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Titre : Approches statistiques causales en grande dimension pour la détection de signaux en phar-
macovigilance : application aux notifications spontanées et aux données médico-administratives 

Mots clés :  régression pénalisée, détection de signal, pharmacovigilance, Inférence causale, apprentissage 
statistique, données de grande dimension 
La détection de signal est une première étape d’analyse de données exploratoire fondamentale pour la phar-
macovigilance, le but final étant de suivre et d’évaluer la sécurité du médicament une fois sa mise sur le mar-
ché. Les bases de données utilisées aujourd’hui pour la détection de signal sont essentiellement les bases de 
notifications spontanées mais  récemment l’utilisation des bases médico-administratives a été proposée. De-
vant le nombre croissant de notifications spontanées ainsi que la grande taille des bases médico-administra-
tive en termes de nombre d’individus et de nombre de variables mesurées, la mise en place d’approches sta-
tistiques adaptées à la grande dimension est devenue essentielle. 
La présence de facteurs de confusion souvent non mesurés, la poly-exposition et la grande dimension des 
expositions rendent néanmoins l’analyse complexe. Pour faire face à ces difficultés, nous proposons plusieurs 
méthodes issues de l’inférence causale en grande dimension pour la détection de signal appliquée sur les 
bases de notifications spontanées et les bases médico-administratives. Cette approche causale permet de tirer 
parti de modèles non paramétriques tels que les arbres de régression boostés pour l’ajustement aux données. 
Nous offrons ainsi des solutions alternatives aux méthodes linéaires généralisées avec pénalité LASSO cou-
ramment utilisées pour l’analyse de données en grande dimension. Nous intégrons à nos propositions des 
outils comme le score de propension en grande dimension, les études autocontrôlées ainsi que la g-computa-
tion et l’apprentissage ciblé. 
Nos résultats obtenus à la fois par simulations et sur données réelles suggèrent que les approches proposées 
offrent des alternatives compétitives aux approches basées sur le LASSO. Par ailleurs, deux applications pour 
l’infarctus du myocarde et les lésions hépatiques aiguës ont pu mettre en évidence plusieurs signaux perti-
nents. 

Title : High-dimensional causal statistical approaches for signal detection in pharmacovigilance: ap-
plication to spontaneous reporting and medico-administrative data 
Keywords : penalized regression, signal detection, pharmacovigilance, causality, statistical learning, high 
dimension 
Signal detection is a fundamental first step in exploratory data analysis for pharmacovigilance, the ultimate 
aim being to monitor and evaluate drug safety once a drug has been marketed. Currently, the databases used 
for signal detection are mainly spontaneous reporting databases, but recently the use of medico-administra-
tive databases has been proposed. In view of the growing number of spontaneous reports, and the large size 
of medico-administrative databases in terms of number of individuals and number of variables measured, it 
has become essential to implement statistical approaches adapted to large-scale analyses. 
However, the presence of often unmeasured confounding factors, poly-exposure and the large number of ex-
posures make analysis complex. To address these difficulties, we propose several methods based on high-
dimensional causal inference for signal detection applied to spontaneous reporting and medico-administrative 
databases. This causal approach allows us to take advantage of nonparametric models such as boosted regres-
sion trees for data fitting. We thus offer alternative solutions to the generalized linear methods with LASSO 
penalty commonly used for high-dimensional data analysis. We integrate tools such as the high-dimensional 
propensity score, self-controlled studies, g-computation and targeted learning into our approaches. 
Our results obtained both in simulations and on real data suggest that the proposed approaches offer com-
petitive alternatives to LASSO-based approaches. In addition, two applications to myocardial infarction and 
acute liver injury highlighted several relevant signals. 
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1.1 DETECTION DE SIGNAL EN PHARMACOVIGILANCE ET DONNEES 

DISPONIBLES 

1.1.1 Objectifs de la détection de signal en pharmacovigilance 

L’identification, le plus rapidement possible, des potentiels 

effets indésirables des médicaments constitue un champ de recherche 

majeur pour la santé publique. Les essais cliniques permettent une 

première identification des effets indésirables du médicament étudié. 

Néanmoins, ils sont généralement conduits dans des populations de 

patients homogènes, suivis sur des durées limitées, et de taille 

insuffisante pour observer des effets rares ou avec de longs délais de 

survenue. Pour pouvoir identifier des sous-populations à faible effectif 

et à risque n’ayant pu être détectées lors des essais cliniques, ou des 

risques liés à un changement dans l’utilisation du médicament, des 

approches de pharmacovigilance en population réellement traitée, à 

plus large échelle sont nécessaires. C’est l’objet de la phase IV du 

développement du médicament. 

La pharmacovigilance a donc pour objectif la détection 

d’éventuels effets indésirables des médicaments, non détectés par les 

essais cliniques, une fois leur mise sur le marché. La pharmacovigilance 

contribue ainsi à une meilleure connaissance du risque pour prévenir 

d’éventuels effets indésirables et à terme améliorer l’offre de soin.  

Un signal en pharmacovigilance consiste en une identification 
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d’un couple médicament-événement indésirable suspect qui 

nécessiterait une étude plus approfondie. Nous abordons cette 

problématique du point de vue statistique, pour lequel il s’agit donc 

d’identifier, dans des bases de données, comprenant beaucoup 

d’expositions médicamenteuses et d’événements indésirables, des 

couples médicament-événement indésirable surreprésentés. La 

détection « automatisée » de signal en pharmacovigilance peut donc 

être considérée comme une première approche d’analyse exploratoire. 

L’objectif final de la pharmacovigilance est d’évaluer la causalité de 

l’association médicament-événement indésirable et nécessite ainsi 

d’autres facteurs de preuves (Hill 1965) comme l’analyse de 

mécanismes biochimiques et pharmacologiques que la détection de 

signal ne peut fournir. 

Actuellement, la détection de signal en pharmacovigilance est 

basée essentiellement sur les systèmes de notifications spontanées 

constitués des observations rapportées notamment par des 

professionnels de santé. Une notification concerne un patient donné 

pour lequel le notificateur suspecte le rôle d’un ou plusieurs 

médicaments dans la survenue d’un (ou plusieurs) événements 

indésirables. Il s’agit d’une suspicion et pas du tout d’un lien avéré.  

Plus récemment l’utilisation de bases médico-administratives a 

été mise en avant afin de pallier les biais liés à la sous-notification et à 

l’absence de vrais témoins dans les bases de notifications spontanées, 

celles-ci n’étant constituées que de cas. Ces bases médico-
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administratives permettent d’observer l’utilisation de médicaments 

ainsi que la survenue éventuelle d’événements indésirables. Ces bases 

couvrent quasiment l’ensemble de la population, à l’échelle d’une 

organisation de santé, d’une région ou d’un pays, utilisant le 

médicament et permettent la constitution de populations de témoins.  

1.1.2 Utilisation des bases de notifications spontanées 

La collecte des notifications spontanées s’effectue à l’échelle 

mondiale par l’OMS (World Health Association (WHO)), qui dispose 

d’une base de données de notifications spontanés nommée Vigibase 

(Lindquist 2008) qui comprends plus de 30 millions de notifications 

recueillies depuis 1968 (Uppsala Monitoring Centre 2023). A l’échelle 

européenne, l’agence européenne des médicaments (European 

Medicines Agency (EMA) dispose elle-aussi d’une base de données. 

Cette base, Eudravigilance, agrège les données de vigilance des pays 

européens (EMA 2018) et comprend plus de 12 millions de 

notifications. Enfin, à l’échelle nationale, en France l’Agence nationale 

de sécurité du médicament et des produits de santé (ANSM) 

coordonne la Base Nationale de PharmacoVigilance (BNPV) qui 

centralise plus de 900 000 notifications spontanées recueillies par le 

réseau des centres régionaux de pharmacovigilance (« La surveillance 

renforcée des médicaments » 2023). Aux Etats-Unis un système 

équivalent, FAERS (FDA Adverse Event Reporting System), est mis en 

place par la FDA (Food and Drug Administration) et comporte plus de 

24 millions de notifications. 
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Une notification peut présenter plusieurs médicaments 

suspectés ainsi que plusieurs effets indésirables. Des informations sur 

les caractéristiques du patient, les dosages, le délai de survenue, l’issue, 

peuvent potentiellement être fournies. Une part importante des effets 

indésirables potentiels ne sont pas notifiés : on considère que même 

pour des événements indésirables graves qui sont les mieux notifiés, 

moins de 10% remontent dans les systèmes (Hazell et Shakir 2006). La 

notification dépend aussi de la capacité à faire le diagnostic d’un lien 

possible, ce qui est plus difficile lorsque l’événement survient à 

distance de l’exposition. Surtout, elle varie au cours du temps, du cycle 

de vie du médicament (meilleure notification pour les médicaments 

récents), de ce qu’on connaît déjà de ses effets indésirables, et aussi 

de phénomènes de crise qui peuvent survenir amenant des biais de 

notoriété. Enfin, ces bases sont anonymisées et la jointure avec 

d’autres bases de données comme les bases médico-administratives 

ou des cohortes n’est pas possible.  

Face à ces très grands ensembles de données, plusieurs 

systèmes de pharmacovigilance se sont dotés de méthodes 

statistiques de génération de signaux dont l’objectif est d’identifier des 

couples médicaments-événements indésirables dont la présence est 

anormalement élevée par rapport à ce qui serait attendu compte tenu 

de l’information présente dans la base. Ces couples suspects sont 

appelés signaux du fait des limites inhérentes au recueil des 

notifications spontanées et une évaluation par des experts 

pharmacologues est nécessaire afin de conclure à la plausibilité de ces 
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derniers. Les méthodes actuellement utilisées par les principaux 

systèmes de pharmacovigilance reposent sur l’analyse des 

notifications spontanées résumées sous la forme d’une très grande 

table de contingence croisant l’ensemble des médicaments et des 

événements indésirables. Ces méthodes reposent sur des mesures de 

disproportionnalité comparant les nombres observés de notifications 

pour un couple médicament – événement indésirable donné au 

nombre attendu qui aurait été observé en cas d'indépendance entre 

l'ensemble des médicaments et des événements indésirables. Les 

méthodes de disproportionnalité diffèrent par le modèle de 

probabilité utilisé, la mesure d'association utilisée pour ranger les 

signaux ainsi que le seuil de détection utilisé. Les méthodes de 

disproportionnalités existantes ont été développés dans un cadre 

fréquentiste ou dans un cadre bayésien. Les principales méthodes 

fréquentistes sont le Reporting Odds Ratio (ROR) (van Puijenbroek et 

al. 2002) et le Proportional Reporting Ratio (PRR) (Evans, Waller, et 

Davis 2001). Elles consistent à calculer respectivement un odds ratio 

ou un risque relatif pour chaque couple médicament – événement 

indésirable. Le PRR est implémenté par l’agence européenne du 

médicament pour la base Eudravigilance. Les méthodes bayésiennes 

incluent le Multi-item Gamma Poisson Shrinker utilisé par le FAERS 

(DuMouchel 1999) et l’Information Component (aussi appelée 

Bayesian Component Propagation Neural Network) utilisé sur les 

données de Vigibase (Bate et al. 1998). Comme son nom l’indique, le 

Multi-item Gamma Poisson Shrinker repose sur un modèle de type 

Gamma-Poisson. L’Information Component repose quant à lui sur un 
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modèle beta-binomial.  

L’évolution récente de la recherche méthodologique en 

détection de signal automatisée tend à exploiter la très grande taille 

des données, avec la prise en compte de leur structure de correlation 

en développant des approches multivariées. Elles ciblent un 

événement indésirable donné par l’ajustement d’un modèle 

typiquement logistique intégrant beaucoup de variables 

« candidates » d’exposition. Pour ce faire, des régressions pénalisées 

adaptées à la grande dimension type LASSO (Tibshirani 1996) sont à 

l’œuvre (Caster, O. et al. 2010; Ahmed, Pariente, et Tubert-Bitter 2018). 

1.1.3 Intérêt récent pour l’utilisation des bases de données médico-

administratives  

Plus récemment, l’attention des chercheurs s’est portée sur 

l’utilisation des bases de données médico-administratives. En France, 

le Système National des Données de Santé (SNDS) contient des 

informations précises sur les remboursements des médicaments et les 

hospitalisations pour la quasi-totalité de la population française. Son 

utilisation connaît un essor important en pharmacoépidémiologie, 

c’est-à-dire pour mener des études épidémiologiques en vie réelle, 

ciblant une association suspecte à évaluer (Luu et al. 2019). Elle est 

encore peu envisagée pour des objectifs de détection de signal même 

si des travaux pionniers ont déjà été réalisés, certains avec l’ambition 

de mettre en œuvre des modèles longitudinaux complexes (Ryan et al. 
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2013; Kulldorff et al. 2013; Arnaud et al. 2018; Morel et al. 2017; 

Demailly et al. 2020; Sabatier et al. 2022). 

L’avantage de ces bases est qu’il n’y a pas de sous-déclaration 

potentielle des effets indésirables en comparaison aux bases de 

notifications spontanées (Moride et al. 1997). Par ailleurs ces bases 

permettent d’avoir une vue objective des expositions et événements 

de santé car elles ne reposent pas sur des déclarations mais sur des 

données de remboursement et des séjours hospitaliers. En revanche, 

de nombreuses difficultés pour exploiter ces bases subsistent.  

Tout d’abord, ces bases médico-administratives ont été conçues 

comme des bases comptables afin de permettre l’analyse de l’activité 

médicale. Des difficultés de codage des diagnostics peuvent exister. 

Elles manquent d’information sur le statut général de la santé des 

patients (Wells et al. 2013) et d’importants facteurs de confusion 

comme le tabagisme, l’obésité, l’activité physique…. Dans ce cas une 

exposition protectrice peut se trouver statistiquement associée à un 

effet indésirable. De manière générale, comme les populations traitées 

sont plus fragiles que les populations non traitées elles sont également 

plus susceptibles d’avoir un effet indésirable. Il est difficile de démêler 

le rôle du médicament de celui de l’état de santé, un défi classique en 

pharmacoépidémiologie. 

Néanmoins, ces bases sont très riches en information et 

récemment il a été proposé d’utiliser les nombreuses variables 

présentes dans ces bases pour constituer un proxy de l’état de santé 
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globale de l’individu (Sebastian Schneeweiss et al. 2009). Il est donc 

nécessaire d’adapter la méthodologie en prenant compte à la fois de 

la richesse des informations contenues dans la base mais également 

de la nature incomplète des données disponibles. 

Un travail important a été effectué précédemment dans le cadre 

de l’OMOP (Ryan et al. 2013) puis plus tard de l’OHDSI afin de 

développer l’usage des bases médico-administratives pour la 

détection de signal en pharmacovigilance. Des algorithmes basés sur 

les méthodes autocontrôlées (Simpson et al. 2013), un design 

épidémiologique intéressant pour prendre en compte les facteurs de 

confusion, ont été développés pour traiter la grande dimension des 

expositions. L’inclusion d’une pénalisation au modèle de régression 

logistique conditionnelle associée aux méthodes autocontrôlées est 

possible et permet d’assurer la convergence de la procédure 

d’estimation en grande dimension. 

1.1.4 Détection de signal et inférence causale 

Les démarches d’inférence causale se concentrent 

principalement sur l’estimation d’un effet traitement donné. Cet effet 

traitement correspond à une question scientifique d’intérêt (par 

exemple l’effet d’un médicament sur une maladie). L’objectif de la 

détection de signal n’est pas d’aboutir à une interprétation causale 

mais de mettre en emphase certaines relations médicaments 

événéments indésirables nécessitant une investigation plus 

approfondie par la suite. Néanmoins des travaux récents ont abordé la 
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question de l’apport de l’utilisation de méthodes issues du champ de 

l’inférence causale pour le cadre de la détection de signal, que ce soit 

à partir de notifications spontanées (Tatonetti et al. 2012; Courtois et 

al. 2018) ou à partir de données médico-administratives (Demailly et 

al. 2020). Les méthodes étudiées dans ces travaux reposent sur la 

construction de scores de propension ou de scores prognostiques en 

grande dimension, des scores qui ont été développés dans le domaine  

de la causalité (Sebastian Schneeweiss et al. 2009; Hansen 2008; 

Kumamaru et al. 2016).  

1.2 OBJECTIFS DE THESE 

1.2.1 Construction et évaluation de nouvelles approches de détection 

de signal basées sur des outils issus d’approches statistiques de 

la causalité 

Les approches d’inférence causale ont été initialement 

proposées pour l’estimation d’effet pouvant faire l’objet d’une 

interprétation causale. Pour permettre cette interprétation, certaines 

hypothèses sont effectuées. Avec les bases de données utilisées dans 

le cadre de ce travail, aucune de ces hypothèses ne peut être justifiée. 

Néanmoins, des outils statistiques employés en inférence causale 

méritent d’être testés dans le cadre de la détection de signal qui 

constitue une analyse exploratoire mais qui implique potentiellement 

des approches algorithmiques pour permettre une détection de 
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signaux automatisée. En particulier, le développement récent de 

méthodologies issues de l’apprentissage statistique s’associe bien avec 

les approches d’inférence causale. Dans ce cadre, plusieurs travaux 

méthodologiques ont déjà été proposés comme l’utilisation du score 

de propension en grande dimension (S. Schneeweiss et al. 2009), de la 

g-computation (Robins 1986) et de la méthodologie de 

l’apprentissage ciblé (Laan et Rose 2011; Schuler et Rose 2017). En 

revanche, ces estimateurs sont essentiellement utilisés pour évaluer un 

ou peu de couples médicament-événements indésirables. 

Un objectif de cette thèse, est de proposer et d’évaluer 

l’utilisation de plusieurs de ces outils dans un cadre exploratoire pour 

enrichir l’ensemble des méthodes automatisées déjà employées en 

détection de signal pour la pharmacovigilance. 

L’évaluation et l’éventuelle validation des différentes approches 

de détection de signal que ce soit sur les bases de notifications 

spontanées ou sur les bases médico-administratives est difficile car 

pour la quasi-intégralité des effets indésirables il n’existe pas de « gold 

standard » pour annoter les signaux obtenus (Hauben, Aronson, et 

Ferner 2016). Idéalement, l’évaluation de la pertinence des signaux 

renvoyés nécessite une étroite collaboration avec des experts 

pharmacologues. 

 Dans ce travail de thèse nous évaluerons les méthodes sur des 

critères statistiques mesurés sur des études de simulations. Nous 

proposerons également des études sur données réelles avec une 
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évaluation effectuée par les experts n’ayant pas pris part à la 

construction des méthodes et travaillant en aveugle sans savoir quelles 

méthodes ont généré quels résultats. Par ailleurs nous utiliserons 

également une base de connaissances pour un événement indésirable 

donné (M. Chen et al. 2016) établie indépendamment de la détection 

de signal en pharmacovigilance pour évaluer certains résultats 

toujours sur données réelles. 

1.2.2 Prise en compte de facteurs de confusion par l’utilisation de 

modèles non paramétriques ou semi-paramétriques 

Le modèle linéaire généralisé est à la base de la majeure partie 

des méthodes de détection de signal en pharmacovigilance 

récemment proposées. Dans ce cadre, où la matrice des données 

d’expositions est creuse, c’est-à-dire présente de nombreuses valeurs 

nulles, et constituée de données binaires, les modèles linéaires avec 

pénalisation, sont souvent assez efficaces. 

Les modèles d’apprentissage statistique non paramétriques 

telles que les ensembles d’arbres sont potentiellement plus flexibles 

que les modèles linéaires généralisés et très adaptés à ce type de 

données (Breiman 2001). On peut donc supposer que leur utilisation 

permettra d’améliorer la performance en termes de prédictions mais 

également peut-être en termes de selection de variables. Ils peuvent 

être à la base d’estimateurs issus de l’inférence causale s’appuyant sur 

la construction de scores de propension, de g-computation ou 
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d’apprentissage ciblé. 

 Un objectif de cette thèse est de proposer  et d’évaluer des 

approches dans un cadre d’apprentissage ciblé ou basée sur la g-

computation sur les bases de notifications spontanées. 

