use of cricoid pressure is
not clearly recommended in the guidelines and is therefore less
commonly used. Accordingly, in our sample, most of the cardiac
arrests were observed in the non-exposed group and it was often
difficult to match them with subject who received cricoid pres-
sure. In this setting where there are few control individuals com-
parable to the treated individuals, it is helpful to use matching
with replacement because controls that look similar to many
treated individuals can be used multiple times.'” In this situation,
nearest neighbour matching may result in bad matches. However,
this risk was limited by allowing replacement, which in turn
increases the overall balance and may in turn decrease the bias.'®
Furthermore, this situation constitutes a threat for the positivity
assumption.'” Positivity is one of the key assumptions in causal
inference and basically requires both exposed and unexposed
observations to be represented for each possible covariate com-
bination. Here, because almost all patients in cardiac arrest did
not receive cricoid pressure, this assumption can be considered as
nearly violated. The most appropriate way to interpret this result
is to consider that the conclusions only apply to the subjects they
were actually matched to.'® Hence our results should not be
extrapolated to patients intubated for a cardiac arrest.

The goal of PS matching is to create a counterfactual group
where observed relevant baseline patient characteristics are
balanced across groups.'® PS matching may sometimes miss its
target, especially when baseline imbalance is limited. In this
case, PS matching may result in discarding part of the popula-
tion and thus may decrease the efficiency of the estimator. As
highlighted by King and Nielsen in their working paper,?® the
first step is to clearly define the causal quantity of interest. The
average treatment effect in the treated, which may be more
straightforwardly targeted by PS matching estimators, was the
quantity of interest in our study.”’ A second point is to verify
that the distribution of baseline covariates in the treated and the
controls is indeed imbalance. This was indeed the case in the
present sample. Finally, PS model specification is of paramount
importance both in terms of the wvariables included in the
model’! and the functional form of the relationship between
treatment allocation and the explanatory variables.?? After
matching, the best PS model is then the one that offers the best
balance across groups. Multiple balance metrics have been pro-
posed in this context, the most widely used in practice being the
average SMD, that is, the empirical mean of the standardised
difference obtained for each single covariate.?? The major draw-
back of this metric is that it attributes the same weight to each
patient characteristic, while, in practice, it may be more import-
ant to balance one variable than another. For instance, in the
present case, it seems more important to balance the distribu-
tion of patients with obesity than the distribution of gender. An
alternative metric, referred to as the WBM,'! has been recently
developed to take into account the strength of association
between the covariates and the outcome. The goal is to empha-
sise the need to adequately balance the distribution of the cov-
ariates strongly associated with the outcome. Explanatory
variables were classified into confounders, prognostic factors
and instrumental variables based on expert-matter knowledge
and on a quantification of their association with the outcome
using multivariable logistic models. Subsequently, three PS
models were tested with the goal to only include in the PS
model the minimal set of covariates to minimise the WBM.
Although PS matching succeeded in reducing the WBM and bal-
ancing most patient characteristics at baseline, patient’s age was
not evenly distributed after matching. Thus, the effect of cricoid
pressure on the outcome was also estimated, in the matched
dataset, using a regression model adjusting for age. Adjusting on
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age did not modify the estimated association between cricoid
pressure and the outcome. Patients in cardiac arrest were older
and usually unexposed to cricoid pressure; however, adjusting
on age did not change this final result.

This study carries some limitations. First, no measure of the
actual pressure produced by cricoid pressure was possible in pre-
hospital conditions. However, highly trained personnel only
performed cricoid pressure and tracheal intubation. Second, the
CL grade relies on a subjective assessment of the vocal chords
visualisation. Such a subjective rating might have introduced a
certain degree of evaluation bias. This classification is indeed
known to carry a limited interobserver reliability and a poor
intraobserver reproducibility, both questioning the validity of
the CL classification to document laryngeal view during direct
laryngoscopy.>* Moreover, no subjective assessment of the laryn-
geal view was collected before its application to detect if cricoid
pressure could enhance the laryngeal view for patients with CL
grade IV. Further works are needed to detail this point. Third,
the impact of backward upward rightward pressure could not be
specifically addressed in this study as the CL grade was collected
before any external manoeuvre. Finally, as previously stated, our
conclusions only apply to a population where it was indeed pos-
sible to compare exposure to unexposure to cricoid pressure.
Therefore, further studies would be needed to answer the ques-
tion of the benefit of cricoid pressure in patients intubated for
cardiac arrest.

