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Résumé

Résumé

Le probléeme des données manquantes est inévitable dans la pratique statistique, la plupart des
méthodes d’analyse ne peuvent étre mises en ceuvre directement a partir de données incompleétes. Ce
domaine est en pleine expansion au sein de la communauté statistique, car le probléme des valeurs
manquantes est exacerbé par la multiplicité des données collectées, souvent a partir de diverses
sources d’information. Il est donc crucial d’identifier des méthodologies efficaces pour effectuer
des analyses (causales) en présence de données incomplétes, et de savoir quel degré de confiance
accorder aux résultats obtenus a partir de données incompleétes.

L’objectif de cette these est de proposer de nouvelles méthodes dans le contexte de I'inférence
causale, adaptées a certains des défis des processus modernes de collecte de données, a savoir les
données manquantes et I’hétérogénéité ; et de développer des méthodologies pratiques adaptées
pour évaluer des questions d’intérét médical et d’apporter un support a la prise de décision dans
un contexte de contraintes de temps et de ressources, comme c’est le cas par exemple dans la
prise en charge de patients polytraumatisés graves. Nous adoptons I’approche de l'inférence causale
pour relever ces défis. La théorie et les méthodologies d’estimation d’effets de traitement sont bien
comprises dans le cas d’études expérimentales, c’est-a-dire dans les essais controlés randomisés,
I’“étalon-or” pour évaluer des effets de traitement ou d’intervention. Cependant, il existe toujours
un manque de résultats et de méthodologies d’inférence causale largement appliqués pour les
études observationnelles. Cela peut s’expliquer en partie par le contraste qui subsiste entre les
résultats existants et leur applicabilité a des problémes concrets et & des données provenant de divers
domaines. Un facteur clé qui peut expliquer cette sous-représentation des études observationnelles
dans les analyses causales est 1’écart entre le cadre statistique classique et les données collectées qui
ne correspondent pas toujours au premier.

Les contributions de cette thése se composent de trois parties principales. Dans la premiere partie,
nous considérons le cas des valeurs manquantes dans les études observationnelles et leur impact sur les
analyses causales, a savoir les problemes d’identifiabilité et d’estimation. Nous proposons d’intégrer
explicitement les valeurs manquantes dans le cadre classique d’inférence causale, permettant de
définir des hypotheses d’identifiabilité d’effets de traitement en présence de valeurs manquantes et
nous dérivons une approche d’estimation générique et flexible s’appuyant sur les résultats récents
des statistiques semi-paramétriques. Dans la deuxiéme partie, nous considérons un autre ensemble
de problemes, qui se posent dans le cas de la disponibilité simultanée d’études expérimentales et
observationnelles pour la méme question d’intérét ; la question de savoir comment relier ces études
et comment tirer parti de leurs avantages respectifs et surmonter leurs inconvénients est un sujet de
recherche étudié par divers domaines, des sciences sociales et économiques aux sciences biomédicales
et pharmaceutiques, et elle intéresse également la communauté de I’apprentissage machine. Nous
passons en revue ’état de l'art sur la question de savoir comment généraliser les résultats des
études expérimentales & des populations plus pertinentes. Nous abordons ensuite la question de
savoir comment ces résultats et méthodes sont affectés par la présence de valeurs manquantes
dans 1'une ou l'autre des sources de données et nous proposons des stratégies d’estimation. Enfin,
un objectif important de cette thése étant son application a un contexte médical et a d’autres
domaines pertinents, la troisieme partie de ce manuscrit se concentre sur ’application concrete et
la communication de ces méthodologies et sur leur mise en ceuvre, rendue accessible a un large
public avec des implémentations et tutoriels open-source.

Mots clé : analyse de données, apprentissage statistique, analyse d’effet de traitement, traumato-

logie
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Abstract

The problem of missing data is unavoidable in statistical practice, most analysis methods cannot be
implemented directly from incomplete data. This domain is expanding rapidly within the statistical
community, as the problem of missing data is exacerbated by the multiplicity of data collected,
often from different sources of information. It is therefore crucial to identify effective methodologies
for carrying out (causal) analyses in the presence of incomplete data, and to know how much
confidence can be placed in the results obtained from incomplete data.

The subject of this dissertation is to propose new methods in the context of causal inference,
adapted to some of the challenges of modern data collection processes, namely missingness and
heterogeneity ; and to develop practical methodologies suited to assess questions of medical relevance
and support decision making in a context of time and resource constraints, as it is the case for
instance in critical care management.

We take the perspective of causal inference and treatment effect estimation to address these
challenges. Theory and methodologies for treatment effect estimation are well understood especially
in the experimental study case, i.e., in randomized controlled trials, the gold standard to assess
treatment and intervention effects. However, for observational data causal inference methods and
results are not widely applied, the number of successful and accepted examples in applied domains
still remain quite low currently and only cover few domains of science. Because classical statistical
frameworks can only derive limited causal knowledge from observational data without access to
treatment randomization, observational studies are rarely considered acceptable as a valid tool for
analyzing causality. Additionally, other challenges that arise in practice, limit the leveraging of
observational data. For instance the presence of missing values does not only lead to violations of
underlying data generating assumptions, it also leads to practical limitations that make it difficult
to (implicitly) ignore such missing values, especially in the era of “big data” and high-dimensional
data.

The contributions of this thesis consist of three main parts. The first part covers the case of
missing values in observational studies and their impact on causal analyses, namely identifiability
and estimation issues. We propose to explicitly integrate the missing values in the classical causal
inference framework, allowing to define identifiability assumptions of treatment effects in the
presence of missing values and we provide a generic and flexible estimation approach leveraging
recent results from semi-parametric statistics. In the second part we consider a different set of
problems, arising in the case of simultaneous availability of experimental and observational studies
for the same question of interest ; the issue of how to relate such studies, how to leverage their
respective advantages and how to overcome their shortcomings is a relevant research topic studied by
various fields, ranging from social and economic sciences, to biomedical and pharmaceutical research,
as well as among the broad computer science community. We begin by reviewing the current state of
the art addressing the question of how to generalize or transport results from experimental studies
to more representative and general populations. We then address the question of how these results
and methods are altered by the presence of missing values in either data source. To generalize
effects of any treatment in such cases, we propose an estimation strategy that is based on multiple
imputations. Finally, the third part of this manuscript focuses on utilization : We describe the
concrete application, communication and implementation of the developed methodologies to critical
care management and other relevant fields. Necessary code resources and instructional tutorials are
made available as open source material.

Keywords : data analysis, statistical learning, treatment effect analysis, critical care management
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L’apport de I’inférence causale
pour une meilleure compréhension
de données observationnelles



INTRODUCTION

I d

La science des données au service de la société

La nécessité d’extraire des informations a partir de données biologiques, cliniques
et épidémiologiques dans un contexte de santé publique fut plus que jamais démontrée
dans le contexte de la pandémie de COVID-19, encore d’actualité en 2021. Bien
qu’elle fussent rare au début de la situation pandémique, les informations fiables
sur le virus SARS-CoV-2 restaient essentielles pour les responsables politiques qui
devaient prendre des décisions rapides aux niveaux régional, national et international
pour contenir la propagation du virus et limiter les dégats humains et économiques.
La fiabilité de ces informations nécessitait une évaluation de la qualité des données
sous-jacentes aux preuves présentées ainsi que des plans d’étude et d’autres criteres
d’évaluation habituels. C’est grace a de telles évaluations [Park et al., 2021} qu'une
multitude d’études ont pu étre mises en causes. Il n’entre pas dans le cadre de cette
breve introduction de passer en revue ces criteres d’évaluation dans toute leur diversité
et complexité, mais nous abordons brievement quelques aspects clés qui ont également
motivé le travail qui a conduit a la présente these. Par exemple, la concordance
entre 'objectif d'une étude, son plan d’analyse et les données analysées constitue
un défi pour la réalisation et 1’évaluation d’une étude, que ce soit dans un contexte
clinique ou en sciences sociales et humaines. Si une problématique scientifique peut
étre formulée au préalable et que le temps et les ressources (financiéres) permettent
de concevoir un protocole adapté pour la collecte bien surveillée et ’analyse des
données, la question d’'intérét formulée en amont peut généralement étre adressée sur
la base des données collectées [Fisher, 1936, Saporta, 2006]. Cependant, il arrive que
des données soient collectées en dehors d’un plan d’étude bien défini. Par exemple, les
dossiers médicaux électroniques (ou dans un tout autre contexte, des informations sur
les utilisateurs de sites web) sont généralement collectés sans qu'une problématique
de recherche précise ne motive directement cette collecte. L’exploitation de telles
données, potentiellement riches en informations, présente un défi pour de multiples
raisons. En effet, la structure des données peut étre complexe de par le fait qu’elle
est composée de différents types de données (numériques, textuelles, d’imagerie, etc.).
Les données peuvent par ailleurs étre incompletes, en raison d’échecs de collecte ou
de différences locales dans le processus de collecte. Enfin, notons que dans ce contexte
les données sont analysées a posteriori et qu’il est donc nécessaire d’évaluer d’abord si
une question de recherche peut trouver une réponse a posteriori. S’il ne convient pas
de mener une étude rétrospective ad-hoc, alors des ajustements des outils d’analyse
ou des manipulations des données sont nécessaires. Cette these est motivée par
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de telles analyses de données rétrospectives dans le contexte clinique. Malgré les
avancées technologiques permettant une collecte de plus en plus systématique de
données issues des dossiers médicaux électroniques, les outils d’analyse classiques
ne sont pas nécessairement adaptés pour extraire des informations pertinentes de
ces données. L’objectif général du projet interdisciplinaire dans lequel s’inscrit cette
theése est donc 'exploration et ’exploitation de I'information riche contenue dans les
données collectées dans le domaine de la santé. De tels projets n’ont pas vocation
a se substituer a la prise de décision humaine mais a accompagner les cliniciens
et les professionnels pour créer une synergie. En effet, 'apport majeur des outils
classiques de statistique ou des outils plus avancés et des algorithmes d’apprentissage
machine est ’exploration et ’exploitation des données, assistant la prise de décision
dans un contexte de santé publique ou de pratique clinique. Si ce manuscrit se
focalise sur le contexte de la prise en charge de patients avec un traumatisme
grave (voir plus bas pour une définition détaillée), les solutions apportées durant
cette these sont transposables a d’autres contextes, au-dela des problématiques
cliniques. Le projet interdisciplinaire en question, dont les différents sous-projets
sont regroupés sous le nom de “TrauMatrix”, a pour objectif de développer des
solutions intégrant 'expertise du domaine, les données d'un grand registre national,
ainsi que le contexte particulier d’un nouveau patient, et qui sont intégrées dans les
routine des 24 premieres heures de la prise en charge. Le “produit” final, également
nommé TrauMatriz, sera une plate-forme adaptative de gestion de I'information
fournissant une aide a la décision ergonomique et en temps réel a un large éventail
de cliniciens. TrauMatriz utilisera des outils statistiques avancés et des algorithmes
d’apprentissage automatique, dont certains ont été développés au cours de cette
these, et les articulera avec les recommandations cliniques existantes afin d’améliorer
la prise de décision par les cliniciens. La plate-forme rationalisera le processus de
soins pour le centrer sur le patient et facilitera le partage d’informations entre
tous les professionnels concernés (répartiteurs, infirmieres, anesthésistes, radiologues,
chirurgiens, spécialistes des banques de sang, etc.). Un apercu du principe et des
étapes d’application de cette plate-forme est donné dans la Figure 1. Les différentes
étapes suivent la prise en charge d’un patient avec un traumatisme grave a partir de
I’appel aux urgences jusqu’a la prise en charge en soin en réanimation a 1’hopital.
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FIGURE 1 — Etapes d’application de la plate-forme de support a la prise de décision en

traumatologie, la TrauMatriz (figure en anglais). !.

Les défis de la traumatologie

Un traumatisme grave (ou sévere) est défini comme toute blessure qui met en
danger la vie ou l'intégrité fonctionnelle d’une personne. Les traumatismes graves,
dans leurs diverses manifestations — des accidents de la route, jusqu’a la violence
interpersonnelle, en passant par 'automutilation jusqu’aux chutes —, sont source
importante de mortalité et de handicap, et constituent un enjeu majeur de santé
publique [Hay et al., 2017]. Une prise en charge efficace des patients est cruciale et
¢’est pourquoi selon la gravité évaluée sur le lieu de I'accident — par les médecins, les
urgentistes, les pompiers, ... — les patients sont envoyés soit vers un centre spécialisé,
I'un des “Trauma Centers”, soit un hopital généraliste. Un tel aiguillage est critique
car les conséquences peuvent étre extrémement graves pour un patient envoyé a tort
vers un hopital généraliste ou il ne pourra pas étre traité efficacement — on parle
alors de sous-triage — et devra étre renvoyé vers un Trauma Center. Inversement, un
patient envoyé a tort vers un Trauma Center mobilisera toute une équipe médicale
pluridisciplinaire et une salle d’opération — il s’agit d’un sur-triage — mettant en
attente le patient suivant, le plus grand risque étant alors pour ce dernier. De méme,
certaines décisions d’interventions médicales sont délicates a prendre, mais doivent
étre prises dans I'urgence. L’expérience montre qu'une prise en charge rapide de
tout traumatisme grave fondée sur des protocoles normalisés améliore les résultats
fonctionnels et la survie. Ce résultat est vrai en particulier pour les deux principales
causes de déces dans les traumatismes graves, c’est-a-dire les hémorragies et les
traumatismes craniens [Hamada et al., 2015]. Le parcours classique d’un patient
traumatisé se déroule en plusieurs étapes : du lieu de 'accident ou le patient est
pris en charge par 'ambulance, au transfert vers une unité de soins intensifs (USI)
pour des interventions immédiates, et enfin aux soins complets a ’hopital. Or pour

1. Source : Traumabase Group [2012, accessed on 2021-04-07].
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étre efficaces, les protocoles de gestion des patients exigent des ajustements au
contexte individuel du patient et au contexte clinique, d’une part, et au contexte
organisationnel et au systéeme de traumatologie, d’autre part [Rice et al., 2012].
Cependant, les statistiques montrent que la prise en charge des patients, méme
dans les centres de traumatologie les plus en pointe, dépasse souvent les délais
acceptables [Hamada et al., 2014] et des écarts par rapport aux soins attendus selon
le protocole sont souvent observés [Rice et al., 2012]. Ces écarts entrainent une grande
variabilité des soins [Hamada et al., 2015] et sont associés a de mauvais résultats
tels qu'un controle inadéquat de ’hémorragie ou un retard de transfusion. Deux
facteurs principaux expliquent ces observations. D’une part, la prise de décision en
traumatologie est particulierement exigeante, car elle exige des décisions rapides
et complexes sous pression temporelle dans un environnement tres dynamique et
multi-acteurs caractérisé par des niveaux élevés d’incertitude et de stress. D’autre
part, le processus de prise en charge impliquant plusieurs acteurs est fragilisé par les
risques de pertes d’information ou de malentendus [deMattos et al., 2012].

La Traumabase® : opportunités et défis

La Traumabase® est un registre observationnel francais pour les patients souffrant
de traumatismes majeurs, initié par les docteurs Sophie Hamada et Tobias Gauss en
2010 [Raux et al., 2012]. Limité a ses débuts aux patients admis dans un seul hépital
(I'hopital Beaujon, Clichy, France), il s’est rapidement étendu pour devenir un registre
multicentrique, comptant tous les centres hospitaliers spécialisés dans ’admission
de patients souffrant de traumatismes majeurs ainsi que les centres hospitaliers
ordinaires. > Tout patient admis dans un centre hospitalier participant et présentant
au moins un des critéres de gravité suivants est inclus dans la Traumabase® :
présence des criteres de Vittel, activation des services mobiles d’urgence et de
réanimation (SMUR), activation d’'une équipe de réanimation en traumatologie
majeure, traitement en soins intensifs [Hamada, 2019].

La Traumabase® a été initiée pour de multiples raisons, tant d’intérét sanitaire
que scientifique. Comme mentionné dans 'introduction, les traumatismes graves
désignent les blessures qui entrainent un handicap permanent ou menacent la vie
d’une personne. La difficulté de la gestion des soins critiques des patients souffrant
de traumatismes majeurs réside dans la multitude simultanée d’agents impliqués sur
différents lieux et de blessures subies, le tout interagissant dans un laps de temps
court de quelques heures seulement. Un traumatisé grave est généralement transféré
en ambulance du lieu de 'accident vers une unité de soins intensifs (USI). Cette
derniere est choisie par un centre de coordination en fonction de la gravité du patient
et de la nécessité attendue de ressources spécialisées telles que la neurochirurgie, c’est
ce qu'on appelle également le triage. Une fois arrivé a 1'unité de soins intensifs, 1’état
du patient est stabilisé par une équipe de réanimation spécialisée (consistant souvent
en une transfusion sanguine massive et un contrdle temporaire des hémorragies) et
une liste de toutes les blessures est établie a I’aide de 'imagerie médicale. Le défi

2. Dans la terminologie officielle, il s’agit encore d’un observatoire et non d’un registre national
car il attend la validation du comité national des registres francais.
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réside dans la réduction des délais pour chaque étape : triage, transport, stabilisation
et diagnostic, et dans le choix optimal de la prise en charge des différentes blessures.
En effet, une mauvaise priorisation peut conduire a la perte du patient ou a un
pronostic a long terme aggravé. Dans ce contexte, plusieurs objectifs peuvent étre
visés pour améliorer la prise en charge des patients victimes de traumatismes graves.
Grace a sa structure et a sa granularité, uniques pour un registre en soins intensifs
en Europe, la Traumabase® permet d’aborder diverses questions de soins de santé,
de communication entre les centres participants, de surveillance de la santé par les
institutions de réglementation sanitaire, et d’intérét scientifique ; par exemple pour
I’évaluation de la qualité et amélioration des pratiques standard dans la gestion des
soins intensifs et des soins aux patients [Hamada et al., 2015]). Une multitude d’études
cliniques observationnelles ont été réalisées sur ce registre, voir Traumabase Group
[2012, accessed on 2021-04-07] pour une liste exhaustive des résultats scientifiques
basés sur la Traumabase®. Le registre a également servi a 1’établissement de modéles
prédictifs aidant les praticiens a évaluer le risque pour un patient de développer un
choc hémorragique®, soit sur la base d’un score “fait & la main” [Hamada et al.,
2018, soit a I'aide d’un modele prédictif automatisé [Jiang et al., 2020].

La Traumabase® offre donc une opportunité unique de recherche et de collabora-
tion transdisciplinaire réunissant des compétences mathématiques, méthodologiques,
technologiques, cognitives et médicales afin de concevoir des solutions méthodolo-
giques innovantes pour répondre a des défis complexes et améliorer les soins aux
patients.

Cependant, la Traumabase®, comme toute base de données, présente des par-
ticularités qui rendent son exploitation et analyse plus difficiles et qui requierent
des méthodologies adaptées. Nous allons détailler deux aspects majeurs qui ont été
particulierement étudiés durant cette these, soit 'hétérogénéité des sources et des
données et les valeurs manquantes. L’ensemble de ces caractéristiques se retrouvent
rarement simultanément dans des problemes d’analyse de données, et la difficulté
que représentent les données manquantes est particulierement importante dans le
contexte de cette theése comme nous allons voir dans les parties suivantes de ce
manuscrit.

Données multi-sources et hétérogenes

La Traumabase® est une base de données multi-sources : d’une part, pour chaque
patient, les données le concernant sont renseignées par différents acteurs au cours de
i i iffér
la prise en charge, d’autre part la base rassemble des collectes issues de différents
hopitaux aux pratiques différentes. De plus, les types d’accidents rencontrés, et les
populations couvertes par ces hopitaux contribuent également a des hétérogénéités
dans les données. Enfin, les informations sur le suivi et le traitement, ainsi que

Y )
les données médicales et épidémiologiques sont de types variés, avec des variables
pouvant étre qualitatives, catégorielles, quantitatives.

3. Le choc hémorragique est la principale cause de déces précoce évitable en cas de traumatisme
grave ; sa définition n’est pas unanime mais il peut étre décrit comme une hémorragie grave
nécessitant une transfusion sanguine importante [Hamada et al., 2018].
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Il est a noter que toutes ces caractéristiques multiples sont susceptibles d’évoluer
au cours du temps. Des décalages dans la distribution de ces caractéristiques sont
a prendre en compte dans la modélisation de ces données et la formalisation des
problemes d’estimation, un probleme abordé plus formellement dans la Partie [V de
ce manuscrit.

Données incompléetes

La Traumabase® se caractérise aussi par une fraction importante de données
manquantes : certaines données sont absentes alors qu’elles auraient dues étre
renseignées, d’autres parce que non pertinentes dans le contexte précis du patient
considéré. Dans la Figure 2, nous représentons les proportions de valeurs manquantes
pour un sous-ensemble des variables de la Traumabase®.

Pourcentages de valeurs manquantes
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FIGURE 2 — Proportions de valeurs manquantes pour un sous-ensemble de variables de la
Traumabase®, les différents encodages des valeurs manquantes sont représentés par des
codes couleurs.

Certaines de ces absences sont probablement dues a des absences non informatives,
par exemple, I'omission par le personnel médical de renseigner certains chiffres.
Toutefois, dans d’autres cas, les valeurs manquantes sont informatives; les cliniciens
qui ont concgu cette base de données ont fait le choix de définir plusieurs “codes’
différents pour décrire les valeurs manquantes, allant de “non effectuées” et “non
applicables” a “impossibles”. Cette derniére dénomination apparalt, par exemple
dans le cas de mesures de la pression artérielle de patients en arrét cardiaque ou
avec démembrement, car les premiers intervenants ne peuvent tout simplement pas

Y
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mesurer la pression artérielle des patients souffrant de I'une de ces deux conditions.
Par ailleurs, les variables indiquant la réponse a un certain médicament, comme la
contraction de la pupille aprés osmothérapie (I’administration d’une solution saline),
prennent systématiquement la valeur “non applicable” si le traitement n’a pas été
administré (ce dernier est renseigné dans une variable séparée), il s’agit alors d’une
valeur qui n’est pas vraiment manquante.

L’importance d’une recherche interdisciplinaire

La complexité du probléme qui a motivé la création de la Traumabase® représente
également un défi pour ceux et celles qui travaillent sur ces données. En effet, la variété
des mesures et des facteurs renseignés, leurs interactions, I’ordre chronologique partiel,
etc. contiennent des informations riches mais constituent également un défi lors de
l'utilisation et de I’analyse des données de la Traumabase®, & commencer par une
appréhension précise de la signification des différentes variables et de leur contexte de
collecte. Au cours de la période initiale de cette theése, nous avons consacré du temps
a cette derniere tache, c’est-a-dire comprendre ce que chaque variable représente en
pratique chez le patient et pour les cliniciens, et avec quel degré d’incertitude elle est
collectée. Une phase importante dans la période initiale de cette thése a donc été un
stage d’observation de deux jours accompagnant 1’équipe d’anesthésie-réanimation
de I’hopital Beaujon. Les acquis de ce stage ainsi que des discussions intenses sur
la structure des données de la Traumabase® avec des anesthésistes-réanimateurs de
plusieurs hopitaux de ’AP-HP nous ont permis de construire une représentation
graphique de 'ensemble de la structure de la Traumabase®. L’objectif de ce graphique
était de créer une vue d’ensemble des informations potentiellement disponibles et
une base commune de discussion pour les éventuelles interactions entre variables,
confirmées ou a explorer. Cette représentation a été établie en étroite collaboration
avec les initiateurs du projet Traumabase®.