Par ailleurs dans le cadre des données issues de bases de 

données médico-administratives la présence de facteurs de confusion 

non mesurés pose problème y compris dans le cadre de la détection 

de signal. Récemment, l’emploi de méthodes auto-contrôlées 

(Simpson et al. 2013) a été proposé pour tenir compte de facteurs de 

confusion non mesurés mais invariant dans le temps. Si l’usage de tels 

modèles est courant en faible dimension, des problématiques existent 

en grande dimension pour tenir compte des nombreuses covariables 

présentes dans les bases médico-administratives. L’usage de tels 

modèles auto-contrôlés associés à des approches d’apprentissage 

statistique non paramétrique et à des outils issus de l’inférence causale 

sera étudié. 

1.3 PLAN DE THESE 

Dans un premier chapitre, nous présenterons les bases 

théoriques de différentes méthodes d’apprentissage statistique. Ces 

méthodes étant construites initialement plus pour la prédiction que 

pour l’inférence, nous étudierons comment obtenir des mesures 

d’importance des variables en couplant ces méthodes avec la théorie 



26 

 

de l’inférence causale. 

Dans un deuxième chapitre, nous étudierons le schéma d’étude 

cas-croisé dans le cadre des bases médico-administratives. Dans ce 

schéma nous étudierons l’inclusion du score de propension en grande 

dimension. Une application à l’infarctus du myocarde sur données 

réelles sera proposée en plus d’une étude de simulations. 

Dans un troisième chapitre, nous comparerons différentes 

approches de détection de signal sur bases de notifications 

spontanées. En particulier, les modèles paramétriques basées sur les 

modèles linéaires généralisés avec pénalisation LASSO seront 

comparés à des mesures d’importance des variables issues de modèles 

non paramétriques telles que décrites dans le premier chapitre. Une 

étude de simulation ainsi qu’une étude en cas réel sur les lésions 

hépatiques aiguës seront proposées. 
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 METHODES D’APPRENTISSAGE STATISTIQUE EN GRANDE 

DIMENSION POUR LA DETECTION DE SIGNAL 
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Les principaux systèmes de pharmacovigilance reposent 

actuellement sur des méthodes de disproportionalité. Ces méthodes 

présentent l’avantage d’être assez peu complexes et coûteuses en 

calcul. Néanmoins, la représentation agrégée sous la forme d’une 

grande table de contingence des notification spontanées induit la 

perte de l’information individuelle, or les notifications spontanées 

mentionnent le plus souvent plusieurs médicaments suspects. En 

pratique, ces notifications se retrouvent dupliquées dans la table 

autant de fois que de médicaments impliqués, ce qui induit un biais 

car ces notifications ont alors un poids plus important.  

Pour tenir compte de ces potentielles multi-expositions, des 

méthodes basées sur l’analyse de la structure de données sous forme 

de deux matrices creuses ont été développées et reposent sur des 

modèles de régressions pénalisés (Caster, O. et al. 2010; Ahmed, 

Pariente, et Tubert-Bitter 2018; Courtois, Tubert-Bitter, et Ahmed 2021). 

La première matrice creuse associe à chaque notification en ligne les 

médicaments suspects en colonnes. La deuxième matrice creuse 

associe à chaque notification en ligne les effets indésirables en 

colonnes. Ainsi ces deux matrices sont de grande dimension. Comme 

le nombre de médicaments suspects est faible au regard de l’ensemble 

des traitements possibles et de la même manière le nombre d’effets 

indésirables est faible au regard de l’ensemble des effets indésirables 

possibles, ces deux matrices comportent essentiellement des zéros. 

Pour permettre les traitements informatiques sur ces données de 

grande dimension, seules les coordonnées des valeurs non nulles sont 
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stockées en mémoire. La représentation de tels objets est appelée 

matrice creuse et dans le langage de programmation R une telle 

structure de données est implémentée dans le package Matrix.  

Récemment, dans le domaine de l’apprentissage statistique de 

nombreux algorithmes prédictifs ont été développés tels que les 

modèles basés sur les ensembles d’arbres (Breiman 2001; Friedman 

2001). Ces modèles sont plus flexibles pour l’ajustement aux données 

que les modèles linéaires généralisés ce qui leur confère 

potentiellement des avantages du point de vue de la prédiction. En 

effet, l’utilisation de modèles basés notamment sur des arbres 

permettrait de prendre en compte automatiquement et plus 

facilement des sous-populations fragiles ou des interactions entre 

expositions médicamenteuses.  

En revanche, avec ce type d’approches, il est plus difficile de 

déterminer quelles sont, de manière globale, les variables ayant le plus 

d’importance dans la prédiction de la variable réponse. C’est pourquoi 

ces méthodes sont souvent considérées comme des « boîtes noires », 

c’est-à-dire comme efficaces pour la prédiction mais difficilement 

utilisables pour l’interprétation (Zhao et Hastie 2021).  

Différentes approches ont été proposées pour pallier ce 

problème d’interprétabilité et en particulier des approches issues du 

domaine de l’inférence causale (Zhao et Hastie 2021). En effet, dans le 

domaine de l’inférence causale des développements récents se sont 

portés sur les approches d’estimation non paramétriques. Ces 
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approches font la distinction entre les paramètres du modèle 

statistique servant à l’ajustement aux données et un ou plusieurs 

paramètres d’intérêt servant à l’interprétation et définis préalablement. 

En particulier, la démarche de l’apprentissage ciblé propose de séparer 

l’ajustement du modèle aux données (ajustement réalisé par des 

méthodes d’apprentissage statistique pouvant être « boîtes noires ») 

avec l’estimation des paramètres servant à l’interprétation (Laan et 

Rose 2011). 

Dans ce chapitre, nous présenterons dans un premier temps les 

développements récents autour des méthodes paramétriques pour la 

détection de signal en pharmacovigilance. Nous présenterons ensuite 

des méthodes d'apprentissage statistique basées sur les ensembles 

d’arbres ainsi que des mesures d’importance de variables proposées 

pour ces méthodes. Enfin, nous présenterons le cadre de l’inférence 

causale appliqué au contexte de la détection de signal en 

pharmacovigilance, plus précisement la g-computation, le score de 

propension et l’apprentissage ciblé. 

2.1 NOTATIONS UTILISEES 

On utilise les notations suivantes : soit 𝑿  la matrice 

d’expositions médicamenteuses comportant 𝑛  notifications et 𝑝 

médicaments. Cette matrice est composée uniquement de valeurs 

binaires caractérisant l’occurrence de chaque exposition 

médicamenteuse pour chaque notification. 



31 

 

Soit 𝑌  l’occurrence de l’événement indésirable d’intérêt 

comportant 𝑛 valeurs binaires. 

On considère le 𝑗-ème traitement d’intérêt comme une colonne 

de 𝑿  que l’on note 𝑋𝑗  et l’ensemble des autres 𝑝 − 1 traitements 

comme une matrice notée  𝑿−𝑗 . Pour un individu 𝑖  on note ses 

expositions médicamenteuses 𝑋𝑖𝑗 et 𝑿𝑖(−𝑗) pour le traitement d’intérêt 

et les autres expositions respectivement. 

2.2 APPROCHES DERIVEES DU MODELE LINEAIRE GENERALISE AVEC 

AJOUT D’UNE PENALISATION 

Les approches issues de modèles linéaires généralisés 

constituent une grande partie des méthodes utilisées pour mesurer la 

contribution d’une variable ou d’une exposition pour la prédiction 

d’une variable réponse. Les avantages du modèle linéaire généralisé 

sont la simplicité, l’interprétabilité directe des coefficients et de bonnes 

performances lorsque l’hypothèse de linéarité est respectée. Par 

ailleurs même lorsque cette hypothèse n’est pas tout à fait satisfaite le 

modèle est souvent assez robuste (Christodoulou et al. 2019). Dans le 

cadre de données d’expositions binaires (ce qui est le cas pour les 

données de notifications spontanées) les modèles linéaires sont 

souvent compétitifs en termes de prédictions même en étant 

comparés à des algorithmes plus sophistiqués (Cowling et al. 2021).  

En revanche, en grande dimension, le modèle linéaire généralisé 
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peut être, malgré sa simplicité, non identifiable. En termes de calculs 

numériques, l’algorithme d’optimisation permettant d’estimer les 

coefficients peut présenter une absence de convergence. Pour 

remédier à ce problème l’emploi d’une pénalisation permet d’obtenir 

la convergence des coefficients du modèle au prix d’un biais dans la 

valeur des coefficients estimés. 

Dans le cadre d’une variable réponse binaire la régression 

logistique est utilisée. Pour un échantillon de taille 𝑛, (𝑋𝑖, 𝑌𝑖), 𝑖 variant 

de 1 à 𝑛, la log vraisemblance pénalisée du modèle est ainsi donné 

par :  

ℒ(𝛽) =  ∑ 𝑦𝑖 log(
1

1 + exp(−𝜷𝑋𝑖)
) + (1

𝑛

𝑖=1

− 𝑦𝑖) log (1 −  
1

1 + exp(−𝜷𝑋𝑖)
) + 𝜆 𝑝(𝜷) 

Lorsque des propriétés de parcimonie (sparsity) du modèle sont 

recherchées, la pénalité LASSO s’impose très souvent (Hastie, 

Friedman, et Tibshirani 2001). Elle est définie de la manière suivante : 

𝑝(𝜷) = ∑ |𝜷𝒋|

𝑝

𝑗=1

, 

avec p le nombre de prédicteurs considéré. Cette pénalité 

permet de contraindre de nombreux coefficients à une valeur de zéro. 

Appliquée à la détection de signal, on considère comme sélectionnées 

les variables présentant un coefficient estimé strictement positif. Une 
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difficulté avec ce type d’approche réside dans le choix de la pénalité 𝜆 

qui détermine la parcimonie du modèle final. Avec un objectif de 

prédiction, cette pénalité est classiquement choisie par validation 

croisée. Néanmoins, l’utilisation de la régression LASSO dépasse 

désormais largement le cadre de la prédiction seule et de nombreux 

travaux méthodologiques se sont penchés sur son utilisation pour la 

sélection de variables ou l’inférence (Wasserman et Roeder 2009; 

Meinshausen et Bühlmann 2010; J. Chen et Chen 2008; Lockhart et al. 

2014; Kammer et al. 2022). 

L’utilisation du LASSO pour la détection de signaux en 

pharmacovigilance a été proposé initialement par Caster et al. (Caster 

et al. 2010). Ce travail a notamment illustré comment l’utilisation de 

cette approche multivariée pouvait pallier les limites des approches de 

disproportionalité tels que « l’effet de masquage » (Maignen et al. 

2014), ce dernier résultant de l’analyse des données de notifications 

spontanées sous la forme d’une table de contingence. Plus récemment, 

Ahmed et al. (Ahmed, Pariente, et Tubert-Bitter 2018), en s’inspirant de 

l’algorithme Stability Selection (Meinshausen et Bühlmann 2010) ont 

proposé une approche reposant sur la combinaison du LASSO et d’un 

échantillonnage boostrap prenant en compte la nature déséquilibrée 

de la variable réponse (l’événement indésirable). Enfin, encore plus 

récemment, Courtois et al. se sont intéressés à l’utilisation du lasso 

adaptatif (Zou 2006) dans le cadre de la détection de signal et ont 

notamment proposé et comparé plusieurs choix de pondérations 

(Courtois, Tubert-Bitter, et Ahmed 2021). 
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2.3 APPRENTISSAGE STATISTIQUE PAR ENSEMBLE D’ARBRES 

Les modèles de forêts aléatoires ont été proposés initialement 

par Breiman (Breiman 2001). Ils sont utilisés pour des tâches de 

prédictions quand la forme paramétrique de la dépendance entre 

variable réponse et expositions est laissée libre. Ces modèles sont 

formés d’un ensemble d’arbres, arbres qui pris individuellement sont 

des prédicteurs peu robustes mais progressent quand ils sont groupés 

en grand nombre. Friedman propose par la suite une alternative qui 

repose sur un algorithme glouton : le gradient boosting (Friedman 

2001). 

Le gradient boosting peut être vu comme une descente de 

gradient dans l’espace des prédictions tandis que la forêt aléatoire 

utilise le bootstrap ainsi qu’une sélection aléatoire de variables pour 

générer de l’aléa et ainsi obtenir de la diversité dans l’ensemble 

d’arbres.  

Pour construire un arbre, on part de la racine vers les feuilles et 

en choisissant à chaque nœud une variable 𝑗 et un seuil 𝑠 de manière 

à maximiser le gain potentiel (réduction de la fonction de perte) (T. 

Chen et Guestrin 2016) défini comme : 

𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑗, 𝑠) = 𝐺gauche(𝑗, 𝑠)2 + 𝐺droite(𝑗, 𝑠)2 − 𝐺sans noeud(𝑗, 𝑠) 2(Eq. 1) 
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Les valeurs 𝐺gauche et 𝐺droite correspondent à la réduction de la 

fonction de perte obtenue en séparant le jeu de données en deux 

parties selon que les valeurs prises par la 𝑗 – è𝑚𝑒 variable   soient 

inférieures ou supérieures au seuil  𝑠. Une illustration est donnée en 

Figure 1. La valeur  𝐺sans noeud(𝑗, 𝑠) correspond à la perte empirique 

sans effectuer de séparation. A chaque nœud on choisit la variable 𝑗 et 

le seuil 𝑠 qui maximisent Gain(𝑗, 𝑠). 

 

Figure 1: Illustration d'une séparation selon la variable X au seuil 0.5 

(ligne bleue). 𝐺𝑠𝑎𝑛𝑠 𝑛𝑜𝑒𝑢𝑑(𝑋, 0.5) correspond à la somme des écarts 

quadratiques entre les points en noir et la ligne verte. Tandis que 

𝐺𝑔𝑎𝑢𝑐ℎ𝑒(𝑋, 0.5) + 𝐺𝑑𝑟𝑜𝑖𝑡𝑒(𝑋, 0.5) correspond à la somme des écarts 

quadratiques entre les points en noir et la ligne rouge. 

 

En termes de choix de fonction de perte, dans le cas d’une 

variable cible binaire on utilise de préférence l’entropie croisée : 
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𝐿(𝑦, �̂�) = −
∑ 𝑦𝑖 log(�̂�𝑖) + (1 − 𝑦𝑖)log (1 − �̂�𝑖)

𝑛
𝑖=1

𝑛
 

où 𝑦 correspond aux valeurs de la variable réponse et �̂� correspond 

aux prédictions et 𝑛 au nombre d’observations.  

En utilisant la fonction sigmoïde comme fonction lien, on 

obtient comme prédiction �̂� pour chaque individu, en notant 𝑞  la 

valeur du paramètre individuel à optimiser pour se rapprocher d’un 

minimum de L : 

�̂� =
1

1 + exp(−�̂�)
 

Afin de minimiser  𝐿 , on peut calculer un gradient pour chaque 𝑞 

correspondant donc à chaque prédiction (avant passage au lien 

sigmoïde) : 

𝜕𝐿

𝑑𝑞
(𝑦, 𝑞)| 𝑞=�̂� =

𝜕

𝑑𝑞
(−𝑦log (

1

1 + exp(−𝑞)
) −  (1

− y) log (1 −
1

1 + exp(−𝑞)
 )) 

𝜕𝐿

𝑑𝑞
(𝑦, 𝑞)| 𝑞=�̂� =

𝜕

𝑑𝑞
(−𝑦log(1 + exp(−𝑞)) − (1 − 𝑦) log(1 + exp(𝑞))) 

𝜕𝐿

𝑑𝑞
(𝑦, 𝑞)| 𝑞=�̂� = 𝑒𝑥𝑝(−𝑞) 𝑦(

1

(1 + 𝑒𝑥𝑝(−𝑞)
) − (1

− 𝑦) 𝑒𝑥𝑝(𝑞) (
1

(1 + 𝑒𝑥𝑝(𝑞)
) 

𝜕𝐿

𝑑𝑞
(𝑦, 𝑞)| 𝑞=�̂� = 𝑦(1 − �̂�) − (1 − 𝑦)�̂� 
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𝜕𝐿

𝑑𝑞
(𝑦, 𝑞)| 𝑞=�̂� =  𝑦 − �̂� 

Un calcul similaire nous donne la Hessienne pour chaque individu : 

𝜕2𝐿

𝑑𝑞2
(𝑦, 𝑞)| 𝑞=�̂� =

𝜕

𝑑𝑞
(− 

1

1 + exp(−𝑞)
) 

𝜕2𝐿

𝑑𝑞2
(𝑦, 𝑞)| 𝑞=�̂� =  

exp (−𝑞)

1 + exp(−𝑞)

1

1 + exp(−𝑞)
 

𝜕2𝐿

𝑑𝑞2
(𝑦, 𝑞)| 𝑞=�̂� =  �̂�(1 − �̂�) 

On note alors ces valeurs : 

𝑔 = 𝑦 − �̂� 

ℎ = �̂�(1 − �̂�)  

On note que h est de dimension égale à celle de �̂� car d’une part elle 

ne dépend que de 𝑞  et d’autres part les individus étant distribués 

indépendamment la valeur 𝑞 associée à un individu n’influe pas sur les 

autres valeurs de 𝑞. 

Pour un sous ensemble d’individus, on a alors en notant 𝑖 

l’indicateur associée à chaque individu présent dans le sous-

ensemble et 𝑛  le nombre total d’individus présents dans le sous-

ensemble : 

𝐺 = − ∑ 𝑔𝑖

𝑛

𝑖=1
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et  

𝐻 =  ∑ ℎ𝑖

𝑛

𝑖=1

 

 

Contrairement à l’optimisation « classique », on ne cherche pas 

à optimiser des paramètres directement tels que le choix de variable 𝑗 

et le seuil 𝑠. Ces paramètres sont obtenus par une recherche quasi-

exhaustive sur l’ensemble des valeurs possibles maximisant l’équation 

(1) avec : 

𝐺gauche(𝑗, 𝑠)  =  ∑ 𝟏𝑿𝒊𝒋<𝒔𝑔𝑖

𝑛

𝑖=1

 

et  

𝐻gauche(𝑗, 𝑠)  =  ∑ 𝟏𝑿𝒊𝒋<𝒔ℎ𝑖

𝑛

𝑖=1

 

L’algorithme pour la construction d’un arbre est le suivant : 

Itérer : 

1. Chercher la variable 𝑗 et le seuil 𝑠 maximisant le 𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑗, 𝑠) potentiel.  

2. Diviser le jeu de données en deux parties selon  𝑗, 𝑠. 

3. Reprendre 1 et 2. Une fois atteint un critère d’arrêt, construire une 

feuille et y associer la valeur minimisant 𝐿  dans cette feuille. 

Deux méthodes existent principalement pour construire une 
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forêt à partir d’arbres : le bagging et le boosting. 

Le bagging (Breiman 2001) consiste à tirer aléatoirement un 

échantillon bootstrap et une sélection de variables puis construire un 

arbre basé sur chaque échantillon bootstrap. L’estimateur est ensuite 

constitué par une moyenne de tous les arbres.  

Pour le gradient boosting (Friedman 2001) les arbres sont 

construits séquentiellement sur tout l’échantillon, chaque arbre 

reprend les prédictions fournis par les arbres précédents et à partir de 

ce point de départ cherche à se rapprocher d’un minimum de la perte 

empirique. Celà consiste à l’étape 𝑘+1 à construire un arbre régressant 

tous les résidus obtenus à l’étape 𝑘 à l’aide de toutes les variables 

disponibles. Pour permettre plus de robustesse et privilégier les 

modèles utilisant un plus grand nombre d’arbres, un paramètre de 

taux d’apprentissage 𝛼  compris entre 0 et 1 peut être utilisé pour 

limiter la vitesse d’apprentissage. 

En termes de prédiction, le gradient boosting est généralement 

un peu plus précis que les forêts aléatoires mais demande plus de 

contrôle des hyper paramètres. Comme ces modèles sont flexibles, 

pour empêcher le sur apprentissage, il convient d’utiliser la validation 

croisée à la fois comme critère d’arrêt du modèle d’apprentissage 

statistique mais également pour garantir que les prédictions obtenues 

ne proviennent pas d’individus ayant servi à établir le modèle. Pour les 

algorithmes d’apprentissage statistique basés sur le gradient boosting, 

il est préférable de considérer comme valeur de départ la moyenne de 
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la variable réponse. 