In summary, cricoid pressure used for prehospital emergent
tracheal intubation is not associated with difficult laryngoscopy
as defined by the CL grade III or IV. However, in our cohort, its
use was associated with more airway trauma. In this context, the
real benefit of cricoid pressure to prevent gastric content aspir-
ation still has to be demonstrated.
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5  DISCUSSION

5.1 Résultats principaux

Au moyen d'une étude basée sur des simulations de type Monte Carlo, nous avons montré que
le modele de SP qui minimisait la valeur de WBM était celui qui incluait tous les confondeurs
et aucune des variables instrumentales. En accord avec de précédentes études [32], ce modele
était également celui associé avec 'erreur quadratique moyenne la plus faible.

Dans notre premiere étude de simulation, le modele final de SP retenu incluait tous les vrais
confondeurs, et minimisaient les valeurs de WBM et d'ASAM. En revanche, la distance de
Mahalanobis identifiait le modele de SP incluant tous les vrais confondeurs et une variable
instrumentale, alors que ce modele était effectivement associé a une augmentation du biais et
une diminution de la précision. L'inclusion d'une variable instrumentale dans le modele de SP
était responsable d’une augmentation significative de la WBM et d’une altération des
performances de I’estimateur, comme précédemment rapport¢é dans la littérature
[34],[41],[98]. D’apres les résultats de cette étude, il semble que I'utilisation de la WBM
comme mesure d’équilibre de la distribution des covariables aprés appariement sur le SP
puisse permettre de sélectionner le jeu minimal de variables explicatives a inclure dans le
modele de SP tout en évitant de sélectionner des variables instrumentales

Actuellement, les recommandations de bonne pratique d'utilisation des méthodes de score de
propension et de présentations des résultats préconisent de clairement rapporter la méthode de
sélection des variables utilisée, les connaissances d'experts sur le sujet ayant contribuées aux
choix des variables, et le profil d'association des variables avec le traitement a 1'étude et/ou le
critere de jugement. La sélection des variables incluses dans le modele de SP dépend de la
mesure d'équilibre utilisée et pourrait alors se baser sur les connaissances déja existantes sur

le sujet mais aussi sur des mesures d'équilibre appropriées, telles que la WBM.
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Ensuite pour 1'évaluation de I'équilibre, il est recommandé de rapporter la mesure utilisée
d'évaluation de 1'équilibre des distributions obtenu avant et apres application des méthodes de
SP, et d'exposer I'éventuel déséquilibre persistant sur les covariables au sein du modele final
de SP retenu. Une revue récente de la littérature rapportait une évaluation de 1'équilibre dans
moins de 60% des articles, et parmi celles-ci une utilisation des différences standardisées dans
moins de 25% [42]. Une fagcon d'y remédier serait d'utiliser une mesure facile a calculer, bien
comprises des épidémiologistes, et prenant en compte la force d'association de covariables
avec le critere de jugement.En se basant sur les résultats de 1'étude de simulation présentée
dans ce travail, 'utilisation des connaissances cliniques déja existantes sur le sujet d'étude
pourrait étre couplé a une étape d'inclusion une a une des variables restantes en vérifiant si
cela est associé a une diminution de la WBM. Cette stratégie permettrait d'aider a minimiser
le nombre final de variables incluses en sélectionnant les variables minimisant la mesure
WBM, alors que celles qui ne l'influencent pas ou I'augmentent devraient €tre probablement
écartées.