Un aperc¢u de la représentation graphique est fourni dans la Figure 3. Une version
lisible sous forme de gros plans consécutifs est donnée en Annexe B (en anglais). Il
existe deux types de noeuds dans le graphe, désignant soit des traitements/mesures
thérapeutiques, soit des observations/diagnostics. Dans ce dernier cas, deux sous-
ensembles liés a la condition de traumatisme cranien et a la condition de choc
hémorragique sont mis en évidence (respectivement en bleu et en rouge). Le graphe
contient des arétes dirigées et non dirigées. Les arétes non dirigées définissent des
corrélations connues entre les variables mais sans spécifier de relation causale. Au
sein des arétes dirigées, quatre types sont définis :

— les relations déterministes (par exemple, 'indice de masse corporelle (IMC) est
une fonction déterministe de la taille et du poids) ;

— les corrélations temporelles entre les mesures, prises de maniere répétée dans le
temps (par exemple, la pression artérielle prise dans 'ambulance est corrélée a
la pression artérielle prise aprés I'admission dans la salle de réanimation) ;

— les criteéres/directives établis qui influencent les décisions de traitement (par
exemple, une transfusion de globules rouges est effectuée en cas de suspicion
d’hémorragie) ;
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— les objectifs du traitement (par exemple, la craniectomie décompressive vise a
ramener la pression intracranienne a un niveau normal).

La Figure 4 contient la légende du graphe, décrivant les différents types d’arétes.
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FIGURE 4 — Légende de la représentation graphique de la Traumabase®.

De plus, une chronologie indicative au bas du graphique permet une classification
approximative des variables en périodes pré-hospitaliere, de réanimation, chirurgicale
et de soins intensifs.

Pour une meilleure compréhension des informations encodées dans le graphe,
nous fournissons une vue rapprochée de la Figure 3 qui se concentre sur les variables
liées aux traumatismes craniens, le traumatisme d’intérét particulier dans cette these,
pendant la phase pré-hospitaliere et jusqu’a I’admission a 1’hdpital. Tous les types de
neeuds et d’arétes expliqués dans la légende de la Figure 4 sont présents sur cette
vue rapprochée montrée dans la Figure 5. Comme nous ’avons dit précédemment, ce
graphique ne doit pas étre compris comme représentant des structures causales (voir
la Section 1.3 du Chapitre 1) mais comme représentant les pratiques courantes et les
observations des cliniciens sur les relations entre certains groupes de variables. Par
exemple, le noeud Mydriase au milieu a gauche de la Figure 5 représente la présence
d’une anomalie de la réactivité de la pupille et cette anomalie entre comme critere
dans une échelle neurologique qui vise a évaluer la conscience d’une personne, 1’échelle
de coma de Glasgow. Parallelement, la mydriase sert d’indicateur pour la nécessité
d’un traitement par osmothérapie, représenté sur le graphique par le nceud Manni-
tol.SSH & droite du nceud Mydriase. Ce petit exemple illustre le type d’informations
encodées dans ce graphe.? Il s’agit d'une tentative de résumer une grande quantité

4. Une partie restante qui n’a pas pu étre renseignée sur ce graphique est une indication de
Iincertitude ou de la marge d’erreur attendue pour chaque variable, en raison des contraintes de
temps, des transferts entre différents agents, ou d’autres causes d’incertitude. Une telle information
serait tres utile, par exemple pour le développement de modeles de prédiction des risques basés sur
des données.
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d’informations sur la pratique clinique courante et les connaissances scientifiques
acquises par le biais d’études cliniques, servant de base a une communication fluide
et transparente entre les cliniciens et les statisticiens travaillant avec cet ensemble de
données. En effet, tout au long de cette these, la communication et collaboration avec
les cliniciens a été une composante importante du travail qui a mené aux résultats
présentés dans ce manuscrit.

»

Prelevement sang pour labo
Temps lieux hop.
Hemocue arivee ho S

10T.SMUR }--

FIGURE 5 — Vue rapprochée de la représentation graphique de la Traumabase®, centrée sur
les mesures et traitements pré-hospitaliers jusqu’a I’admission a ’hopital.

Corrélation et causalité

Une lecon apprise a tout éléve suivant un cours de statistique est la phrase
suivante : La corrélation n’est pas de la causalité. Cette lecon, de par sa simplicité et
par son presque-statut de mantra en statistique, est généralement retenue a la fin
d’un tel cours. Néanmoins, la simple observation que les étres humains apprennent
et raisonnent en terme de causalité tout au cours de leurs vies, explique peut-étre la
volonté générale et souvent inconsciente de vouloir interpréter des phénomeénes de
corrélation comme des preuves de liens causaux [Pearl and Mackenzie, 2018]. La réside
un dilemme constant des statistiques : les cadres et formalisations ont été congus
dans une logique probabiliste, i.e., exploitant des associations entre variables afin
d’inférer des charactéristiques de distributions probabilistes. Cependant 1'application
de ces méthodes est souvent motivée par la volonté de comprendre les mécanismes
d’un phénomeéne (physique, biologique, social, etc.) observé en passant par une
modélisation de ce phénomene et ensuite une interprétation des parametres de ce
modele en terme de vrais mécanismes sous-jacents du phénomene. Tant qu’il ne s’agit
que de décrire un systeme ou phénomene dans son présent état, cette approche est
généralement justifiable. En revanche, si I'objectif est d’exploiter cette description
afin de prédire des changements ou réaction du systéme a une intervention, 'approche
statistique classique atteint ses limites. La distinction parfois vaguement percue entre
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la notion statistique d’effets causaux et le concept commun intuitif de causalité peut
conduire a des interprétations erronées. Il est donc crucial de commencer par formuler
clairement la question qui nous intéresse, afin d’établir un plan d’analyse statistique
et d’interpréter les résultats en conséquence [Glymour and Hamad, 2018].

En pratique, ces questions “causale” se posent dans de nombreux domaines
tels que la socio-économie, la politique, la psychologie, la médecine, etc., et sont
de la forme : "étant donné les circonstances, quelle action devrait étre entreprise
pour atteindre un certain objectif”. Répondre a une telle question nécessite une
compréhension suffisante du systeme ou du mécanisme sous-jacent, permettant au
décideur d’évaluer l'effet de sa décision sur le systeme. Ainsi, de telles questions
peuvent étre reformulées en “Que se passerait-il si je prenais une action A au lieu
d’une action B (ou C) ?” ou “comment le systéme changerait-il si j'intervenais sur
une certaine partie de celui-ci 7% L’action peut étre 'administration d’un médicament
et son effet sur la santé du patient, ou une stratégie marketing de placement de
produit et son effet sur le comportement d’achat du consommateur, etc. Comme
énoncé au début de ce paragraphe, la notion de causalité est souvent évitée par les
statisticiens. Ceci n’empéche pas toujours des personnes d’interpréter des résultats
d’études statistiques comme causaux méme s’il n’y a pas lieu ; ce probleme de fausses
interprétations d’études non causales en terme de causalité est discuté par Hernan
[2018]. Pour étre plus concret, donnons l'exemple connu de la corrélation tres forte
entre la consommation de chocolat et le nombre de lauréats du prix Nobel par pays
[Messerli, 2012]. Ce lien est visualisé sur la Figure 6.
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FIGURE 6 — Corrélation entre la consommation annuelle de chocolat par habitant et nombre
de lauréats du prix Nobel pour 10 millions d’habitants par pays. Cette Figure correspond
a la Figure 1 de Messerli [2012].

Malgré cette forte corrélation observée, il est évident que la consommation de
chocolat n’a pas d’effet direct sur le nombre de lauréats du prix Nobel. Il semble
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plus pertinent d’expliquer cette corrélation a travers de facteurs confondants qui
expliquent a la fois la quantité de chocolat consommeée et les distinctions scientifiques
d’un pays, par exemple le niveau de richesse d’un pays, le PIB par habitant, etc.
Afin de vérifier s’il y a un lien direct entre la consommation annuelle de chocolat et
le nombre de lauréats du prix Nobel, il faudrait avoir un moyen d’intervenir sur la
consommation de chocolat de facon a randomiser la quantité consommeée, ce qui est
évidemment impossible.

La notion de causalité et sa définition plutot vague peuvent ne pas convenir
et sont souvent remplacées par les termes d’inférence causale ou d’estimation de
leffet du traitement [Hernan and Robins, 2020], qui intéressent les statisticiens
depuis pres d'un siecle maintenant, depuis que Fisher [1936] a formalisé le concept de
randomisation du traitement et Splawa-Neyman et al. [1929] le concept de résultats
contrefactuels ou potentiels. Le formalisme de 'inférence causale permet d’étudier
des questions comme celle présentée ci-dessus comme un probléme d’estimation
commun. Il faut étre prudent lorsqu’on raisonne en termes de causalité, car on peut
étre capable d’estimer l'effet d’'un facteur sur un autre, mais cela n’explique pas la
causalité elle-méme.

Une fois que nous avons une compréhension des relations causales entre les va-
riables, nous pouvons essayer d’utiliser cette connaissance pour faire des prédictions
“stables”, par exemple des prescriptions de traitement, par opposition aux prédic-
tions ordinaires obtenues avec des algorithmes d’apprentissage (supervisé) appliqués
directement sur les données et qui risquent de tirer parti de relations éphémeres pour
faire des prédictions [Efron, 2020, Subbaswamy and Saria, 2018]. En effet, 'inférence
probabiliste se concentre sur la prédiction des conséquences des observations en
modélisant la distribution des données. L’inférence causale modélise le mécanisme qui
génere les données et permet de prédire les résultats des interventions. Cependant,
Holland [1986] souligne le probléme fondamental de l'inférence causale : nous voulons
estimer quelque chose que nous n’observons jamais puisque nous ne voyons jamais
les contrefactuels pour un méme individu & un méme moment (induits par différents
traitements ou politiques).

Malgré ce probleme fondamental, il existe une multitude de méthodes bien
étudiées pour estimer de maniere efficace et consistante les effets causaux dans
différents scénarios, motivées par une longue tradition en économie, épidémiologie
et politique publique ou des décisions raisonnables et justifiées doivent étre prises
dans des situations jamais vécues. Dans ce qui suit, nous passerons en revue les
approches les plus courantes et les mieux établies, en discutant leurs hypothéeses et
en soulignant leurs avantages et leurs limites, en théorie et en pratique.
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Objectifs et structure de la these

L’objectif de cette these est double : proposer de nouveaux outils d’analyse de
données dans le contexte de l'inférence causale, adaptés a certains des défis des
processus modernes de collecte de données, a savoir les manques et 1’hétérogénéité ;
et développer des méthodologies pratiques adaptées a I’évaluation de questions de
pertinence médicale et a l'aide a la prise de décision dans un contexte de contraintes
de temps et de ressources, comme c’est le cas par exemple dans la gestion des soins
intensifs. Bien que la théorie et les méthodologies existantes en matiere d’inférence
causale soient abondantes et en plein essor malgré I’age relativement jeune de cette
discipline, un fossé subsiste entre ces résultats et leur utilisation dans de nombreux
domaines d’application. Cet écart peut s’expliquer par plusieurs facteurs, par exemple
le rythme auquel de nouvelles méthodologies sont développées, en particulier ces
dernieéres années avec le concept de double apprentissage automatique dans les
travaux séminaux de Robins et al. [1994] et Chernozhukov et al. [2018a] encourageant
I'utilisation de méthodes modernes d’apprentissage statistique plus complexes pour
aborder les problemes de causalité [par exemple, Shi et al., 2019, Louizos et al.,
2017, Nie and Wager, 2017]. Cependant, un facteur clé réside dans I’écart entre le(s)
cadre(s) statistique(s) classique(s) et les données collectées qui ne correspondent
pas toujours - ou seulement partiellement - au premier. Un facteur limitant connexe
pour l'utilisation de ces méthodologies concerne les implémentations qui permettent
souvent des performances étonnantes sous les hypotheses théoriques correctes sur
le processus de génération de données mais qui parfois ne parviennent méme pas a
produire un résultat sur des données qui divergent légerement de ces hypotheses ;
par exemple la présence de valeurs manquantes produit une erreur d’exécution ou
la suppression silencieuse de toutes les observations incompléetes peut conduire a
d’autres violations des hypotheses nécessaires.

Les contributions de cette these peuvent étre regroupées en trois parties prin-
cipales : (i) de nouvelles méthodologies d’inférence causale pour des données d’ob-
servation incompletes, (ii) des méthodologies d’inférence causale pour des données
d’observation et expérimentales combinées, et (iii) 'application et I'implémentation
en acces public des méthodes présentées dans deux premieres parties pour une
dissémination plus large de ces approches dans des domaines variés.

Inférence causale sur données observationnelles incomplétes

L’objectif de la these a été, dans un premier temps, de développer une méthodo-
logie dite “doublement robuste” [Robins et al., 1994, Chernozhukov et al., 2018a]
adaptée aux données manquantes pour l'estimation de I'effet moyen du traitement.
Ce travail, publié dans The Annals of Applied Statistics, constitue une contribution
théorique et méthodologique aux communautés intéressées par l'inférence causale
en raison des impacts de biais importants induits par les analyses de cas complets
ou les modeles d’imputation mal spécifiés [Mattei and Mealli, 2009]. En effet, la
nouvelle méthodologie, placée dans le cadre des résultats potentiels de Neyman-
Rubin [Splawa-Neyman et al., 1929, Rubin, 1974], non seulement étend I’approche
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double robuste aux données manquantes, mais permet également de gérer les données
manquantes informatives, telles que les “données manquantes non aléatoirement”
[MNAR Seaman et al., 2013, Franks et al., 2016]. Une variable est MNAR si la
probabilité d’absence de cette variable dépend de la valeur de la variable elle-méme.
L’exemple classique est I'information sur le “revenu” : les personnes riches sont moins
susceptibles de divulguer leur revenu, ce qui entraine un manque de données sur
le revenu des personnes riches. Dans le contexte de la gestion des traumatismes
majeurs, il est admis par les praticiens quune grande partie des données manquantes
est susceptible d’entrer dans cette catégorie de valeurs manquantes.

Inférence causale sur données observationnelles et expéri-
mentales combinées

Une question connexe a celle motivant la premiere partie de cette these et qui
s’est posée au cours de cette these concerne la disponibilité simultanée de données
expérimentales et observationnelles pour estimer un effet de traitement. Il s’agit
a la fois d’une opportunité et d’un défi statistique : combiner les informations
recueillies a partir des deux données est une voie prometteuse pour tirer parti de la
validité interne des essais contr6lés randomisés (ECR) et d’une plus grande validité
externe des données d’observation. Mais cela souleve des problemes méthodologiques,
notamment en raison des différents plans d’échantillonnage induisant des changements
de distribution. Dans deux travaux, I'un soumis a Journal of Statistical Science, 'autre
au journal Statistics in Medicine, nous nous intéressons a 1’'objectif de transporter un
effet causal estimé sur un ECR sur une population cible décrite par un ensemble de
covariables. Nous proposons tout d’abord dans le Chapitre 6 une revue approfondie
et une évaluation expérimentale des méthodes existantes telles que la pondération par
I'inverse de propension, la g-formule et les méthodes doublement robustes. Cependant,
ces méthodes disponibles ne sont pas congues pour traiter les valeurs manquantes,
qui sont pourtant courantes dans les deux données. En plus de coupler les hypothéeses
pour l'identifiabilité causale et pour le mécanisme des valeurs manquantes et de définir
des stratégies appropriées, il faut considérer la structure spécifique des données avec
deux sources et le traitement et le résultat uniquement disponibles dans ’'ECR. Nous
étudions dans le Chapitre 7 différentes approches et leurs hypotheses sous-jacentes,
dans le cas de données completes et dans le cas de données incompletes, sur les
processus de génération de données et la distribution des valeurs manquantes et nous
suggérons plusieurs méthodes adaptées, en particulier des stratégies d’'imputation
multiple. Ces méthodes sont évaluées dans une étude de simulation approfondie et
des directives pratiques sont fournies pour différents scénarios.

Ce travail a été motivé par I'analyse de la Traumabase® et de deux ECR mul-
ticentriques qui ont étudié l'effet de 'administration d’acide tranexamique sur la
mortalité. Les analyses illustrent comment les différentes méthodes examinées se
comparent sur des données réelles et comment le traitement des valeurs manquantes
peut avoir un impact sur la conclusion concernant l'effet transporté de 'ECR a la
population cible.
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Application et implémentation en acces public des méthodes
développés

Nous avons démontré I'applicabilité des nouvelles méthodologies sur des questions
concretes de recherche médicale ouverte : dans le Chapitre 8, nous abordons une
question qui s’est posée lors de la tres récente et toujours en cours pandémie COVID-
19 appelant a proposer et adapter des politiques de santé publique dans un contexte
de preuves limitées et en constante évolution. Dans I’Annexe (5, nous présentons une
étude destinée a un public médical afin de transmettre les principaux concepts des
méthodes développées au cours de cette these.

Enfin, puisque nous avons annoncé au début de cette introduction que les mé-
thodes proposées au cours de cette these, tout en étant motivées par des questions
médicales concretes, sont plus polyvalentes dans leur applicabilité et nous les avons
implémentées de maniere complete afin de pouvoir facilement transporter et appliquer
ces méthodologies dans d’autres contextes tels que les sciences sociales ou les études
économiques. Un tutoriel dans le Chapitre 10 guide a travers les différentes étapes de
I’analyse, fournissant des recommandations conceptuelles et pratiques sur la fagon de
déployer les méthodologies proposées dans la pratique, notamment sur le traitement
de données manquantes.

Contributions de cette theése

Articles dans des revues approuvées par des pairs

— Treatment effect estimation with incomplete attributes, I. Mayer, E. Sverdrup,
T. Gauss, J.-D. Moyer, S. Wager and J. Josse, Annals of Applied Statistics,
2020.

Articles soumis a des revues approuvées par des pairs

— Causal inference methods for combining randomized trials and observational
studies : a review, led by Bénédicte Colnet, and in collaboration with Guanhua
Chen, Awa Dieng, Ruohong Li, Gaél Varoquaux, Jean-Philippe Vert, Julie
Josse, Shu Yang.

— Transporting treatment effects with incomplete attributes, in collaboration
with Julie Josse and the Traumabase® Group.

— R-miss-tastic : a unified platform for missing values methods and workflows, in
collaboration with Aude Sportisse, Julie Josse, Nathalie Vialaneix, Nicholas
Tierney.

— Machine learning augmented causal inference to estimate the treatment effect
of Tranexamic Acid in Traumatic Brain Injury, in collaboration with J.-D.
Moyer, A. Dreyfus, M. Boutonnet, P-.J. Cungi, A. Foucrier, A. Harrois, A.
James, J.-P. Nadal, J. Josse, T. Gauss.

Rapports techniques
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— Hydroxychloroquine with or without azithromycin and in-hospital mortality
or discharge in patients hospitalized for COVID-19 infection : a cohort study
of 4,642 in-patients in France, in collaboration with E. Sbhidian, J. Josse, G.
Lemaitre, M. Bernaux, A. Gramfort, N. Lapidus, N. Paris, A. Neuraz, I. Lerner,
N. Garcelon, B. Rance, O. Grisel, T. Moreau, A. Bellamine, P. Wolkenstein, G.
Varoquaux, E. Caumes, M. Lavielle, A. Mekontso Dessap, E. Audureau.

— MissDeepCausal : Causal Inference from Incomplete Data Using Deep Latent
Variable Models, initiated by Jean-Philippe Vert and Julie Josse.

Logiciels
— R online platform R-miss-tastic (2019/2020).

Prix et distinctions

— FSMP pre-doctoral research visit scholarship for four-months visit at Stanford
University (2020).

— Google PhD fellowship (2020).
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CHAPITRE 1

Analyse causale de données

L’augmentation des données disponibles pour les analyses statistiques et les
modeles pronostiques s’accompagne d’une diversification des types et des sources
de données qui posent de nouveaux défis pour extraire des informations significa-
tives de cette multitude de données disponibles. Pour les questions causales, en un
mot, on peut distinguer les données expérimentales avec interventions contrdlées
et les données observationnelles sans controle d’intervention mais souvent avec une
meilleure représentativité des cas d’utilisation réels. ' Cette préoccupation est égale-
ment appelée efficacité versus efficience dans les contextes de politique publique et
clinique, ou 'efficacité vise a mesurer 'effet du traitement dans des circonstances
idéales et controlées, tandis que 'effectivité soutient 1'idée de mesurer I’effet moyen du
traitement dans la population réelle visée par le traitement [Flay, 1986]. Un exemple
récent et marquant est celui des études cliniques qui ont précédé ’autorisation des
différents vaccins COVID-19, suivies de plusieurs études observationnelles menées
dans le cadre des campagnes de vaccination, voir par exemple Dagan et al. [2021].

Plus généralement, dans la recherche sur les soins de santé et les sciences sociales,
les études observationnelles (prospectives) sont fréquentes, relativement faciles a
mettre en place (contrairement aux études expérimentales d’essais randomisés, qui
sont parfois méme impossibles a réaliser) et peuvent permettre différents types
d’analyses ultérieures telles que les inférences causales. L’estimation de I'effet moyen
du traitement (average treatment effect en anglais, ATE), par exemple, est possible
grace a l'utilisation de scores de propension qui permettent de corriger les biais
d’affectation du traitement dus a la confusion, c’est-a-dire a la présence de facteurs
liés a la fois a l'affectation du traitement et a la variable d’intérét [Rosenbaum
and Rubin, 1983b, Imbens and Rubin, 2015]. Le terme “causal” doit étre compris
de maniere spécifique et peut ne pas refléter la compréhension commune de la
causalité. En effet, en statistique classique, il est habituel de poser un modele pour
la distribution d'un processus de génération de données. Ensuite, en supposant ce
processus de génération de données, le but est de modéliser et d’estimer la distribution,
par exemple en supposant qu’il s’agit d'une distribution gaussienne avec une certaine
moyenne et covariance. Dans l'inférence causale, ’objectif est plus ambitieux dans la
mesure ou plusieurs objectifs sont fixés avec un méme “modele causal” : le modele

1. Pour résumer cette observation en une phrase encore plus courte : “Toutes les données ne
sont pas égales” [Neill et al., 2009].
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doit s’adapter a la distribution observée, mais il doit également permettre de faire des
inférences sur la facon dont le systéeme change en cas d’intervention, c¢’est-a-dire des
inférences sur les distributions d’intervention. Ainsi, par “causal”, nous entendons
I’effet d’une variable, sur laquelle on intervient, sur une autre variable qui est mesurée
soit avant et apres l'intervention, soit entre des individus avec et sans intervention.

1.1 — Le cadre des réponses potentielles

Definitions Supposons que nous observons n échantillons indépendants et iden-
tiquement distribués (i.id.) (X;, W;, Y;) € X x {0,1} xR, ou |[X| = p X; =
[Xi1, ..., X;p)T est un vecteur d’attributs, W; un indicateur d’attribution de traite-
ment 2, et Y; le résultat d’intérét. Dans ce qui suit, les espérances et les probabilités
feront référence a la distribution induite par ’échantillonnage aléatoire de la popula-
tion ou par l'attribution aléatoire (conditionnelle) du traitement.

Nous définissons un “effet causal” dans le cadre des réponses potentielles de
Neyman-Rubin [Splawa-Neyman et al., 1929, Imbens and Rubin, 2015] qui repose
sur les quantités suivantes de réponses potentielles ou contrefactuelles.

Definition 1.1.1 (Réponses potentielles). Les réponses potentielles sont désignées
par {Y;(0), Yi(1)} et sont définies comme la réponse que le iéme individu aurait
connue si on lui avait attribué le traitement W; = 0 ou 1 respectivement. Ils prennent
des valeurs dans le méme espace Y, par exemple Y =R ou Y = {0, 1}.