Une limite de ces modèles est que les prédictions, étant conçues 

par une moyenne d’estimateurs, sont parfois concentrées vers une 

moyenne de la variable réponse et ne sont pas précises pour des 

valeurs extrêmes. Pour corriger ce phénomène une correction basée 

sur la régression non paramétrique isotone peut être appliquée 

(Niculescu-Mizil et Caruana 2005). 

2.3.1 Approches basées sur une combinaison de plusieurs algorithmes 

Récemment, en apprentissage statistique de nombreux travaux 

ont été menés pour le développement d’algorithmes prédictifs. Dans 

le cadre de la classification supervisée, les forêts aléatoires le gradient 

boosting (T. Chen et Guestrin 2016), l’apprentissage profond ou encore 

les machines à vecteurs de support sont autant d’approches ayant le 

même objectif : prédire une variable réponse du mieux possible à 

partir de variables explicatives en minimisant une fonction de perte qui 

est souvent l’entropie croisée. Contrairement à la régression logistique 

ces méthodes ne présentent pas de coefficients facilement 

interprétables. Ils sont ainsi utilisés le plus souvent pour des tâches 

purement prédictives. 

Le superlearning aussi appelé « stacking » (Wolpert 1992; Laan 

et Rose 2011) est un méta algorithme effectuant une pondération de 

plusieurs algorithmes d’apprentissage statistique. Il fonctionne en 

entraînant tout d’abord les modèles d’apprentissage statistique 
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individuellement sur chaque sous-ensemble d’une partition des 

données. Puis on conserve les prédictions obtenues sur les sous-

ensembles n’ayant pas servi à l’apprentissage. Enfin, on optimise une 

pondération des différents algorithmes sur les jeux de données 

obtenus en regroupant les partitions de données n’ayant pas servi à 

l’apprentissage (Figure 2).  

Généralement le superlearner obtient de meilleurs résultats en 

termes de prédictions que le meilleur de chacun des sous algorithmes 

utilisés pour sa construction (Džeroski et Ženko 2004). Néanmoins, 

lorsqu’un algorithme le composant est nettement moins bon en 

prédictions que les autres algorithmes, le résultat peut être inférieur. Il 

est donc important de vérifier la performance des algorithmes pris 

individuellement pour s’assurer de bons résultats. 
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Figure 2: Principe d'entrainement de chaque algorithme composant le su-
perlearner. Chaque partie est tour à tour exclue de l'ensemble d'apprentis-
sage mais des prédictions sont générées qui forment une partie du deu-
xième jeu de données sur lequel est entraîné la pondération. 
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2.4 MESURES D’IMPORTANCE DES VARIABLES DANS LE CADRE DE 

MODELES STATISTIQUES NON PARAMETRIQUES 

La flexibilité des modèles d’arbres de régression boostés ou des 

forêts aléatoires est un avantage certain pour la prédiction mais rend 

difficile l’interprétation. En particulier, le rôle précis de chaque variable 

est compliqué à interpréter quand le nombre d’arbres devient 

important. Plusieurs mesures d’importance des variables sont malgré 

tout proposées. Il faut alors distinguer des mesures locales (Lundberg 

et Lee 2017) qui correspondent à l’interprétation d’une prédiction pour 

un individu particulier de mesures globales (Natekin et Knoll 2013) qui 

correspondent à la mesure d’impact d’une variable sur l’ensemble de 

la population étudiée. 

Le rôle de la détection de signal étant de se baser sur l’ensemble 

des observations pour juger de la présence d’un signal, les mesures 

d’importance globales sont privilégiées. Les mesures d’importance 

globale des variables les plus utilisées sont basées sur la somme des 

gains, en termes de réduction de la fonction de perte, effectués à 

chaque fois qu’une variable est choisie pour déterminer le critère de 

décision dans un nœud. Ces mesures ne peuvent pas être interprétées 

comme effets causaux ou comme analogues aux coefficients de la 

régression logistique. Une limite à ces mesures est aussi liée au fait que 

les algorithmes utilisés ont tendance à sélectionner plus facilement les 

variables présentant un grand nombre de modalités ou une plus forte 
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prévalence par rapport au reste des variables, ce qui peut conduire à 

des biais lors de l’analyse de l’importance respective des variables dans 

la prédiction (Strobl et al. 2007; Z. Zhang, Zhang, et Li 2023). Par ailleurs, 

si aucune contrainte n’est donnée au signe des poids associés aux 

feuilles cette approche ne permet pas de donner un sens à 

l’association entre une variable explicative et la variable réponse ce qui 

invalide l’emploi d’une telle approche pour la détection de signal où 

seules les variables positivement associées à l’occurrence de 

l’événement indésirable constituent des signaux potentiels. 

2.5 OUTILS STATISTIQUES ISSUS DE L’INFERENCE CAUSALE ET 

DETECTION DE SIGNAL  

Les approches d’inférence causale ont été développées pour 

permettre l’estimation d’un effet traitement sur une population définie. 

Des méthodes récentes, comme l’apprentissage ciblé (Laan et Rose 

2011), permettent de mesurer cet effet traitement en utilisant des 

méthodes d’apprentissage statistique non paramétriques et 

également d’obtenir des tests statistiques. L’inférence causale se base 

sur trois hypothèses : la positivité c’est-à-dire la probabilité d’être 

traité ou non-traité n’est jamais nulle pour tous les individus, l’absence 

de facteurs de confusion non mesurés et la cohérence (Cole et Hernán 

2008). Dans le cadre de ce travail, nous étudions l’application de 

méthodes issues de l’inférence causale à la détection de signal. 

L’objectif n’est donc pas l’interprétation causale mais juste une analyse 
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exploratoire. L’estimation de paramètres n’est qu’un prétexte pour 

pouvoir sélectionner des couples médicament-événements indésirable 

d’intérêt pour les experts pharmacologues. 

Ainsi, en considérant une variable d’exposition dans nos bases 

de données comme traitement, les méthodes d’inférence causale 

développées comme l’apprentissage ciblé permettraient de construire 

une mesure d’importance des variables.  

Généralement, les études d’inférence causale ont un seul 

traitement à étudier. Dans notre cas, l’ensemble des médicaments sera 

étudié. Comme la cardinalité de l’ensemble des combinaisons de 

traitements est extrêmement importante une simple boucle sur 

l’ensemble des traitements sera effectuée. Ainsi à chaque traitement 

correspond un unique paramètre et dans notre cadre pour chaque 

traitement fixé tous les autres traitements sont considérés comme 

facteurs de confusion sur lesquels il faut construire un ajustement. 

2.5.1 Définition de quantités d’intérêt à estimer en utilisant le modèle 

des issues potentielles 

Même sans objectif d’interprétation causale, le modèle des 

issues potentielles introduit par Rubin (Rubin 2005) offre un cadre pour 

la détection de signal en définissant des quantités d’intérêt qui 

permettent d’étudier la relation exposition médicamenteuse 

événement indésirable. 
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Les variables aléatoires dont sont issues les données disponibles 

sont notées typiquement 𝑃0. De cette distribution multivariée est issu 

un jeu de données constitué de 𝑛 individus comportant le triplé de 

variables  𝑂𝑖 = (𝑌𝑖, 𝑋𝑖𝑗, 𝑋𝑖(−𝑗) ) avec  𝑖 = 1, … , 𝑛 . Dans cette notation 𝑌 

correspond à l’occurrence de l’effet indésirable, 𝑋𝑗  est le traitement 

d’intérêt et 𝑿−𝒋 l’ensemble des co-prescriptions le tout pour un total 

de 𝑛  individus indépendants et identiquement distribués avec i variant 

de 1 à 𝑛  la variable dénotant les individus. Le modèle des issues 

potentielles compare pour chaque individu la variable 𝑌1  avec la 

variable 𝑌0 qui représentent la valeur de la variable réponse, l’individu 

étant respectivement traité ou non traité. Seule une de ces variables 

est observée car un individu ne peut être traité et non traité à la fois. 

On représente cette situation par le tableau de données suivant 

(Tableau 1Erreur ! Source du renvoi introuvable.) :  

Tableau 1: Modèle des issues potentielles, les points 

d’interrogation indiquent les valeurs manquantes. 

Individu 𝑋𝑗 𝑌1 𝑌0 𝑿−𝒋 

1 1 1 ? (X11, … , X1(j−1), … , X1(j+1), … , X1p) 

2 1 0 ? (X21, … , X2(j−1), … , X2(j+1), … , X2p) 

3 0 ? 1 (X31, … , X3(j−1), … , X3(j+1), … , X3p) 

4 0 ? 1 (X41, … , X4(j−1), … , X4(j+1), … , X4p) 

… … … … … 

𝑛 − 1 1 1 ? (X(n−1)1, … , X(n−1)(j−1), … , X(n−1)(j+1), … , X(n−1)p) 

𝑛 0 ? 0 (Xn1, … , Xn(j−1), … , Xn(j+1), … , Xnp) 

 



47 

 

 

Ainsi, on estimera les valeurs manquantes de ce tableau à l’aide 

entre autres d’un modèle statistique non paramétrique 𝑓. Cela nous 

permettra d’obtenir, dans un deuxième temps et en utilisant ce modèle, 

une estimation du paramètre d’intérêt en comparant 𝑌1 à 𝑌0 avec les 

valeurs manquantes imputées par des estimations. On répétera ensuite 

l’approche en bouclant sur  𝑗 , c’est-à-dire que chaque médicament 

deviendra tour à tour le médicament d’intérêt. 

On notera que comme 𝑝 est grand (𝑝 > 1000)  les 2𝑝 

combinaisons possibles de traitements ne peuvent être étudiées 

exhaustivement. Ainsi l’approche proposée en effectuant une boucle 

est un compromis permettant à la fois d’étudier l’ensemble des 

médicaments et de proposer des tests statistiques sans nécessiter un 

temps de calcul trop important. Une correction pour les tests multiples 

sur les 𝑝 tests pourra être effectuée basée sur l’approche de Benjamini-

Hochberg afin de limiter le taux de fausses découvertes (Benjamini et 

Hochberg 1995). 

2.5.2 Paramètres d’intérêt 

Un paramètre d’intérêt pouvant être étudié est l’odds-ratio 

marginal : 

𝑂𝑅 =  
𝐸(𝑌1)(1 − 𝐸(𝑌0))

𝐸(𝑌0)(1 − 𝐸(𝑌1))
. 
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L’objectif de l’étude n’est pas d’interpréter ce paramètre mais 

simplement de juger si une variable est importante ou non dans la 

construction d’un modèle non paramétrique prédisant la variable 

réponse. Le paramètre 𝑂𝑅 est donc d’une part une manière de juger 

de l’importance d’un traitement par rapport à la variable 𝑌 et d’autre 

part d’apporter un sens à l’association. Une exposition 

significativement associée à un 𝑂𝑅  supérieur à 1 étant considérée 

comme signal. 

2.5.3 Estimation d’un effet traitement par 𝑔-computation 

En utilisant des modèles non paramétriques, il y a rupture de la 

bijection entre modèle statistique et paramètres d’intérêt typiquement 

observée en inférence statistique paramétrique. Pour conduire 

l’estimation de paramètres en utilisant un modèle statistique non 

paramétrique, il faut construire une projection de l’espace fonctionnel 

d’où est issu le modèle statistique vers l’espace des paramètres. Pour 

cela la g-computation peut être utilisée (Robins 1986). Cette approche 

consiste à calculer des moyennes de prédictions établies par le modèle 

en forçant certaines variables en entrée à des valeurs fixées. Par 

exemple, pour mesurer un effet traitement on peut forcer la variable 

traitement à 1 et obtenir en moyennant un estimateur de 

𝐸 (𝐸(𝑌 |𝑋𝑗  =  1, 𝑿−𝑗)).  Un tel estimateur peut être construit par 1/n  

∑ 𝑓(1, 𝑿−𝑗)𝑛
𝑖=1  où 𝑓  est le modèle non paramétrique, 𝑛  le nombre 

d’observations, 𝑿−𝑗 les facteurs de confusion et où on impose la valeur 

1 à la variable 𝑋𝑗 . 
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2.5.4 Le rôle du score de propension 

On appelle score de propension la probabilité de traitement 

étant donnés les facteurs de confusion, 

𝑃(𝑋𝑖𝑗 = 1|𝑿𝑖(−𝑗)) 

Le rôle du score de propension est de prendre en compte le fait que 

la distribution de 𝑿(−𝑗) chez les traités puisse varier comparativement 

à la distribution chez les non traités.  

En inférence causale, on peut montrer que quand 𝑿(−𝑗) vérifie 

le critère backdoor tel que défini par Pearl, c’est-à-dire que 𝑿(−𝑗) n’est 

pas descendant de 𝑋𝑗  et bloque les chemins détournés entre  Y et 

𝑋𝑗 dans le graphe causal (Pearl 1993) alors : 

𝐸 (𝑌1 )  =  𝐸 (𝐸(𝑌 |𝑋𝑗 =  1, 𝑿(−𝑗)))  =  𝐸(
𝟏( 𝑋𝑗 = 1)

𝑃(𝑋𝑗 = 1|𝑿(−𝑗))
𝑌) 

et  

𝐸 (𝑌0 )  =  𝐸 (𝐸(𝑌 |𝑋𝑗 =  0, 𝑿(−𝑗)))  =  𝐸(
𝟏( 𝑋𝑗 = 0)

𝑃(𝑋𝑗 = 0|𝑿(−𝑗))
𝑌) 

Ainsi on dispose de deux formes pour estimer l’effet traitement. Par 

exemple, chez les traités, la première forme  𝐸 (𝐸(𝑌 |𝑋𝑗 =  1, 𝑿(−𝑗)))  

est une forme construite à partir d’un modèle prédisant 𝑦 à partir de 𝑋. 

Une deuxième forme 𝐸 (
𝟏( 𝑋𝑗=1)

𝑃(𝑋𝑗 = 1|𝑿(−𝑗))
𝑌) est basée sur l’inverse du 
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score de propension. L’intérêt du score de propension est donc de 

pouvoir corriger l’estimation de l’effet traitement avec un estimateur 

complémentaire de celui basé simplement sur la régression. 

Il existe classiquement quatre manières de prendre en compte 

le score de propension : l’ajustement, la stratification, l’appariement et 

la pondération (Austin 2011). 

L’ajustement consiste à inclure le score de propension comme 

variable supplémentaire dans le modèle de régression. La stratification 

est proche de l’ajustement et consiste à ajuster sur des quantiles du 

score de propension. L’appariement groupe les cas avec un certain 

nombre de témoins ayant un score de propension similaire puis 

conduit une analyse sur données appariées. La pondération consiste à 

créer des poids dépendant du score de propension et à effectuer une 

régression en utilisant ces poids. Plusieurs pondérations ont été 

proposées, la plus fréquente étant basée sur l’inverse du score de 

propension. Plus récemment, dans le cadre paramétrique de la 

régression logistique des pondérations plus stables ont été proposées 

comme les « overlap weights » qui sont construites sans passage à 

l’inverse du score de propension (Li, Thomas, et Li 2019). 

2.5.5 Estimateur doublement robuste 

On a vu qu’il y a deux formules pour l’estimation de l’effet 

traitement. Il est possible d’en tirer avantage pour construire un 

estimateur doublement robuste. Un estimateur doublement robuste 
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est consistant (c’est-à-dire correct asymptotiquement) si ou bien le 

modèle de régression ou le modèle du score de propension est correct. 

Un tel estimateur est constitué par la formule suivante : 

𝑑�̂� = �̂�(𝑋𝑗, 𝑿(−𝑗) ) +  r̂ 

Le premier terme est l’estimateur issu de la g-computation pour le 

modèle de la variable réponse. Le deuxième terme est défini, en notant 

𝑔1 le score de propension, pour les traités et les non-traités 

respectivement par : 

r̂1 =  

∑ 𝟏(𝑋𝑖𝑗 = 1)
1

𝑔1(𝑋𝑖𝑗 = 1|𝑿𝑖(−𝑗))
𝑛
𝑖=1 ( 𝑌 − �̂�(𝑋𝑖𝑗, 𝑿𝑖(−𝑗)))

∑ 𝟏(𝑋𝑖𝑗 = 1)
1

𝑔1(𝑋𝑖𝑗 = 1|𝑿𝑖(−𝑗))
𝑛
𝑖=1

 

r̂0 =  

∑ 𝟏(𝑋𝑖𝑗 = 0)
1

1 − 𝑔1(𝑋𝑖𝑗 = 1|𝑿𝑖(−𝑗))
𝑛
𝑖=1 ( 𝑌 −  �̂�(𝑋𝑖𝑗, 𝑿𝑖(−𝑗)))

∑ 𝟏(𝑋𝑖𝑗 = 0)
1

1 − 𝑔1(𝑋𝑖𝑗 = 1|𝑿𝑖(−𝑗))
𝑛
𝑖=1

 

 

On voit que si le modèle 𝑓 est correct alors quel que soit le score de 

propension l’estimateur de l’effet traitement est consistant. 

Inversement si le score de propension est correct l’éventuel biais de �̂� 

est corrigé par le score de propension et les résidus du premier modèle. 

1.1.1.1 Apprentissage ciblé 

L’estimateur du maximum de vraisemblance ciblé (Targeted 
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Maximum likelihood estimator, TMLE) est un estimateur doublement 

robuste. A ce titre, il intègre donc étape d’estimation d’un score de 

propension 𝑝�̂� . Ce score de propension permet de construire deux 

variables :  𝐻(1, 𝑿−𝒋) =
𝑋𝑗

𝑝�̂�
 et 𝐻(0, 𝑿−𝒋) =

1−𝑋𝑗

1−𝑝�̂�
 afin de réajuster le 

modèle de la variable réponse 𝐸(𝑌|𝑋𝑗, 𝑿−𝒋) prioritairement chez les 

individus traités ressemblant à des non traités et chez les individus non 

traités ressemblant à des traités. Dans le cadre de l’approche 

d’apprentissage ciblé, ces deux variables sont injectées dans un 

modèle de régression logistique. On appelle cette étape le « targeted 

step » (Laan et Rose 2011) : 

𝐸(𝑌|𝑋𝑗 , 𝑿−𝒋)

=
1

1 + exp (−logit (𝑄0̅̅̅̅ (𝑋𝑗, 𝑿−𝒋)) − 휀0𝐻(0, 𝑿−𝒋) − 휀1𝐻(1, 𝑿−𝒋))
, 

avec  logit(𝑥) = log (
𝑥

1−𝑥
)  et 𝑄0̅̅̅̅ (𝑋𝑗, 𝑿−𝒋)  la prédiction initiale obtenue 

par un modèle d’apprentissage appliquée à la variable Y. 

L’estimation des coefficients (휀0, 휀1) associés aux variables 𝐻 

permet de construire un modèle « ciblé » par rapport au paramètre 

d’intérêt, c’est-à-dire permettant la construction d’un estimateur final 

possédant de bonnes propriétés pour l’estimation du paramètre 

d’intérêt. A partir de :  
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𝑄1̅̅̅̅ (𝑋𝑗, 𝑿−𝒋) =  
𝑋𝑗

1 + exp (−logit (𝑄0̅̅̅̅ (1, 𝑿−𝒋)) −
휀1̂

𝑝�̂�
)

+
1 − 𝑋𝑗

1 + exp (−logit (𝑄0̅̅̅̅ (0, 𝑿−𝒋)) −
휀0̂

1 − 𝑝�̂�
)
 

Les quantités d’intérêt peuvent être ré-estimées : 

𝜇1
1̂ =

∑ 𝑄1̅̅̅̅ (1, 𝑿𝒊(−𝒋))𝑛
𝑖=1

𝑛
, 

𝜇0
1̂ =

∑ 𝑄1̅̅̅̅ (0, 𝑿𝒊(−𝒋))𝑛
𝑖=1

𝑛
, 

D’où, 

𝑂�̂�1 =  
𝜇1

1̂(1 − 𝜇0
1̂)

𝜇0̂
1(1 − 𝜇1

1̂)
. 