Dans un second article, nous avons appliqué ’utilisation de la WBM a un cas concret.
L'utilisation de cette mesure d'équilibre pondérée a permis de sélectionner un modele final
basé sur la minimisation de la WBM, afin d'inclure un ensemble de variables minimal. Les
variables explicatives ont été classées en facteur de confusion, facteurs pronostiques et
variables instrumentales en se basant sur des d'experts et sur la quantification de leur
association avec le critere de jugement en utilisant des modeles de régression logistique
multivariés. Trois modeles ont ainsi pu étre testés, comme précédemment décrit, dans
I'objectif de minimiser la WBM et d'inclure un ensemble de variables minimales. Aucune
relation significative n'a été trouvée entre la pression cricoidienne (PC) et la laryngoscopie
difficile. Cependant ces résultats ne peuvent étre extrapolés aux patients en arrét cardiaque.

En effet, pour ces patients [l'utilisation de la PC n'est pas préconis€e dans les
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recommandations, et par ce fait elle est donc moins utilisée en pratique. Par conséquent, dans
notre échantillon la plupart des patients en arrét cardiaque étaient observés dans le groupe des
patients non-exposés a la PC, ce qui pouvait rendre difficile 'appariement de ces patients avec
ceux exposés a la PC. Dans cette situation ol les sujets controles sont moins nombreux que
les sujets exposés, 'appariement de proche en proche peut alors s'avérer de mauvaise qualité
et l'utilisation d'une procédure d'appariement avec remise permet alors d'utiliser plusieurs fois
des sujets controles similaires a plusieurs sujets exposés au traitement [99], ce qui a en plus
permis d'améliorer 1'équilibre global et diminuer le biais d'estimation de l'effet traitement
[100]. Du fait du non-respect total de I'hypothese de positivité, qui requiert autant de sujets
exposés que non-exposés pour chaque combinaison de variables possible, étant donné que la
plupart des patients en arrét cardiaque ne recevaient pas la PC, la facon la plus appropriée
pour interpréter les résultats obtenus est de considérer que les conclusions ne peuvent
s'appliquer qu'aux patients ayant été appari€és [101]. D'autres travaux seraient alors a
envisager pour répondre a la question du bénéfice de la PC chez les patients intubés pour arrét

cardiaque.

5.2 Limites et perspectives

Nos travaux portant sur le développement de la WBM présentent plusieurs limites.
Premierement, une estimation valide de la variance et une statistique de test seraient d'un
grand intérét pour la mesure, afin de pouvoir tester la différence entre les WBM obtenues a
partir plusieurs modeles de SP. Etant donné 1'absence de formulation algébrique explicite de
la variance pour la mesure, un ré-échantillonnage non paramétrique pour I’estimer a été
utilisé. Des travaux ultérieurs sont nécessaires afin de dériver les propriétés asymptotiques de
cette mesure. Deuxiemement, la mesure a été testée seulement avec une méthode

d'appariement basée sur le score de propension. D'autres travaux seraient a envisager pour
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évaluer si elle pourrait étre utilisée avec d’autres estimateurs basés sur le SP tels que la
pondération. Troisiemement, la WBM ne peut étre décrite comme une somme pondérée, la
sommation étant divisée par le nombre de covariables k et non par la somme des poids. La
version choisie est plus simple, et ses performances ne devraient pas étre altérées étant donné
que la somme des poids reste constante quelles que soient les variables incluses dans le
modele de SP. Quatriemement, le plan de simulation utilisé€ ici est différent de celui plus
largement répandu utilisé par Austin et al. et donc la comparaison directe des résultats avec
ces travaux ne peut avoir lieu [41]. Enfin, 1'élaboration d'un package R intégrant le calcul de
cette nouvelle mesure résumée serait également a envisager.