Pour l'attribution de traitement W;, nous pouvons penser a traitement contre
controle ou traitement A contre traitement B, et a leurs réponses potentielles associées,
dans certains cas également appelés contrefactuelles, Y;(1) et Y;(0), ou le résultat
observé est le réponse factuelle tandis que le résultat non observé est appelée réponse
contrefactuelle. Dans la suite de cette these, nous ferons référence aux individus ayant
W; =1 comme traité et a ceux ayant W; = 0 comme controle.

Afin d’évaluer 'effet d’un traitement, nous nous intéressons a l’effet individuel
du traitement.

Definition 1.1.2 (Effet individuel du traitement). L’effet individuel du traitement
pour un individu © correspond a la différence de ses réponses potentielles :

7 2 Y;(1) — Y;i(0). (1.1)

Par définition des réponses potentielles, cette quantité n’est jamais observée.
Face a cette impossibilité d’observer la quantité d’intérét 7;, d’autres quantités
substitutives d’intérét pour évaluer un effet de traitement sont considérées : les
moyennes de 7; sur différents sous-ensembles de 1’échantillon ou de la population
d’origine, par exemple l'effet de traitement moyen (average treatment effect en anglais,

ATE).

2. Dans cette these, nous ne considérerons que le cas du traitement binaire. Cependant, il existe
diverses approches pour traiter les traitements multinomiaux et continus [Hirano and Imbens, 2004].
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Definition 1.1.3 (Effet moyen du traitement). Nous désignons [’effet moyen du
traitement(average treatment effect en anglais, ATE) par 7, et nous le définissons par

T 2 E[Y;(1) - Y;(0)] = E[7], (1.2)

ou les espérances sont calculées par rapport a la distribution jointe de

L’effet moyen du traitement correspond a l'effet du passage de tous les individus
d’un groupe de traitement a ’autre.

Identifiabilité Afin d’identifier (de maniére non paramétrique) 7, c’est-a-dire
de I'exprimer en termes d’informations observables uniquement, nous devons faire
d’autres hypotheses sur le processus de génération des données : L’hypothese de
ignorabilité, non-confusion (unconfoundedness en anglais) ou exogénéité (les termes
sont utilisés de maniere égale dans la littérature) stipule que tous les facteurs
confondants sont mesurés, c’est-a-dire que, conditionnellement a X, I’attribution du
traitement est indépendante des réponses potentielles. En d’autres termes, il n’y a
pas de variable confondante non observée U dans la Figure 1.2. Nous la définissons
formellement comme suit.

Definition 1.1.4 (Ignorabilité). L’hypothése d’ignorabilité stipule que
{Y:(1),Y:(0)} L W;|X; pour tout 1. (1.3)

Cette hypothese peut étre affaiblie et permet toujours d’identifier E[Y;(w)],
w € {0,1}; en effet, nous pourrions supposer a la place que nous avons seulement

E[Y;(w) | W = w, X] = E[Y;(w)| X], w € {0, 1}. (1.4)

Cette égalité est impliquée par (1.3) et permet également de résoudre le probleme
inhérent des valeurs de réponses contrefactuelles manquantes. Cette hypothese est
également connue sous le nom de aucun biais de variable omise (no omitted variable
bias en anglais) en sciences sociales.

Une autre hypothese standard de I'inférence causale dans le cadre de Neyman-
Rubin [Imbens and Rubin, 2015] est I'hypothése de la stabilité individuelle de valeur
de traitement. (stable unit treatment value assumption en anglais, SUTVA, Rubin
[1978b], Cox [1958]).

Definition 1.1.5 (Stabilité individuelle de valeur de traitement). Formellement,
cette hypothese est composée de deux parties :

Y; =Yi(Wi)
Yi = WiYi(1) + (1 — W)Y3(0). (1.6)

Cette hypothese se traduit par deux aspects : la réponse de l'individu ¢ est
indépendante de 'attribution du traitement des autres individus et le traitement
est stable, c’est-a-dire qu’il n’existe pas de versions multiples du traitement qui
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pourraient conduire a des résultats différents. Par exemple, si le traitement est une
chirurgie, nous supposons que le résultat de la chirurgie ne varie pas en fonction du
chirurgien qui a opéré le patient.

Enfin, une hypothese importante est celle de ’attribution probabiliste du traite-
ment (probabilistic treatment assignment ou overlap en anglais).

Definition 1.1.6 (Score de propension et hypothese de recouvrement (overlap)).
Le score de propension est défini par

e(z) £ P(W; = 1] X; = ), (1.7)

notion introduite par Rosenbaum and Rubin [1983b], Imbens and Rubin [2015]. Afin
d’identifier la quantité causale d’intérét telle que l’effet moyen du traitement, nous
avons besoin d’une attribution probabiliste du traitement, également connue sous le
nom d’hypothese de recouvrement :

Jec>0, tel quec < e(z) < 1—c pour tout v € X. (1.8)

Un résultat bien connu et important lié a I’hypothése de non-confusion est que si
la condition (1.3) est vérifiée, alors nous avons aussi

(Yi(1),Y;(0)} L W;|e(X,)  for all i, (1.9)

ce qui implique qu’au lieu de devoir controler toutes les covariables X; on peut se
limiter & controler e(X;)?. En effet, ce résultat important a été établi par Rosenbaum
and Rubin [1983b] qui montrent que le score de propension est un score équilibrant :
il équilibre les deux groupes en termes de distribution des covariables.

P(X, W |e(X)) = P(X | e(X))P(W | e(X)). (1.10)

Intuitivement, ce résultat peut étre compris comme suit : le score de propension
contient toute 'information nécessaire pour dissocier les covariables X et I’attribution
du traitement W et donc pour équilibrer les distributions des covariables pour chaque
niveau de W sans qu’il reste de la confusion.

La preuve de ce résultat tient en quelques lignes :

Démonstration. On commence par noter que
P(X, We(X)) = P(X[e(X))P(W | X, e(X)) = P(X | e(X))P(W ]| X)

ou la premiere égalité est toujours valable et la deuxieme est impliquée par le fait
que e(X) est une fonction de X. Ainsi, conditionner par rapport a X est équivalent
a conditioning par rapport a X, e(X). Ensuite nous remarquons que par définition
P(W = 1[X) = e(X) et PW = 1]e(X)) = E[W [e(X)] = E[E[W | X]|e(X)] =
Ele(X) |e(X)] = e(X), ce qui conclut la preuve. O

3. Ce résultat peut étre étendu au traitement multivalué, voir Imbens [2000].
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FIGURE 1.1 — Modele de données observationnelles avec des variables observées (donc pas
de variables non observées). Nous sommes intéressés par 'estimation du lien entre W et Y.
Le score de propension e(X) rompt (ou ferme) le chemin entre les facteurs confondants X
et le traitement W.

1.2 — L’étalon-or : ’essai randomisé controlé

Nous distinguons deux types de données : données expérimentales issues d’essais
contrdlés randomisés (ECR) contrdlés (randomized controlled trial en anglais, RCT)
ou les distributions des covariables avant traitement entre les traités et les controles
sont identiques et ol nous connaissons la loi de la variable aléatoire d’attribution du
traitement. En général, cette situation est considérée comme le “gold standard” de
l'inférence causale [Hernan and Robins, 2020].

La premiere expérience documentée qui peut se lire comme le premier essai
clinique est due a James Lind (1716-1794), médecin écossais et marin de la Royal
Navy [Lind, 1772, Baron, 2009]. A travers une randomisation de différents traitements
dont il suspectait un lien avec le scorbut, il a pu mettre en évidence un caractere
guérissant et préventif de la consommation de citron pour le scorbut. A son époque,
le scorbut était la cause de mortalité principale pour les marins, loin devant les
batailles navales entre nations ennemies. Une traduction de la publication de Lind
sur cette découverte décrit son plan d’expérience :

“Le 20 mai 1747, j’ai sélectionné douze malades du scorbut, a bord du Salisbury en
mer. [...] On en ordonna a deux d’entre eux une pinte de cidre par jour. Deuzx autres
ont pris vingt-cing gouttes d’élixir de vitriol trois fois par jour [...] Deux autres ont
pris deuz cuilléres de vinaigre trois fois par jour [...] Deux des plus mauvais patients
ont été mis sur un cours d’eau de mer [...] Deux autres ont eu chacun deuz oranges
et un citron qui leur ont été donnés chaque jour [... Deux autres patients ont pris
[...] un médicament recommandé par un chirurgien de [’hdpital [...] La conséquence
est que les effets bénéfiques les plus soudains et les plus visibles ont été percus par
lutilisation des oranges et des citrons ; l'un de ceux qui les avaient pris était, au bout
de siz jours, apte au service.” [Lind, 1772]

Dans son expérience, Lind a réussi a contourner le probleme de confusion des
données. En effet, il a “cassé” tous les liens indirects entre les traitements et la
variable cible en randomisant ’attribution du traitement. C’est cette randomisation
du traitement qui rend leffet (moyen) du traitement identifiable (cf. la section
précédente) car la variation qu’on observe dans la variable cible a travers les différents
groupes de traitement est attribuable aux différences de traitement uniquement grace
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a la randomisation.

Pour donner un contre-exemple ou cette interprétation “causale” des variations
observées au niveau de la variable cible n’est pas permise, rappelons I'exemple donné
en introduction sur la consommation de chocolat (Figure 6).

L’avantage et le principal intérét des études expérimentales est donc le controle
de l'intervention, garantissant que la seule variation entre les groupes traités et non
traités réside dans la variable de traitement. Ainsi, la variation observée dans les
résultats peut étre reliée au traitement. Une violation de cette distinction claire et
unique entre les groupes traités peut conduire a des conclusions erronées sur 'effet du
traitement, comme l'illustre le probleme donné dans la Figure 6. Un autre exemple
classique est 1'essai de terrain du vaccin de Salk [Salk, 1955, Brownlee, 1955], un essai
randomisé controlé a grande échelle en double aveugle avec plus d’un million d’enfants
inclus. Dans cet essai, le traitement, c¢’est-a-dire un vaccin contre la poliomyélite
mis au point par Jonas Salk, a été administré aux enfants dont les parents avaient
donné la permission de participer a ’essai. En raison de la variabilité géographique
et saisonniere des épidémies de polio a cette époque, il était nécessaire de concevoir
une étude tenant compte de ces variations et de considérations supplémentaires.
Deux schémas ont été initialement proposés, I'un sans randomisation ou les individus
traités étaient choisis parmi une certaine classe d’école (2e) et sous condition du
consentement de leurs parents. Les controles étaient des individus de la méme classe
et sans le consentement des parents, ainsi que des enfants de classes voisines (lére
et 3éme). Le second plan consistait a randomiser le traitement parmi les individus
éligibles (2eme année scolaire et avec le consentement des parents) et a fournir un
placebo aux individus randomisés dans le controle, permettant ainsi une étude en
double aveugle éliminant divers types de biais. Les deux plans ont été réalisés et,
comme prévu par la théorie et par certains groupes de cliniciens critiques a I’époque,
le premier plan a conduit a une conclusion défavorable quant a 'efficacité du vaccin,
tandis que le second plan a montré un effet protecteur significatif du vaccin contre
I'infection par la polio [Brownlee, 1955]. Cette vaste étude, réalisée moins de 10
ans apres le premier essai controlé randomisé publié [Medical Research Council
Streptomycin in Tuberculosis Trials Committee, 1948], est considérée comme une
étape importante dans la systématisation des études randomisées en double aveugle
contre placebo pour évaluer un (nouveau) traitement chaque fois que cela est possible.

Cependant, méme avec une étude de cette envergure respectant la randomisation
de l'affectation des traitements et la conception en double aveugle, il est important
de souligner que la validité des conclusions d'une telle étude ne vaut généralement
que dans le contexte de cette étude particuliere. Autrement dit, dans le cadre de
la wvalidité interne, les résultats de I’étude ne peuvent pas étre directement étendus
a d’autres individus que ceux de I’étude, a moins que 1’échantillon de I’étude ne
soit représentatif d’une population plus large. Dans ce dernier cas, les conclusions
de I’étude sont également valables pour cette population. Si la population d’intérét
n’est pas représentée par la population étudiée, la question de la validité externe se
pose, c’est-a-dire si la généralisation des résultats empiriques a un environnement, un
cadre ou une population différents est possible, généralement sur la base de données
d’observation auxiliaires qui décrivent ce contexte différent [Colnet et al., 2020].
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Notez que dans tous les cas, la validité externe est limitée par la validité interne; si
une conclusion causale tirée au sein d’une étude n’est pas valide, les généralisations
de cette inférence a d’autres contextes le seront également. Cette remarque souligne
a nouveau l'importance des deux formes de validité et des deux sources de données
pour évaluer l'efficacité et I'efficience d’un traitement.

Estimation d’effet de traitement dans un ECR  Supposons que nous disposons
des données d'un ECR, c’est-a-dire les hypotheses d’identifiabilité (1.3), (1.5) et (1.7)
sont satisfaites. Alors la définition de 'effet moyen du traitement 7 (1.2) suggere un
estimateur naturel, a savoir ’estimateur par différence de moyennes.

Definition 1.2.1 (Estimateur par différence de moyennes). Supposons que nous
disposons de n observations indépendantes et identiquement distribuées (W;,Y;) d
valeurs dans {0,1} x Y et qui satisfons les hypothése (1.3), (1.7) et (1.5). Nous
pouvons définir ’estimateur par différence de moyennes

o= — Y Y- — SV, (1.11)

" w=1 10 w,=o

ot ny, = |{i : Wi = w}|. Cet estimateur est non-biaisé et consistent pour l’effet moyen
du traitement 7.

De plus, il est possible de construire pour cet estimateur des intervalles de
confiance Gaussiens valides de 7.

Pour conclure, méme si les ECR sont considérées comme étant le “gold standard”,
notamment en médecine, il a été noté a multiples reprises que certaines questions ne
peuvent ou ne nécessitent pas de telles expériences pour prouver la présence d’un
certain effet de traitement ou d’intervention [Smith and Pell, 2003]. Cette derniere
remarque est une motivation supplémentaire pour porter notre attention sur un autre
type de données, les données observationnelles comme nous allons voir par la suite.

1.3 — Une alternative : données observationnelles

Nous venons de voir que malgré leur statut inofficiel d’“étalon-or”*, les ECR
ont l'inconvénient de ne pas toujours étre réalisable, pour des raisons éthiques
ou financiéres, et en pratique, ils ont des coiits opérationnels élevés (en terme de
ressources financiéres, humaines, etc.). Une solution a ce probleme est 1’analyse
de données observationnelles, qui sont généralement disponibles en plus grandes
quantités a cause du processus de collecte de ces données. En effet, dans la plupart
des domaines, par exemple en recherche médicale et en sciences sociales, les études
observationnelles (prospectives) sont fréquentes, relativement faciles & mettre en place,
contrairement aux ECR, qui sont parfois méme impossibles a réaliser. L’estimation
de 'effet moyen du traitement (ATE), par exemple, est possible a partir de telles

4. En effet, les autorités de régulation telles la Food and Drug Administration aux Etats-Unis ne
reconnaissnet que les ECR comme preuve d’efficacité [Van der Laan and Rose, 2011] avec trés peu
d’exceptions.
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données dans certains cas, a condition que le biais de confusion ou d’attribution du
traitement puisse étre corrigé.

La confusion est quasi systématique dans les données observationnelles : les
groupes traités et les groupes controles n’ont généralement pas les mémes caractéris-
tiques pré-tratiement puisque 'attribution du traitement se fait en fonction de ces
caractéristiques et en fonction de 'effet attendu du choix de traitement. Autrement
dit, attribution du traitement W n’est pas indépendante des covariables X et
des réponses potentielles Y'(1) et Y (0). La notion de confusion décrit le fait que
I'affectation du traitement n’est pas aléatoire en raison de la présence de facteurs
confondants X qui déterminent a la fois 'attribution du traitement et les réponses
potentielless, comme l'illustre la Figure 1.2.

FIGURE 1.2 — Modele de données observationnelles avec des facteurs confondants observés
(X) et non observés (U). Nous sommes intéressés par 'estimation du lien entre W et Y.
Nous devons prendre en compte les facteurs confondants, c¢’est-a-dire les causes communes
de WetY.

Nous présentons un exemple qui illustre comment une confusion non prise en
compte peut fausser les analyses causales a partir de données observationnelles.
L’exemple suivant est tiré de Charig et al. [1986]. Cette étude s’intéresse a la
comparaison de deux traitements du calcul rénal, la chirurgie ouverte (traitement A)
et la néphrolithotomie percutanée (traitement B). Chacun des 700 patients inclus
est affecté a I'un ou 'autre de ces deux traitements, de sorte que les deux groupes
de traitement sont de taille égale, a savoir 350 patients chacun. Un traitement est
considéré comme réussi et le patient comme guéri si le calcul est éliminé ou réduit a
moins de 2 mm. Les résultats de cette étude sont résumés dans la figure 1.3. Une
premiere analyse a permis de conclure que le traitement B réussit mieux a éliminer
les calculs rénaux que le traitement A (Figure 1.3a). Cependant, si ’'on prend en
compte une variable supplémentaire, a savoir la taille du calcul, cette conclusion doit
étre corrigée. En effet, d’apres la Figure 1.3b, nous pouvons lire que le groupe du
traitement A est principalement composé de patients ayant de gros calculs, tandis que
le groupe du traitement B est formé principalement de patients ayant de petits calculs.
En comparant les taux de guérison pour chaque taille de calcul, nous constatons
que le traitement A est plus performant tant pour I’élimination des petits calculs
que pour celle des gros calculs. Ces résultats apparemment contradictoires sont un
exemple du paradoxe de Simpson. En effet, les investigateurs de 1’étude notent que
les patients n’ont pas été randomisés dans les deux groupes de traitement mais que
le médecin traitant a décidé du traitement en fonction de la taille du calcul rénal.
Pour les calculs plus gros, une intervention chirurgicale (traitement A) semble avoir
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été préférée plus souvent que la néphrolithotomie percutanée, moins invasive, alors
que c’est le contraire pour les calculs plus petits. Ceci peut également étre formulé
différemment : étant donné qu’un patient i a recu le traitement A, la probabilité
que ce patient ait un gros calcul est plus grande que pour un patient j qui a recu
le traitement B, c’est-a-dire, P(S = grand|W = A) > P(S = grand|W = B), en
raison de la “régle” de décision des urologues traitants. La taille du calcul est donc
un facteur confondant et, dans cet exemple, son omission entraine un biais important
qui va jusqu’a inverser la conclusion finale sur le traitement préférable.

Traitement A Traitement B

350 traités — 289 rétablis
Taux de rétablissement : 83%

Traitement B est préférable a A ?

(a) Analyse confondue

Traitement A Traitement B

350 traités — 289 rétablis

350 trantes
) Taux de rétablissement : 83 %

Taux ide

A

87 petits calculs — 81 rétablis
Taux de rétablissement : 93%

D) E—

(b) Analyse ajustée

FI1GURE 1.3 — Illustration du paradoxe de Simpson : dans cette étude, la taille des calculs
rénaux confond le taux de rétablissement dans les différents groupes de traitement. La
partie hachurée correspond a la proportion de patients avec élimination des calculs rénaux
réussie.
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Estimation d’effet de traitement Avec cet exemple de confusion non ajustée a
I’esprit, nous allons maintenant passer en revue les estimateurs les plus courants qui
ont été proposés dans le passé pour estimer 'effet moyen du traitement a partir de
données d’observation. Puisque nous sommes intéressés par ’estimation des effets
causaux a partir de données observationnelles, nous ne pouvons pas appliquer les
mémes méthodes que dans le cas d’'un ECR, car cela conduirait a des estimations
inconsistante dues a la confusion. En effet, on pourrait décrire la différence entre le cas
d’un traitement randomisé et celui d’'un traitement confondu comme un changement
d’orientation et d’effort global consacré a la collecte de données “parfaites” au profit
de stratégies d’estimation qui permettent de faire face a des données “imparfaites”.
L’idée de base des méthodes suivantes est d’émuler un ou plusieurs ECR [Hernan
and Robins, 2016], c’est-a-dire que pour un x € X donné, nous aimerions estimer
7(z) = E[Y(1) — Y(0)|X = 2] par une simple estimation comme dans le cas d’un
ECR. Pour une revue plus détaillée de la littérature existante sur I’estimation de
effet de traitement, nous nous référons a Imbens [2004], Lunceford and Davidian

[2004)].

Appariement [’appariement (matching en anglais) est probablement la fagon
la plus intuitive de traiter la confusion dans les données observationnelles. En
adoptant la perspective de Ho et al. [2007], les méthodes d’appariement peuvent étre
considérées comme des méthodes non paramétriques de prétraitement des données,
et donc comme une étape préliminaire possible a l'estimation statistique de 'effet du
traitement. Le choix de cette derniere peut cependant étre impacté par la méthode
d’appariement choisie. Nous renvoyons le lecteur a lacus et al. [2012], Abadie and
Imbens [2016] pour un examen détaillé des méthodes d’appariement existantes (par
exemple, 'appariement ezact un a un, eract, approximatif, score de propension,
exact grossier). En bref, I'objectif de 'appariement est d’établir I'indépendance entre
les covariables X et 'affectation du traitement W, en équilibrant les distributions
des covariables dans les deux groupes (sans utiliser la variable de réponse Y'). Par
exemple, on peut adopter une approche du plus proche voisin, c¢’est-a-dire qu’étant
donné une métrique de distance d et une observation X; du groupe de traitement w,
on recherche I'observation la plus proche X; avec W; # w : argjeci,..np iy A( X5, X;).
i#Wi

Quelle que soit la stratégie d’appariement choisie, la qualité de 1'équilibre résultant
peut étre évaluée par différents moyens. Idéalement, on compare la distribution
conjointe des covariables dans les deux groupes apres 'appariement, mais cela devient
difficile dans des contextes hautement dimensionnels. Dans ce cas, la comparaison de
statistiques sommaires telles que les différences de moyenne, les rapports de variance
ou la CDF empirique ou différents tests (¢, F', Kolmogorov-Smirnov) peut fournir
des informations sur l'adéquation de la stratégie d’appariement choisie. Une autre
possibilité pour mesurer 1’équilibre des covariables est d’utiliser le biais standardisé
multivarié introduit par Rosenbaum and Rubin [1985], qui est une mesure sommaire
du (dés)équilibre entre toutes les covariables.
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Stratification Les méthodes de stratification généralisent I’appariement a des sous-
populations. Elles permettent d’apparier des sous-populations dans le groupe traité
et le groupe controle avec des distributions de covariables similaires. La stratification
sur les scores de propension permet non seulement d’équilibrer les groupes traités
et les groupes contrdles mais, en conséquence du Rosenbaum and Rubin [1984,
Théoreme 1], elle permet également d’utiliser des F-tests (sur chaque covariable)
pour évaluer approximativement I’adéquation du modele de propension. Cependant,
I'un des inconvénients de la stratification est qu’il existe un potentiel d’hétérogénéité
résiduelle au sein des strates, ce qui entraine des estimations biaisées de l'effet de
traitement.

Ajustement de régression Une solution plus directe pour estimer 7 peut étre
de le définir comme parametre d'un modele de régression : E[Y | X, W] = [y +
Xp1 + 7W. Cependant, comme le souligne Rubin [1979], de tels ajustements de
régression sont sensibles a une mauvaise spécification du modele si les deux groupes
different considérablement au niveau des covariables. Dans un tel cas de recouvrement
insuffisant entre le groupe traité et le groupe contréle, la régression implique une
extrapolation du groupe traité et du groupe contréle dans les différentes régions
[Lunceford and Davidian, 2004].