Théoriquement, la construction de cet estimateur et l’utilisation 

du score de propension lui confèrent de meilleures propriétés par 

rapport à la g-computation pour un unique traitement telles que la 

double robustesse. La double robustesse assure la consistance de 

l’estimateur si au moins un des deux modèles est correct : ou bien celui 

pour le score de propension, ou bien celui pour la variable réponse.  

L’application de l’apprentissage ciblé dans le cadre de la 

détection de signal en grande dimension constitue une proposition 

qui est en revanche plus lourde à mettre en œuvre du point de vue du 

calcul informatique que la g-computation si on étudie un grand 
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nombre de traitements.  

1.1.1.2 Intervalles de confiance  

Le bootstrap permet de calculer des intervalles de confiance 

pour 𝑂�̂�1. Néanmoins cette approche est assez lourde en temps de 

calculs car il faudrait calculer un score de propension pour chaque 

traitement et pour chaque échantillon bootstrap. 

Une autre possibilité pour calculer cet intervalle de confiance 

pour 𝑂�̂�1  est donnée par l’utilisation de la courbe d’influence de 

l’estimateur. La courbe d’influence (CI) correspond pour chaque 

individu à la variation de l’estimation obtenue quand le poids associé 

à un individu change infinitésimalement. 

Mathématiquement, pour un estimateur  𝜃 , la courbe 

d’influence de 𝜃 en 𝑥 correspond à la limite : 

𝐶𝐼 �̂�(𝑥) = lim
𝜀→0

𝜃(𝑃𝜀
𝑥) − 𝜃(𝑃0)

휀
, 

où 𝑃0  correspond à la distribution de probabilité du jeu de 

données  𝑂𝑖 = (𝑌𝑖, 𝑋𝑖𝑗, 𝑋𝑖(−𝑗) ) et  𝑃𝜀
𝑥 = (1 − 휀)𝑃0 + 휀𝛿𝑥  en notant 𝛿𝑥  la 

distribution de Dirac en 𝑥 et pour tout 휀 ≠ 0. 

En se basant sur la théorie des statistiques asymptotiques, pour 

un estimateur consistant et asymptotiquement linéaire comme celui 

induit par le TMLE, la variance de la courbe d’influence est 

proportionnelle à la variance de l’estimateur : 
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VAR(𝑂�̂�1) =
VAR(CI)

𝑛
.  

Cela permet par la suite de construire un intervalle de confiance 

asymptotique : 

𝐼𝐶95%(log (𝑂�̂�1)) = log (𝑂�̂�1) ± 1.96√
VAR(𝐶𝐼)

𝑛
. 

Par ailleurs l’estimateur induit par le TMLE se base sur la courbe 

d’influence efficace de l’OR ce qui signifie qu’il est efficace 

asymptotiquement, si correctement spécifié, dans la classe des 

estimateurs sans biais asymptotiquement linéaires. De la même 

manière qu’un estimateur paramétrique peut être efficace dans la 

classe des estimateurs sans biais (Wasserman 2004) c’est-à-dire 

atteindre la borne de Fréchet-Darmois-Cramer-Rao, l’estimateur du 

TMLE atteint une borne asymptotique d’optimalité dans le cadre 

d’estimateurs non paramétriques. 

1.1.1.3 Importance de la validation croisée 

L’apprentissage ciblé permet l’utilisation de modèles flexibles 

tels que les arbres de régression boostés que ce soit pour l’estimation 

de 𝑄0̅̅̅̅ (𝑋𝑗, 𝑿−𝒋)  ou du score de propension. Ainsi, même si nous 

effectuons la sélection d’hyper paramètres par validation croisée pour 

nos modèles estimant le score de propension et la variable réponse, 

les arbres de régression boostés étant très flexibles, il peut y avoir sur-

apprentissage. Il est donc souvent recommandé, en utilisant des 
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modèles d’apprentissage statistique, d’effectuer les prédictions 

servant ensuite à la construction du deuxième modèle ciblé de manière 

« out of fold » (Levy 2018). Nous définissons ainsi l’estimateur 𝑂�̂�1
CV 

construit de la manière suivante : 

1. Créer une partition de l’échantillon global en K sous parties  𝑃𝑘 

pour  𝑘 variant de 1 à K. 

2. Pour chaque sous partie 𝑃𝑘 construire deux estimateurs pour la 

variable réponse et pour le score de propension entrainés sur 

tout l’échantillon à l’exception de 𝑃𝑘 . 

3. Prédire la variable réponse et le traitement à l’aide de ces mo-

dèles pour chaque individu de 𝑃𝑘. Regrouper toutes les prédic-

tions dans un même jeu de données. 

4. Effectuer le « targeted step »  

5. Estimer 𝑂�̂�1
𝐶𝑉  

Cette approche est potentiellement lourde du point de vue du 

temps de calcul mais permet d’éviter le sur-apprentissage et d’obtenir 

des estimations plus robustes.  
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 SCORE DE PROPENSION ET DESIGN AUTOCONTROLE POUR 

LA DETECTION POUR LA DETECTION DE SIGNAL A PARTIR 

DES BASES MEDICO-ADMINISTRATIVES 
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1.2 INTRODUCTION ET CONTEXTE 

Aujourd’hui, alors que la plupart des systèmes de détection de 

signal en pharmacovigilance, que ce soit au niveau national ou 

mondial, sont basés sur les bases de notifications spontanées émises 

par les médecins ou pharmaciens un intérêt grandissant se porte sur 

les bases de données médico-administratives. Ces bases de données 

médico-administratives ont déjà fait l’objet de premières études pour 

la détection de signal (Pariente et al. 2007; Arnaud et al. 2018; Salvo et 

al. 2013). 

En France, le système national des données de santé (SNDS) 

forme une base qui contient l’information à propos des 

remboursements de médicaments et des hospitalisations pour une 

grande partie de la population. Ainsi, cette base présente 

potentiellement une grande valeur pour la pharmacovigilance. 

L’échantillon généralisé des bénéficiaires (EGB) constituait un 

échantillon représentatif de cette base réduit au 1/97ème. Certains 

travaux sur cet échantillon ont déjà été effectués au niveau national 

(Arnaud et al. 2018; Demailly et al. 2020). 

A l’international, sur d’autres bases de données médico-

administratives, l’OMOP (Observational Medical Outcomes 

Partnership), puis le successeur à cette organisation l’OHDSI 

(Observational Health Data Sciences and Informatics), ont développé 

d’importants travaux pour la mise en forme des données et leur 
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exploitation pour la détection de signal en pharmacovigilance par des 

méthodes statistiques (Ryan et al. 2013). Une large étude comparative 

de sept méthodes automatisées de détection de signal a notamment 

été conduite. Chaque méthode a été évaluée sur la base d’un ensemble 

de référence comprenant des données sur 399 médicaments couplés 

à quatre événements indésirables. Cette étude a mis en avant l’intérêt 

des méthodes autocontrôlées pour la détection de signal sur les bases 

médico-administratives notamment la méthode de la série de cas 

(Farrington 1995). En ne travaillant que sur des cas, c’est-à-dire par 

comparaison de périodes intra-sujet, les méthodes autocontrôlées 

présentent l’avantage de contrôler tous les facteurs fixes de confusion.  

Ces méthodes sont le plus souvent utilisées en pharmaco-

épidémiologie sur des jeux de données de dimension faible. Une de 

ces méthodes est la série de cas (SCCS) qui est une méthode 

comparant l’occurrence de la variable réponse entre des périodes où 

l’individu est exposé et des périodes sans esposition.  Outre la série de 

cas le cas-croisé (case-crossover) est notamment utilisé pour identifier 

des expositions pouvant déclencher des effets aigus et est utilisé 

fréquemment pour les études traitant de l’infarctus du myocarde, un 

événement ou l’utilisation d’expositions post-effet indésirable (telle 

qu’utiliser par la série de cas) n’est pas acceptable (Maclure 1991).  

Les bases de données médico-administratives manquent 

généralement d’information sur l’état de santé général des patients. 

Des facteurs de confusion importants tels que le statut tabagique, le 
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surpoids ou l’activité physique ne sont pas observés dans ces bases. 

En revanche ces bases contiennent de nombreuses covariables (co-

expositions médicamenteuses ou données d’hospitalisation) pouvant 

permettre d’approcher l’état de santé des patients. Il s’agit d’une 

approximation empirique construite à partir de la grande richesse des 

données. 

L’intérêt théorique des méthodes autocontrôlées est de pouvoir 

à partir des individus cas seulement de prendre en compte les facteurs 

de confusion statiques, c’est à dire non dépendant du temps, les sujets 

étant leur propre témoin. C’est pourquoi elles ont été considérées pour 

l’utilisation de ces bases médico-administratives. 

Dans le domaine des études pharmaco épidémiologiques. 

Schneeweiss et al. (Sebastian Schneeweiss et al. 2009) ont émis 

l’hypothèse que le grand nombre de variables présentes pouvait 

constituer un proxy des facteurs de confusion non observés. Ainsi un 

algorithme nommé high dimensional propensity score (HDPS) fut 

construit pour prioriser les covariables associées marginalement à la 

fois au traitement d’intérêt et à la variable réponse mesurant 

l’occurrence de l’événement indésirable. 

L’utilisation de cet algorithme HDPS couplée à une méthode 

autocontrôlée n’a pas encore été étudiée pour la détection de signal 

en pharmacovigilance. Ainsi, nous proposons de tester l’efficacité de 

la combinaison de ces deux approches en présence, notamment, de 

facteurs de confusion non dépendant du temps et non observés, et 



61 

 

d’autres facteurs de confusion potentiellement dépendant du temps 

mais observés ou pouvant être approchés dans les bases médico-

administratives.  

Il est clair que cet algorithme ne donnera pas lieu à une 

interprétation causale à cause de la nature des données utilisées. De 

plus, l’odds-ratio obtenu ne peut être assimilé aux odds-ratio 

marginaux obtenus par les méthodes d’inférence causale et le cas-

croisé est également biaisé pour les expositions présentant une 

tendance dans le temps. Néanmoins, pour la détection de signal cette 

approche peut être intéressante car elle permettrait de corriger 

certains comme le biais d’indication.  

Les deux principaux objectifs de ce travail sont donc d’étendre 

l’utilisation du cas-croisé au contexte de la détection de signal avec de 

nombreuses expositions et de présenter une nouvelle méthode 

nommée Propensity Score adjusted Case-Crossover (PS-CC) qui utilise 

le cas-croisé comme schéma d’étude avec le score de propension en 

grande dimension.  

Un avantage potentiel de cette approche est de permettre de 

fixer le seuil de détection au regard de critères statistiques s’appuyant 

sur la théorie des tests multiples tels que le False Discovery Rate (FDR) 

(Benjamini et Hochberg 1995). Cet aspect est important car le choix du 

seuil de détection affecte directement la quantité de travail 

d'évaluation à effectuer par les experts pharmacovigilants. En 

comparaison, la définition du niveau de régularisation pour effectuer 
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la sélection de variables avec des approches de régression pénalisées 

telles que le LASSO reste un domaine de recherche en cours. 

L'approche PS-CC a été évaluée à la fois par des simulations de 

Monte Carlo et par une étude de cas réels. Elle a été comparée (i) à un 

schéma d’étude cas-croisé univarié (U-CC) appliqué à tous les 

médicaments examinés et (ii) à une approche cas-croisé multivariée 

basée sur le LASSO (LASSO-CC). L'étude de cas réels a porté sur 

l'événement indésirable infarctus aigu du myocarde et a été réalisée 

sur les données de l’EGB pour la période allant du 1er janvier 2010 au 

31 décembre 2016. Les trois approches ont été appliquées à la cohorte 

et les signaux générés par au moins une méthode ont été évalués par 

deux experts en sécurité des médicaments. 

3.1 METHODES 

3.1.1 Notations 

On rappelle que les notations suivantes sont utilisées : soit 𝑿 la 

matrice d’expositions médicamenteuses comportant 𝑛 notifications et 

𝑝  médicaments. Soit 𝑌  l’occurrence de l’événement indésirable 

comportant des valeurs binaires. On considère le 𝑗-ème traitement 

d’intérêt comme une colonne de 𝑿 que l’on note 𝑋𝑗 et l’ensemble des 

autres 𝑝 − 1 traitements comme une matrice notée 𝑿−𝑗 . Pour un 

individu 𝑖 on note ses expositions médicamenteuses 𝑋𝑖𝑗 et 𝑿𝑖(−𝑗) pour 

le traitement d’intérêt et les autres expositions respectivement. 
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Dans cette partie, on introduit en plus la notion de période de 

temps. Ainsi on notera 𝑿𝒕 la matrice d’expositions médicamenteuses 

durant la période t, avec 𝑡  variant de 1 à T. On introduit 𝑋𝑖𝑗𝑡 

l’exposition à une exposition spécifique 𝑗 pour un individu 𝑖 durant la 

période 𝑡. La notation 𝑿𝑖(−𝑗)𝑡 dénote l’ensemble des autres expositions 

et 𝑌𝑖𝑡 la survenue de l’événement indésirable durant cette période et 

pour l’individu 𝑖. 

3.1.2 Le schéma d’études cas-croisé 

Le schéma d’étude cas-croisé a été introduit par Maclure 

(Maclure 1991). Comme tous les schémas d’études autocontrôlés il se 

base uniquement sur les cas (individus ayant subi l’événement 

indésirable) pour évaluer l’association statistique entre une exposition 

d’intérêt et l’occurrence de l’évènement indésirable. Pour cela, 

l’exposition durant la période cas (période située juste avant la 

survenue de l’évènement indésirable) est comparée aux expositions 

durant les périodes témoins situées avant la période cas (voir Figure 3). 

Le choix de périodes témoins proches de la période cas que ce soit en 

termes de temporalité ainsi qu’en termes de risques est important 

(Mittleman et Mostofsky 2014) afin de pouvoir justifier de 

l’échangeabilité des périodes pour un individu donné. Toutes les 

périodes doivent être séparées par des périodes « wash-out » pour 

éviter les autocorrélations entre périodes étudiées. 
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Figure 3 : le schéma d'étude du cas-croisé. 

 

 Ainsi ce schéma d’étude est un schéma cas-témoin apparié 

avec un appariement effectué sur l’individu, et une période cas située 

juste avant la survenue de l’événement indésirable et plusieurs 

périodes témoins. Les comparaisons sont effectuées uniquement de 

manière intra-individu. Le test de Cochran–Mantel–Haenszel et plus 

récemment la régression logistique conditionnelle sont utilisés pour 

effectuer l’inférence statistique. Comme notre étude vise à travailler 

sur de multiples expositions nous développerons uniquement la 

régression logistique conditionnelle. 
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3.1.3 Régression logistique conditionnelle 

La régression logistique conditionnelle reprend la forme de la 

régression logistique mais en incluant à la place de l’intercept global 

un intercept dépendant d’une variable d’appariement. Cette approche 

est importante car utilisée dans les études cas-témoins matchés, les 

séries de cas et les cas-croisés, qui correspondent à des schémas 

d’études utilisés pour la détection de signal. 

Pour un individu 𝑖 avec 𝑖 = 1, … , 𝑛, et une période 𝑡 = 1, . . . , 𝑇, 

l’occurrence de la variable réponse est donnée par : 

Pr( 𝑌𝑖𝑡  = 1|𝑋𝑖𝑗𝑡) =
exp(𝛼𝑖 + 𝛽𝑋𝑖𝑗𝑡)

1 + exp(𝛼𝑖 + 𝛽𝑋𝑖𝑗𝑡)
 

où l’intercept dépendant de la variable d’appariement est noté 𝛼𝑖  et la 

mesure d’association de l’exposition d’intérêt avec l’événement 

indésirable est notée 𝛽. 

L’estimation de l’intercept 𝛼𝑖 n’est pas d’intérêt et seul 𝛽  est 

important y compris pour la détection de signal. Par ailleurs on sait 

qu’il ne peut y avoir qu’un seul cas pour chaque strate. En 

conditionnant sur cette information on peut dériver la log-

vraisemblance conditionnelle (Hardin 2005) :  

𝑙 (𝛽| ∑ 𝑌𝑖𝑡

𝑇

𝑡=1

= 1) = ∑ [∑ 𝑌𝑖𝑡𝛽𝑋𝑖𝑗𝑡 − log (∑ exp(𝛽𝑋𝑖𝑗𝑡)

𝑇

𝑡=1

)

𝑇

𝑡=1

]

𝑛

𝑖=1
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On note alors que cette formule ne dépend plus des paramètres 𝛼𝑖. 

L’estimation du coefficient 𝛽 peut se faire à partir de cette formule par 

maximisation de la vraisemblance conditionnelle. 

Pour la régression logistique conditionnelle univariée ou 

multivariée sous réserve de convergence un test statistique peut être 

effectué. 

On note que le nombre de périodes 𝑇 est le même pour tous 

les individus dans le cadre de notre étude. 

3.1.3.1 Régression logistique conditionnelle multivariée  

On distinguera la régression logistique conditionnelle 

multivariée en faible dimension de la régression logistique 

conditionnelle en grande dimension. Dans la première sous des 

hypothèses de faibles corrélations entre variables, on peut simplement 

étendre le modèle présenté au paragraphe précédent en considérant 

un vecteur 𝛽 = (𝛽1, … , 𝛽𝑝)  d’associations statistiques entre les 𝑝 

variables considérées et l’événement indésirable. 

En grande dimension (avec plus de 𝑝 > 100 expositions), une 

telle approche ne converge pas forcément. Il existe plusieurs stratégies 

pour permettre d’opérer une inférence statistique dans ce contexte. 

Une approche simple est d’effectuer une boucle de la méthode 

univariée décrite dans la section précédente pour chaque exposition 

d’intérêt et d’effectuer une correction pour les tests multiples par la 
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suite. Une telle approche ne prend pas compte des éventuelles 

corrélations entre variables.  

3.1.3.2 Méthode LASSO pour la régression logistique conditionnelle 

Une meilleure approche pour gérer les instabilités numériques 

de la régression logistique multivariée en grande dimension est 

d’ajouter à la log vraisemblance conditionnelle une pénalité afin de 

favoriser un modèle robuste (Simpson et al. 2013). Une pénalité utilisée 

classiquement en grande dimension est la pénalité LASSO. Une telle 

pénalité associée à la série de cas a déjà été proposé dans le cadre des 

travaux menés par l’OMOP.  

La log vraisemblance conditionnelle pénalisée s’écrit :  

𝑙𝜆 (𝛽| ∑ 𝑌𝑖𝑡

𝑇

𝑡=1

= 1)

= ∑ [∑ 𝑌𝑖𝑡𝛽𝑇𝑿𝑖𝑡 − log (∑ exp(𝛽𝑇𝑿𝒊𝒑)

𝑇

𝑡=1

)

𝑇

𝑡=1

]

𝑛

𝑖=1

− 𝜆 ∑|𝛽𝑗|.

𝑚

𝑗=1

 

L’utilisation d’un tel modèle permet la détection de signal car 

certains coefficients seront estimés comme valant exactement 0. Ainsi 

seules les expositions médicamenteuses présentant un coefficient 

positif strictement seront considérées comme signaux potentiels. 

Le choix de 𝜆  contrôle la complexité du modèle, une valeur 

faible favorise un modèle avec peu de covariables sélectionnées tandis 

qu’une valeur plus forte favorise un modèle avec beaucoup de 
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coefficients présentant une valeur non nulle. Plusieurs heuristiques 

existent pour choisir la valeur de ce paramètre, la plus courante étant 

d’utiliser la validation croisée pour sélectionner la valeur 𝜆 associée au 

modèle généralisant le mieux en dehors de l’ensemble d’entraînement. 

Néanmoins un tel choix a tendance à sélectionner un peu trop 

de variables (Courtois, Tubert-Bitter, et Ahmed 2021). Nous choisissons 

par la suite de recourir à une heuristique basée sur un critère 

d’information d’Akaike, et ainsi de choisir la valeur 𝜆opt minimisant ce 

critère suivant :  

𝜆opt = argmin
𝜆

 2𝐾(𝜆) − 2𝑙𝜆(�̂�) 

Dans cette formule 𝐾 est le nombre de prédicteurs actifs c’est-à-dire 

dont les coefficients associés sont différents de zéro et le modèle choisi 

est le modèle associé à la pénalité 𝜆opt. 