Concernant 1'étude clinique, plusieurs limitations sont a rapporter. L'échelle d'évaluation de
Cormack et Lehane utilisée est une échelle subjective de la visualisation des cordes vocales,
ce qui pourrait introduire un certain degrés de biais dans I'évaluation. De plus cette échelle est
connue pour avoir une fiabilité inter-observateur limitée et une pauvre reproductibilité intra-
observateur, ce qui remet en question la validité de cette classification pour documenter la
vision laryngée pendant la laryngoscopie directe [102]. De plus, aucune évaluation subjective
de la vue laryngée n'a pu étre recueillie avant 1'application de la PC pour évaluer 1'éventuel
impact de celle-ci sur I'amélioration de la vision laryngée chez les patients avec un grade de

Cormack et Lehane I'V. D'autres travaux sont a envisager pour cette évaluation.
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6 CONCLUSION

L'utilisation des méthodes d'inférence causale basées sur le score de propension s’est
largement répandue pour tenter de diminuer le biais lié aux facteurs de confusion dans les
études observationnelles. L'absence de randomisation aboutit a un déséquilibre de
caractéristiques entre les groupes de traitement responsable d'un biais dans l'estimation de
l'effet causal du traitement. Une revue de la littérature des différentes études médicales
utilisant le score de propension a récemment mis en évidence une faible qualité

méthodologique quant a la sélection des variables a inclure dans le modele de SP et a

I'évaluation de 1'équilibre obtenus apres appariement sur le SP [42].

Bien que le choix des variables a inclure soit principalement guidé par les connaissances
cliniques, l'aide a la sélection basée sur une mesure d'équilibre prenant en compte la force
d'association avec le critere de jugement des variables et minimisant 1'influence des variables
instrumentales dans 1'évaluation globale finale de 1'équilibre obtenu peut aider les chercheurs
dans la sélection du modele final le plus parcimonieux possible. La mesure globale d'équilibre
proposée dans ce travail de these peut constituer une aide précieuse pour améliorer la qualité
de réalisation des études observationnelles et contribuer a la mise en place de
recommandations de bonne pratique dans le domaine de Il'analyse de données

observationnelles.
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7 APPENDICES

7.1 Appendice A

Soit un critere d'exposition binaire A, représentant deux groupes de traitements, un groupe de
sujets traités (A=1) et non traités (A=0) d'une expérience; un critere de jugement, Y et un
vecteur de variables W de k covariables distinctes.

La valeur absolue des différences de moyennes standardisées, également appelée la taille
d'effet de Cohen, est la différence des moyennes entre les groupes divisée par 1'écart-type

intra-groupe pour chacune des k variables continues

A=1

a=1_,A=0
d, =W T) ik

i
Elles sont estimées comme le ratio des différences de moyennes de 1'échantillon pour chaque
covariable entre le groupe de traitement et le groupe controle divisé par 1'écart-type commun

estimé sur I'échantillon global par :

(pf="-p{=°)

J(pz“=1(1—pf‘=1)+pz“=°(1—v{‘=°))

2

di=

2)

Pour les k covariables binaires, la différence standardisée est définie comme :

(pf='-pf=°)

[ttt )

2

d; = ci=1,...k

avec pf=! et p{*=? les prévalences des variables dichotomiques des sujets traités et non traités,

respectivement.
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La premiere mesure du déséquilibre proposée est la moyenne absolue des différences de

moyennes standardisées estimée par :

Mysam =% {'€=1|ai| (3)

La seconde mesure proposée est la distance de Mahalanobis estimée comme :
Fasaw = (741 A0 371 (7 A=1 7 4%) (0
avec WA=t et W4=0 les vecteurs des moyennes de la variable du groupe traité et non traité et

2 la matrice de variance/covariance des variables.

Pour la mesure d'équilibre pondérée proposée, chaque différence de moyenne standardisée est

pondérée en fonction de sa valeur pronostique :
~ 1wk ~ ~
WBM = ¥ |&; - di| 5
avec ; le poids prenant en compte l'association entre la covariable W; et le critere de

jugement. Le coefficient obtenu spécifiquement pour chaque covariable W; est obtenu du

maximum de vraisemblance d'une régression logistique multivariée de Y sur W; :

A

@; = P; - SD; (6)
avec SD; 1'écart-type de 1'échantillon pour la covariable W; dans la cohorte originale. Pour un
critetre de jugement binaire, le poids proposé est directement dérivé de l'estimation des
coefficients standardisés obtenus par un modele de régression logistique multivarié du critere

de jugement sur les covariables.
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7.2 Appendice B

Soit Y un critere de jugement binaire, A une exposition au traitement binaire, et un vecteur de
11 covariables : quatre confondeurs W; ,, associés a la fois avec le critere de jugement et
lI'exposition au traitement, trois variables instrumentales Ws g ;, trois facteurs pronostiques

Wg 9,10 €t une variable non associée a l'exposition au traitement ni au critere de jugement Wy;.