Méthodes de pondération Les méthodes de pondération sont utilisées dans
les études d’observation pour estimer 'effet d’un traitement ou d’une intervention
mais aussi dans les enquétes pour estimer la moyenne d’une variable de résultat en
présence de non-réponse unitaire et il existe une large littérature sur les méthodes de
pondération (voir par exemple Imbens and Rubin [2015], Lunceford and Davidian
[2004]). L’objectif de la pondération est double : équilibrer les distributions empiriques
des covariables observées (pour éliminer les biais dus aux facteurs de confusion
observés ou retrouver la structure observée de la population cible) et produire des
estimations stables des parameétres d’intérét (des poids trés importants peuvent trop
influencer les résultats et des poids tres variables produisent des résultats a forte
variance [Little and Rubin, 2019]).

Pondération par inverse de propension Proposé a l'origine par Horvitz
and Thompson [1952] dans le cadre de la théorie des enquétes dans des parametres
finis, I'estimateur de pondération par inverse de propension (inverse probability of
treatment weighting, IPW) a été redéfini dans un contexte plus général par Rosenbaum
[1987]. Il est étroitement lié a 'estimateur de la différence des moyennes mais avec la
différence principale que les observations sont pondérées par l'inverse du score de
propension (1.7), la probabilité de traitement étant donné les covariables.

En supposant que nous ayons acces a un estimateur é du vrai score de propension
(1.7), nous définissons 'estimateur IPW comme suit

Wi W3)Yi
TIPWO £ - Z

1 n
— 1.12
n= éX;) n 121 1—e(X;) (1.12)
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En supposant que les estimations du score de propension sont consistantes, cet
estimateur 77py, est un estimateur sans biais de 'ATE. En effet, il utilise le fait
qu’en vertu des hypotheses d’identifiabilité (1.3) et (1.5), nous avons

W] [
. [G(Xi)] -k | e(X)) ] (1.13)
. -E [ e(Xi) X5, Yi(1) (1.14)
V(1
=E _e(gfi))E {ﬂ{wi=1}|X¢, YZ(DH (1.15)
~ BYi(1) o
(1-W)Y;

De méme, nous obtenons [E { ey } = E[Y;(0)]. Cela implique que nous pouvons
estimer les réponses potentielles moyennes a partir des données observationnelles, en
supposant que les propensions e(X;) sont connues.

Dans la pratique, une version normalisée de (1.20), dérivée dans le contexte de
I’échantillonnage par sondage par Héjek [1971], est utilisée puisque la précision est
généralement améliorée si I'on utilise des moyennes pondérées pour les deux groupes
comme le souligne Kang et al. [2007], c’est-a-dire,

"W, )1" WY, <" 1—W, )1”(1—W»)Y-
A A 1 1+ 1 (2 (2
TIPW = = VT ~ A ) (117)
(; e(Xi) ; e(Xi) ; 1—é(X;) ; 1—é(X;)
ce qui est justifié par le fait que E |:5(V;/(z):| =E [E [e(WX:) Xl” =E [:gzﬂ = 1.

Si le score de propension est inconnu, un choix populaire pour 'estimer est
d’utiliser un modele de régression logistique : cette approche permet d’estimer les

probabilités de traitement a partir des covariables observées, puis d’inverser ces

probabilités pour calculer les poids. Cependant, elle ne vise pas explicitement a
équilibrer les covariables ou a limiter la variabilité des poids. Les poids peuvent donc
varier de maniere substantielle et conduire a une instabilité des estimations : c’est
le cas de Robins and Wang [2000a], Kang et al. [2007]. Une difficulté majeure est
que lestimation de leffet de traitement implique alors de diviser par soit e=**# soit
1 — e~ Par conséquent, de petites inexactitudes dans l’estimation de 3 peuvent
avoir des effets importants sur les estimateurs ultérieurs, en particulier lorsque le
score de propension e(x) = P(W; = 1| X; = x) peut étre proche de zéro et de un; ce
probleme peut étre encore plus important dans des contextes de grande dimension
ou la séparation parfaite peut conduire a des estimations é(z) qui sont exactement
égales a zéro ou a un [Hill et al., 2011].

Si le modele de propension est correctement spécifié, c’est-a-dire le modele de
distribution pour I'attribution du traitement compte tenu des covariables, il est alors
correct d’avoir des poids tres variables ; cependant, cela est difficile a déterminer en
pratique. Cela explique la pratique courante consistant a rogner les poids extrémes,
mais cela est souvent fait de maniere arbitraire, ce qui introduit un biais dans les
estimations (voir Crump et al. [2009] pour des discussions sur les différentes méthodes
et Li et al. [2018] pour une alternative au rognage, les poids de recouvrement, overlap
weights en anglais).
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Une autre solution disponible dans certains contextes est d’apprendre les poids (ou
les probabilités de traitement) avec une approche non paramétrique (apprentissage
automatique) pour obtenir des poids qui sont moins sensibles & la mauvaise spécifica-
tion du modele. Plus précisément, si les propensions sont une fonction plus complexe
des covariables que logistiques-linéaires, par exemple impliquant des non-linéarités,
I’apprentissage d’un modele de score de propension plus riche peut étre avantageux.
Notons qu’indépendamment du choix de I’estimation des scores de propension, si
les estimations sont consistantes, I’estimateur ATE résultant est plus efficace que
I’estimateur utilisant le véritable score de propension, comme le montre Hirano et al.
[2003]. Intuitivement, cela peut s’expliquer par la motivation de l'estimation des
scores de propension : elle vise a récupérer la “politique” d’attribution qui a conduit
aux échantillons observés et les estimations peuvent tenir compte de la variance
supplémentaire dans 1’échantillon qui n’est pas prise en compte dans le vrai modele
de propension. Si les prédictions sont trop proches des limites, c¢’est-a-dire si ’'on
obtient une séparation (presque) parfaite, méme sur certaines données de test exclues,
cela suggere fortement que I’hypothese de recouvrement (ou traitement probabiliste)
pourrait ne pas étre respectée.

Notons que nous pouvons obtenir I'estimateur IPW normalisé (1.17) par une
régression linéaire simple pondérée du résultat sur la variable de traitement, Y; ~ W;,

avec des poids 5 + %

Equilibrage et poids de recouvrement Les poids d’équilibrage peuvent étre
considérés comme une généralisation de la pondération par inverse de propension
ci-dessus. Les observations sont pondérées de telle sorte que leur distribution se
rapproche de la distribution d’une population cible prédéfinie et les réponses po-
tentielles sont moyennés sur cette distribution cible. Par exemple, dans le cas de
la pondération par inverse de propension, la population cible est I’ensemble de la
population traitée et de la population controle. Les poids de recouvrement tels que
définis dans Li et al. [2018] sont un cas particulier de la classe des poids d’équilibrage
ou chaque unité est pondérée proportionnellement a sa probabilité d’étre assignée
au groupe opposé. Cette pondération cible la sous-population d’unités qui recoivent
I'un ou 'autre traitement dans des proportions substantielles. Cette nouvelle classe
de poids est motivée par la remarque suivante : plutot que de donner la priorité a
un bon équilibre des covariables entre les groupes plutot qu’a la généralisation a
une population cible reconnaissable, on devrait plutét rechercher la sous-population
“optimale” pour laquelle 'effet causal peut étre estimé avec la plus petite variance
[Crump et al., 2009].

Soit f(z) la densité marginale des covariables X par rapport & une certaine mesure
de base p. Les densités dans chaque groupe, fi(z) et fo(z) sont proportionnelles
a f(z)e(z) et f(x)(1 — e(x)) respectivement. Etant donné une distribution cible
f(z)h(x), par exemple, la distribution de la population globale ou de la population
des personnes traitées, 1'idée est d’utiliser les poids % et lf(ega) qui permettent
d’équilibrer les distributions des covariables vers la distribution cible. Dans le cas
des poids de recouvrement, h(x) = e(z)(1 — e(x)) et cela met davantage 'accent sur
les unités dont le score de propension est proche de 0,5. Dans un contexte médical,
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ces unités peuvent étre considérées comme des patients aux profils ambigus, ce qui
entraine une absence de consensus entre les experts. Un aspect intéressant des poids
de recouvrement est leur propriété d’équilibre exact sur de petits échantillons. Plus
précisément, ils conduisent a un équilibre exact des moyennes de toute covariable
entre les groupes traités et les groupes controles.

Une autre ligne de recherche pour I'équilibrage des poids peut étre trouvée dans
Zubizarreta [2015]. L’idée est de formuler le probleme de la recherche de poids
d’équilibrage avec une petite variance dans un probléeme d’optimisation convexe avec
contraintes.

Imai and Ratkovic [2013] dérivent un score de propension a équilibrer les cova-
riables (covariate balancing propensity score en anglais, CBPS) en se concentrant
sur I'estimation robuste du score de propension (au lieu de I'appariement ou de
la pondération robuste du score de propension). Cette approche exploite les deux
aspects du score de propension, a savoir la propriété d’équilibrage des covariables et
sa définition comme probabilité conditionnelle de traitement.

Méthodes doublement robustes L’estimateur CBPS mentionné précédemment
s’accompagne d’une propriété qualifiée de double robustesse. En effet, elle peut étre
considérée comme une approche permettant de traiter les cas ot le score de propension
est quelque peu difficile a estimer. Les méthodes qui ne reposent uniquement sur le
score de propension sont en général dominées par le biais dii a I’erreur d’estimation
de e(+), et les méthodes qui modélisent également les résultats Y; peuvent atteindre
une meilleure complexité d’échantillon ; nous nous référons a Athey et al. [2018],
Chernozhukov et al. [2018a] et Van der Laan and Rose [2011] pour les références et
les résultats récents. Une approche particulierement réussie pour combiner ces deux
approches de modélisation est la pondération augmentée par inverse de propension
(augmented inverse propensity weighting en anglais, AIPW) [Robins et al., 1994].
Nous supposons que nous avons acces a un estimateur € du vrai score de propension
(1.7), nous définissons ’estimateur augmenté par inverse de propension comme suit.

Y; — hatp (X;)

. 1 &N . Yi — fio(X;
Farpw = - > (X)) — fo(Xs) + W, (X)) Yi = olXe)
=1 7

1-é(X,)

—(1-W) (1.18)

ol fi(w) () = [Y ‘ X,=xz, W, = w] et fiqw) () en est une estimation.

Malgré sa dérivation initiale dans le contexte de la régression lorsque certaines
des issues sont manquantes, le lien avec I'inférence causale peut étre facilement établi
en considérant chaque issue potentielle comme un cas distinct de ce probleme. Par
exemple, les résultats Y;(1) ne sont observés que pour le traité et non pour le contrdle.
La probabilité d’observer Y;(1) étant donné les covariables X; est exactement le
score de propension pour l’observation 7. L’estimation consistante des surfaces de
réponse conditionnelles des réponses potentielles E[Y;(1)|X;] et E[Y;(0)|X;] permet
alors d’estimer de maniére consistante 7(x).

Une description courante de 'estimateur AIPW est qu’il estime deux composantes
de nuisance différentes, a savoir le modele de réponse et le modele de propension ; il
atteint ensuite la consistance si I'une de ces composantes est elle-méme estimée de
maniere consistante, et I'efficacité si les deux composantes sont estimées a des taux
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suffisamment rapides. Afin de montrer la double robustesse de 74;pw, réécrivons-la
en réarrangeant les termes :

1A WY, W,—eéX,). 1 }n: (1 ) 2
R _* . X’L _ XrL
Tarpw = - E 2(X,) &(X) fir (X;) n= 1-¢éX;) * 1 —é(X;) Aol X:)

=1

=: fi1,pr — [lo,DR-

Notons d’abord que d’apres la loi des grands nombres, f[ijpr et f[iopr es-
timent respectivement E[Y;(1)] + n1 et E[Y;(0)] + no ou 7 est donné par
m 2 E [ (vi(1) =y (X0)] and 0 2 B[S (Yi(0) — p(X))]- En effet,
nous pouvons écrire :

] o 20
=i+ | e i) - x|,

ou la premiere égalité découle de I’hypothese (1.5) : W;Y; = W;(W;Y;(1) + (1 —
W,Yi(0)) = W;Yi(1) + Wi(1 — W;)Y;(0). Et un raisonnement analogue donne la
dérivation de 7.

La double robustesse peut étre facilement démontrée en considérant ces deux
termes :

— Si le modele de propension e(z) est correctement spécifié mais que le modele
de réponse (po(x), u1(x)) est mal spécifié, nous avons

Wi — G(Xz‘)

_— i) - u1<Xi>>] i), Xi]

(B Y1), X —e(X) o .
s X ) m(Xz))]
—E e (Yi(l)—Ml(X‘))] =

Nous utilisons I’hypothese de non-confusion (1.3) pour passer de la deuxieme
a la troisieme ligne et la définition du score de propension pour la derniere
égalité.

— Si le modele de propension e(x) est mal spécifié mais que le modele de réponse
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(o(z), p1(x)) est correctement spécifié, nous avons

=8 [0 -] 1)
~ [ |7 e i) — ey s = 1. x|
— i | ) i v ) — Bl = 1)
— | @) ) - B x| <o

ou l'on utilise les hypotheses SUTVA (1.5) et de non-confusion (1.3) pour
passer de la troisieme a la quatrieme ligne.

De maniere analogue, nous obtenons dans les deux cas de mauvaise spécification que
1o = 0, prouvant la double robustesse de 7pg.

Cet estimateur AIPW et d’autres variantes doublement robustes atteignent la
borne d’efficacité semi-paramétrique pour 'estimation ATE. Cette limite de type
Cramer-Rao est dérivée dans Hahn [1998] pour I'estimation non paramétrique de
Veffet de traitement moyen. Chernozhukov et al. [2018a] détaillent les conditions
suffisantes pour une estimation semi-paramétrique consistante de ’ATE, & savoir
le recouvrement, la consistance sup-normale, une décroissance du risque o(n™1) et
l'ajustement croisé (cross-fitting en anglais) :

U i) (2) = pay(@)| £ 0 supe(a) = e(x)] 0, (1.19)
and
Bt [ (P () = () Bex [(606) = e =0p (3) . (1.20)

Sous (1.19), (1.20) et I'hypothese de recouvrement, les estimateurs ATE correspon-
dants sont garantis étre \/n consistants si fi(,) et € sont estimés en utilisant le
cross-fitting (également appelé découpage d’échantillon, sample splitting en anglais).
Ce dernier élément clé pour la consistence de tels estimateurs semi-paramétriques a
été souligné indépendamment par Athey et al. [2019] et Chernozhukov et al. [2018a].

D’autres approches pour les recommendations personnalisées de traite-
ment
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Apprentissage pondéré par les résultats Les méthodes précédentes tentent
toutes de récupérer ou de compenser I'information manquante, a savoir la réponse
contrefactuelle correspondant associé au niveau de traitement qui n’a pas été choisi.
Cependant, il existe d’autres approches qui “contournent” cette étape sur la voie
de la définition d’un traitement optimal : I'apprentissage pondéré par les résultats
(outcome-weighted learning en anglais, OWL) qui vise a classer directement les
patients dans le groupe de ceux qui bénéficieraient d’un traitement et de ceux qui
n’auraient aucun effet ou des effets indésirables. Ceci est réalisé en estimant une
frontiere dans I'espace des covariables pour séparer ces deux groupes, ce qui permet
de définir une regle de traitement : les patients qui tombent dans la partie “bénéfice”
regoivent le traitement, ceux qui tombent dans le groupe opposé, ne recevront pas le
traitement spécifique [Zhang et al., 2012]. Cette approche devient donc également
populaire dans le contexte de la médecine personnalisée.

Estimation d’effets de traitement hétérogenes Sil’on soupconne une hété-
rogénéité de traitement (dans la population étudiée), la quantité causale typiquement
considérée est la fonction CATE 7: X — R définie par :

7:X - R

(1.21)
Nz E[Y (1) - Y(0)|X = 1]

Cette définition suppose que I’hétérogénéité du traitement, c’est-a-dire le fait
que le traitement a un effet différent sur différents individus, peut étre récupérée
en conditionnant les covariables X de prétraitement. covariables de prétraitement
X. Dans ce cas, le CATE est défini comme 'effet moyen du traitement conditionnel
a un ensemble donné de covariables. Il permet d’estimer les différences d’effets de
traitement entre les sujets, en d’autres termes, il estime les effets de traitement
hétérogenes, induits par les interactions entre le traitement et les covariables.

Les premiers travaux d’estimation de CATE dans les ECR, en particulier dans
les applications médicales, proposent de rechercher des sous-groupes pré-spécifiés qui
réagissent différemment a un traitement et sont qualifiés d’analyse de sous-ensembles
[Byar, 1985, Dixon and Simon, 1991].

Plus récemment, différentes approches, également valables pour les données
observationnelles, ont été proposées. Elles peuvent étre classées en trois groupes :

— Approches a deux modeles ou T-learner [e.g. Shi et al., 2019] : elles utilisent la
linéarité de I'espérance pour exprimer 7(z) comme une différence des surfaces de
réponse conditionnelles 1 (z) et po(z) pour tous les x € X' et pour estimer ces
deux fonctions de régression séparément. Cependant, cette estimation indirecte
via les surfaces de réponse conditionnelles peut étre inefficace si les surfaces de
réponse sont plus complexes que la fonction CATE. En outre, le terme d’erreur
de la différence de deux fonctions de régression estimées peut étre important
et difficile a quantifier. Une variante du T-learner, qui est préférable en cas de
déséquilibre de la taille des groupes de traitement ou lorsque les fonctions de
régression correspondant aux deux niveaux de traitement sont de complexité
différente, est le X-learner [Kiinzel et al., 2019]. Cette approche tire parti du
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G-calcul (G-computation en anglais) pour adapter la complexité des fonctions
de régression estimées a la taille et a la qualité des données de chaque groupe
de traitement.

Approches a modele unique ou S-learner : Comme son nom l'indique, cette
approche repose sur un modele unique pour le résultat. En général, ces méthodes
supposent un modele de régression avec un effet de traitement additif linéaire
et des effets d’interaction Y = o + 7oW,; + 77 X;W; + 87X, + €,. Bien que ce
modele soit raisonnable en petite dimension, les termes d’interaction entre
toutes les variables X et 'indicateur de traitement W augmentent la taille de
I’espace des parametres. Une approche largement utilisée proposée par Hill
et al. [2011] est basée sur les arbres de régression additifs bayésiens (BART).
Il s’agit de I’analogue des arbres de décision boostés par le gradient (gradient
boosted regression trees en anglais) qui utilisent l'inférence bayésienne via la
méthode de Monte-Carlo par chaine de Markov (MCMC). En pratique, cette
méthode atteint de tres bonnes performances dans divers contextes, mais son
succes empirique nécessite encore une meilleure compréhension théorique [Dorie
et al., 2019].

Approches d’estimation directe sans modélisation des résultats : Ces approches
sont basées sur divers concepts, par exemple les arbres causauzr (ou arbres
de réponses pollinisés) redéfinissent le critére de division des arbres aléatoires
[CART Breiman, 2001] de maniere a maximiser I’hétérogénéité du traitement
[Athey and Imbens, 2016]. Ceci peut étre réalisé, par exemple, en considérant la
réponse transformée Y70 = ie(})/&) +(1— WJ%@Q) et en utilisant CART sur
la moitié des données pour construire un arbre sur cette réponse transformée
YTO. 1’hétérogénéité du traitement est ensuite évaluée en estimant ’ATE dans

chaque feuille de 'arbre résultant en pollinisant 'arbre avec 'autre moitié
des données et en définissant ’ATE estimé comme la différence des moyennes
dans chaque feuille. Les auteurs proposent les arbres causaux comme une étape
complémentaire a l'analyse standard des sous-ensembles, car elle permet aux
analystes d’exploiter les données pour découvrir des sous-groupes pertinents
tout en préservant la validité des intervalles de confiance construits sur les effets
du traitement au sein des sous-groupes. Des généralisations de cette approche
ont été proposées depuis son introduction : foréts causales et foréts aléatoires
généralisées [Athey et al., 2019, Wager and Athey, 2018], et bagged causal
multivariate adaptive regression splines [Powers et al.; 2018]. Au lieu de définir
une réponse transformée, Tian et al. [2014], Knaus et al. [2021] proposent une
approche de covariable modifée : elle consiste a trouver 7(-) en optimisant la
fonction de perte suivante argmin_ + 3=, (2W; — 1)#%(2(2% -1)Y;, -
7(X;))?. Enfin, une méthode liée aux foréts causales est le R-learner [Nie and
Wager, 2017]. Ils dérivent une fonction de perte en utilisant une généralisation
de la transformation de Robinson pour les modeles linéaires partiels [Robinson,
1988], I'étape dite de résidualisation. 11 en résulte une fonction de perte, la
R-loss (empirique) : + 3, Y; — E[Y|X;] — (W; — e(X;))7(X;) + A(7), ot A est
un terme de régularisation contrélant la complexité de la fonction 7(-). Cette
R-loss peut étre optimisée avec n’importe quelle méthode de minimisation
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des pertes, telle que le boosting ou les réseaux neuronaux, pour obtenir une
estimation de la fonction CATE (1.21).

Cette courte revue des principaux estimateurs de 'effet (moyen) de traitement
conclut I'introduction a l'inférence causale et nous nous intéresserons dans le chapitre
suivant a ’autre aspect principal de cette these, les données manquantes en analyse
statistique.
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CHAPITRE 2
Le role des données manquantes

2.1 — Courte histoire des données manquantes

Avant les travaux précurseurs de Rubin [1976], le fait que des données soient
incompletes exigeait, en pratique, un traitement des valeurs manquantes afin d’ana-
lyser les données. Les méthodes les plus courantes avant les années 1970 étaient
I'imputation ad-hoc ou I'analyse des cas complets [Afifi and Elashoff, 1966]. Pour les
problemes et modeles simples, I'estimation par maximum de vraisemblance basée
sur la vraisemblance factorisée était déja présente [Anderson, 1957]. La généralisa-
tion de I'approche du maximum de vraisemblance pour les données incompletes a
ensuite été fournie par Rubin [1976], ainsi que 'idée de modéliser le mécanisme des
valeurs manquantes et de définir différentes classes de mécanismes; et 'avenement de
ressources informatiques croissantes ainsi que I'algorithme de maximisation de I'espé-
rance proposé par Dempster et al. [Expectation-Mazimization en anglais (EM) 1977]
ont facilité de nouvelles extensions des dérivations du maximum de vraisemblance
pour des problemes plus complexes [Little and Rubin, 2019]. Au milieu des années
1980, une autre approche généralisée de I'inférence avec des valeurs manquantes est
apparue, basée sur des idées issues des statistiques bayésiennes [Tanner and Wong,
1984], et popularisée avec I'introduction du concept d’imputation multiple (multiple
imputation en anglais, MI), justifié par des concepts bayésiens [Rubin, 1978b, 2004].
La popularité des méthodes de chaines de Markov Monte Carlo (MCMC) dans les
statistiques bayésiennes ainsi que pour I'imputation multiple a favorisé I'utilisation
de cette derniere comme alternative a ’approche du maximum de vraisemblance
avec de meilleures propriétés pour des échantillons de petite taille (voir par exemple,
Little and Rubin [2019]). Dans les années 1990, d’autres approches importantes du
traitement des valeurs manquantes ont été proposées, comme la pondération (aug-
mentée) par inverse de probabilité par Robins et al. [1994], basée sur des statistiques
semi-paramétriques ainsi que la modélisation bayésienne robuste [Linero and Daniels,
2018]. Ces travaux et leurs extensions améliorent la robustesse aux mauvaises spécifi-
cations du mécanisme de données manquantes ou du modele statistique primaire, par
exemple l'estimation d’'une moyenne. Enfin, des modeles plus complexes sont étudiés,
souvent dans le contexte de ’apprentissage automatique et de la modélisation non
paramétrique, comme les modeles de classes latentes pour les données catégorielles
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[Audigier et al., 2017] ou les arbres de régression additifs bayésiens (Bayesian additive
regression trees en anglais (BART'), Chipman et al. [2010]).