3.1.4 Proposition d’une méthode basée sur le score de propension en 

grande dimension 

Comme il n'est pas forcément possible, en grande dimension, 

d'ajuster sur toutes les covariables sans pénaliser la log-vraisemblance 

conditionnelle, nous proposons de réduire l’ensemble des covariables 

d’ajustement à une seule, le score de propension (PS), et d'ajuster le 

modèle sur cette variable. Les méthodes de score de propension sont 

principalement utilisées dans les études de cohorte. L'approche PS-CC 

est construite par analogie à l'utilisation du score de propension dans 
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le cas d’études cas-témoins. Pour ce faire, nous utilisons pour calculer 

le score de propension les périodes témoins uniquement en 

considérant l’occurrence de l’événement indésirable comme rare. 

Cette méthode d’estimation du score est moins biaisée que celle 

utilisant l’ensemble des données disponibles (Månsson et al. 2007). 

Pour une exposition médicamenteuse d’intérêt 𝑗 ∈ {1, … , 𝑝} , 

nous cherchons à identifier dans un premier temps l’ensemble U des 

facteurs de confusion potentiels. En utilisant la méthode HDPS établie 

par Schneeweiss et al. (Sebastian Schneeweiss et al. 2009), les facteurs 

de confusion potentiels sont sélectionnés sur la base de la formule de 

Bross qui est une mesure des associations marginales entre chacune 

des covariables notée 𝑐 et la variable réponse 𝑌  d’une part et la 

variable d’exposition 𝑗 d’autre part : 

𝐵𝐼𝐴𝑆(𝑐, 𝑗) =
𝑃𝑐1(𝑅𝑅𝑐𝑌 − 1) + 1

𝑃𝑐0(𝑅𝑅𝑐𝑌 − 1) + 1
 

Dans cette formule, 𝑃𝑐1  et 𝑃𝑐0  désignent respectivement la 

prévalence de la variable 𝑐 chez les exposés à 𝑗 et les non-exposés à 𝑗 

et 𝑅𝑅𝑐𝑌 désigne le risque relatif entre 𝑐 et 𝑌. 

Dans un deuxième temps un score de propension est calculé à 

partir des variables sélectionnées par HDPS. Pour cette étape on utilise 

uniquement les périodes témoins conformément à la méthode des 

témoins uniquement décrite par Månsson et al. (Månsson et al. 2007). 

Cette exclusion des périodes cas permet de réduire le biais dû à la 
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surreprésentation de la période cas dans le cadre de l’étude d’un 

événement rare. 

L’utilisation de méthodes d’apprentissage statistique est 

possible pour calculer le score de propension et permet de 

sélectionner automatiquement les interactions entre variables, 

prédictives de la variable réponse. Nous proposons d’utiliser une 

méthode non paramètrique, à savoir des arbres de régression boostés. 

La troisième étape consiste à ajuster sur le score de propension 

la régression logistique conditionnelle selon la formule suivante. 

Pr(𝑌𝑖𝑡 = 1|𝑋𝑖𝑗𝑡) =
exp(𝛼𝑖 + 𝛽𝑗𝑋𝑖𝑗𝑡 + 𝛾𝑗𝑝�̂�𝑖𝑡)

1 + exp(𝛼𝑖 + 𝛽𝑗𝑋𝑖𝑗𝑡 + 𝛾𝑗𝑝�̂�𝑖𝑡)
, 

et d’obtenir une statistique de test pour 𝛽𝑗 . 

On boucle ensuite sur l’ensemble des variables d’intérêt pour 

obtenir une mesure d’importance pour chaque variable et on peut 

corriger la p-value pour tenir compte des tests multiples et utiliser une 

méthode comme celle de Benjamini Hochberg (Benjamini et Hochberg 

1995) pour obtenir un seuil de détection correspondant à un False 

Discovery Rate (FDR) visé. 

En résumé, l’algorithme PS-CC est composé des étapes 

suivantes pour une exposition 𝑗 :  
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1. Utilisation de HDPS pour trouver les traitements sur lesquels ajus-

tés parmi 𝑿−𝑗 . On note 𝑿−𝑗
∗  l’ensemble de ces traitements. 

2. Pour réduire le biais présent à cause de l’utilisation d’un schéma 

cas croisé (assimilable à un schéma cas-témoin), on élimine en-

suite les périodes cas avant d’estimer le score de propension. 

3. On entraine un modèle d‘apprentissage statistique pour estimer 

le score de propension noté, pour un individu 𝑖 et une période de 

temps 𝑡, 𝑝�̂�𝑖𝑡 = 𝑃(𝑋𝑖𝑗𝑡 = 1|𝑿𝑖(−𝑗)𝑡
∗ ).  

4. Enfin on ajuste un modèle de régression logistique conditionnelle 

en ajustant sur ce score de propension. 

Pour obtenir une estimation pour chacun des traitements il faut 

ensuite effectuer une boucle pour 𝑗 variant de 1 à p. Une correction 

sur les tests multiples peut ensuite être effectuée.  

3.2 ETUDE DE SIMULATIONS 

Nous proposons une étude de simulations pour comparer les 

méthodes présentées dans la partie précédente à savoir le cas-croisé 

univarié avec boucle sur l’ensemble des expositions médicamenteuses 

(U-CC), le cas-croisé avec pénalité LASSO (LASSO-CC) et l’approche 

basée sur le score de propension (PS-CC). 

3.2.1 Création d’un jeu de données simulées 

Pour créer un jeu de données simulées réaliste, nous utilisons 
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les données issues du SNDS et en particulier de l’EGB pris dans 

l’intervalle de temps entre 2010-01-01 et 2015-12-15 et composé de 

3000 personnes ayant souffert d’un infarctus du myocarde sur cette 

période. Nous conservons les données d’expositions 

médicamenteuses de ces individus que nous notons  𝑿 . La variable 

réponse 𝑌 est entièrement simulée. 

Pour mettre en forme  𝑿 , nous considérons 23 périodes de 

temps de 30 jours pour chaque individu, toutes séparées par des 

périodes de washout. L’exposition médicamenteuse est considérée 

binaire et vaut 1 s’il y a eu remboursement du médicament associé 

durant la période et 0 sinon. Pour limiter le temps de calcul nous 

considérons seulement les médicaments prescrits à au moins 50 

patients ( 𝑝 = 108). 

Une fois la mise en forme de 𝑿 établie, 𝑌 est simulé comme une 

variable binaire dépendant à la fois de 𝑿 et d’un effet individuel propre 

à chaque patient noté 𝛼𝑖, avec i = 1, … , 𝑛, identifiant les patients. Pour 

la dépendance à Y, un nombre de médicaments 𝑝𝑦 pouvant valoir 0, 5 

ou 20 sont tirés aléatoirement et on note 𝛽𝑠𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡  l’indicatrice de cet 

ensemble. Ces médicaments sont par la suite associés à 𝑌 avec une 

force d’association 𝛽 égale à 0, 1 ou 1.5. Les médicaments absents de 

cet ensemble ne sont pas associés à  𝑌. Ainsi pour chaque période de 

𝑿 une valeur de Y est associée par les formules suivantes : 

𝛼𝑖 ~ 𝑈(−1.5, 1.5) 
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Pr(𝑌𝑖𝑡 = 1|𝑿𝑖𝑡) =
exp(𝛼𝑖 + 𝑋𝑖𝑡(𝛽𝑠𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡 ∗ 𝛽))

1 + exp(𝛼𝑖 + 𝑋𝑖𝑡(𝛽𝑠𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡 ∗ 𝛽))
. 

Dans ces formules  𝑖  indique le patient et 𝑡  la période associée. 

L’objectif des simulations est de comparer la capacité des différentes 

méthodes à trouver les médicaments associés à 𝑌.  

3.2.2 Critères de comparaison 

Chaque scénario est répété 500 fois et les résultats moyens sont 

fournis. Nous appliquons deux critères d’évaluation pour comparer les 

méthodes. Le premier est le nombre de détections de médicaments 

réellement associés à la variable réponse 𝑌  à un nombre fixé de 

signaux générés. Ce critère mesure la capacité des méthodes à fournir 

un classement correct des médicaments. 

Le deuxième critère évalue la capacité des méthodes 

permettant un contrôle du FDR c’est-à-dire les méthodes PS-CC et U-

CC à contrôler effectivement le FDR au niveau 𝛼 = 5% et 𝛼 = 15% et 

la sensibilité associée en appliquant cette correction FDR. Le FDR est 

estimé en moyennant le résultat des 500 réplications de la proportion 

de fausses découvertes (FDP) observée. Le FDP ainsi reporté vaut 0 si 

aucun signal n’est détecté. Ces valeurs sont également fournies à titre 

indicatif pour la méthode LASSO-CC même si aucune correction n’est 

appliquée. 

Tous les calculs ont été effectués avec le logiciel R en utilisant 

les paquets Cyclops pour LASSO-CC et xgboost pour les arbres de 
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régression boostés en utilisant eta = 0,1, max_depth = 4. Le nombre 

maximum de covariables utilisées U a été fixé à 50. 

3.2.3 Résultats 

La Figure 4 illustre les résultats comparés des trois méthodes 

pour le premier critère d’évaluation. On observe que LASSO-CC et PS-

CC sont au moins aussi efficaces que la méthode univariée U-CC. Pour 

𝑝𝑦 = 5 et pour les grandes valeurs de 𝛽  (1 et 1.5), on observe que 

toutes les méthodes trient parfaitement les variables selon leur 

association à 𝑦. 

Le Tableau 2, met en avant les performances des algorithmes 

pour le deuxième critère d’évaluation à savoir le contrôle potentiel du 

FDR et la sensibilité obtenue en appliquant une correction pour ce 

contrôle aux niveaux 5% et 15%. La méthode PS-CC est capable de 

contrôler le FDR dans tous les scénarios, mais la sensibilité obtenue 

peut être faible. Ainsi cette approche apparaît comme plutôt 

conservative. En revanche, pour U-CC le FDR n’est pas contrôlé pour la 

majorité des scénarios, en particulier pour les valeurs élevées de 𝛽. La 

méthode LASSO-CC est aussi associée avec des grandes valeurs FDR 

estimés. En termes de nombre de signaux, U-CC et LASSO-CC génèrent 

un grand nombre de signaux en comparaison avec PS-CC.  
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Figure 4 : Résultats des simulations pour le critère de nombre de vraies 

détections à un nombre total de détections fixé. En ligne, les valeurs de  

𝑚𝑦 égales à 5 en haut et 20 en bas. En colonne la magnitude de 𝛽, 0.5 

à gauche, 1 au milieu et 1.5 à droite. 
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 𝛽 0 0.5 0.5 1 1 1.5 1.5 

 𝑝𝑦 0 5 20 5 20 5 20 

U-CC 

𝛼 =0.05 FDR̂ 0.22 0.05 0.09 0.04 0.58 0.15 0.77 
Sensibil-
ité 

- 0.14 0.40 0.80 0.99 0.99 1.00 

# signals 0.26 0.80 13.3 4.25 53.23 6.54 88.75 

𝛼 =0.15 FDR̂ 0.82 0.21 0.17 0.12 0.68 0.23 0.80 
Sensitiv-
ity 

- 0.33 0.53 0.89 1.00 0.99 1.00 

# signals 2.14 2.46 14.26 5.40 70.41 8.11 99.52 

LASSO-
CC 

 FDR̂ 1 0.72 0.45 0.69 0.45 0.69 0.44 
Sensibil-
ité 

- 0.80 0.85 0.99 1.00 1.00 1.00 

# signals 9.29 15.98 32.17 18.68 37.2 18.55 37.06 

PS-CC 

𝛼 =0.05 FDR̂ 0.01 0.04 0.03 0.01 0.01 0.01 0.02 

Sensibil-
ité 

- 0.17 0.24 0.61 0.83 0.96 0.99 

# signals 0.02 0.93 5.04 3.06 16.66 4.83 20.11 

𝛼 =0.15 FDR̂ 0.05 0.08 0.07 0.01 0.04 0.01 0.07 

Sensibil-
ité 

- 0.24 0.39 0.75 0.91 0.99 0.99 

# signals 0.05 1.43 8.48 3.82 19.07 4.99 21.35 

Tableau 2 : Résultats des simulations pour le deuxième critère 

évaluant la capacité des méthodes à effectivement contrôler le FDR ainsi 

que la sensibilité associée en cherchant à contrôler le FDR. Les résultats 

concernant le FDR pour le LASSO-CC sont donnés à titre indicatif. 
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3.3 ETUDE EN CAS REEL APPLIQUEE A L’INFARCTUS DU MYOCARDE 

3.3.1 Matériels et méthodes 

Le jeu de données étudié consiste en un ensemble de patients 

issu de l’EGB qui ont contracté un infarctus du myocarde pendant la 

période allant du 1er janvier 2010 jusqu’au 31 décembre 2016, pour 

lesquels nous avons un historique de remboursement de 13 mois 

minimum avant l’occurrence de l’infarctus du myocarde. Pour les 

individus ayant contracté plusieurs infarctus durant la période de suivi, 

seul le premier est considéré. Nous obtenons un total de 4099 

individus cas et des informations relatives aux remboursements pour 

741 médicaments durant la période d’étude. 

Comme pour l’étude de simulations, seuls les médicaments sont 

considérés comme covariables. Certains sont évalués tandis que 

d’autres servent seulement comme facteurs de confusion potentiels. 

Comme certains médicaments protecteurs de l’infarctus du myocarde 

peuvent être prescrits juste avant l’occurrence de l’effet indésirable, la 

sélection de médicaments protecteurs est possible. Il s’agit d’un biais 

d’indication et pour essayer de le contrôler nous excluons les 

médicaments relatifs au système cardiovasculaire, ayant la lettre C 

comme première lettre de la classification ATC (drugs (Anatomical, 

therapeutic and chemical WHO class (WHO Collaborating Centre for 

Drug Statistics Methodology 2019)). En se basant sur la base de 

connaissance SIDER (Kuhn et al. 2016), nous excluons également les 
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médicaments utilisés pour traiter l’angine de poitrine ou pour gérer les 

événements cardiovasculaires aigus. Ainsi 132 médicaments sont 

exclus de l’évaluation mais peuvent être pris en compte par les 

méthode PS-CC et LASSO-CC.  

Les trois méthodes ont été appliquées au jeu de données pour 

le schéma d’étude cas-croisé défini avec 6 périodes témoins de 30 

jours séparées par 30 jours de washout, c’est-à-dire une période non 

utilisée dans l’étude pour éviter l’autocorrélation entre périodes. Pour 

les méthodes U-CC et PS-CC le seuil de détection pour la procédure 

de contrôle du FDR est fixé à 0.15. 

Deux experts pharmacologues ont étudié tous les signaux 

générés par au moins une méthode au regard de leur pertinence sur 

le plan pharmacologique à savoir s’il existe un mécanisme biologique 

permettant de justifier leurs statuts de signaux. Ils ont également 

indiqué si les associations détectées pouvaient être assimilées à un 

biais d’indication. Cette évaluation est effectuée à l’aveugle c’est-à-dire 

que les experts ne savaient pas quelles méthodes avaient généré les 

signaux. En premier lieu les experts ont travaillé chacun seul puis se 

sont réunis afin de discuter les éventuels cas de désaccord. Chaque 

signal potentiel est ainsi considéré comme pharmacologiquement 

plausible ou non et potentiellement sujet à un biais d’indication ou 

non. Un jeu de référence a ainsi été créé pour évaluer l’efficacité des 

méthodes proposées.  
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3.3.2 Résultats 

Les trois méthodes ont généré un total de 68 signaux. La Figure 

5 montre le nombre de signaux généré par chaque méthode : 66 par 

la méthode U-CC, 43 par PS-CC et 33 par LASSO-CC et 30 signaux 

communs aux trois méthodes. Tous les signaux générés par PS-CC 

sont aussi détectés par U-CC. Deux signaux sont détectés uniquement 

LASSO-CC et 22 signaux uniquement par U-CC. Comme dans le cas de 

l’étude de simulations, le nombre de signaux retenus par U-CC est plus 

important que pour PS-CC. Au niveau de la pertinence 

pharmacologique, 15 signaux communs aux trois méthodes sont jugés 

pertinents. Le LASSO-CC détecte un signal pharmacologiquement 

pertinent supplémentaire tandis que U-CC en ajoute 5. En proportion, 

51% de signaux sont jugés pertinents pour PS-CC, 41% par U-CC, et 

48% par LASSO-CC. 

La Figure 6 montre les signaux jugés potentiellement générés 

par un biais d’indication. Cette proportion est comparable pour les 

trois méthodes (76%, 73% et 77% pour U-CC, LASSO-CC et and PS-CC 

respectivement). 

Un total de 8 signaux (soit 12% des signaux générés) sont 

considérés comme pertinents pharmacologiquement et 

potentiellement générés sans soupçon de biais d’indication (voir 

Tableau 3). En se focalisant sur ces signaux considérés comme 

prioritaires, la proportion de détection de signaux prioritaires est de 

16% pour PS-CC, 12% pour U-CC et 12% pour LASSO-CC.  
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Figure 5 : Diagramme de Venn représentant l’ensemble des 

signaux jugés pharmacologiquement pertinents (à gauche) et le 

nombre total de signaux généré par les 3 méthodes. 

Figure 6 : Nombre de signaux générés avec suspicion de bais 

d’indication (à gauche) et nombre total de signaux (à droite) générés 

par les trois méthodes. 
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Drug Pharmacological relevance U-CC PS-CC LASSO-CC 

Alimemazine Known to be cardiotoxic and arrhythmo-

genic 
✓   

Domperidone Known to be cardiotoxic and arrhythmo-

genic 
✓ ✓ ✓ 

Fexofenadine Can cause tachycardia and palpitations. In 

patients at risk, it could be trigger AMI 
✓ ✓  

Hydroxyzine Known to be cardiotoxic and arrhythmo-

genic  
✓ ✓ ✓ 

Ibuprofen Risk of AMI confirmed at high doses ✓ ✓ ✓ 

Metoclopramide Antidopaminergic and serotoninergic on 

5-HT4 (like cisapride) 
✓ ✓  

Metopimazine Known to be arrhythmogenic  ✓ ✓ ✓ 

Oxymetazoline Alpha 1 receptor agonist, vasoconstrictor  ✓ ✓  

     

Tableau 3 : Dans le cadre de l’étude sur l’infarctus du myocarde, 

signaux jugés pertinents pharmacologiquement et potentiellement sans 

soupçon de biais d'indication 
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3.4 DISCUSSION 

3.4.1 Discussion méthodologique 

Dans cet axe de travail, nous avons proposé une approche basé 

sur l’intégration d’un score de propension dans un schéma d’étude 

cas-croisé, la construction du score s’appuyant sur l’utilisation de 

l’algorithme HDPS pour une selection automatisée de facteurs de 

confusion potentiels. Pour ajuster sur le score de propension nous 

avons assimilé le cas-croisé au schéma d’étude cas-témoins et éliminé 

la période cas de l’estimation du score de propension. Notre étude de 

simulations démontre que cette approche constitue une alternative 

solide aux approches de régression logistique conditionnelle avec 

pénalité LASSO pour le critère de sensibilité à nombre de signaux fixé. 

De plus nos simulations montrent qu’il est potentiellement possible de 

contrôler le FDR même si ce contrôle semble rendre la méthode peu 

sensible. L’absence de contrôle du FDR pour la méthode univariée U-

CC montre l’importance de prendre en compte les corrélations entre 

expositions et donc justifie l’emploi de méthodes LASSO ou basées sur 

le score de propension. Dans nos simulations, plus la magnitude de 

l’effet traitement est forte plus il est difficile d’empêcher l’approche U-

CC de sélectionner des médicaments non associés mais corrélés avec 

les vrais prédicteurs de l’effet indésirable. Dans les scénarios les plus 

extrêmes (𝛽 =  1.5), à la fois les résultats à nombre de détections fixé 

et le contrôle du FDR par U-CC sont affectés par l’absence de contrôle 

sur les facteurs de confusion potentiels. Dans les scenarios où la vraie 
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valeur de 𝛽 est plus faible, les résultats à nombre de détections fixé 

restent similaires aux autres approches mais le contrôle du FDR est 

affecté. 