Pour chaque échantillon de données simulé, les 11 covariables W; (i=I1,..., 11) ont été
générées a partir d'une distribution normale de moyenne zéro et de variance un.
Premierement, huit covariables (V;, i=1,..., 11) ont été générées comme des variables
aléatoires indépendantes et normales. Secondairement, huit autres covariables (W;, i=1...6,8,9)
ont été générées comme une combinaison linéaire de V;, i=1...6,8,9. En plus, trois covariables
W,, Wio et W) ont été générées comme des variables aléatoires indépendantes et
normalement distribuées. Dans cette seconde étape, des corrélations entre certaines
covariables ont été introduites, avec des coefficients variant entre 0.1 et 0.2. Pour atténuer la
magnitude des coefficients de corrélation, une dichotomisation a été réalisée (basée sur la
moyenne de chaque covariable). Au final, ces variables (W;, W, Wg, W, Wy et Wy) ont été

considérées comme binaire en échelle. Les coefficients utilisés pour générer les données sont:

Vrai modeéle de SP () Modeéle du critere de jugement ()
Intercept 0 0.8
Coefficient 1 0.2 1.2
Coefficient 2 0.4 0.8
Coefficient 3 0.8 0.4
Coefficient 4 -1.2 0.2
Coefficient 5 -1.2 -1.2
Coefficient 6 -1.2 -1.2
Coefficient 7 -1.8 -1.2
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La matrice de corrélation pour la génese des données et le graphique acyclique orienté

correspondant sont présentés ci-dessous:

Vrais confondeurs Prédicteurs de A Prédicteurs de Y
W, W, W, W, Ws We Wy Wy W Wio

Vrais confondeurs WA 1

w, 0 1

W, 0 0 1

W, 0 0 0 1
Prédicteurs de A Ws 01 O 0 0 1

W 0 02 O 0 0 1

W, 0 0 0 0 0 0 1
Prédicteurs de Y Wg 0 0 0.1 0 0 0 0 1

Wy 0 0 0 0.1 0 0 0 0 1

Wi O 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Abréviations: A (Traitement), Y (critére de jugement)

Wl Wz
Ws
W,—> A
W? W11
Exposition au traitement: A Critere de jugement: Y
Vrais confondeurs: W{,W,,W;,W, Prédicteurs du traitement: Ws,W¢, W,
Facteurs pronostics: Wg,Wy, Wy, Sans lien avec A/Y: W,
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La probabilité d'exposition au traitement, qui est le vrai SP, était générée comme une fonction

des covariables W;:

Pr(A=1|Wy) = f(W;, B)
avec f correspondant a une fonction linéaire et additive sur une échelle de rapport de cote
logarithmique, garantissant que le vrai SP soit compris entre 0 et 1 et que l'exposition au
traitement soit en moyenne de 0.4. Le vecteur A était issu d'une distribution de Bernoulli
avec une probabilité fixée par f(W;, B).
Similairement, le critere de jugement binaire Y était généré a partir d'une combinaison

linéaire de A et W;:

PT'(Y = 1|A, WL) = f(A: Wi' Y, a)

avec f un modele de régression logistique, garantissant une vraie probabilité de survenue du
critetre de jugement comprise entre 0 et 1 et que la probabilité de survenue de Y soit en

moyenne de 0.5. L'effet du traitement y était fixée a -0.4. Le vecteur Y était issu d'une

distribution de Bernoulli avec une probabilité fixée par f (4, W;,y, @).
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