Apres ce tres bref apercu des développements des méthodes des valeurs man-
quantes au cours des 50 dernieres années, nous passons maintenant aux concepts et
aux formalisations du travail séminal de Rubin [1976].

2.2 — La taxonomie de Rubin

Dans la taxonomie proposée par Rubin [1976], un mécanisme de données man-
quantes ignorable est soit manquant complétement aléatoirement. (missing completely
at random, MCAR) ou manquant aléatoirement (missing at random, MAR). Dans le
premier cas, cela signifie que le mécanisme de données manquantes est indépendant
des données, tandis que dans le second cas, 'absence ne dépend que des valeurs
observées. Plus formellement, pour tout motif de réponses r et X = (X°bs() xmis(r))
la partition des données en valeurs observées et manquantes réalisées étant donné
une réalisation spécifique du motif r, nous définissons

(MCAR) Vr, P(R=r|X)=PR=r) (2.1)
(MAR) V7, P(R=r|X)=P(R=r|X"Mm), (2.2)

Si le mécanisme de données manquantes est nonignorable, il est qualifié de
manquant non aléatoirement (missing not at random, MNAR). Plus précisément
un mécanisme est MNAR s’il ne satisfait pas (2.1) ou (2.2), en d’autres termes, le
caractere manquant peut dépendre des valeurs manquantes elles-mémes.

Afin de concrétiser un peu ces différents concepts, nous allons considérer un petit
exemple qui illustre bien les nuances entre ces trois définitions : supposons que nous
disposons d’un échantillon d’individus ayant renseignés leurs age et revenu. Nous
supposons que ’age est renseigné pour tous les individus, alors que I'information est
manquantes pour certains individus. Sur les Figures 2.1a a 2.1c¢ nous distingons les
trois cas de mécanismes de données manquantes introduits précédemment.

— Le cas MCAR correspond a la situation ou les individus pour lesquels I'informa-
tion sur le revenu est manquante ont été tirés aléatoirement dans I’échantillon.
En d’autres termes, un lancer a pile ou face décide si 'information sur le
revenue renseignée ou non. On observe effectivement que les points oranges
sont répartis uniformément sur I’ensemble des observations de ’échantillon.

— Le cas MAR décrit le cas ou I'information sur le revenu est manquante en
fonction de I'dge. Dans cette exemple nous supposons que des personnes plus
agées ont plus tendance a ne pas renseigner leur revenu. Donc le revenu est
manquant en fonction de I'dge de I'individu.

— Le cas MNAR correspond a la situation ou les individus renseignent l'infor-
mation sur leur revenu en fonction de ce revenu. Il est en effet connu que les
individus (tres) aisés ont tendance a dissimuler cette information, d’ou un
manque d’information en fonction du revenu [Atkinson et al., 2011]. Ici nous
ne pouvons donc pas exploiter 'information sur I’age pour inférer 'information
manquantes sur le revenu.
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601

Revenu

201

(c) MNAR

FIGURE 2.1 — Examples simulés illustrant les différents mécanismes de données manquantes
dans la taxonomie de Rubin. L’Age en abscisses est toujours observé, le revenu en ordonnées
n’est pas toujours observé. Les observations manquantes sont indiquées en orange, les
observations présentes en bleu.

Ce petit exemple simplifié montre déja que les valeurs manquantes ne peuvent pas
étre traitées toutes de la méme fagon car en fonction de leur origine, elles contiennent
ou non de l'information et elles sont plus ou moins difficile a reconstruire ou imputer,
i.e., a compléter.

Afin de passer en revue les principales approches statistiques de gestion de données
manquantes, nous allons désormais formaliser un peu plus les différents mécanismes
de données manquantes. Par souci de simplicité, nous supposons que les réalisations
(xi,7i)1<i<n, n € N, sont des observations i.i.d. d’une distribution de la famille
P £ {po(x)qs(r|z) : 0 € O, ¢ € ®}. Par conséquent, g, caractérise le mécanisme
de données manquantes. L’inférence statistique consiste généralement a estimer le
parametre 6, une approche possible sous certaines hypotheses de régularité et en
supposant les x; entierement observés est ’estimation par maximum de vraisemblance :
0 £ argmax, £(0) ot £L(0) 2 T17, pe(x;) est la vraisemblance. Afin d’effectuer une
estimation par maximum de vraisemblance sur des données incomplétes z;, certaines
hypotheses sur le mécanisme g4 doivent étre faites, comme on peut le voir en
écrivant la vraisemblance complete Ly, qui est obtenue en intégrant sur les valeurs
manquantes :
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Efull H/mw 7”l|:Bz pg(mz)dxmls (23)

Puisque le parametre ¢ et une modélisation du mécanisme de données manquantes
ne sont généralement pas intéressants, une quantité plus pratique, la vraisemblance
observée L,ps, peut étre dérivée, en supposant que le manque est ignorable [Little and
Rubin, 2019]. L’ignorabilité requiert I'indépendance fonctionnelle des deux parametres
0 et ¢ et que le mécanisme d’absence soit MCAR (2.1) ou MAR (2.2). Avec ces
notations plus précises nous donnons des définitions de MCAR et MAR adaptées a
ces notations.

Etant donné r € {0,1}? et z = (2, 2™*) € RP, le mécanisme de données
manquantes ¢ est qualifié de
(i) MCAR, si
Vo, Va' = (2", 2™), qo(rla’) = qs(rlz) = go(r) (2.4)
(i) MAR, si
V¢, V'™ tel que ' = (2%, 2™), q4(r|z’) = qu(r|) (2.5)

Dans I'un ou l'autre de ces mécanismes, nous pouvons définir la probabilité
observée comme suit :

mis

Lops(6) 2 ﬁq¢(ri|xfb5) / pol:)dzme. (2.6)

Cette réduction a la vraisemblance observée n’est pas possible si le mécanisme
d’absence est non-ignorable.

2.3 — Estimation et prédiction avec des données
manquantes

Nous avons rappelé dans la sous-section précédente le cadre le plus courant pour
modéliser les données manquantes dans des analyses statistiques. Une description
détaillée de toutes les méthodes d’estimation qui rentrent dans ce cadre dépasserait
le cadre de cette section. Nous nous limitons ici a donner trois catégories majeures
de traitement de données manquantes en statistique.

Données manquantes intégrées au modele d’analyse : algorithme EM La
question initiale étant comment effectuer des analyses statistiques avec des valeurs
manquantes ou plus précisément dans le cadre paramétrique énoncé ci-dessus com-
ment estimer le paramétre 6, une premiere solution consiste a adapter les méthodes
statistiques existantes pour prendre en compte la présence de valeurs manquantes.
Comme nous 'avons vu plus haut en cas d’ignorabilité du mécanisme, le parametre
0 peut étre estimé par une estimation par maximum de vraisemblance observée.

-39 —



LE ROLE DES DONNEES MANQUANTES

Cependant, étant donné que 'expression de L., implique I'intégration de toutes
les valeurs manquantes possibles, la maximisation directe de L, est généralement
difficile, mais une solution bien connue est l'algorithme Ezpectation-Maximization
(EM) proposé par Dempster et al. [1977]. Il suppose que la distribution jointe des
variables manquantes et observées, py(z) = pg(x°*, 2™*) est explicitement connue et

il vise a maximiser la log-vraisemblance observée £,

[astrla) |

i=1

Z:: (/ mis po(x;)dx mlS) —|—10gq¢(rl’$obs>

£u1s(6) = log ( ool dxmm>

mis

(2.7)

ou le dernier terme est constant en 6, donc il peut étre ignoré pour trouver (ou
approximer) la valeur 6 qui maximise la log-vraisemblance observée.

L’algorithme EM est un algorithme itératif qui commence a une valeur initiale
de 9 ¢ ©. En utilisant I'inégalité de Jensen, il consiste & prendre alternative-
ment U'espérance de la log-vraisemblance des données compleétes £(6; z°0%, z™%) £
log pg(x°b%, x™9) par rapport a la distribution conditionnelle des variables manquantes
paramétrées par 00 3 1 étape t, puis a trouver 6(+1) en maximisant cette espérance
dans 6 :

Etape E(xpectation) :  Q(A]6Y) ZE 2% pmis)| X b8 = gobs. g(1)]
(2.8)
- / 00 2 o (@ )
Etape M (aximization) : 6% ¢ argmax, Q(6|6). (2.9)

Une propriété importante de cet algorithme est que la séquence ()5 est garantie
pour augmenter la log-vraisemblance observée £o ("), cependant il n’y a aucune
garantie de convergence vers un maximum global.

Un algorithme EM supplémenté (SEM) permet d’estimer la variance de 'esti-
mation du maximum de vraisemblance résultant 0,7z [Meng and Rubin, 1991]. On
peut également utiliser la formule de Louis pour estimer Var(fy.g) [Louis, 1982).

Données manquantes traitées en amont de P’analyse : imputation L’un
des inconvénients de 'algorithme EM est son manque de généralisation : les étapes
et M doivent étre dérivées pour chaque méthode statistique et ces dérivations peuvent
impliquer des termes compliqués ou difficiles a résoudre, ce qui entrave la mise en
ceuvre d’un algorithme d’estimation efficace sur le plan informatique. Comme la
plupart des méthodes statistiques existantes sont congues pour des données compléetes,
une autre idée consiste a imputer, c’est-a-dire a remplir, les valeurs manquantes pour
récupérer un ensemble de données complet [Rubin, 2004]. 1l existe plusieurs approches
pour imputer les données avec des valeurs “plausibles” : en supposant une distribution
jointe connue des données, modélisation jointe consiste a exploiter cette connaissance
pour imputer les valeurs manquantes sur la base des valeurs observées [Little and
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Rubin, 2019]. D’autres approches sont basées sur la modélisation a rang faible des
données [Hastie et al., 2015, Josse et al., 2011b] ou sur la spécification entierement
conditionnelle (fully conditional specification en anglais, FCS) [van Buuren, 2018,
Stekhoven and Biithlmann, 2012]. Suivant la tendance de I'apprentissage profond,
il existe également des méthodes d’imputation basées sur les réseaux adversariens
génératifs (generative adversarial networks en anglais, GAN) [Yoon et al., 2018b],
les autoencodeurs de débruitage [Gondara and Wang, 2018] et le transport optimal
[Muzellec et al., 2020].

Si 'objectif est de réaliser des inférences statistiques, alors une imputation simple,
c’est-a-dire le remplacement de chaque valeur manquante par une valeur plausible
pour obtenir un seul ensemble de données complété, n’est pas suffisante pour prendre
en compte la variabilité supplémentaire due aux valeurs manquantes et ¢’est pourquoi
une stratégie d’imputation multiple (MI) [Rubin, 2004] est adoptée avec les méthodes
d’imputation listées ci-dessus. Le principe de MI est de proposer M valeurs différentes
(plausibles) pour chaque valeur manquante. La variabilité entre ces imputations reflete
la variance de I'imputation des valeurs manquantes. Les analyses statistiques sont
ensuite effectuées séparément sur les M ensembles de données imputées résultants
et les M estimations (0,,)1<m<n sont combinées selon les regles de Rubin [Rubin,
2004] pour obtenir une seule estimation § avec une variance bien estimée, ¢’est-a-dire
prenant en compte l'incertitude supplémentaire due aux valeurs manquantes.

Données manquantes dans le contexte de ’apprentissage supervisé Nous
avons abordé précédemment les problemes d’estimation en présence de valeurs
manquantes, c’est-a-dire I'estimation d’un parametre # € ©. Cependant, si ’objectif
est de faire des prédictions sur une variable de réponse y compte tenu des informations
x, il existe d’autres approches pour gérer les valeurs manquantes dans x qui ne
concernent pas l'imputation précise de x ou la bonne estimation des parameétres.
Par exemple, les arbres aléatoires [Breiman et al., 1984] sont des modeles non
paramétriques qui visent a estimer des modeles discriminants, permettant de prédire
y étant donné x. Une propriété attrayante des modeles basés sur des arbres est leur
capacité a traiter des variables semi-continues, ce qui permet de tenir compte des
valeurs manquantes dans les données. Une solution qui prend en compte les valeurs
manquantes dans I’estimation du modele discriminatif est le missing incorporated in
attributes (MIA) [Twala et al., 2008, Josse et al., 2019]. Elle permet des divisions
optimales le long des parties observées de X et du modele de réponse R. Une autre
approche, conceptuellement encore plus simple, pour la prédiction avec des données
incomplétes est 'imputation moyenne qui est consistante, a condition d’utiliser un
algorithme d’apprentissage a capacité d’apprentissage infinie : [Josse et al., 2019].
Le succes surtout empirique des réseaux neuronaux ou profonds pour les taches
d’apprentissage supervisé est évident a la fois en termes d’applications de ces méthodes
et de la littérature en forte croissance sur leur comportement empirique, moins sur
leurs fondements théoriques. La littérature sur un traitement explicite et consistant
des valeurs manquantes dans le contexte de ’apprentissage profond est encore assez
rare, mais certains résultats récents fournissent des résultats notables : Le Morvan
et al. [2020b] proposent de spécifier la distribution des données contenant des valeurs
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manquantes avec des fonctions d’activation ReLU (Rectified Linear Units) pour un
ensemble de probléemes linéaires. De plus, Le Morvan et al. [2020a] proposent une
nouvelle architecture de principe pour différents mécanismes d’absence, basée sur
une approximation en série de Neumann du prédicteur optimal de Bayes, c’est-a-dire
une fonction de I'entrée x qui minimise I'erreur de prédiction. Enfin, une autre ligne
de travail dans le contexte de 'apprentissage par représentation de graphes s’attaque
a la tache de prédiction sous I’hypothése plus restrictive du mécanisme d’absence
(MCAR) [You et al., 2020].

2.4 — L’impact en inférence causale

Le probleme fondamental de I'inférence causale, tel qu’il a été formulé par Rubin
[1976], Holland [1986], est un probléme de données manquantes en soi : on souhaite
estimer une différence de deux quantités qui ne sont jamais observées ensemble.
Cela pourrait expliquer pourquoi une grande partie des premiers membres de la
“communauté” de I'inférence causale sont également d’importants contributeurs a la
“communauté” des données manquantes, ’exemple le plus célebre de cette remarque
étant Donald B. Rubin. Pour une revue systématique de l'inférence causale du point
de vue des données manquantes, nous nous référons a Ding and Li [2018].

Plusieurs approches ont été introduites pour traiter soit les problemes de ’analyse
statistique classique avec des valeurs manquantes, soit les problemes liés a I'inférence
causale : [par exemple, Bang and Robins, 2005, Bhattacharya et al., 2019]. Une
premiere étape pour comprendre la proximité intrinseque entre le cadre des réponses
potentielles et celui des données manquantes consiste a revenir a la définition des
réponses potentielles (1.1.1). Sur la base de cette définition, nous pouvons considérer
les réponses potentielles comme deux variables aléatoires différentes, dont au plus une
peut étre observée pour chaque individu, en fonction de 'affectation de traitement W.
Cette derniere peut donc étre interprétée comme l'indicateur de valeurs manquantes
pour Y (1) et Y(0), a savoir

R'W =1et RO =0,si W =1.

RYO =1 et YW =0, si W =0.
En d’autres termes, 'affectation du traitement définit un mécanisme de données
manquantes pour les réponses potentielles. Les hypotheses sur I'affectation du traite-

ment, en particulier I'hypothese de non-confusion ou unconfoundedness (1.3) peuvent
étre comprises comme une hypothese MAR (2.2) :

P(W|Y(1),Y(0),X) = P(W|Y Y™ X) = P(W|X,Y),

ol nous utilisons la notation en exposant de la sous-section précédente pour désigner
les valeurs manquantes et observées. Cette correspondance entre ’hypothese de
non-fondation et cette hypotheése MAR est possible grace a 'hypothese SUTVA qui
garantit que Y™ = Y (1 — W). De manic¢re analogue, le cas de I’étude randomisée
controlée (RCT) correspond a un mécanisme MCAR,

P(W|Y(1),Y(0),X) = P(W|Y°s Y™ X) = P(W),
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puisque 'affectation du traitement est tirée au hasard et indépendamment de toute
covariable X et des réponses potentielles Y (1), Y (0). Enfin, le cas général de I'affec-
tation de traitement avec confusion non mesurée peut étre relié au cas du mécanisme

MNAR :
P(W|Y(1),Y(0),X) = P(W|Ys ymis Xobs Xmis) = P(W|Y s Xobs xmis),

Dans ce dernier cas, nous avons divisé les covariables X en facteurs confondants
observés et manquants afin de rendre explicite la dépendance de W vis-a-vis des
informations non observées X™*. De la méme maniére que pour 'analyse statistique
classique avec des valeurs manquantes MNAR, il existe plusieurs travaux sur l'identi-
fiabilité et I'estimation dans le cadre d’une telle confusion cachée (ou non mesurée)
[Shpitser and Pearl, 2006, Bhattacharya et al., 2020].

Cependant, la présence simultanée de valeurs (covariables) manquantes et de
résultats potentiels manquants dans les données d’observation est légerement diffé-
rente et nécessite une modélisation plus poussée que les analogies ci-dessus entre
les données manquantes et les problemes d’inférence causale. Dans le cadre des
études randomisées controlées, le probleme des réponses potentielles manquantes
n’est pas préoccupant en raison de la conception du design de I'étude, c’est-a-dire
grace a la randomisation, mais le probléme des données manquantes dans les études
observationnelles présente un défi et il a été noté par un panel de 'académie nationale
de la science américaine (National Academy of Science en anglais) que, comme dans
d’autres domaines statistiques, la littérature est divisées en deux sur ce sujet : les
approches basées sur la vraisemblance maximale et les méthodes d’imputation mul-
tiple d'une part et les méthodes de pondération telles que I'inversde de propension
ou la pondération de censure d’autre part. Cette question n’a pas été traitée de
maniere approfondie a ce jour. Parmi les exceptions notables, citons D’Agostino and
Rubin [2000], Mattei and Mealli [2009], Qu and Lipkovich [2009], Mitra and Reiter
[2011], Seaman and White [2014], Blake et al. [2020] qui se concentrent tous sur
I’adaptation des méthodes de pondération des scores d’équilibrage au cas des facteurs
confondants incomplets. Une autre branche de recherche consideére I'identifiabilité
des effets causaux en présence de données (covariables) incompletes [Karvanen et al.,
2020]. Dans le Chapitre 4 nous fournissons une revue détaillée de ce probleme, et
proposerons une nouvelle approche pour traiter les facteurs de confusion incomplets,
et plus généralement les attributs incomplets.
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CHAPITRE 3
L’apprentissage automatique dans le contexte
de l’'inférence causale

Dans ce chapitre, nous illustrons sur un exemple concret, basée sur la Traumabase®,
comment appliquer des techniques d’inférence causale couplées avec de 'apprentissage
machine a des données d’observation incompletes. Nous comparons deux approches
dont I'une est justifiée par un fondement théorique plus solide que l'autre.

3.1 — Contexte et motivation de I’étude

Les traumatismes craniens (traumatic brain injury en anglais, TBI) restent un
défi majeur de santé publique a ’échelle mondiale. L’incidence mondiale devrait
augmenter, en raison de 'augmentation du trafic routier dans les pays en développe-
ment et d'une proportion plus élevée de personnes agées dans toutes les populations
[James et al., 2019]. L’essai de référence CRASH-3 a examiné l'utilisation de 'acide
tranexamique (TXA) pour relever le défi du TBI avec une rigueur méthodologique
exemplaire [Cap, 2019]. L’essai n’a démontré aucune réduction de la mortalité globale
liée au traumatisme cranien a 28 jours, mais une réduction dans le sous-groupe
pré-spécifié des TBI légers a modérés (GCS 9-13) !

Malgré les conclusions de deux études récentes [Rowell et al., 2020, Bossers et al.,
2021], dont une randomisée, et d’une méta-analyse intégrant plusieurs autres ECR
de faible puissance [Al Lawati et al., 2020], le résultat de CRASH-3 reste la preuve
la plus fiable de I'utilisation du TXA dans le TBI avec un rapport bénéfice/risque
favorable [Maas et al., 2020].

En revanche, en ce qui concerne I’administration du TXA en cas de TBI, pour
de nombreuses questions de recherche, la communauté médicale ne dispose pas
et ne disposera pas des résultats d’essais prospectifs et randomisés mais s’appuie
uniquement sur des données d’observation. Des alternatives sont nécessaires pour
améliorer I'inférence a partir de données observationnelles. L’'inférence causale tente
de déterminer 'influence indépendante d’un effecteur en tant que composant d’un
systeme complexe. L’inférence causale a partir de données d’observation differe
de 'association en analysant la réponse d’une variable effectrice lorsqu’une cause
de la variable effectrice est modifiée. Les méthodes de cette famille d’approches,

1. L’échelle de coma de Glasgow est une échelle neurologique qui vise a évaluer I’état de conscience
d’une personne. Plus le score est bas, plus la gravité du traumatisme est élevée.
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par exemple la pondération par propension ou l'appariement, ont été appliquées
avec succes par la physique, la recherche sur le climat, ’économétrie et les sciences
cognitives [Harhay et al., 2014, Dreyfuss, 2005]. L’inférence causale et les techniques
connexes semblent plus fiables que la recherche observationnelle et physiopathologique
conventionnelle [Lederer et al., 2019] et aident & élaborer des hypothéses plus robustes
pour la recherche prospective. L’inférence causale pour les données d’observation
n’est pas destinée a devenir un substitut aux essais controlés randomisés, mais un
ajout utile a I'arsenal méthodologique. Il semble nécessaire d’apprendre et de se
familiariser avec ce concept en référence a des preuves de haut niveau telles que celles
fournies par 'essai CRASH-3.

Sur la base de ce raisonnement, la présente étude a examiné la capacité de deux
approches d’inférence causale (pondération de la propension inverse et méthode
doublement robuste) combinées au traitement des données manquantes et a l'inter-
prétation des résultats dans le contexte des preuves cliniques disponibles [Al Lawati
et al., 2020]. Selon 'hypothese, les résultats devraient concorder avec ceux obtenus
avec l'essai de référence CRASH-3.

3.2 — Données et méthodes utilisées

Cette étude observationnelle est basée sur les données d'un registre régional
multicentrique prospectif de traumatologie, la Traumabase®, décrite plus haut. Ce
registre a obtenu l'approbation du Comité de Protection des Personnes (Paris VI
et Clermont-Ferrand), du Comité Consultatif pour le Traitement de I'Information
en matiere de recherche dans le domaine de la santé (CCTIRS, 11.305bis) et de
la Commission Nationale de I'Informatique et des Libertés (CNIL, 911461), en
renongant au consentement éclairé. Le registre dispose d’algorithmes d’homogénéité
et de cohérence et d’un controle professionnel des données. Le suivi des données de
la Traumabase® est assuré par le Laboratoire de Biostatistique de Paris 7.

3.2.1 Cohorte et analyse des données

Tous les patients consécutifs admis dans 'un des 14 centres de traumatologie
participants ont été sélectionnés pour étre inclus. Le tableau G.1 fournit la liste
complete des variables qui ont été enregistrées pour chaque patient selon le modele
révisé de traumatisme majeur d’Utstein [Utstein TCD expert panel et al., 2008].
Le systeme de traumatologie des centres de traumatologie participants a été décrit
précédemment [Gauss et al., 2019, Hamada et al., 2014, 2019]; la prise en charge
a été laissée a la discrétion du médecin responsable en fonction du triage national
[Riou et al., 2002] et des directives de prise en charge des TBI [Geeraerts et al., 2018].
La liste de controle Strobe correspondante est fournie en Annexe H.1.