Dans l’étude de simulations, l’approche basée sur le score de 

propension en grande dimension (PS-CC) réduit le nombre total de 

signaux générés en comparaison avec l’approche U-CC. L’étude sur 

données réelles confirme cette tendance. Ainsi, U-CC génère un plus 

grand nombre de signaux au total ; le nombre de signaux jugés 

pertinents par les experts est plus important mais cela se fait au prix 

d’un grand nombre de faux positifs supplémentaires. En routine, cela 

correspond à un moins bon niveau d’efficacité et à plus de temps 

perdu par les experts pour réaliser le travail d’évaluation.  

L’approche LASSO-CC en revanche ne présente pas le même 

comportement sur données simulées et sur l’étude réelle. En effet, on 

observe que cette approche sélectionne plus de signaux sur l’étude de 

simulations par rapport à PS-CC alors que dans l’étude sur l’infarctus 

du myocarde elle sélectionne moins de signaux. Cette inconsistance 

peut être liée au fait que dans l’étude de simulation pour des raisons 

de temps de calcul seuls les médicaments les plus prévalents sont 

inclus. Dans l’étude en cas réel PS-CC et LASSO-CC ont fourni les 

meilleures performances en termes de détection des signaux jugés 

prioritaires (pertinents pharmacologiquement et potentiellement sans 

biais d’indication) et en termes de valeur positive prédictive, ce qui 

pouvait être attendu compte tenu de la prise en compte de la 
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polyexposition médicamenteuse par ces méthodes. En revanche un 

résultat plus surprenant est que les approches PS-CC et LASSO-CC 

présentent des résultats similaires alors que les mécanismes utilisés 

pour gérer la grande dimension sont très différents. 

Dans ce travail, nous avons effectué plusieurs choix pour la 

méthodologie d’application du score de propension au schéma 

d’étude cas-croisé. Dans notre étude sur données réelles nous avons 

utilisé seulement les expositions médicamenteuses mais, à terme, 

d’autres variables pourraient être utilisées comme les consultations 

chez les médecins (actes médicaux). Nous avons également utilisé le 

score de propension en grande dimension pour filtrer les variables 

instrumentales et nous avons fixé le nombre de facteurs de confusion 

inclus dans le modèle de score de propension à la valeur 𝑈 = 50. En 

pratique, le nombre de variables sélectionnées par le modèle d’arbres 

n'a jamais atteint ce maximum (données non montrées). D’autres 

algorithmes pour calculer le score de propension pourraient 

également être utilisés comme les forêts aléatoires (Cutler, Cutler, et 

Stevens 2012) ou le perceptron multicouche. Une limite potentielle de 

ces algorithmes d’apprentissage statistique est qu’ils peuvent 

nécessiter plus de données pour l’apprentissage que les approches des 

modèles linéaires généralisés avec pénalisation LASSO. Par ailleurs, 

nous avons choisi d’ajuster sur le score de propension alors que 

d’autres approches basées sur l’appariement et la pondération sont 

possibles et pourraient être étudiées dans le cadre du schéma d’étude 

cas-croisé dans de prochains travaux. 
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Nous avons identifié plusieurs limites théoriques et des 

questions méthodologiques pour l’approche PS-CC. La première est 

l’utilisation ou non de la période cas pour construire le score de 

propension. Dans notre travail nous avons choisi d’inclure cette 

période pour la sélection de variables à inclure dans le score de 

propension via l’algorithme HDPS puis nous l’avons exclu pour 

l’estimation du score afin de corriger un biais dû à la surreprésentation 

de la période cas (typiquement observé dans les schémas d’étude cas-

témoins). Néanmoins cette approche d’exclusion de la période cas 

peut ne pas tout à fait éliminer le biais de surreprésentation comme le 

montre les travaux de Månsson et al. (Månsson et al. 2007). Par ailleurs 

l’utilisation du cas-croisé ne semble pas adaptée pour l’estimation 

d’effets causaux. Ainsi notre approche est limitée à la détection de 

signal et la recherche d’expositions prioritaires qui devraient par la 

suite être confirmées par d’autres études pharmaco épidémiologiques.  

3.4.2 Evaluation pharmacologique 

Cette partie résume l’évaluation pharmacologique effectuée par 

les deux experts pharmacologues. 

Concernant la pertinence pharmacologique des signaux 

détectés, il est d’abord important de mettre en avant le fait que toutes 

les méthodes en détection de signal pour la pharmacovigilance sont 

affectées par le grand nombre de signaux faux positifs. Les signaux 

issus des bases médico administratives sont souvent sujets au biais 

d’indication. Un exemple dans ce travail est donné par les signaux 
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générés par les traitements prescrits pour la broncho-pneumopathie 

chronique obstructive (BPCO). Même si des mécanismes pourraient 

être identifiés, les patients souffrant de cette maladie présentent un 

risque d’infarctus du myocarde accru indépendamment du traitement. 

D’autres signaux détectés notamment par U-CC sont considérés 

comme détectés à cause du biais d’indication, comme les inhibiteurs 

de la pompe à protons (IPP) qui peuvent être prescrit dans le cadre de 

troubles dyspeptiques. Ces derniers peuvent constituer des signes 

avant-coureurs de l’infarctus du myocarde, de plus les IPP peuvent être 

coprescrits avec des médicaments à risque comme les anti-

inflammatoires non-stéroïdiens pour prendre en charge la toxicité 

gastrointestinal. Quelques autres médicaments comme l’oxazepam et 

l’alprazolam sont détectés mais ne semblent ni liés à l’infarctus du 

myocarde ni à un biais d’indication. 

Plus de 10% des signaux détectés sont considérés comme très 

pertinents. Ces signaux incluent trois antihistaminiques (alimemazine, 

hydroxyzine, and fexofenadine) connus pour leur potentiel 

arythmogène et qui peuvent potentiellement déclencher un infarctus 

du myocarde chez des patients à risque. Il y aussi trois médicaments 

utilisés pour contrôler les nausées qui sont connus également pour 

leur potentiel arythmogène : metopimazine, domperidone, et 

metoclopramide. Des études ont déjà suggéré des risques induits par 

domperidone et metoclopramide tandis que metopimazine pourrait 

être sujet d’un effet classe potentiel même s’il existe moins d’éléments 

à ce sujet. L’oxymetazoline est aussi considéré comme signal très 
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pertinent parce que c’est un agoniste des récepteurs alpha-

adrénergiques utilisé comme vasoconstricteur, et pourrait ainsi 

augmenter le risque d’infarctus du myocarde. Enfin l’ibuprofène est un 

anti inflammatoire non-stéroïdien pour lequel il existe de nombreux 

éléments suggérant un risque d’infarctus du myocarde, surtout en cas 

d’utilisation à haute dose. 

Notre étude démontre qu’il est difficile de prendre en compte 

le biais d’indication qui semble avoir une grande influence sur les 

résultats. De notre point de vue, la prise en compte de ce biais et le 

développement de méthodologies pouvant limiter son influence 

constituerait un axe de recherche principal pour l’utilisation des bases 

de données médico-administratives. 

Dans notre étude nous avons utilisé une base de connaissance 

(SIDER) afin de pouvoir opérer un premier filtre. Néanmoins, s’il est 

faisable de constituer une liste de médicaments comprenant 

l’ensemble des traitements pour l’infarctus du myocarde, il est difficile 

de constituer une liste de médicaments pour l’ensemble des 

traitements de tous les symptômes et événements précurseurs de 

l’infarctus du myocarde. 

Au final, il est fortement probable que les bases médico-

administratives seront de plus en plus utilisées pour la détection de 

signal en pharmacovigilance. Néanmoins, l’utilisation de telles bases 

nécessite également des développements méthodologiques 

importants pour profiter de la richesse des données disponibles mais 
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également du manque de certaines informations pouvant être 

cruciales.  

3.5 CONCLUSION ET PERSPECTIVES 

En conclusion, l’approche proposée basée autour du score de 

propension et du schéma d’étude case-croisé obtient des résultats 

intéressants en détection de signal. Cette approche PS-CC se situe au 

niveau des approches cas croisé avec pénalité LASSO proposées 

précédemment pour la détection de signal. L’emploi du score de 

propension permet également de réduire sensiblement les temps de 

calcul. 

Ainsi, cette nouvelle approche peut s’ajouter aux méthodes 

utilisées dans la détection de signal sur les bases médico-

administratives. Une extension à la méthode de la série de cas est 

également possible, toujours dans le cadre de la détection de signal. 

En effet, la structure de données du cas-croisés n’entre pas en compte 

dans l’estimation du score de propension. Comme PS-CC est basée sur 

une analogie avec l’utilisation d’un schéma d’étude cas-témoins, cette 

approche peut également être utilisée dans le contexte d’un schéma 

cas-témoins pour la détection de signal en dehors du cadre du cas-

croisé. 

En revanche, cette approche ne peut pas s’appliquer à des 

études pharmacologiques ou plus généralement à des études 
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cherchant à mesurer un effet causal. En effet, dans ce nouveau cadre, 

l’estimation de la magnitude de l’effet est importante et l’approche PS-

CC proposée dans ce travail est probablement biaisée et ne 

conviendrait donc pas. 

Par ailleurs, notre étude se base sur une forme paramétrique 

fixée qui est celle de régression logistique conditionnelle et qui permet 

uniquement l’estimation d’un odds-ratio sous la prise en compte 

d’hypothèses paramétriques fortes. Une estimation d’un risque absolu 

n’est donc pas possible. Ainsi, cette approche ne se situe donc pas 

dans le cadre des approches d’apprentissage ciblé ou de 𝑔 -

computation qui sont construites pour relâcher les hypothèses 

paramétriques et utiliser des modèles non-paramétriques. Les 

approches d’apprentissage ciblé et de 𝑔-computation seront étudiées 

par la suite dans un autre contexte dans ce manuscrit. 

Néanmoins malgré ces limitations, l’utilisation de cette forme 

paramétrique permet l’estimation et la prise en compte de variables 

de confusion non mesurées et statiques, situation dans laquelle les 

approches causales ne peuvent pas correctement fonctionner car une 

hypothèse de l’inférence causale est l’absence de facteurs de confusion 

non mesurés. 
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 APPROCHES NON PARAMETRIQUES CAUSALES POUR LA 

DETECTION DE SIGNAL EN GRANDE DIMENSION 

APPLIQUEES A LA PHARMACOVIGILANCE SUR BASES DE 

DONNEES DE NOTIFICATIONS SPONTANEES 
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Les bases de notifications spontanées agrègent l’ensemble des 

notifications émises essentiellement par des professionnels de santé. 

En termes de structure de données, ces bases étaient initialement 

plutôt représentées par des tables de contingence. Ces tables de 

contingence sont constituées des expositions médicamenteuses en 

ligne et des différents effets indésirables en colonnes. Ainsi cette 

structure de données ne prend pas en compte les notifications 

spontanées présentant plusieurs expositions. Dès lors, une structure 

de données alternative a été proposée basée sur les matrices creuses. 

Les matrices creuses sont des structures de données adaptées 

aux matrices comprenant essentiellement des valeurs nulles. Ainsi 

seuls les éléments non nuls de ces matrices sont représentés en 

mémoire ainsi que leurs positions dans ces matrices.  

Dès lors, la structure de données basée sur les matrices creuses 

est composée de deux matrices, une matrice d’expositions 

médicamenteuses et une matrice des effets indésirables. La première 

matrice comporte en ligne les identifiants propres à chaque 

notification et en colonne les expositions médicamenteuses. La 

deuxième matrice comporte en ligne les identifiants propres à chaque 

notification et en colonne les événements indésirables observés pour 

ces notifications. 

A partir de cette nouvelle structure de données, plusieurs 

modèles ont été proposés notamment basés sur la régression 

logistique avec emploi d’un a priori dans un cadre bayésien ou d’une 
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régularisation pour gérer la grande dimension. Ces méthodes ont pour 

objectif de sélectionner les variables d’expositions médicamenteuses 

statistiquement associées avec un événement indésirable unique en 

considérant les cas d’autres événements indésirables comme témoins. 

Dans ce cadre, un premier travail important a été proposé par Caster 

et al. (Caster, O. et al. 2010) dans un cadre bayésien. Plus récemment, 

des adaptations des méthodes de régressions pénalisées ont été 

proposées (Ahmed, Pariente, et Tubert-Bitter 2018; Courtois et al. 2018; 

Courtois, Tubert-Bitter, et Ahmed 2021). Ces approches, dans un cadre 

fréquentiste, ont notamment été développées pour améliorer la 

détection dans le cadre d’expositions rares et d’événements 

indésirables rares mais également pour permettre de choisir un seuil 

de détection plus adapté que le seuil induit par la validation croisée. 

En effet, l’emploi de la validation croisée pour choisir un seuil de 

détection ajustant au mieux le modèle avait tendance à détecter trop 

de faux positifs. 

A notre connaissance, l’utilisation de méthodes non 

paramétriques associées à des mesures d’importance de variables n’a 

pas été explorée dans le cadre de la détection de signal en 

pharmacovigilance sur notifications spontanées. Ces approches 

pourraient pourtant s’avérer intéressantes car plus flexibles et pouvant 

prendre en compte des interactions médicamenteuses ou des effets 

spécifiques à une sous-population. 

L’approche paramétrique se base sur la définition de 
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paramètres servant à la fois à l’ajustement et dans notre cas à la 

génération de signal, l’interprétation n’étant pas l’objectif. En revanche, 

dans le cadre non paramétrique, le paramètre générant (ou non) le 

signal est dissocié des paramètres utilisés pour ajuster le modèle 

d’apprentissage statistique aux données. 

Dans le cadre de la détection de signal non paramétrique 

l’objectif est donc d’établir à la fois un modèle 𝑓  pour ajuster les 

données ainsi qu’une manière d’obtenir des paramètres grâce à une 

fonction prenant 𝑓 comme entrée et donnant une valeur dans un 

espace de ℝ𝑝 où 𝑝 est le nombre de paramètres d’intérêt c’est-à-dire 

dans notre travail le nombre de médicaments étudiés. 

Pour tester l’intérêt potentiel de méthodes non paramétriques 

pour la détection de signal sur bases de notifications spontanées, nous 

proposons d’utiliser comme modèle statistique non paramétrique 𝑓 

une approche dérivée des arbres de régression boostés. Cette 

approche permet la prédiction de l’occurrence d’un effet indésirable 

défini précédemment comme étant d’intérêt et noté 𝑌.  

Les méthodes étudiées conjointement avec les arbres de 

régression boostés pour l’estimation dans ce travail sont la g-

computation et l’apprentissage ciblé en incluant la validation croisée 

ainsi qu’un éventuel enrichissement du modèle. Aucune hypothèse 

causale n’enrichit le modèle qui reste ainsi un pur modèle de détection 

de signal sans interprétation causale. Une telle utilisation des 

méthodes d’inférence causale pour établir des mesures d’importance 
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des variables non paramétriques est proposée par Van der Laan et 

Rose (Laan et Rose 2011). Cette approche n’a en revanche pas encore 

été étudiée en détection de signal pour la pharmacovigilance. 

Dans cette partie, nous développerons une approche non 

paramétrique pour la pharmacovigilance sur bases de notifications 

spontanées intégrant des outils de la causalité. Une étude de 

simulation sera menée puis une application sur données réelles suivies 

d’une discussion. 

4.1 PROPOSITION D’UNE APPROCHE NON PARAMETRIQUE 

Les approches non-paramétriques flexibles utilisées sur des 

bases de données en grande dimension, parcimonieuses et fortement 

déséquilibrées pour la variable réponse et certaines expositions 

(beaucoup plus de non-traités que de traités et beaucoup plus de cas 

que de témoins) peuvent se heurter à des difficultés. Par exemple, 

certaines variables d’exposition pourtant fortement associées à la 

variable réponse risquent d’être totalement absentes du modèle, celui-

ci favorisant les expositions les plus présentes dans la base.  

L’inclusion systématique de la variable traitement dans le 

modèle est une propriété que nous jugeons importante, même si 

l’exposition n’est pas associée à 𝑌,  pour pouvoir construire des 

intervalles de confiance en utilisant le bootstrap. En effet, si dans 

certains cas de rééchantillonnage, la variable traitement est exclue du 
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modèle d’ensemble d’arbres on obtient une couverture de l’intervalle 

de confiance faussée car les estimations de l’odds-ratio correspondent 

alors à un mélange d’une loi continue et d’une loi de Dirac en 1. Cela 

se traduit en pratique par des intervalles de confiance trop petits. 

Bien qu’en théorie, la prise en compte du score de propension 

telle qu’effectuée avec le TMLE permet d’apporter une solution à ce 

problème, nous avons choisi d’inclure systématiquement la variable 

traitement d’intérêt dans nos modèles d’apprentissage statistique.  

Le modèle linéaire généralisé sans pénalisation permet 

l’inclusion de toutes les variables mais ce modèle n’est pas adapté à la 

grande dimension. Nous proposons dans ce chapitre une adaptation 

basée sur l’utilisation conjointe d’un modèle linéaire et d’un modèle 

non paramétrique par arbres de régression afin de « forcer » l’inclusion 

de la variable traintement (grâce à la partie linéaire) et ce tout en 

gardant un ajustement non paramétrique sur les éventuelles 

coexpositions. 

On considère 𝑛  réalisations indépendantes et identiquement 

distribuées notées  𝑂𝑖 = (𝑋𝑖𝑗, 𝑌𝑖, 𝑋𝑖(−𝑗)) , 𝑖 = 1, … , 𝑛 . On considère un 

modèle statistique non paramétrique ℳ liant 𝑌𝑖 à (𝑋𝑖𝑗, 𝑋𝑖(−𝑗)), 

Nous considérons le modèle statistique semi-paramétrique 

suivant :  

ℳ∗ = {𝑀0(𝑋𝑗) + 𝑀1(𝑿−𝑗), 𝑀0 ∈ 𝐿, 𝑀1}. 
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L’ensemble des modèles ℳ∗ est construit de manières à ce que 𝑀0 

appartient à l’ensemble des modèles linéaires 𝐿 et que 𝑀1  soit non 

paramétrique. Nous proposons ainsi de considérer l’ensemble des 

modèles statistiques construits en deux parties, une partie non 

paramétrique ne dépendant pas du traitement d’intérêt et une partie 

linéaire dépendant uniquement du traitement d’intérêt.  

Le but initial de cette décomposition est d’assurer la sélection 

de la variable d’intérêt pour le calcul des intervalles de confiance de la 

g-computation par bootstrap. Néanmoins, une telle décomposition du 

modèle reste flexible pour prédire 𝑌 et peut donc être utilisée pour 

estimer la variable réponse dans le cadre d’une approche TMLE. Cette 

approche que nous nommons NPCPV-TMLE peut aussi être considérée 

comme une forme de Super Learner associé au TMLE. 

Ainsi, la procédure du TMLE décrite au chapitre 2 peut être 

étendue au cas où le modèle statistique utilisé pour l’ajustement au 

jeu de données est construit de manière semi-paramétrique et non 

totalement non paramétrique. L’intérêt d’une telle approche est dans 

un cadre de grande dimension avec des expositions rares et des 

événements rares de miser sur la partie paramétrique pour « forcer » 

l’inclusion de la variable d’intérêt dans le modèle. De plus, cette partie 

linéaire devrait permettre une efficacité plus importante à taille 

d’échantillon fixé dans le cadre de variables d’expositions rares. En 

revanche avec cette approche, les éventuelles interactions modifiant la 

survenue de l’effet indésirable entre le traitement d’intérêt et les 
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covariables ne sont pas prises en compte sauf si elles sont définies 

explicitement par ajout d’un terme supplémentaire dans la partie 

linéaire. Les interactions entre les covariables (traitement d’intérêt 

exclu) sont elles automatiquement prises en compte par le modèle non 

paramétrique. 

Ainsi le modèle dont le paramètre est estimé de cette manière 

ne correspond pas tout à fait au modèle du TMLE standard et est un 

peu moins flexible. Il est néanmoins plus flexible que les approches 

purement linéaires. 

On note que dans le cas où le paramètre d’intérêt est additif 

seule la partie non paramétrique nécessite un réajustement lors de la 

« targeted step ». En effet, s’il existe une décomposition de la 

projection 𝛹 de 𝑀 vers l’espace du paramètre d’intérêt dépendant de 

(𝑀0, 𝑀1), telle que 𝑀0  →  𝛹(𝑀0, 𝑀1) est linéaire et 𝑀0(𝑋𝑗) est linéaire 

en 𝑋𝑗 comme décrit plus haut alors la partie linéaire peut être estimée 

après la partie non linéaire par un estimateur non paramétrique sans 

biais utilisant la distribution empirique. Cet estimateur étant sans biais, 

il n’y a donc pas d’intérêt à « cibler » la partie dépendant de 𝑀0. 

Concrètement, pour le calcul d’un ATT (« Average Treatement 

effect on the Treated »), par exemple, cette approche consiste à 

sommer les différences entre les valeurs prises par 𝑌 chez les traités et 

des prédictions estimées de manière non paramétrique sans prendre 

en compte la variable d’intérêt pour ces traités. Les prédictions 

estimées sans prendre en compte la variable d’intérêt étant 
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préalablement réajustées par une étape ciblée afin de constituer un 

« risque de base » correspondant au risque associé aux observations 

en excluant le traitement. 

En détection de signal sur bases médico-administratives les 

paramètres utilisés pour la prise de décision sont souvent assimilables 

à des risques relatifs ou des odds-ratio. Ainsi, on restera dans cet axe 

sur l’estimation de ce type de paramètres et non sur l’estimation d’un 

paramètre additif. Cepdendant, dans le cadre d’un paramètre d’intérêt 

basé sur un odds-ratio, l’approche présentée au paragraphe précédent 

ne s’applique pas. Il faut donc réajuster l’estimation initiale en opérant 

un réajustement, c’est-à-dire une étape ciblée en considérant la 

somme des deux composantes comme modèle.  

Lors de l’évaluation d’un grand nombre de médicaments, 

l’implémentation de cette approche consiste à effectuer une boucle 

sur l’ensemble des expositions d’intérêt. Pour chaque exposition 

d’intérêt, il faut estimer un modèle non paramétrique comportant 

toutes les variables autres que l’exposition d’intérêt. Puis il faut estimer 

la composante linéaire dépendant du traitement. Puis enfin, effectuer 

une étape ciblée qui consiste à estimer un score de propension puis à 

effectuer un réajustement. 

Pour chaque traitement, l’ajustement de deux modèles non 

paramétriques, l’un pour le modèle issu de l’ensemble 𝑀1, l’autre pour 

le score de propension pour chaque exposition d’intérêt est 

potentiellement lourd en temps de calcul. Nous proposons une 
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heuristique pour le passage à la grande dimension basée sur un 

algorithme glouton. 

L’algorithme glouton que nous proposons se base sur la 

construction d’un unique modèle de gradient boosting prédisant la 

variable réponse. Ce modèle est par la suite modifié de manière légère 

pour chacune des taches nécessaires à l’estimation de chaque effet 

traitement. Deux types de modifications sont effectuées. La première 

consiste à éliminer la variable traitement d’intérêt du modèle en 

effectuant un élagage des branches basées sur cette variable. Une fois 

cette première modification effectuée, les poids associés à chacune 

des feuilles du modèle élagué sont réajustés afin de prédire au mieux 

soit la variable réponse en excluant la variable d’intérêt, soit 

l’exposition à la variable d’intérêt (pour calculer le score de propension) 

toujours en excluant la variable d’intérêt. 

Ainsi la structure des arbres du modèle élagué, c’est-à-dire 

l’ensemble des choix de variables autres que la variable d’intérêt 

partitionnant le jeu de données, est conservée. Pour effectuer le 

réajustement de chaque feuille pour le calcul du score de propension, 

la valeur minimisant l’entropie croisée au sein de chaque feuille en 

considérant comme variable réponse la variable exposition d’intérêt 

est calculée puis est assigné à l’ensemble des individus instanciant la 

feuille. 

La même procédure est appliquée pour estimer la variable 

réponse en éliminant la variable d’intérêt. L’approche consistant à 



100 

 

diviser le problème de construction des arbres en deux parties 

(structure de l’arbre puis estimation du poids des feuilles) a été 

proposée dans le cadre des forêts aléatoires par Athey et al. (Athey et 

Imbens 2016) sous le nom « d’inférence honnête ». La Figure 7 illustre 

la mise en place du TMLE en réajustant les poids du modèle 𝑓 élagué 

de toutes les parties dépendantes de 𝑋𝑗. 

En revanche la décomposition du modèle ne correspondant pas 

à une décomposition sur une famille libre de fonctions, l’unicité de la 

décomposition n’est donc pas assurée. La méthode proposée consiste 

juste à permettre l’inclusion de la variable traitement dans le modèle. 

Un autre avantage est de permettre l’exclusion de variables 

instrumentales dans le modèle du score de propension. 
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Figure 7 : Schéma illustrant les différentes étapes de la procédure 

d'estimation du TMLE avec score de propension adaptif. 
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4.1.1 Elimination des variables instrumentales dans le score de 

propension 

Dans cette sous partie nous décrivons comment la construction 

du score de propension à partir d’une modification du modèle 

prédisant la variable réponse telle que présentée dans la partie 

précédente peut filtrer les variables instrumentales. L’enjeu de filtrer 

les variables instrumentales (variables liées à l’exposition d’intérêt mais 

pas à la variable réponse) est considérée comme importante quand un 

grand nombre de facteurs de confusion ou de covariables sont 

présentes dans la base de données. L’emploi de ces variables dans 

l’estimation du score de propension doit être évité (Austin 2011).  

Récemment, plusieurs approches dont l’algorithme HDPS utilisé 

dans chapitre 3 ont été proposées pour effectuer une pré-sélection de 

variables pour le score de propension dans le cadre de la grande 

dimension (S. Schneeweiss et al. 2009; Franklin et al. 2015) y compris 

une heuristique analogue à celle proposée basée sur l’utilisation de 

l’adaptive LASSO (Shortreed et Ertefaie 2017). La principale idée mise 

en avant par ces approches est de retirer des variables explicatives du 

score de propension les variables non sélectionnées pour prédire 𝑌. 

Dans notre cas, ayant entraîné un modèle pour prédire 𝑌 par les arbres 

de régressions boostés, nous pouvons réutiliser les structures d’arbres 

utilisées pour prédire 𝑌 précédant l’apparition de la variable d’intérêt 

dans la forêt pour prédire le score de propension. 
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L’heuristique suivante est développée :  

1. Repérer le premier arbre pour lequel la variable traitement d’in-

térêt 𝑋𝑗 intervient dans la prédiction de Y. 

2. Reprendre la structure des arbres précédents et recalculer les 

valeurs associées aux feuilles pour prédire 𝑋𝑗. Obtenir ainsi le 

score de propension. 

Cette heuristique est également rapide à mettre en œuvre. On 

peut en outre élaguer les arbres sélectionnés afin de gagner en 

robustesse.  

Cette approche constitue une forme de « gradient boosting » 

adaptatif et permet de réutiliser les structures d’arbres générées pour 

le modèle entraîné sur la variable réponse. En effet, comme la structure 

des arbres est construite pour estimer la variable réponse, seules les 

combinaisons de variables associées à un changement significatif pour 

la prédiction de 𝑌 sont sélectionnées pour pouvoir ensuite construire 

le score de propension. Au regard du temps de calcul pour tous les 

scores de propension, le screening nécessaire pour construire les 

arbres à chaque nœud devient inutile et seules les feuilles sont 

modifiées ce qui est très peu coûteux. 

4.1.2 Heuristiques pour la sélection de modèles par pondération des 

individus 

On peut considérer que plusieurs modèles concurrents au 
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modèle f initial sont acceptables et performent de manière quasiment 

équivalente en termes de prédiction de la variable 𝑌. Nous proposons 

dans l’étude en cas réel d’appliquer des contraintes supplémentaires à 

f afin d’opérer un choix de modèle à la fois performant pour la 

prédiction et faisant sens d’un point de vue pharmacologique. 

Nous proposons d’introduire lors de l’estimation de 𝑓  une 

pondération par l’inverse de la norme du vecteur d’exposition afin de 

favoriser les modèles les plus simples (basés principalement sur les 

notifications comportant peu de médicaments suspectés). Par ailleurs 

dans l’étape ciblée nous proposons de nous limiter aux notifications 

comportant moins de trois médicaments notifiés afin de ne pas 

dépendre de notifications rares et ambiguës (donc avec un score de 

propension très faible) mais comportant un nombre important de 

médicaments et donc une influence sur l’ensemble du vecteur des 

paramètres extrêmement importante. 

4.2 ETUDE DE SIMULATIONS 

4.2.1 Modèle de simulations 

Les simulations sont effectuées en prenant la matrice X des 

expositions issue de données réelles constituant un sous-ensemble de 

la BNPV (cf partie application). Cette matrice 𝑋 est réduite à un nombre 

𝑛 d’individus tiré aléatoirement parmi l’ensemble des notifications 

présentes dans la BNPV et un nombre 𝑝 de traitements également tirés 
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aléatoirement parmi les traitements ayant au moins un nombre 

d’occurrences de 1000 dans la base source. Parmi les 𝑝 traitements, un 

nombre de traitements aléatoirement sélectionnés 𝑘 sont associés à la 

survenue de l’effet indésirable avec une magnitude de 𝛽. Une valeur 

d’intercept du modèle est également définie et est notée  𝛼 . Ce 

paramètre peut être interprété comme la prévalence sans tenir compte 

des associations avec les variables d’expositions médicamenteuses de 

l’événement indésirable dans la base. 

L’occurrence de l’événement indésirable 𝑌 est ensuite simulée à 

partir de la formule suivante : 

𝑞 =   
1

1 + 𝑒−𝛼−𝜷𝑿
, 

𝑌 ~   𝐵𝑒𝑟𝑛𝑜𝑢𝑙𝑙𝑖(𝑞). 

Les paramètres de simulation peuvent différer selon plusieurs 

scénarios : 𝑛 le nombre d’individus pouvant être de 10 000 ou 50 000 

et 𝛼 peut être fixé à -3, -4, -5 ou -6. Un coefficient 𝛼 faible induit une 

prévalence moins forte. 

Les paramètres invariants sont le nombre de traitements 𝑝 fixé 

à 100. Le nombre 𝑘 = 15 traitements associés à l’événement d’intérêt 

et la force d’association pour ces k médicaments est égale à 𝛽 = 1. 

Pour chaque scénario, 500 répétitions sont effectuées et les 

résultats sont moyennés sur l’ensemble des simulations effectuées. 
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Le processus de simulations complet est résumé en Figure 8 et 

est répété pour chaque simulation. 

Figure 8: Processus de construction des jeux de données simulées. 

 

4.2.2 Algorithmes évalués 

Après la construction des simulations, le but est de mesurer la 

capacité des algorithmes de détection de signal à sélectionner les 𝑘 

variables associées avec 𝑌 parmi les 𝑝 variables présentes dans X. Les 

algorithmes de détection de signal étudiés sont : 

La méthode Class Imbalanced Subsampling LASSO (CISL) 

introduite par Ahmed et al. (Ahmed, Pariente, et Tubert-Bitter 2018). 

Le LASSO avec validation croisée pour déterminer la magnitude 

de la pénalité avec 10 sous-partitions des données tel que présenté 

dans la partie 2.2. (LASSO-CV) 

Base de 
notificaions 
spontanées.

TIrage aléatoire 
de 𝑝 traitements 

présents au 
moins 1000 fois.

Tirage aléatoire 
de 𝑛 individus. 
Constitution de 

X. 

Tirage aléatoire 
des k 

médicaments 
associés parmi 
les p présents.

Simulation de 𝑦
en considérant 𝛼
et les k variables 

associées. 

Obtention d'un 
jeu de données 

(X,y).
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La g-computation en utilisant l’approche NPCPV comme 

modèle d’apprentissage statistique (basé sur les arbres de régression 

boostés avec intégration systématique de la variable traitement) et 

avec l’approche de Benjamini-Hochberg comme correction des tests 

multiples (NPCPV-GCOMP).  

L’apprentissage ciblé en utilisant l’approche NPCPV comme 

modèle d’apprentissage statistique (basé sur les arbres de régression 

boostés avec intégration systématique de la variable traitement) et 

avec l’approche de Benjamini-Hochberg comme correction des tests 

multiples (NPCPV-TMLE). 

4.2.3 Critères d’évaluation 

Les résultats sont présentés  

 à seuil de détection fixé  

 en termes de classement (sans chercher à fixer un seuil 

de détection).  

Le premier critère intégrant un seuil de détection est le critère 

prioritaire. 

Pour les méthodes générant des p-values, à savoir la g-

computation et le TMLE, le seuil de détection est fixé en termes de 

valeurs cibles du FDR. Pour les méthodes LASSO, celles-ci ne générant 

pas de p-values le seuil est défini en considérant la magnitude du 

coefficient, un coefficient strictement supérieur à 0 indiquant la 
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présence d’un signal. Pour CISL, le quantile à 20% est utilisé (Ahmed, 

Pariente, et Tubert-Bitter 2018). 

En plus du taux observé de faux découvertes, la comparaison 

des approches à seuil de détection fixé se fait à partir d’un taux de 

détection des 𝑘 = 15 traitements positivement associés à 𝑌.  

Pour le classement, on observe les courbes indiquant le nombre 

de faux positifs en fonction du nombre total de détections. Une telle 

courbe permet de distinguer la capacité de chacune des méthodes à 

trier les expositions médicamenteuses pour toutes valeurs de nombre 

de signaux générés totaux. 

On effectue 500 répétitions pour chaque scénario et les valeurs 

présentées en section résultats sont moyennées sur l’ensemble de ces 

répétitions. 

4.3 RESULTATS DE L’ETUDE DE SIMULATIONS 

4.3.1 Résultats à seuil de détection fixé 

Le Tableau 4 recense les résultats à seuil de détection fixé pour 

chaque scénario défini par le nombre d’individus 𝑛  et la valeur de 

l’intercept 𝛼. Les méthodes utilisées sont CISL, LASSO NPCPV-GCOMP 

et NPCPV-TMLE avec seuil de FDR fixé à 25%. 
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#vrais positifs #faux positifs 𝑭𝑫�̂�  % Sensibilité % 

n=10000, 𝜶=-3 

CISL 10.30 1.65 14 69 

LASSO CV 13.37 10.36 44 89 

NPCPV-GCOMP 10.42 1.54 13 69 

NPCPV-TMLE 7.88 0.62 7 53 

n=10000, 𝜶=-4 

CISL 6.18 1.38 18 41 

LASSO- CV 10.24 8.79 46 68 

NPCPV-GCOMP 6.38 1.30 17 43 

NPCPV-TMLE 4.84 0.92 16 32 

n=10000, 𝜶=-5 

CISL 3.53 1.60 31 24 

LASSO-CV 5.83 6.35 52 39 

NPCPV-GCOMP 3.98 2.30 37 27 

NPCPV-TMLE 2.38 2.02 46 16 

n=10000, 𝜶=-6 

CISL 1.87 1.57 46 12 

LASSO-CV 2.21 3.12 59 15 

NPCPV-GCOMP 3.28 3.66 53 22 

NPCPV-TMLE 1.37 3.19 70 9 

n=50000, 𝜶=-3 

CISL 14.90 1.60 10 99 

LASSO-CV 14.98 10.48 41 100 

NPCPV-GCOMP 14.88 1.60 10 99 

NPCPV-TMLE 14.62 0.34 2 97 

n=50000, 𝜶=-4 

CISL 13.38 1.26 9 89 

LASSO-CV 14.64 10.18 41 98 

NPCPV-GCOMP 14.06 2.08 13 94 

NPCPV-TMLE 12.02 0.54 4 80 

n=50000, 𝜶=-5 

CISL 9.80 1.20 11 65 

LASSO-CV 13.14 9.96 43 88 

NPCPV-GCOMP 10.46 1.28 11 70 

NPCPV-TMLE 8.32 0.92 10 55 

n=50000, 𝜶=-6 

CISL 4.96 1.06 18 33 

LASSO-CV 8.78 8.46 49 59 

NPCPV-GCOMP 6.22 2.08 25 41 

NPCPV-TMLE 4.32 2.00 32 29 
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Tableau 4 : Résultats de l’étude de simulations en termes de nombres (#) 
de vrais et faux positifs, FDR et sensibilité. Pour les méthodes NPCPV, le 
seuil est fixé pour cibler un FDR de 0.25. Pour CISL, la quantité le quantile à 
20%. Pour le LASSO, la validation croisée fournit le seuil de détection. 

 

On observe sur le Tableau 4, que les résultats du LASSO avec 

validation croisée sont affectés par un nombre important de faux 

positifs dans tous les scénarios. La baisse du paramètre 𝛼 se traduit par 

une baisse de performances de toutes les méthodes. Les scénarios 𝑛 =

10000, 𝛼 = −5 et 𝑛 = 10000, 𝛼 = −6, sont particulièrement difficiles 

pour toutes les méthodes. 

En excluant ces scénarios, les méthodes NPCPV parviennent à 

un taux de fausses découvertes inférieures à la valeur ciblée de 0.25 (à 

l ‘exception du scénario 𝑛 = 50000, 𝛼 = −6 pour l’approche NPCPV-

TMLE). CISL bien que n’intégrant pas une correction pour cibler un FDR 

obtient un taux de fausses découvertes inférieur à la valeur de 0.25 

souhaité sur ces scénarios également.  

En termes de pourcentage de découvertes le LASSO avec 

validation croisée est l’approche détectant le plus de signaux 

positivement associés mais avec un taux de fausses découvertes 

important. L’approche NPCPV avec g-computation sélectionne 

légèrement plus de signaux positivement associés que l’approche CISL 

qui elle-même sélectionne plus de signaux positivement associés que 

l’approche NPCPV-TMLE. L’approche NPCPV-TMLE est souvent très 

conservative c’est-à-dire que son taux de fausses découvertes est très 
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faible par rapport à la valeur ciblée de 0.25 et son taux de signaux 

positivement associés plus faible comparativement aux autres 

approches. 

4.3.2 Résultats en termes de classement 

Les Figure 9 et Figure 10 montrent le nombre de vrais positifs 

en ordonnée par rapport à un nombre de signaux fixés en abscisse. 

Pour les approches NPCPV les courbes représentent le nombre de vrais 

positifs obtenu en faisant varier le FDR ciblé de 0.01 à 0.25. A titre de 

comparaison les approches CISL et LASSO-CV qui ne peuvent pas 

produire une continuité du taux de vrais positifs en fonction d’un 

critère FDR cible sont représentés par des points. Ces figures montrent 

à la fois la capacité de classement des signaux prioritaires et les 

performances respectives des algorithmes quand l’expérimentateur 

choisit lui-même le seuil de détection pour les méthodes NPCPV. Plus 

le ratio nombre de signaux vrais positifs sur nombre total de signaux 

générés est important, plus la méthode de détection est efficace. 

On observe dans la Figure 9 et la Figure 10 que le LASSO avec 

validation croisée détecte beaucoup plus de signaux que les autres 

approches. Cela se traduit par un nombre plus important de vrais 

positifs mais au prix d’un nombre également important de faux positifs. 

Les approches CISL et NPCPV-GCOMP sont les approches qui 

semblent les plus efficaces dans tous les scénarios. La méthode 

NPCPV-TMLE est aussi efficace dans les scénarios avec une prévalence 
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de l’événement indésirable plus importante et avec 𝑛 = 50000. 