Le traumatisme cranien a été définie comme une lésion cérébrale identifiée sur un
scanner cérébral a I’admission correspondant a un Abbreviated Injury Score > 2. Les
patients ont été exclus si leur age était < 16 ans ou si le patient a été admis dans un
centre avec moins de 20 traumatismes craniens sur toute la période d’inclusion.
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L’administration de TXA a suivi le protocole CRASH-2, une dose intraveineuse de
1 gramme sur 10 minutes, suivie immédiatement d’une seconde dose intraveineuse de
1 gramme sur 8 heures. Pour les besoins de I'étude, les auteurs ont considéré que toute
administration avait eu lieu dans les trois heures suivant la blessure. Le principal
résultat d’intérét était la mortalité hospitaliere toutes causes confondues. Les patients
décédés dans les 24 heures ont été retenus dans l’analyse afin de minimiser le biais
de survivance.

L’objectif était d’évaluer par inférence causale 'effet du TXA sur la mortalité
liée au traumatisme cranien a 30 jours dans une cohorte de patients ayant subi un
traumatisme cranien. La cohorte d’étude a été stratifiée en sous-groupes prédéfinis
conformément a 'essai CRASH-3 : GCS 9-12 et moins de 8 et anomalie pupillaire.
Les autres résultats rapportés sont la mortalité toutes causes confondues a 30 jours et
la mortalité toutes causes confondues ainsi que tous les déces liés a un traumatisme
cranien pour permettre la comparaison avec d’autres études. Le logiciel statistique R
version 3.6.2 [R Core Team, 2020] a été utilisé pour ’ensemble de I'analyse de cette
étude.

La mesure de I'impact était 'effet moyen du traitement (ATE) et correspondait
a la différence de mortalité entre les patients TBI exposés au TXA par rapport aux
patients non exposés. L’ATE et I'intervalle de confiance a 95% (IC 95%) correspondant
ont été calculés pour 'ensemble de la cohorte et pour des sous-groupes prédéfinis :
Gravité du TBI (légere/modérée, sévere) et réactivité pupillaire (normale, réactive,
non réactive). L’ATE correspond a I'estimation de ’effet moyen du traitement pour
réduire la mortalité, exprimé en points de % de différence entre les deux groupes (voir
Annexe H.2 pour les résultats de CRASH-3 exprimés en ATE). L’estimation a été
considérée comme favorable a une relation de cause a effet si 'IC 95% n’incluait pas
0. Tous les 95%CI ont été calculés avec une méthode Bootstrap non paramétrique.

3.2.2 Spécificités de 'analyse causale

Les facteurs confondants potentiels ont été identifiés par un processus Delphi en
consultant un groupe de 10 experts en TBI [Dalkey and Helmer, 1963]. Les variables
pré-intervention (avant ’administration du TXA) identifiées par le processus Delphi
concernaient des facteurs qui influenceraient le clinicien a administrer le TXA (par
exemple, une hémorragie, voir Figure 3.1). Dans le modele final (voir Annexe H.2),
toutes les variables associées a la gravité du TBI et a la mortalité hospitaliere (par
exemple, GCS) ainsi que les critéres associés a I'administration du traitement ont été
visualisés avec le programme DAGitty [Textor et al., 2011] en un graphe acyclique
dirigé (Directed Acyclic Graph en anglais, DAG, Figure 3.1) comme recommandé
[Lederer et al., 2019].
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FIGURE 3.1 — Graphe acyclique dirigé (Directed Acyclic Graph en anglais, DAG) : a)
Variables pré-intervention associées avec la décision de traitement (en rouge) avec arétes
pointant vers 'administration du TXA ou vers la variable déces. b) Variables explicatives
associées uniquement avec le critére de jugement principal (en bleu).

3.2.3 Traitement des valeurs manquantes

Imputation multiple par équations chainées (MICE) L’imputation multiple
par équations chainées (multiple imputation with chained equations en anglais, MICE)
exploite la corrélation entre diverses variables et modeles de variables en remplagant
les valeurs manquantes par des valeurs plausibles. Dans notre exemple de la cohorte
TBI, les patients ayant un GCS de 3 sont plus susceptibles de présenter une anomalie
de la pupille. MICE est une approche probabiliste prenant en compte, dans une
certaine mesure, le niveau d’incertitude associé a ’estimation des valeurs manquantes.
La figure 3.2 illustre cette approche. Pour chaque valeur manquante représentée par
un “ 7?7 cing valeurs plausibles sont suggérées par un modele d'imputation exploitant
la corrélation des différentes variables. Cing copies de ’ensemble de données initial
sont créées. Dans chaque nouvel ensemble, les valeurs manquantes sont remplacées
par des valeurs plausibles. L’ATE (effet de traitement moyen) est ensuite calculé
pour chaque ensemble de données complété. L’ATE final correspond a la moyenne
de tous les ATE pour chaque ensemble de données imputé.

2. Le nombre cinqg est arbitraire ici et pourrait étre remplacé par un autre nombre entier positif.
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FIGURE 3.2 — Tllustration du principe de 'imputation multiple imputation.

Missing incorporated in attributes (MIA) La méthode Missing Incorporated
in Attributes applique une composante dite d’apprentissage machine par apprentis-
sage automatique et ne correspond pas a une technique d’imputation classique. La
méthode utilise des algorithmes de foréts aléatoires (une généralisation des arbres
de classification et régression de Breiman [2001]) qui exploitent de corrélations et
interactions présentes dans I’ensemble des données d’entrainement [Hastie et al.,
2009]. Ces modeles sont entrainés de maniere répétitive sur de multiples exemples
dans ’ensemble de données et fournisses des modeles statistiques prédictifs; d’ou le
concept d’apprentissage. Cela peut étre vu comme une généralisation de la régression
linéaire (multivariée). Par exemple, dans notre cas des données de la Traumabase®,
I’algorithme peut identifier des sous-groupes de patients en fonction de leur profil
d’hémoglobine capillaire et attribuer a cette valeur un niveau de choc ou d’hémorragie
possible compte tenu du profil de données du patient. Si I'hémoglobine capillaire est
manquante chez un autre patient, I’algorithme complétera la valeur manquante par la
valeur la plus fréquemment rencontrée chez les patients ayant un profil correspondant.
La méthode est capable d’intégrer de nombreuses variables et leur interaction. Pour
prédire si un patient recevra le traitement, I'algorithme estimera la réponse la plus
probable sur la base de ’échantillon de patients de la cohorte et se rapprochera du
profil identifié¢ dans la forét aléatoire (voir Figure 3.3).
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3.3 — Résultats

Entre septembre 2010 et février 2019, un total de 20037 cas de traumatismes
distincts ont été incorporés au registre Traumabase® dans 14 centres participants
(organigramme en Annexe H.1). Parmi cet échantillon, 8269 correspondaient a la
définition du TBI. Au total, 683 ont recu du TXA et 7565 n’en ont pas recu. Le
Tableau G.1 en Annexe montre que les caractéristiques cliniques des deux groupes
avant I’ajustement par le score de propension différaient significativement. Les patients
ayant requ du TXA étaient plus gravement blessés, présentaient des scores SAPS 11
plus élevés et étaient plus souvent en état de choc ou nécessitaient plus souvent une
neurochirurgie et des soins neurocritiques.

Avant ajustement par 'approche d’inférence causale, la mortalité a 30 jours liée
au traumatisme cranien observée dans le groupe TXA était de 30% (205/683) contre
15% dans le groupe sans TXA (1102/7565), p<0,001. L’effet moyen du traitement
(ATE) indique la différence de mortalité dans le groupe TXA par rapport au groupe
sans TXA. L’inférence causale selon la méthode IPW indique un ATE suggérant une
association objective avec une mortalité plus élevée liée au traumatisme cranien a
30 jours apres 'administration du TXA, indépendamment de I'approche appliquée
pour estimer les données manquantes (ATE MICE : 0,10 (IC 95% [0,06, 0,14]); ATE
MIA : 0,09 (IC 95% [0,03, 0,15])). Les résultats obtenus avec la méthode doublement
robuste n’ont montré aucun effet du traitement sur la mortalité liée au traumatisme
cranien & 30 jours (ATE MICE : -0,01 (95% IC [-0,05, 0,03]) ; ATE MIA : -0,01 (95%
IC [-0,07, 0,05])).

Cette étude a appliqué deux techniques d’inférence causale, la pondération par
inverse de propension (IPW) et la méthode doublement robuste (DR), combinées
au traitement des données manquantes pour estimer l'effet du TXA sur les patients
souffrant d’'un traumatisme cranien a partir de données observationnelles. Sur la
base de ce grand registre de données observationnelles, 'TPW semble surestimer
un effet nocif du TXA sur la mortalité par rapport a la référence CRASH-3. En
revanche, l’estimation basée sur la méthode doublement robuste (DR) suggere que
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I’administration de TXA apres un TBI n’exerce aucun effet sur la mortalité.

Comment ces résultats se rapportent-ils aux preuves disponibles ? Tout d’abord,
I’étude actuelle ne se compare pas vraiment aux preuves prospectives disponibles.
Toute évaluation entre les résultats présentés et les preuves prospectives, en particulier
CRASH-3, sert uniquement a apprécier la performance des techniques statistiques (ou
d’analyse) utilisées. Deuxiémement, les études prospectives divergent sur des points
cruciaux tels que la puissance, les criteres de résultat (mortalité a 28 jours contre
mortalité a 30 jours ou toutes causes confondues), 'administration pré-hospitaliere ou
intra-hospitaliere de TXA, I'exclusion de '’hémorragie extra-cranienne, les protocoles
d’administration.

Lors de la comparaison de données observationnelles provenant de deux groupes
tres disparates, les méthodes standard de scores de propension ont tendance a sous-
corriger la différence observée, soit en raison d’une mauvaise spécification du modele
(dans le cas de la régression logistique), soit en raison d’une taille d’échantillon
insuffisante (dans le cas de la régression par forét aléatoire). En conséquence, 1’es-
timation de l'effet du traitement devient erronée. Dans le cas présent, 'TPW ne
semble pas avoir suffisamment corrigé le biais de traitement, probablement parce
qu’il a du mal a controler suffisamment les facteurs de confusion. L'TPW et le DR
exigent tous deux une connaissance suffisante de tous les facteurs confondants. La
méthode DR permet cependant un meilleur contrdle des biais potentiels et une
variabilité plus faible que 'IPW, en intégrant a la fois une prédiction de la mortalité
et de l'allocation des traitements. Cette double modélisation de la mortalité et de
I’allocation des traitements exploite de maniere optimale les données disponibles
et protege contre une mauvaise spécification de I'un ou 'autre des modeles, ce qui
la rend plus robuste que 'TPW. En outre, la flexibilité des foréts aléatoires dans
la méthode doublement robuste engendre un modele plus puissant capturant des
relations complexes et adapté a l'application a une grande cohorte. La premiere
conclusion de cette présente étude est donc que, lorsqu’on utilise I'inférence causale,
la méthode DR est préférable a la méthode IPW. Cette étude présente également
une innovation importante, puisqu’elle est la premiere a combiner la DR avec deux
méthodes avancées pour traiter les données manquantes et les deux génerent des
résultats concordants.

3.4 — Conclusion de I’étude

Les essais menés dans le domaine des soins intensifs au cours des quinze dernieres
années ont souvent donné des résultats négatifs et étaient régulierement sous-puissants
pour détecter des objectifs de résultats souvent inatteignables [Harhay et al., 2014].
La mortalité, en tant que critére de résultat le plus certifié, ne permet souvent pas
de rendre compte des effets hétérogenes d’interventions complexes dans des maladies
complexes [Dreyfuss, 2005]. En outre, les ECR consomment de précieuses ressources
humaines, financiéres, organisationnelles et temporelles. Les essais de référence tels
que CRASH-3 résultent d’efforts de recherche internationaux exemplaires, qui ne
sont pas applicables ou reproductibles pour de nombreuses questions de recherche.
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Au-dela des contraintes de ressources, le recrutement nécessaire reste impossible a
réaliser dans un délai approprié. Le recrutement n’est pas facilité par les bénéfices
marginaux de plus en plus faibles apportés par des interventions de plus en plus
complexes. Malgré une justification solide, I’étude CRASH-3 a nécessité plus de 12
000 patients.

L’inférence causale augmentée n’aspire pas a remplacer les essais contrélés rando-
misés, mais elle est capable d’améliorer les études observationnelles conventionnelles,
en particulier a I’ére du “big data” et de la recherche physiologique, et de fournir de
meilleures justifications pour les ECR. L’approche pourrait devenir une référence pour
préparer des ECR, explorer ’association de différentes interventions ou de différents
groupes dans différents sous-groupes. Cette préparation personnalisée permettrait de
canaliser les ressources de recherche vers les ECR les plus prometteurs. Pour cette
raison, les résultats de cette étude utilisant 'inférence causale augmentée semblent
prometteurs et devraient étre explorés plus avant. Une association de données pros-
pectives randomisées et d’inférence causale augmentée parallele sur un ensemble de
données d’observation est réalisée (cf. Chapitre 6).
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CHAPITRE 4
Perspectives

L’objectif de cette these était double : proposer de nouveaux outils d’analyse
de données dans le contexte de I'inférence causale, adaptés a certains des défis des
processus modernes de collecte de données, a savoir les manques et I’hétérogénéité ;
et développer des méthodologies pratiques adaptées a I’évaluation de questions de
pertinence médicale et a I'aide a la prise de décision dans un contexte de contraintes de
temps et de ressources, comme c’est le cas pour I'application choisie de la gestion des
soins critiques. De nouvelles méthodologies sont développées a un rythme soutenu dans
cette discipline plutot jeune. Ces dernieres années, en particulier, le concept de double
apprentissage automatique Chernozhukov et al. [2018a] a encouragé 'utilisation de
méthodes modernes d’apprentissage statistique plus complexes pour aborder les
problémes de causalité [par exemple, Shi et al., 2019, Louizos et al., 2017, Nie and
Wager, 2017]. Il s’agit maintenant d’utiliser les théories existantes et de les appliquer
au potentiel de données abondant parmi les domaines scientifiques. Cependant, un
facteur clé réside dans I’écart entre le(s) cadre(s) statistique(s) classique(s) et les
données collectées qui ne correspondent pas toujours—ou seulement partiellement—au
premier. En outre, un facteur limitant connexe pour I'utilisation de ces méthodologies
concerne les mises en oeuvre qui permettent souvent des performances étonnantes
dans le cadre d’hypotheses théoriques correctes sur le processus de génération de
données — mais qui parfois ne parviennent méme pas a produire un résultat sur des
données qui divergent légerement de ces hypotheses; dans ces cas, la présence de
valeurs manquantes produit une erreur d’exécution ou peut induire la suppression
silencieuse de toutes les observations incompletes, ce qui, dans les cas défavorables,
peut conduire a d’autres violations des hypothéses nécessaires et a des conclusions
potentiellement trompeuses.

Dans le contexte de I'inférence causale avec des données d’observation, comme nous
I’avons vu dans les sections précédentes, un ensemble supplémentaire d’hypotheses
sous-tend presque toutes les méthodologies et les outils d’analyse, garantissant 1'iden-
tifiabilité de ’estimande causal. Cependant, lorsqu’il s’agit de problemes concrets,
par exemple dans un contexte clinique, la mesure dans laquelle ces hypotheses sont
satisfaites par les données disponibles est une question de débat et nécessite des
connaissances spécialisées solides pour garantir la validité de ’analyse statistique.
En raison de ce niveau important d’incertitude lié a ces hypotheses, et en particulier
a I’hypothese de non-fondabilité, des techniques solides et robustes, a la fois efficaces
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et flexibles par rapport aux types d’entrée, deviennent encore plus pertinentes pour
divers domaines d’application.

Avec cette motivation, nous avons commencé par le probleme de I'estimation de
I'effet causal avec des attributs manquants dans les données d’observation, illustré
sur application clinique dans le Chapitre 3. (voir le Chapitre 4 pour plus de détails).
Cette méthode bénéficie de garanties théoriques obtenues en combinant les résultats
de consistance pour l'apprentissage supervisé avec valeurs manquantes et pour
I’apprentissage automatique double, et elle est conceptuellement et pratiquement
facile a utiliser grace a son intégration dans I’environnement plus large du paquet
grf. R package environment.

Une catégorie de problemes que nous n’avons pas abordée dans cette premiere
partie est liée aux questions de généralisation des études et de transportabilité des
résultats, en utilisant les forces combinées des études expérimentales et observation-
nelles. De telles questions se sont posées, par exemple, lors de la tres récente et
toujours en cours pandémie de COVID-19, qui a nécessité la proposition et ’adap-
tation de politiques de santé publique dans un contexte de preuves limitées et en
constante évolution. Ce contexte, certes unique, a mis en lumiere une question qui
est cependant d'une pertinence et d'un intérét plus général, a savoir la question de
la combinaison d’études observationnelles et expérimentales de maniére a orienter
mutuellement les explorations et les expériences ultérieures et a soutenir la prise de
décision pour des populations qui sont potentiellement différentes des populations
étudiées précédemment. Dans le Chapitre 6, nous proposons un examen systématique
de ces méthodes qui tirent parti de la dualité des études expérimentales et observa-
tionnelles, en exploitant la validité interne des données expérimentales et la validité
externe des données observationnelles. La question associée de la transportabilité
ou de la généralisation devient de plus en plus pertinente, notamment dans les
applications pharmaceutiques, mais de nombreux problemes de recherche connexes et
intéressants doivent encore étre abordés, d'un point de vue théorique, par exemple les
questions de variables systématiquement manquantes, mais aussi d'un point de vue
pratique, comme la grande variété de types de données et d’encodages qui nécessitent
une communication claire entre les différents chercheurs de ’étude pour bien aligner
les différentes sources de données. Cette remarque rejoint également un autre aspect
important mis en évidence par ’application présentée au Chapitre 3, a savoir une
partie complémentaire a la recherche en méthodologie statistique : la collaboration
avec des experts du domaine qui est cruciale a chaque étape de I'analyse statistique,
de la conception de I'étude, a la modélisation et a 'estimation des données, puis
a l'interprétation des résultats. Ainsi, ce travail fournit également un exemple de
création de valeur fructueuse et mutuelle tant en statistique qu’en recherche clinique.

Une extension intéressante du travail présenté dans cette thése serait une for-
malisation plus précise et une méthodologie sur la facon de combiner I'expertise
du domaine et la découverte causale automatisée pour exploiter les données et les
connaissances disponibles de maniere efficace, tout en quantifiant les niveaux d’incer-
titude a la fois du coté de 'expert et de I'algorithme. Un tel travail pourrait encore
ne pas répondre a un reproche régulier—et compréhensible—adressé aux études
observationnelles, a savoir leur talon d’Achille que sont les hypotheses d’identifiabilité
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non testables. Des solutions telles que les analyses de sensibilité [Rosenbaum, 2010] et
les méthodes a variables instrumentales [Imbens, 2014] pour répondre partiellement
a ces préoccupations. Ces dernieéres sont en effet populaires dans la pratique, en
particulier dans les applications économiques ; cependant, la fagon dont les valeurs
manquantes peuvent avoir un impact sur ces approches a variables instrumentales n’a
pas encore été largement étudiée en théorie et en pratique. Une direction intéressante
serait donc d’explorer cette classe de méthodes sous 1'angle de I'identifiabilité et de
I'estimation avec des valeurs (covariables) manquantes.

En conclusion, malgré les avancées majeures réalisées dans le domaine de I'infé-
rence causale depuis les premieres formalisations de Rubin [1974] et Pearl [1995], il
est important de garder a I'esprit la conclusion de Cochran [1972] qui reste valable a
ce jour : “En conclusion, les études observationnelles sont un domaine intéressant et
stimulant qui demande une bonne dose d’humilité, puisque nous ne pouvons prétendre
qu’a tatons vers la vérité.”. Cette remarque ne doit pas étre comprise comme un
appel a s’abstenir de poursuivre I’étude de problemes d’inférence causale nouveaux
et complexes, mais plutét comme une note prudente sur ce que nous pouvons ou
devons attendre de tels travaux, outre la valeur scientifique de résultats théoriques
potentiellement forts.

Enfin, une fagon transparente et robuste de répondre a une question en proposant
de “bonnes” prédictions suppose également que la méthode est appropriée a la
question posée et que la question, ou plus précisément I'estimande, est appropriée au
probleme d’intérét. Ainsi, poser la question appropriée et choisir ou développer les
outils appropriés pour répondre a ces questions sur la base des données disponibles est
une tache interdisciplinaire qui nécessite un échange continu entre les praticiens et les
statisticiens et analystes, et une compréhension mutuelle des défis et limites respectifs.
Un tel échange a ouvert la voie a la formulation des questions abordées et des résultats
développés au cours de cette these et, espérons-le, encourage les collaborations futures,
en abordant les questions de décisions de traitement dynamiques et en contribuant a
la promotion de 'aide a la décision assistée par les données dans les soins intensifs et
d’autres applications.
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Part 11

Causal analysis of heterogeneous
data with missing values
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INTRODUCTION

Context and motivation

A multi-disciplinary project for critical care management

The work that led to this present thesis has been conducted as part of the “Trau-
Matrix” collaboration between the CAMS (CNRS-EHESS), CMAP (CNRS-Ecole
Polytechnique) and the Traumabase® group [Traumabase Group, 2012, accessed
on 2021-04-07], the latter being initiated within the AP-HP (Assistance Publique —
Hopitaux de Paris). This initiative focuses on the analysis and modeling of critical
care management, i.e., the management of major trauma patients. A major (or
severe) trauma is defined as any injury that endangers a person’s life or functional
integrity. Major trauma, in its various manifestations—from road accidents, in-
terpersonal violence, self-harm to falls—is a major source of death and disability,
and a major public health issue [Hay et al., 2017]. Efficient patient management is
crucial. Depending on the severity assessed at the accident site — by medical doctors,
emergency physicians, firefighters, ... — patients are referred either to a specialized
center, one of the “Trauma Centers”, or to a general hospital. This switch is critical.
The consequences can clearly be serious for a patient who is wrongly referred to
a general hospital or cannot be treated effectively, and will have to be referred to
a Trauma Center. Conversely, a patient wrongly referred to a Trauma Center will
mobilize an entire multidisciplinary medical team and an operating room, putting
the next patient on hold, the greatest risk then being for the latter. Similarly, some
medical intervention decisions are difficult to make, but must be made urgently.

Experience shows that fast management of all major trauma based on standardized
protocols improves functional outcomes and survival, particularly for the two leading
causes of death in major trauma, i.e., bleeding and head injury. The classical path of
a traumatized patient takes place in several stages: from the accident site where the
patient is taken care of by the ambulance, to transfer to an intensive care unit (ICU)
for immediate interventions, and finally to full care in the hospital. To be effective,
patient management protocols require adjustments to the individual patient and
clinical context, on the one hand, and to the organizational context and trauma
system, on the other hand [Rice et al., 2012]. However, studies show that patient
management, even in the most advanced Trauma Centers, often exceeds acceptable
timelines [Hamada et al., 2014], and deviations from expected care according to
the protocol are often observed [Rice et al., 2012]. These differences lead to high
variability of care [Hamada et al., 2015] and are associated with poor outcomes
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such as inadequate hemorrhage control or delayed transfusion. Two main factors
explain these observations: On the one hand, trauma decision making is particularly
challenging because it requires rapid and complex decisions under time pressure in
a very dynamic and multi-stakeholder environment characterized by high levels of
uncertainty and stress. On the other hand, the care process involves several actors
and is thus weakened by the risks of information loss or misunderstandings [deMattos
et al., 2012]. To improve decision-making and care processes, the AP-HP has for
some years now developed a unique register of clinical data on major trauma patients
in France, the “Traumabase”. Over 20 French Trauma Centers have already decided
to collaborate to collect detailed clinical data, from the first measures taken at the
accident site, to the patient’s discharge (or death) from hospital. This consortium
of hospitals is gradually extending to the entire country [Traumabase Group, 2012,
accessed on 2021-04-07]. The Traumabase® currently counts over 30,000 observations
on trauma admissions and is continuously updated, with about 4,000 new entries per
year. The granularity of the data collected makes this observatory unique in Europe.