Pour les scénarios avec 𝑛 = 10000,  NPCPV-TMLE est 

conservative quand 𝛼 =  −3 et 𝛼 =  −4 avec un nombre de détections 

plus faible quand le FDR cible atteint 0.25. Dans les scénarios avec 𝛼 =

 −5 et 𝛼 =  −6, cette approche apparait inférieure à CISL et NPCPV-

GCOMP. Par ailleurs, dans ces scénarios, NPCPV-GCOMP apparaît plus 

efficace. 
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Figure 9 : Etude de simulations. Nombre de vrais positifs à 

nombre de détections fixé. Scénarios où 𝑛 = 10000. En haut à gauche (a) 

𝛼 = −3, en haut à droite(b) 𝛼 = −4, en bas à gauche (c) 𝛼 = −5 et en 

bas à droite (d) 𝛼 = −6. Le FDR ciblé maximum est fixé à 0.25 pour les 

méthodes NPCPV et l’arrêt de la courbe est fixé quand la moitié des 

répétitions atteint cette valeur. 
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Figure 10 : Etude de simulations. Nombre de vrais positifs à 

nombre de détections fixé. Scénarios où 𝑛 = 50000. En haut à gauche (a) 

𝛼 = −3, en haut à droite(b) 𝛼 = −4, en bas à gauche (c) 𝛼 = −5 et en 

bas à droite (d) 𝛼 = −6. Le FDR ciblé maximum est fixé à 0.25 pour les 

méthodes NPCPV et l’arrêt de la courbe est fixé quand la moitié des 

répétitions atteint cette valeur. 
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4.3.3 Conclusion de l’étude de simulations 

En conclusion, il apparaît que les approches non paramétriques 

issues des outils de la causalité sont capables de produire des mesures 

d’importance des variables utiles pour la détection de signal. L’emploi 

du score de propension pour les approches TMLE ne semble pas 

forcément utile dans un cadre de détection de signal en grande 

dimension au regard du temps de calcul important que demande cette 

méthode.  

L’emploi d’un modèle comportant une part linéaire et une part 

non-linéaire semble, en revanche, un compromis efficace avec des 

données binaires fortement déséquilibrées (beaucoup de témoins peu 

de cas et beaucoup de non exposés peu d’exposés) comme en 

témoignent les résultats de NPCPV-GCOMP dans tous les scénarios. 

4.4 APPLICATION SUR DONNEES REELLES 

Nous avons mis en oeuvre les méthodes NPCPV-GCOMP, 

NPCPV-TMLE, CISL, et LASSO-CV sur une extraction de la base 

française de notifications spontanées (BNPV) couvrant la période 

01/01/2000 – 29/12/2017. Cette extraction comprenait 452914 

notifications impliquant 6617 types d’événements indésirables et 2378 

types de médicaments. 

Pour illustrer notre approche, nous nous sommes intéressés à 
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un événement indésirable particulier : les lésions hépatiques aiguës. 

Les lésions hépatiques aiguës dues à l’usage de médicaments (Drug 

induced liver injury (DILI)) constituent un effet indésirable potentiel de 

nombreux médicaments. Ces lésions peuvent entraîner des 

complications sérieuses chez les patients, une hospitalisation et dans 

les cas les plus graves un décès. Il est donc important de pouvoir 

effectuer un suivi de cet événement indésirable et trouver les 

médicaments associés dans une base de données de notifications 

spontanées. Il est à noter que cet événement indésirable correspond à 

une combinaison de plusieurs types d’événements indésirables établis 

par Antoine Pariente et Franscesco Salvo de l’unité Inserm U1219 

(Bordeaux Population Health)(Courtois et al. 2018). Au total, 25187 

notifications spontanées impliquaient un événement indésirable de 

type DILI, ce qui en fait un événement indésirable très fréquent. 

On codera par, 𝑌𝑖  = 1  la présence d’au moins un événement 

indésirable DILI parmi les événements indésirables pour la notification 

𝑖  avec 𝑖 = 1, … , 𝑛.  On notera également 𝑌𝑖  =  0 l’absence de tout 

événement indésirable DILI dans les événements indésirables. On 

dénote 𝑋  la matrice des expositions médicamenteuses associées à 

chaque notification. 

On applique plusieurs prétraitements à l’ensemble des 

données (𝑋, 𝑌). Seuls les médicaments étant reportés au moins 10 fois, 

potentiellement conjointement avec d’autres médicaments, et 3 fois 

pour un événement de DILI peuvent être évalués. Ce prétraitement est 
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courant pour l’emploi de la régression logistique et limite notre étude 

à 𝑝 = 1136. 

4.4.1 Evaluation des méthodes 

Nous cherchons à évaluer l’efficacité des différentes méthodes. 

Néanmoins, le statut réel de chaque association est généralement 

inconnu rendant l’évaluation difficile sans expertise médicale. Pour 

annoter les signaux comme intéressants ou non avérés, nous 

effectuons une comparaison des résultats obtenus par notre étude 

avec un jeu de données d’annotation produit par Chen (M. Chen et al. 

2016). Le travail d’annotation effectué par Chen est effectué sans l’aide 

des notifications spontanées et est considéré comme référence pour 

évaluer les résultats fournis par les différents algorithmes. 

L’indépendance de ce travail avec la base de notifications spontanées 

de la BNPV permet d’écarter le risque que des données de notifications 

spontanées françaises aient pu être utilisées pour l’annotation. 

Appliqué à notre base de données, cet ensemble de référence contient 

203 témoins négatifs (absence d’association avérée entre le 

médicament et DILI) et 133 témoins positifs (lien délétère avéré entre 

DILI et le médicament). Sur les 1136 médicaments finalement 

considérés, cet ensemble de référence contient 123 témoins négatifs 

et 119 témoins positifs. 

Les différentes méthodes sont appliquées en considérant 

l’ensemble des 1136 médicaments. Les performances sont évaluées en 

termes de 
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 nombre de signaux générés en considérant l’ensemble 

des médicaments,  

 du nombre de signaux dont le statut est connu (témoin 

positif ou négatif),  

 du nombre de faux positifs parmi les signaux dont le 

statut est connu et  

 de la proportion de faux positifs (FDP pour false disco-

very proportion) en se restreignant à l’ensemble de réfé-

rence 

4.4.2 Résultats 

Les résultats obtenus par les méthodes NPCPV pour l’étude des 

lésions hépatiques aiguës sur la base de la BNPV sont données en 

Tableau 5. Les résultats peuvent être comparés avec l’étude basée sur 

les approches LASSO adaptives effectuées par Courtois et al. (Courtois, 

Tubert-Bitter, et Ahmed 2021) et reproduites dans ce même tableau. 

On observe que le nombre de signaux générés par ces nouvelles 

approches est plutôt faible comparé aux approches LASSO, en 

particulier par rapport à l’approche LASSO-CV. Les taux de signaux 

faux positifs des méthode NPCPV sont proches de ceux de l’approche 

CISL. Les différences entre les résultats aux deux seuils de FDR ciblé 

sont faibles pour le TMLE mais plus important pour la g-computation. 
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Méthode FDR ci-
blé 

Nombre de 
signaux gé-
nérés 

Nombre de 
signaux 
connus 

Signaux 
faux posi-
tifs 

FDP 

NPCPV-GCOMP 0.05 132 49 1 0.020 

NPCPV-GCOMP 0.15 153 58 2 0.033 

NPCPV-TMLE 0.05 131 50 1 0.020 

NPCPV-TMLE 0.15 135 51 1 0.019 

LASSO-CV  220 79 5 0.159 

CISL  109 48 2 0.042 

Tableau 5 : Résultats sur données réelles (BNPV, DILI) pour les méthodes 
NPCPV avec g-computation et TMLE. Les résultats sont présentés à deux 
seuils de FDR ciblé. Les résultats concernant CISL et LASSO-CV sont repro-
duits d’après l’article de Courtois et al (2021) 

 

4.5 DISCUSSION 

Au regard de l’étude de simulation, il semble difficile de 

déterminer une méthode dominante par rapport à toutes les autres 

pour l’ensemble des effets indésirables. L’approche CISL ainsi que les 

approches développées en se basant sur les outils de la causalité 

semblent néanmoins assez robustes car adéquates dans la plupart des 

scénarios étudiés. Ces approches sont néanmoins conservatives dans 

l’étude en cas réel pour les approches NPCPV et en cas réel et dans les 

simulations pour CISL. Au vu des résultats obtenus, l’utilisation du 

score de propension ne semble pas toujours nécessaire. 
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Notre étude de simulation semble indiquer que la prévalence 

de l’événement indésirable dans la base de données est un critère 

important pour choisir une méthode adéquate. En particulier, 

l’approche adaptive que nous proposons pour le score de propension 

semble inefficace comparativement à la g-computation dans les 

scénarios à faible prévalence de l’effet indésirable dans la base. En 

revanche, l’approche NPCPV-TMLE pourrait être efficace pour les effets 

indésirables fortement représentés dans la base de notifications 

spontanées, comme c’est le cas pour l’effet indésirable DILI étudié dans 

cette étude. Ces résultats illustrent le problème dû à l’écart à 

l’hypothèse de positivité qui affecte négativement les résultats des 

approches issues de l’inférence causale. 

Une limite de notre étude de simulations est que le lien entre 

événement indésirable et expositions est basé sur un modèle linéaire 

avec lien logit. Cela avantage les méthodes présentant elles-mêmes au 

moins une composante linéaire. Les quatre approches exposées dans 

cette partie présentent cette caractéristique et donc il n’y a pas de 

comparaison faussée à cause de cette limitation dans nos simulations.  

Par ailleurs, le caractère binaire des expositions dans le cadre de la base 

de notifications spontanées devrait rendre les approches dérivées du 

modèle linéaire généralisé relativement efficaces comparativement à 

des approches non linéaires. Cela s’explique parce que dans le cadre 

de données binaires l’hypothèse de linéarité s’applique, ce qui justifie 

le choix de modèles linéaires avec lien logit. 
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La méthode NPCPV, pourrait être étendue à d’autres modèles 

que la régression logistique. Par exemple, le modèle linéaire pourrait 

être employé dans le cadre d’une réponse réelle. Pour mesurer un effet 

non linéaire, on pourrait employer une fonction spline. En revanche, la 

décomposition effectuée, ne reposant pas sur une famille libre de 

fonctions, l’identifiabilité de cette décomposition n’est pas garantie. 

Cela limite ce modèle à la prédiction, car il peut être comparé à 

d’autres modèles par l’emploi d’un jeu de données test, mais n’offre 

pas de garantie d’unicité pour l’interprétation de cette décomposition.  

L’emploi de l’apprentissage ciblé à la suite de ce modèle pour 

pouvoir estimer l’effet traitement est ainsi justifié dans les études où 

les variables ne sont pas trop déséquilibrées comme le montrent nos 

simulations. Dans le cas de variables d’expositions binaires et 

déséquilibrées, il est connu que les méthodes basées sur le score de 

propension ont tendance à ne pas être efficaces, car l’inclusion de 

l’inverse du score de propension amène une grande variance pour 

l’estimateur. Quand un jeu de données présente peu d’occurrences 

d’individus exposés et présentant l’effet indésirable, l’estimation 

devient difficile comme le montre nos simulations. De plus nous nous 

sommes limités à des médicaments notifiés de manière assez 

importante et ainsi les occurrences rares d’exposition n’ont pas été 

étudiés. La méthode CISL, développée essentiellement pour traiter ces 

situations, semble alors assez adéquate. 
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4.6 CONCLUSION 

En conclusion, les travaux conduits dans ce chapitre démontrent, 

par une étude de simulations, la faisabilité et l’utilité de l’emploi de 

méthodes d’inférence causale pour la détection de signal en 

pharmacovigilance sur bases de données spontanées. 

Ces approches ont pour avantage de permettre l’utilisation de 

tests statistiques et ainsi d’utiliser un critère statistique de contrôle 

d’erreur comme le FDR pour choisir un seuil de détection. Néanmoins, 

la nature souvent binaire et déséquilibrée (beaucoup plus de témoins 

que de cas et beaucoup plus de non exposés que d’exposés) du jeu de 

données, ne semble pas permettre une efficacité supérieure des 

méthodes basées sur l’utilisation du score de propension telles que le 

TMLE.  

Même si elle n’intègre pas de tests statistiques, la méthode CISL 

permet d’obtenir un taux de faux positifs souvent plus faible ou 

similaire à ceux des méthodes intégrant un seuil basé sur les tests et le 

FDR. Les méthodes NPCPV intègrent le choix d’un seuil de détection 

fixé par un FDR ciblé, et semblent en mesure de maintenir un taux de 

faux positifs inférieur à ce seuil, ceci avec les limites du modèle de 

simulations. En revanche, la validation croisée dans le cadre du LASSO 

a tendance à sur-détecter confirmant ce qui a déjà pu être observé 

(Ahmed, Pariente, et Tubert-Bitter 2018; Courtois, Tubert-Bitter, et 

Ahmed 2021), ce qui implique un large nombre de faux positifs. Cette 
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méthode utilisée en routine pourrait ainsi engendrer un travail très 

important d’évaluation de signaux par les experts en 

pharmacovigilance. 

L’ensemble des méthodes proposées permet également de 

fournir de nouvelles approches flexibles pour la détection de signal, 

approches qui peuvent être étendues sur d’autres sources de données, 

notamment les données médico-administratives. 
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 DISCUSSION GENERALE 
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Les travaux présentés dans ce manuscrit avaient pour objectifs 

d’explorer la combinaison de méthodes d’inférence causale et de 

méthodes d’apprentissage statistique avec l’utilisation de bases de 

données de grande dimension pour la détection de signal en 

pharmacovigilance. Globalement, les études conduites ont montré que 

cette combinaison d’approches avait un potentiel pour la détection de 

signal même si méthodologiquement il est difficile de corriger les 

nombreux biais induits par la nature des données disponibles. Le fait 

d’avoir basé nos études de simulation sur la structure réelle de 

corrélation des médicaments a permis une comparaison relativement 

réaliste des méthodes, que ce soit pour le chapitre 3 ou le chapitre 4. 

Sur les bases médico-administratives le manque d’information 

sur les caractéristiques des patients telles que le poids, le statut 

tabagique ou la consommation d’alcool rend difficile la détection de 

signal. Par ailleurs, en utilisant ces bases, il y a un risque de causalité 

inverse ou de biais d’indication qui est important. Le biais d’indication 

semble être une limite importante lors de l’utilisation de ces bases 

pour des objectifs de détection de signal comme illustré par notre 

étude sur l’infarctus du myocarde. 

Sur les bases de notifications spontanées la sous-déclaration, 

d’ampleur inconnue, variable dans le temps et en fonction des 

événements indésirables et/ou des médicaments considérés, peut 

affecter la qualité de la détection de signal. Notre étude sur les lésions 

hépatiques aiguës a donné des résultats corrects. Néanmoins, 
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s’agissant d’un ensemble de référence avec nécessairement des 

associations déjà connues, cette étude ne permet pas d’évaluer le 

potentiel de détection de nouveaux signaux. 

Pour prendre en compte et tenter de surpasser ces difficultés, 

nous avons effectué des développements méthodologiques à la fois 

pour le traitement des bases de données médico-administratives et 

sur bases de données de notifications spontanées. Nous avons, dans 

ce cadre, également fait un grand usage de méthodes d’apprentissage 

statistique basées sur des ensembles d’arbres de décision. En effet, 

nous avons trouvé que ces méthodes sont assez complémentaires 

avec les méthodes d’inférence causale fournissant des modèles 

flexibles qui peuvent être par la suite utilisés par une étape g-

computation pour l’estimation des paramètres d’intérêt.  

Par ailleurs, l’utilisation de modèles d’apprentissage statistique 

permet également l’estimation du score de propension même quand 

les interactions entre variables impliquées sont complexes. En 

revanche, l’utilisation de ces modèles seuls rendrait difficile 

l’interprétation et donc la prise de décision qui dans le cadre de la 

détection de signal consiste en une décision binaire (signal ou absence 

de signal). Nous avons choisi de ne pas utiliser les mesures 

d’importance des variables classiquement construites pour ce type de 

modèles mais d’utiliser plutôt des méthodes d’inférence causale pour 

les estimations de l’importance des variables. 

Une approche d’inférence causale non-étudiée dans cette thèse 
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est la méthode des variables instrumentales qui pourrait 

potentiellement être utile dans la détection de signal sur données 

médico administrative en prenant par exemple la préférence du 

médecin comme instrument (Brookhart et al. 2006). Néanmoins cette 

mise en œuvre déjà complexe pour les études ciblées le seraient 

encore plus pour une détection de signal automatisée. Nous n’avons 

pas également utilisé des algorithmes de découverte causale comme 

l’algorithme PC car la complexité de la mise en œuvre de cet 

algorithme est lourde et d’autre part nous ne sommes intéressés que 

par les associations entre la variable cible et les expositions 

médicamenteuses. 

L’utilisation croissante de bases de données regroupant des 

données de santé individuelles pour la pharmacovigilance, et plus 

généralement pour la santé publique, appelle à la construction de 

nouveaux algorithmes et de nouvelles méthodes pour tenir compte de 

la richesse potentielle de ces bases mais également du manque parfois 

d’informations importantes. L’utilisation de ces bases pour la détection 

de signal en routine de manière systématique présente de nombreuses 

difficultés, car il semble qu’il n'existe pas de solution algorithmique et 

statistique permettant de s’appliquer à l’ensemble des problématiques 

de détection de signal en pharmacovigilance sur l’ensemble des bases 

de données. Cela se traduit dans ce travail de thèse, par l’utilisation de 

deux méthodes issues certes des outils statistiques de l’inférence 

causale mais très différentes conceptuellement, à savoir les méthodes 

autocontrôlées sur les bases médico-administratives et l’approche 
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d’apprentissage ciblé à composante non paramétrique pour les bases 

de notifications spontanées. 

Néanmoins, il faut noter que les concepts clés de l’inférence 

causale peuvent s’appliquer sur l’utilisation aussi bien des bases 

médico-administratives et des bases de notifications spontanées. Ainsi 

l’estimation et l’incorporation du score de propension, même dans un 

cadre biaisé comme dans l’étude effectuée dans le chapitre 3 de cette 

thèse, peut améliorer les résultats en termes de détection de signal. 

Une limite de cette approche est qu’elle ne peut pas être appliquée 

dans un cadre d’études pharmaco-épidémiologiques ni dans un cadre 

d’estimation d’effets causaux. L’approche issue de l’apprentissage 

ciblé abordée dans le chapitre 4 dépend également de l’estimation du 

score de propension et semble propice à une utilisation plus large. 

En ce qui concerne l’estimation du score de propension, 

l’utilisation de méthodes automatiques pour éliminer les variables 

instrumentales telles qu’initialement proposée par Schneeweiss et al. 

(Sebastian Schneeweiss et al. 2009) semble importante pour 

l’utilisation de bases de données en grande dimension à des fin de 

détection car il est impossible d’effectuer un filtrage « à la main » pour 

l’ensemble des médicaments criblés. Construire un score de 

propension pour chaque exposition d’intérêt est, en revanche, très 

coûteux.  

Une approche non-explorée dans cette thèse serait d’utiliser un 

algorithme modélisant la loi jointe de l’ensemble des expositions. Cela 
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permettrait par la suite de reconstruire les lois de probabilités 

conditionnelles en prenant en compte cette estimation de la loi jointe 

et des estimations des lois marginales. Une difficulté de cette approche 

est de parvenir à trouver un algorithme, plus complexe que le simple 

classifieur bayésien naïf, pouvant s’appliquer à cette tâche en grande 

dimension. Des méthodes basées sur les réseaux de neurones telles 

que l’approche dite de « l’autoencoder variationel » pourraient être 

testées.  

On peut aussi imaginer pouvoir utiliser un algorithme construit 

pour prédire plusieurs effets indésirables conjointement. Une difficulté 

serait alors de regrouper les variables indiquant des effets indésirables 

similaires en une seule variable pour pouvoir travailler avec des 

variables réponses moins déséquilibrées en termes de ratio nombre de 

cas-nombre de témoins. Ainsi l’utilisation de pré traitement des bases 

de notifications spontanées ou médico-administrative en utilisant des 

bases de connaissances serait également importante pour cet objectif. 

L’importance des bases de connaissance, la complexité 

grandissante des algorithmes proposés et l’importance des experts en 

pharmacovigilances pour annoter les signaux générés montrent que la 

pharmacovigilance pour être efficace ne peut se faire que dans un 

cadre hautement multi disciplinaire. 
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