The ultimate objective is to develop decision support models for emergency
physicians who must help the practitioner to define the best medical strategy. It is
also a question of identifying, for all the stages of care, the good or bad practices
thanks to statistical analyses of the Traumabase®.

The Traumabase® registry: opportunities and challenges

The data gathered in the Traumabase® is qualified as heterogeneous or mixed
- meaning that its variables can be qualitative or quantitative. Quantitative data
usually are physical measurement values on a continuum, e.g., for systolic and diastolic
blood pressure, (given in Riva-Rocci millimeters of mercury, mmHg). Qualitative
data indicate a type of lesion (bleeding, head trauma, shock, etc., coded using a
standardized scale ), presence of comorbidities, socio-professional status, etc. A large
majority of statistical methods, classical or more recent, is suited for quantitative
data due to the large spectrum of theoretical guarantees that can be derived from
statistical theory. Other methods exist that address qualitative or categorical data.

Approaches that tackle the combination of all these types of data however are less
frequently proposed, even though such data are the rule rather than the exception
in many applications (see e.g., Murdoch and Detsky [2013], Heeringa et al. [2010]).
Furthermore the Traumabase® registry is an aggregation of data coming from different
participating Trauma Centers. This leads to another form of heterogeneity in the
data, induced by the heterogeneity of trauma care processes which apply existing
protocols in different variations and by the heterogeneity of the patient population
which can vary from one center to another due to geographical and demographic
differences [Hamada et al., 2015]. This induced multilevel structure of the registry
represents another challenge for statistical analyses but also a potentially rich pool
of information which could allow to compare different treatment strategies and to
evaluate the generalizability of results from one patient population to a more or less

1. The Abbreviated Injury Score (AIS) is a clinical score that allows to describe and quantify
anatomical injury https://www.aaam.org/abbreviated-injury-scale-ais/.
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different patient population. Such multilevel structures are also encountered in data
collected in other contexts, for instance through administrative claims, surveys, or
(centralized) electronic health records (EHR). The latter often aggregate data from
different hospitals, at a municipal, regional or national level and therefore share the
challenges that come with the Traumabase® registry [Callahan et al., 2020].

Among these challenges is the often neglected presence of missing values: some
data are missing when they should have been filled in, others because they are not
relevant to the specific context of the patient concerned. All these characteristics
are rarely found simultaneously in rigorously formalized data analysis problems, and
the difficulty of missing data is particularly important in the context of critical care
management where many observations and decisions are made by multiple actors in
a short time-frame, facilitating potential loss of information on the way. Existing
analytical methods are not well adapted to such a situation, for instance the literature
on treatment effect estimation methods with missing values is scarce [Leyrat et al.,
2019]. Complete case analyses — consisting in “throwing away” all observations with
at least one missing value — is a default choice in many implementations of statistical
methods [Josse and Reiter, 2018], but it dramatically impacts efficiency and power
of the analysis and most likely induces biases in all subsequent analyses.

Efficacy and effectiveness,
experimental and observational data

The increase of available data for statistical analyses and prognostic models is
accompanied by a diversification in data types and sources that pose new challenges
for extracting significant information from this multitude of available data. For
causal questions, in a nutshell, one can distinguish between experimental data with
controlled interventions and observational data without intervention control but often
better representativity of real use-cases.? This concern is also termed efficacy versus
effectiveness in public policy and clinical contexts, where efficacy aims to measure
the treatment effect under ideal and controlled circumstances, while effectiveness
supports the idea of measuring the average treatment effect in the real population
targeted by the treatment [Flay, 1986]. A recent and prominent example are the
clinical studies that preceded the authorization of the different COVID-19 vaccines,
followed by several observational studies carried out within the vaccination campaigns,
see for instance Dagan et al. [2021].

More generally, in healthcare and social science research, (prospective) observa-
tional studies are frequent, relatively easy to set up (unlike experimental studies of
randomized trials, which are sometimes even impossible to conduct) and can allow
different types of subsequent analyses such as causal inferences. The estimation of the
average treatment effect (ATE), for example, is possible through the use of propensity
scores that allow to correct treatment assignment biases due to confoundedness, i.e.,
the presence of factors related to both the treatment assignment and the variable

2. To summarize this observation in an even shorter sentence: “Not all data is created equal”
[Neill et al., 2009].
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of interest [Rosenbaum and Rubin, 1983b, Imbens and Rubin, 2015]. The term
“causal” is to be understood in a specific way and might not reflect the common
understanding of causality. Indeed, in classical statistics, a common approach is to
posit a distribution model for a data generating process. Under conjecture of this
distribution model, the goal is to characterize its features, e.g., data fits a Gaussian
distribution with a certain mean and covariance. In causal inference, the goal is more
ambitious in that there are several goals that are set with a same “causal model”:
the model should fit the observed distribution, but it should also allow to make
inferences about how the system changes under interventions, i.e., inferences about
interventional distributions. Thus, by “causal” we mean the effect of a variable, that
is intervened on, on another variable that is measured either before and after the
intervention or between individuals with and without intervention. The advantage
and main interest of experimental studies is the control over the intervention, ensuring
that the only variation between treated and non-treated groups lies in the treatment
variable. Thus the observed variation in the outcomes can be related back to the
treatment.

A violation of this clear and sole distinction between the treatment groups can lead
to false conclusions about the effect of the treatment. The Salk Vaccine Field Trial
[Salk, 1955, Brownlee, 1955] is a classical example for such a misguided conclusion.
This large-scale randomized controlled double-blinded trial included over a million
children who, after parental consent for trial participation, were administered a
vaccine against poliomyelitis developed by Jonas Salk. The design of this study
required accounting for such variations and additional considerations, due to the
geographical and seasonal variability of polio outbreaks in this time. An alternative
trial design without randomization had proposed to choose treated individuals among
a certain school grade (second grade), conditional on their parents’ consent. Controls
would be those individuals whose parents hat not consented, as well as neighboring
school grades (first and third grade). The second design consisted in randomizing
treatment among the eligible individuals (2nd school grade and with parent’s consent)
and to provide a placebo to the ones randomized into control, allowing for a double-
blinded study eliminating various types of biases. Both designs were carried out
and, as expected by theory and by some groups of critical clinicians at the time,
the first design led to an unfavorable conclusion about the vaccine’s efficacy while
the second design showed a significant protective effect of the vaccine against polio
infection [Brownlee, 1955]. This large study, carried out less than 10 years after the
first published randomized controlled trial [Medical Research Council Streptomycin
in Tuberculosis Trials Committee, 1948], is considered an important step in the
systematization of randomized placebo-controlled double-blinded studies to assess a
(new) treatment whenever this is possible.

However, even with such a large study respecting randomization of treatment
assignment and double-blinded design, it is important to point out that the validity of
the conclusions of such a study generally only hold within the context of this particular
study. Put differently, under internal validity, the results of the study are not directly
extendable to other individuals than the individuals from the study, unless the study
sample is representative of a larger population. In this latter case, conclusions from
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the study are valid for this population as well. If the population of interest is not
represented by the study population, the question of external validity arises, i.e.,
whether generalizability of the empirical findings to a different environment, setting
or population is possible, usually based on auxiliary observational data that describes
this different context [Colnet et al., 2020]. Note that in any case, external validity is
limited by internal validity; if a causal conclusion drawn within a study is invalid,
then generalizations of this inference to other contexts will also be invalid. This
remark highlights again the importance of both forms of validity and both sources of
data for assessing the efficacy and effectiveness of a treatment.

Finally, the evoked issues and examples give a hint of the complexity of the
theoretical and methodological challenges and indeed we will go into more details
and contextualize them in the broader framework presented in Part IV.

The role of missing values in theory and in
practice

A major problem with large observational studies is their complexity and often
incompleteness: covariates are often taken at different levels and stages, they can
be heterogeneous — categorical, discrete, continuous — and almost inevitably contain
missing values. Although the problem of missing data is unavoidable in statistical
practice, most methods of analysis, in causal inference as in other fields, cannot
be implemented directly from incomplete data. This domain is expanding rapidly
within the statistical community, as the problem of missing data is exacerbated by
the multiplicity of data collected, often from different sources of information [e.g.,
Josse and Reiter, 2018, Mayer et al., 2019]. It is therefore crucial to identify effective
methodologies for carrying out (causal) analyses in the presence of incomplete data,
and especially to know how much confidence can be placed in the results obtained
from incomplete data.

The problem of missing values in causal inference has long been ignored and only
recently gained some attention due to the non-negligible impacts in terms of bias
induced by complete case analyses and mis-specified imputation models. In Part ITI,
we discuss conditions under which causal inference can be possible despite missing
confounder values, namely unconfoundedness on the observed values; we propose two
several alternative ATE estimators which directly account for the missing values, the
first is built on logistic-linear specification and observed likelihood, appropriate for
data missing at random, the second uses semi-parametric estimation based on random
forests with the great advantage of handling data missing not at random, and the
third is based on latent confounding modeling. We compare these three estimators
to different methods proposed in the past to deal with missing confounder values. In
Chapter 4 and Appendix H we assess the performance of our estimators on the large
prospective Traumabase® registry containing detailed information about over 30,000
severely traumatized patients in France. Using the proposed ATE estimators and
this database we study the effect on mortality of tranexamic acid administration to
patients with traumatic brain injury in the context of critical care management.
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Summary of contributions of this thesis

Causal inference on incomplete observational data

The objective of the thesis has been, in a first step, to develop a so-called “doubly
robust” methodology [Robins et al., 1994, Chernozhukov et al., 2018a] adapted
to missing data for the estimation of the average treatment effect [Mayer et al.,
2020]. This work, published in The Annals of Applied Statistics, is a theoretical and
methodological contribution to communities whose interest in causal inference is
motivated by the significant bias impact that is induced by complete case analyses
or poorly specified imputation models [Mattei and Mealli, 2009]. Indeed, the new
methodology, placed in the Neyman-Rubin potential outcome framework [Splawa-
Neyman et al., 1929, Rubin, 1974], not only extends the robust dual approach to
missing data, but also makes it possible to manage missing data that is informative,
such as “missing not at random” [MNAR Seaman et al., 2013, Franks et al., 2016].
A variable is MNAR if the probability of missingness on this variable depends on
unobserved information, e.g., the value of the variable itself. The classic example
is information on the “income”: rich people are less likely to disclose their income,
resulting in a lack of income data for wealthy people [Atkinson et al., 2011]. In the
context of the management of major trauma, it is admitted by practitioners that
much of the missing data is likely to fall into this category of missing values. The
methodology developed during the thesis has been applied to a concrete question
emerging in the context of major trauma: is there an effect of tranexamic acid on
the mortality of patients with head injury? This question has very recently been the
subject of a large randomized controlled study CRASH-3 [Dewan et al., 2012]. The
results of estimating the average effect with the proposed doubly robust methodology
on the observational Traumabase® data are consistent with the results concerning
the primary outcome of interest of the CRASH-3 study [Cap, 2019]. This result is
a first empirical evidence for the feasibility of the proposed methodology. Another
study carried out in the context of the current COVID-19 pandemic also deployed
this new methodology to assess the effectiveness of a specific candidate treatment
(see Chapter 8 for this study).

Causal inference for combining observational and
experimental data

A related issue which has arisen during this thesis concerns the simultaneous
availability of experimental and observational data to estimate a treatment effect.
This represents both an opportunity and a statistical challenge: combining the
information gathered from both data is a promising avenue to build upon the internal
validity of randomized controlled trials (RCTs) and a greater external validity of
observational data, but it raises methodological issues, especially due to different
sampling designs inducing distributional shifts. In two works, one submitted to
Statistical Science, the other to Statistics in Medicine, we focus on the aim of
transporting a causal effect estimated on an RCT onto a target population described
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by a set of covariates. We first propose a thorough review and experimental assessment
of existing methods such as inverse propensity weighting, g-formula and doubly robust
methods. While missing values are common in both data neither of these available
methods are designed to handle them. After coupling the assumptions for both
the causal identifiability and the missing values mechanism, as well as defining
appropriate strategies, one has to consider the specific structure of the data with two
sources and treatment and outcome only available in the RCT. We study different
approaches and their underlying assumptions, in the full data and in the incomplete
data case, on the data generating processes and distribution of missing values and
suggest several adapted methods, in particular multiple imputation strategies. These
methods are assessed in an extensive simulation study and practical guidelines are
provided for different scenarios.

This work has been motivated by the analysis of a large registry of over 30,000
major trauma patients and two multi-centered RC'Ts studying the effect of tranexamic
acid administration on mortality. The analyses illustrate how the different reviewed
methods compare on real data and how the missing values handling can impact the
conclusion about the effect transported from the RCT to the target population.

Outline of the thesis

We begin with an introduction to causal inference in Chapter 1, laying out
the main concepts, notions and results of this discipline, which will facilitate the
understanding of the remainder of the thesis. In Chapter 2 we discuss the role of
missing values in general statistical problems and in particular in causal inference.
This is followed by the short Chapter 3 about the main data analyzed in this thesis.
The main methodological and theoretical contributions of this thesis are detailed
Chapters 4, 5, 6 and 7. These are completed by a concrete medical study in Chapter 8
and an illustration of the implementations and practical conclusions accompanying
these contributions in Chapters 9 and 10.
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CHAPTER 1
Causal inference: an introductory overview

Through sheer existence, you know what a causal effect is, understand the difference
between association and causation, and you have used this knowledge consistently
throughout your life. Had you not, you'd be dead.

— MIGUEL A. HERNAN, JAMES M. RoOBINS, Causal Inference: What if?
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1.1 — What do we mean by *“causal”?

Causal inference questions arise in many domains such as socio-economics, politics,
psychology, medicine, etc., and are of the form “given the circumstances, what action
should be taken to achieve a certain goal”. An answer to such question requires
a sufficient understanding of the system or underlying mechanism, enabling the
decision-maker to evaluate the effect of her decision on the system. Thus, such
questions can be reformulated to “what would happen if I took action A instead of
action B (or C)?” or “how would the system change if I intervened on a certain part
of it?” The action could be the administration of a drug and its effect on a patient’s
health, or a marketing strategy for product placement and its effect on a consumer’s
purchase behavior, etc. The notion of causality is often avoided by statisticians
and this manifests, for instance, in the famous phrase “correlation is no causation”,
taught to generations of young scholars taking introductory or advanced statistics
courses. Indeed the notion of causality and its rather vague definition may not be
suited and are often replaced by the terms of causal inference or treatment effect
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estimation [Hernan and Robins, 2020], which have been of interest to statisticians
for almost a century now, since Fisher [1936] formalized the concept of treatment
randomization and Splawa-Neyman et al. [1929] the concept of counterfactual or
potential outcomes. The causal inference formalism allows one to study questions
like the one given above as a common estimation problem. Caution is required when
reasoning in terms of causality, since we may be able to estimate an effect of one
factor on another but this does not explain the causality itself.

The sometimes vaguely perceived distinction between the statistical notion of
causal effects and the intuitive common concept of causality can lead to misinter-
pretations [Messerli, 2012]. It is thus crucial to first clearly articulate the causal
question of interest, in order to lay out a statistical analysis plan and interpret the
results accordingly [Glymour and Hamad, 2018]. Another important preliminary
question to consider is whether the data allows to discover causal relations and has
to be assessed after the question has been formulated. It is commonly admitted that
the gold standard for treatment effect estimation are randomized controlled trials
(RCT) that allow to estimate the average effect of a treatment, an intervention or a
policy on a well defined population of interest. For instance, in pharmaceutical and
medical research, RCTs are compulsory for the authorization of new drugs or other
treatments. ! However RCTs are generally very expensive in terms of time, human
resources, and financial costs [Concato and Horwitz, 2004], and in recent years many
RCTs led to inconclusive results despite large and expensive trial design [Hwang
et al., 2016, Fogel, 2018]. Furthermore in some areas such as economics or political
sciences, it is often impossible to implement an RCT to assess the effectiveness of a
given intervention or policy, for instance the impact of a minimum wage policy on
employment, with few exceptions carried out for instance by Duflo et al. [2012].

Once we have an understanding of causal relations between variables we can
attempt to use this knowledge to make “stable” predictions, for instance treatment
prescriptions, as opposed to ordinary predictions obtained with (supervised) learning
algorithms applied directly on the data and which risk to leverage ephemeral relations
to make predictions [Efron, 2020, Subbaswamy and Saria, 2018]. Indeed probabilistic
inference focuses on predicting consequences of observations by modeling the data
distribution. Causal inference models the mechanism that generates the data and
allows to predict results of interventions. But, as pointed out as the fundamental
problem of causal inference by Holland [1986], we want to estimate something that
we never observe since we never see the counterfactuals for a same individual at a
same time (induced by different treatments or policies).

Despite this fundamental problem, there exists a multitude of well studied
methods to consistently and efficiently estimate causal effects in different scenarios,
motivated by a long tradition in economics, epidemiology and public policy where
reasonable and justified decisions have to be made in never experienced situations.
In the following, we will review the most common and well established approaches,
discussing their underlying assumptions and highlighting their advantages and limits,
in theory and in practice.

1. With a few notable exceptions which will shortly be discussed in Part IV.
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1.2 — The potential outcomes framework

1.2.1 Definitions

Suppose we observe n independent and identically distributed (i.i.d.) samples
(Xi, Wi, V) € X x {0, 1} x R, where |X| = p, X; = [Xu,...,X;]" is a vector of
attributes, W; the treatment assignment indicator ?, and Y; the outcome of interest.
Depending on the context, the covariates for observation ¢ will either be denoted by
X% or X;. (the i-th row from the covariate matrix X = [Xi, ..., X,] € X"*?)3. In
the following, expectations and probabilities will refer to the distribution induced by
the random sampling from the population, or by the (conditional) random assignment
of the treatment.

We define “causal effects” under the Neyman-Rubin potential outcomes framework
[Splawa-Neyman et al., 1929, Imbens and Rubin, 2015] which relies on the following
quantities of potential or counterfactual outcomes.

Definition 1.2.1 (Potential outcomes). Potential outcomes are denoted by
{Y;(0), Yi(1)} and defined as the outcome the i-th individual would have experi-
enced had she been assigned treatment W; = 0 or 1 respectively. They take values in
the same space, usually in R.

For the treatment assignment W;, we can think of treatment vs. control or
treatment A wvs. treatment B, and their associated potential outcomes, in some cases
also referred to as counterfactuals, Y;(1) and Y;(0), where the observed outcome is
the factual outcome while the unobserved is called counterfactual outcome. In the
remainder of this thesis, we will refer to individuals with W; = 1 as treated and to
those having W; = 0 as controls.

To assess the effect of a treatment we are interested in the individual treatment
effect.

Definition 1.2.2 (Individual treatment effect). The individual treatment effect
for individual i is the difference of his potential outcomes

7 2 Yi(1) - Yi(0). (L1)

By definition of the potential outcomes, this quantity is never observed. Faced
with this impossibility to observe the quantity of interest 7;, other substitute quantities
of interest to evaluate a treatment effect are considered: averages of 7; over different
subsets of the original sample or population, for instance the (population) average
treatment effect (ATE).

Definition 1.2.3 (Average treatment effect). We denote the average treatment
effect (ATE) by T, and define it as

T 2 E[Y;(1) — Yi(0)] = E[7], (1.2)

2. Throughout this thesis we will only consider the binary treatment case. However there exist
various approaches to dealing with multinomial and continuous treatments [Hirano and Imbens,
2004].

3. Note that here X is a generic notation for the covariate space of dimension p.
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where the expectation is taken over the joint distribution of (X;, W;, Y;(0),Y;(1)).

The average treatment effect corresponds to the effect of switching every individual
from one group to the other.* There exist similar quantities of interest such as the
average treatment effect on the treated (ATT) or on the controls (ATC):

rATT 2 B[Y,(1) — Y;(0) | Wi = 1) = E[r; | Wi = 1] (13)
ATC 2 R[Y;(1) — Y;(0) | W; = 0] = E[r; | W; = 0] (1.4)

As their names indicate, these estimands are defined over different (sub)sets of
the entire population. For instance, the ATT can be rephrased as the difference of the
expected outcome of the treated under treatment and the expected outcome of the
treated had they not been treated. This focus on the effect on the group of individuals
who actually received the treatment is more meaningful and useful in certain cases.
For instance in oncology, chemotherapy is usually given to all eligible cancer patients,
while it is never given to patients who do not suffer from cancer. The question
of interest is therefore to determine the average effect of chemotherapy on cancer
patients — as it is irrelevant to estimate the effect for the patient subpopulation that
does not have cancer. Similarly, the ATC can be of interest in other contexts, where
the focus is on the individuals who are not treated (one could think of treatment
or intervention that is inaccessible due to systemic or monetary barriers or due to
regulatory counter-indications). These two estimands are identifiable under slightly
less restrictive assumptions as those that we will see below.

Finally, we note that there exist other possible estimates to quantify a treatment
effect such as the relative risk or the odds ratio:

n o EV(L)]
[Yi(0)]

r o EYi(D]/(1 - E[Yi(1)])

E[Y;(0)]/(1 — E[Y;(0)])’

which, in some cases, are preferred over the ATE, depending on the studied phe-
nomenon and context [Yadlowsky et al., 2019]. The relative risk or risk ratio is the
ratio of risks of the treated and the control group. For instance, assuming a binary
outcome where Y = 1 indicates an adverse event, a value 7% = 0.76 indicates that
treated individuals have a lower risk of an adverse event than control patients and
that the treatment induces a 24% decrease in the risk of such an adverse outcome.
The relative risk is interpretable on a proportional scale, and it is therefore generally

ﬁ

.

,7_

4. Sometimes it is necessary to distinguish between the sample ATE (SATE) and the population
ATE (PATE). The difference between the variances of SATE and PATE is exactly the variance
of the treatment effect. In the definition of the PATE, 774TF = E[Y;(1) — Y;(0)], the potential
outcomes are assumed to be random variables drawn from a super-population; the SATE definition,
TSATE — | [V;(1) — Y;(0)] = L3 1 Y5(1) = Y;(0), considers all potential outcomes as fixed values,
put differently, all inferences are conditional on the vectors of the potential outcomes [Ding and Li,
2018]. Note that in RCTs the target estimand is usually 7547 while in observational studies it is
often 7PATE And under the random sampling assumption, we have E(SATE) = PATE. Since
we consider this case here, we will therefore drop the distinction between the two.
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recommended to use it as a relative effect measures for summarizing the evidence,
while absolute measures, such as the ATE, are more meaningful for application to
a concrete clinical or public health case [Schechtman, 2002]. The odds ratio is the
ratio between the odds of the treated and the odds of the control group (where odds
can be interpreted as the number of events relative to the number of nonevents). For
instance, assuming we have a binary outcome Y, where Y = 1 denotes the event of
interest and assuming 7¢% < 1, this can be interpreted as the risk of the event being
lower in treated individuals than in control individuals and conversely for 7% > 1.
To provide a more concrete interpretation, assume again a binary outcome and an
odds ratio of 1.7 — corresponding to the odds of Y = 1 (instead of Y = 0) being
70% higher in treated patients than in the control patients. The odds ratio is also a
proportional measure of effect, however it is less intuitive to interpret and presents
certain drawbacks [see e.g. Yadlowsky et al., 2019] and the relative risk should be
preferred over the odds ratio when the initial risk (i.e., without treatment) is high

[Davies et al., 1998]. For more examples and details on these estimands we refer to
Schechtman [2002]

1.2.2 Identifiability

In order to (non-parametrically) identify 7, i.e. to express it in terms of solely
observable information, we need to make further assumptions about the data gen-
erating process: The ignorability, unconfoundedness or exogeneity assumption (the
terms are equally used in the literature) states that all confounding factors are
measured, i.e., conditionally on X, the treatment assignment is independent of the
potential outcomes. In other words, there is no unobserved confounding variable U
in Figure 1.3. Formally we define it as follows.

Definition 1.2.4 (Unconfoundedness). The unconfoundedness assumption states
that
{Yi(1),Y:(0)} LW | X;  for alli. (1.5)

This assumption can be weakened and still allow to identify E[Y;(w)], w € {0,1};
indeed we could assume instead that we only have

E[Yi(w) |[W = w, X] = E[Yj(w) | X], w € {0,1}. (1.6)

This equality is implied by (1.5) and also allows to tackle inherent problem of
missing outcome values due to counterfactuals.

Another standard assumption in the causal inference in the Neyman-Rubin
framework [Imbens and Rubin, 2015] is the Stable Unit Treatment Value Assumption
(SUTVA, Rubin [1978b], Cox [1958]).

Definition 1.2.5 (Stable Unit Treatment Value Assumption). Formally, the
SUTVA assumption is composed of two parts:

Y =Y,(Wi) .
Vi = WiY5(1) + (1 — W;)Yi(0). (1.8)
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This assumption translates into two aspects: the outcome of unit 7 is independent
of the treatment assignment of other units and the treatment is stable, i.e., there are
no multiple versions of the treatment which could lead to different outcomes. For
instance if the treatment is surgery then we assume that the result of the surgery
does not depend on the surgeon who operated the patient.

Finally, an important assumption is that of probabilistic treatment assignment or
overlap®.

Definition 1.2.6 (Propensity score and overlap assumptions). The propensity
score is defined by

e(zr) 2 PW; =1|X; =), (1.9)

following [Rosenbaum and Rubin, 1983b, Imbens and Rubin, 2015]. In order to
identify the causal estimand such as the ATE, we require probabilistic treatment
assignment, also known as overlap assumption:

de >0, such that c < e(x) < 1—c forallzx € X. (1.10)

A well known and important result related to the unconfoundedness assumption
is that if condition (1.5) holds, then we also have

(V(1),Y:(0)} L Wie(X;)  foralli. (1.11)

This implies that instead of having to control for all covariates X; one can limit
oneself to controlling for e(X;)®. Indeed this important result has been established
by Rosenbaum and Rubin [1983b] who show that the propensity score is a balancing
score: it balances the two groups in terms of covariate distribution.

P(X, W |e(X)) = P(X | e(X))P(W | e(X)). (1.12)

More specifically, this result can be understood as follows: the propensity score
contains all the information required to disentangle the covariates X and the treatment
assignment W and thus to balance the covariate distributions for each level of W
without any remaining confounding.

The proof for this result holds in a couple of lines:

Proof. We have P(X, W |e(X)) = P(X |e(X))P(W | X,e(X)) = P(X |e(X))P(W | X)
where the first equality always holds and the second one is given by the fact
that e(X) is a function of X, therefore conditioning on X is equivalent to
conditioning on X, e(X). Next we note that P(W = 1|X) = e(X) by definition
and P(W = 1[e(X)) = E[W [e(X)] = E[E[W | X]|e(X)] = E[e(X) [ e(X)] = e(X),
which concludes the proof. O

5. Note that the coupling of probabilistic assignment and unconfoundedness assumptions is also
referred to as strongly ignorability assumption [Rosenbaum and Rubin, 1983b].
6. This result can be extended to multivalued treatment, see Imbens [2000].
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Figure 1.1 — Observational data model with observed (and without unobserved) factors.
We are interested in estimating the link between W and Y. The propensity score e(X)
breaks (or closes) the path between confounders X and treatment W.

An additional assumption which is made implicitly in many works on causal
inference consists of perfect compliance or adherence, i.e., every individual assigned to
a group effectively belongs to this group. Note that this condition is not always true —
where e.g. social sciences rely on self-assessments this perfect compliance assumption
is often found to be violated. However, there exist methods to handle cases of
non-compliance: instead of only considering the treatment assignment variable W,
we define the assigned treatment Z and the received treatment W; assuming that
perfect compliance does not hold using only the variable Z for treatment assignment,
the target estimand will measure the effect of assigning participants to being treated
with Z, this is referred to as the intention-to-treat effect. We refer to Hernan and
Robins [2020, Chapter 9] for more details on this aspect.

1.3 — An alternative framework: Structural
Causal Models

Although this thesis is mainly based on the Neyman-Rubin potential outcomes
framework introduced above, it is important to point out that there exist other
widely used approaches to causal inference than this framework, the most prominent
examples being the structural causal models (SCM) framework and, to a lesser extent,
causal Bayesian networks. The former is based on seminal work by Pearl [1995]
and has since been developed by many well known figures mostly from the machine
learning community: P. Bithlmann, B. Schélkopf, P. Spirtes, J. Mooij, M. Maathuis,
and many others.

We briefly recall the main concepts and results of the SCM framework which lever-
ages results from probabilistic inference theory, in particular probabilistic graphical
modeling, by alternating between causal graphs and subsumed probabilistic graphs
underlying the observed and interventional distributions. In this framework, causal
reasoning refers to the process of drawing conclusions from a causal model, similar
to the way probability theory is the basis for reasoning about random processes.
However, because causal models contain more information than probabilistic models,
they are richer, and enable the analysis of the effect of interventions or changes in
distribution. In the same way that statistical learning poses the inverse problem of
probability theory, the SCM framework asks how to infer causal structures from their
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empirical implications. The data used may be purely observational, but may also
include results obtained from interventions (e.g., randomized trials). The Figure 1.2,
which corresponds to Figure 1.1 in Peters et al. [2017], summarizes the relationships
between causal reasoning and probabilistic inference theory. A probabilistic model
allows to describe and reason about (random) processes. Given data, with statistical
learning we aim to infer a parameter of an assumed underlying probabilistic model.
With an infinite amount of data, the inference problem is solved. With a causal
model, we are able to make statements about observations and changes following
interventions. Inversely, with data we can infer a causal structure that fits the
observed and interventional distributions. But even with an infinite amount of data,
the problem of estimating the underlying causal structure can remain impossible
in some cases, i.e., the causal model can be unidentifiable. We also refer to Peters
et al. [2017] for a detailed introduction and overview of the SCM framework and
recent developments.” These developments evolve around a list of open research
questions and subtleties which have only been answered partially and for specific
cases: How does the causal model work?, What if there are hidden variables or
treatment-confounder feedback?, What is the best graphical representation, especially
in case of hidden variables or feedback?, Can we test counterfactual statements?,
Can we infer the graph structure from data?, Is causality useful, even in classical
ML /statistics settings?

causal learning

/ observations & outcomes

causal mode including changes &

| interventions
! \
|
! causal reasoning l
|
|
subsumes ! 1
| o ' . subsumes
| statistical learning }
|
1 |
A4 A4
[probabilistic model] [observations & outcomes]

probabilistic reasoning

Figure 1.2 — Terminology used in the SCM framework to distinguish and relate probabilistic
inference problems and causal inference problems. This graph reproduces the Figure 1.1
from Peters et al. [2017].

Definitions and notations Probabilistic graphs are at the center of the SCM
framework and we first give a brief series of definitions required to state the main
results under the SCM framework: Consider a finite number of random variables

7. The following section is also inspired by a related short course given by Jonas Peters at the
MIT Broad Institute in 2017.
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X £ (Xy,...,X,) with joint distribution f, and a set of nodes (or vertices) V =
{1,...,p}. A graph G = (V, &) is composed for a finite number of nodes V and edges
E CV xV such that (v,v) ¢ &, i.e., there are no edges from a node to itself. We can
associate the random variables X to the nodes V' of the graph, i.e., node i represents
the random variable X;. Sets of nodes represent sets of random variables: if A C V,
then X, = {X;:i¢c A}

A node i is a parent of node j if (i,7) € € and (j,i) ¢ £. In this case, j is called
a child of i. The set of parents of node j is denoted by pa(j), or by pa(X;) when
reasoning in terms of the associated random variables. An edge between two adjacent
nodes (i.e., two nodes ¢ and j such that (i,7) € € or (j,i) € &) is qualified as directed
if it informs a direction from one node to the other; assuming that (i,7) € £, we
then write i — j to denote this direction. A graph that only contains directed edges
is called a directed graph. A path in the graph G is defined as a sequence of at least
two distinct nodes 11, . .., 4, such that there exists an edge between iy and i, for
all k € {1,...,1—1}. If there is a directed path from i to j, then i is an ancestor of
j and 7 is a descendant of j. A directed graph G is called a directed acyclic graph
(DAG) if it contains no directed cycle, i.e., there exists no pair (k,l) € V x V such
that there is a path from £ to [ and from [ to k.

We can connect a distribution P with density p (with respect to the Lebesgue
measure p) to a DAG by noting the following: the density p of the distribution P over
the set of random variables X can always be factorized using the probability chain
rule: p(z1,...,2p) = p(x1)p(xa|z1) ... p(Tp|T1, ..., 2p—1). A set of variables X,
is said to be Markovian parents of Xj, if it is a minimal subset of {X,..., X;_1}
such that p(z;|z1,...,2j-1) = p(zj|Zpagj)). Using the notion of Markovian parents,
we can factorize p as follows: p(zy,...,7,) = [T=; p(2)]|2Zpa¢jy). And using the
above definition of parents and children, we can draw a corresponding DAG for this
factorization of f. We can then define a DAG model (or Bayesian network) as a
combination (G, P), where G is a DAG and P is a distribution with density p that
factorizes according to G, i.e.,

p(x) = [ p(ilzpa), Ve
eV

Note that a distribution can factorize according to several DAGs. DAG models are
also used in other contexts than causal inference, for instance for estimating the joint
density from low order conditional densities [see, e.g., sum-product message passing
Pearl, 1982].

Definition 1.3.1 (d-separation, Pearl [1995]). In a DAG G = (V,€),

1. a path between two nodes iy € V and iy € V is blocked by a set C C V\{iy, i}
if there exists a node 1, on this path such that either one of the following two
conditions is satisfied:

(Z) i € C and (Z'k,1 — i — ik+1 Or tj_q 1 ik+1 or p—1 < 1 — ik+1),'

(7i) neither iy nor any of its descendants is in the set C' and ix_1 — i < i1
(ix, is qualified as a collider on the path between iy and i;).
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2. two disjoint subsets A and B of € are d-separated by a set C C V\{A, B}
if every path between a node a € A and a node b € B is blocked by the set C'.
This is denoted as A Lg B | C.

If a distribution P over the associated random variables of a DAG G factorizes
according to G, then all d-separations in G imply conditional independencies in P.

Definition 1.3.2 (Global Markov property). A distribution P satisfies the global
Markov property with respect to a DAG G if:

A and B are d-separated by C in G = X, 1L Xp | X¢ in P.

This property allows to read off some of the conditional dependencies and inde-
pendencies of P from the DAG G, but generally not all conditional dependencies.

Definition 1.3.3 (Faithfulness). A distribution P is faithful with respect to a DAG
G if
Xal Xp| Xoin P= A and B are d-separated by C in G.

This assumption ensures that all conditional dependencies of P are encoded in
the DAG.

With these basic notions and results from graph terminology, we are now ready
to review their role for structural causal models and structure learning.

1.3.1 Structural learning

The idea behind structural learning in the context of causality is that directed
graphs encode some “causal structure”. Ideally, the goal would be to infer the
true underlying DAG from observed data, but this is in general impossible with
solely observational data. More precisely, if we assume a true DAG G and the
data-generating distribution P which allows a recursive factorization with respect
to G, and if we assume that we observe n ii.d. samples of Xy,...,X, ~ P,
then we cannot identify G, i.e., there are several DAGs G’ # G such that P
factorizes according to G’. It is however possible to infer the Markov equiv-
alence class of DAGs with minimal number of edges: Dpinimaii—sap(P) =
{DAG G : P factorized w.r.t. G, and G has minimal number of edges} [Van de
Geer et al., 2013]. Verma and Pearl [1990] derive a graphical criterion to decide
whether two DAGs are in the same equivalence class Dinimar—map(P). Based on
this criterion, several popular structure learning algorithms have been proposed to
estimate this Markov equivalence class from observational data: constraint-based
methods (PC-algorithm, Spirtes and Glymour [1991]; Inductive Causation, Pearl and
Verma [1992]; FCl-algorithm Spirtes et al. [2000]) which rely on inferring conditional
dependencies from the data and select the DAG(s) that correspond(s) to these
dependencies; score-based methods which use penalties such as Gaussian likelihood
penalization [Van de Geer et al., 2013] or the Greedy Equivalence Search algorithm
[Chickering, 2002].
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1.3.2 Structural causal models

Informally, a structural causal model has two components, a “causal influence
diagram” that encodes direct causes by directed edges and a quantitative model
on this diagram that describes the quantitative behavior of the system. The exact
definition is given below:

Definition 1.3.4 (Structural Causal Model). A structural causal model (SCM),
or structural equation model (SEM), C £ (S, PY) with DAG G (where is some-
times called the causal graph), consists of a set S of structural equations and a set of
noise distributions such that

X [ (Xpai), Nj),
where N; L N; for alli,j =1,...,p, for every node j of the DAG G.*

An SCM entails a joint distribution P over all variables X7, ..., X,,. And if P has
a continuous density, then the global Markov property holds. This implies that the
previous methods seen for structural learning can thus be applied to infer the model
underlying the observed data and making predictions about interventions. In the
SCM framework, an important notion to reason about interventions and identifiability
of causal structures is the do—operator from Pearl [1995]. A do—intervention on
a variable X; in an SCM corresponds to altering the structural equation of X; by
setting X; to a certain value, for instance to x. This writes as do(X; = z) and the
structural equation is changed from X; < f(Xpa@), Vi) to X; <= x. The rest of the
SCM remains unchanged. This change in the SCM naturally induces a change in the
associated joint distribution which is then called “interventional distribution” due
to the intervention on X;. A key observation in the SCM framework which relates
interventional and observational distributions is based on adjustment sets:

Definition 1.3.5 (Valid adjustment set). Given an SCM over (W,Y, X). We call
Z C X a valid adjustment set for (W)Y) if

Pdow=w)(y) = Y _p(y | w, 2)p(2) (1.13)

This definition allows to compute an interventional distribution solely from obser-
vational distributions. And the following result allows to derive actionable approaches
to both infer causal structures and make “causal predictions”, i.e., predictions using
the interventional distribution instead of the observational distribution.

Proposition 1.3.1 (Parent adjustment). Assume that Y & pa(W). Then pa(W) is
a valid adjustment set for (W,Y).

Finally, in this SCM framework, we have seen that causal structures and entailed
observational and interventional distributions are at the core of identifiability and
estimation questions. The issue of estimating causal effects is related to this and
thus there exists a definition of causal effects in this framework as well.

8. Note the notation <+ instead of an equality sign that emphasizes the structural assumption of
relative definitions of the different variables.
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Definition 1.3.6 (Causal effect, Peters et al. [2017]). Given an SCM, there is a
total causal effect from W to Y if they satisfy the following:

W LY in Piow=ny) for some random variable Ny,

where ) stands for any statistical dependence.

Note that other equivalent definitions of a causal effect in this SCM framework
also exist.

1.3.3 Link with the potential outcomes framework

A counterfactual SCM for the original SCM C = (S, N,) is obtained from a
given observation X = x by conditioning the noise distribution on the observation,
(S, PNW=a) Counterfactuals then correspond to do—statements in this new counter-
factual SCM. Indeed, conditioning the noise distribution of the treatment variable W
corresponds to asking a question of the type What would have happened to the patient
had he gotten treatment W = a instead of another treatment W = b? Everything in
the SCM is kept fixed, in particular the patient’s state does not change, and only
the treatment variable is intervened on in the new SCM. For a more detailed review
of the relationship between the PO and the SCM framework, we refer to Richardson
and Robins [2013].

Finally, various works exist which infer causal effects under the SCM framework,
for instance invariant causal predictions [Peters et al., 2016, Heinze-Deml et al.,
2018]. This concludes the short review of the alternative SCM framework. In the
following sections and chapters we will remain with the PO framework, however,
where pertinent, we will also draw some connections between the PO and the SCM
framework.

1.4 — The randomized treatment case

We distinguish two cases of data settings: experimental data from randomized
controlled trials (RCT) and observational data. In the former, the pre-treatment
covariate distributions between treated and control are identical and we know the
law of the treatment assignment random variable. In general this is considered to
be the gold standard for causal inference [Herndn and Robins, 2020]. However, in
practice, such RCTs can come at high operational costs or can even be impossible in
some domains such as social or political sciences.

Using the notions of the SCM framework, the randomized treatment case corre-
sponds to the the do—intervention on the treatment variable W, “cutting off” all
incoming edges into this variable, while leaving the rest of the causal model unchanged.
This allows to consider solely the observations of the treatment assignment and the
observed outcomes to infer the treatment effect of W on Y. Put differently, the
randomization of treatment assignment ensures the unconfoundedness assumption
with the empty set as set of confounders:

W L {Y(0),Y(1)}.
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Additionally, by definition, all included individuals in an RCT are eligible for treat-
ment and thus have a non-zero probability of ending up in either the treatment or
the control group, this ensures that the overlap assumption (1.10) is satisfied. The
following results are partly borrowed from Wager [2020].

Under these RCT conditions, the definition of the ATE 7 and the satisfied
identifiability assumptions suggest a natural estimator, namely the difference-in-
means estimator.

Definition 1.4.1 (Difference in means estimator). Assume we have n i.i.d. observa-
tions (W3, Y;) taking values in {0, 1} xR and that satisfy the identifiability assumptions
1.2.4, 1.2.5 and 1.2.6. The difference in means estimator is defined as

w2 S Y- Y Y, (1.14)

where ny, = |{i : W; = w}|.

Proposition 1.4.1. Under the same assumptions as in the previous definition, the
difference in means estimator (1.14) is unbiased and consistent for the average
treatment effect T.

Proof. We note that for w € {0, 1}, we have

E[LSweYi] =EYi|W;=u] (iid.)
=E[Y;(w) | W; =w] (SUTVA, Def. 1.2.5)
= E[Y;(w)] (random assignment).

Thus E[7py]| = E[Y:(1)] — E[Y;(0)] = 7 is unbiased. Moreover, the variance of 7py,
can be written as

1 1
Var [Tpy] = — Var [Y;(0)] + — Var [Yi(1)],
un ny
as shown for instance by Imbens and Rubin [2015]. They show as well that a standard
central limit theorem can be applied to prove that

\/ﬁ(’f'DM—T) —)N(O,VDM),
where we have Vpy, = Var [Y;(0)] /P [W; = 0] + Var [Y;(1)] /P [W; = 1]. O

Moreover, using the above results, it is possible to build valid Gaussian confidence
intervals for 7 by estimating the asymptotic variance Vpj, with standard plug-in
estimators.

While this estimator is conceptually very simple and comes with sound theoretical
guarantees that allow for valid inferences, it raises the question of efficiency since in
Section 1.2 we introduced i.i.d. observations (X;, W;,Y;), i.e., along the treatment
assignment W; and the outcome Y;, we also have access to additional information
X;. The latter is not used by the difference-in-means estimator and we will now see
how the information in X; can improve the estimation of 7 in terms of efficiency.
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Linear case We begin by assuming a linear specification for the potential outcomes,
i.e., we assume that the potential outcomes are generated under the following model

Yi(w) = cw) + XiBw) +ei(w), Ele(w) | Xi] =0, Var(g(w) | X;) =0> (1.15)
Without loss of generality, we can assume a balanced randomized trial, i.e.,
P(W;=1) = P(W; =0) = 1, and that E[X] = 0. Let us denote A £ Var(X) and
for any v € R?, ||| £ vT Av.
Under this model, we can rewrite the ATE as follows:

T =E[Y (1) - Y(0)] = cay — co) + EIX] (B — Boy)
which naturally suggests an ordinary least squares estimator (OLS).

Definition 1.4.2 (Ordinary least squares estimator). Under the model (1.15), we
can define the following ordinary least squares estimator for 7:

A

fors = ¢ay — o) + X (3(1) - B(o)) :
where X £ % T X, and (c(w), B(w)> are estimated via OLS applied on the individuals
in the group W = w.

Using standard results from OLS regression, it is possible to prove that 7or5 — 7
can be decomposed as follows *:

tors — 7 = [Yi) — (cqy + X0Bw)| — [Yo) = (co) + XB0))]

— (X — X(0) <?:;(3(1) - Bay) + %(3(0) - 5(0)))
+ <7;1X(1) + T:X(o)> (Bay — Boy)

and using standard results for i.i.d. observations, we can show that Torg is
asymptotically normal:

Vn(fors —7) = N (0,Vors)

shere Vous & 10 + [0~ .

If we now notice that while 7py; does not use the variables X;, we can still
characterize its behavior in terms of the distribution of these variables under the
linear model specification, then we can write the following:

Vi = Var (Y;(0)) /P (W = 0) + Var (Y;(1)) /P (Wi = 1) (1.16)
=2 (Var (XZ-,B(O)> + 02) + 2 (Var (Xzﬂ(l)) + 02) (1.17)
=402+ 2 HB(O)HZ +2 Hﬁ(l)Hi (1.18)
=10+ |80 + B [, + [0 = B (1.19)

9. We refer to Appendix A for the omitted proofs of this section.
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i.e., 7A'OLS has

2
which allows us to conclude that Vpy = Vors + Hﬁ(o) + 5(1)’ K

smaller asymptotic variance than 7py;.

Before turning to the general case, we note that it is possible to obtain an equiv-
alent OLS estimator for 7, Fors by regressing the outcome vector Y = (Yy,...,Y,)T
on the matrix [1 W X — X W(X — X)], i.e., using a linear regression model
with centered covariates, the treatment assignment and an interaction between them.
The proof of this result is given in Appendix A.

General case The previous result encourages the use of the OLS estimator 7o
instead of the difference-in-means estimator 7p,, in the case of linear model specifi-
cation. However, there is more to add to this former estimator because it has been
shown that even in case of model mis-specification, i.e., if the potential outcomes are
not linearly related to the covariates X, the use of 7ors performs at least as well as
Tpam- Indeed, it is possible to prove that under the generic model assumption

Yi(w) = pwy (Xs) +i(w), Elei(w) | Xi] =0, Var[e(w) | Xi] = o,
with arbitrary functions pi(,)(z), we can apply a central limit theorem to obtain
vV (fors —7) = N (0,Vors) ,
with a similar expression for Vs as in the linear case, namely Vors = Vpy —

2
570 + B2
expected mean-squared error of any linear model relating Y (w) to X:

where () is taken from the solution of the minimization of the

(c’(“w), /BE"w)> = argmin, g {IE [(Y;(w) — X0 — 0)2” .

For more details on this more general result which relies on a Huber-White
analysis of linear regression, we refer to Lin et al. [2013], Wager [2020].

Finally, note that in this section we have only introduced the core aspects of
treatment effect identifiability and estimation in this randomized treatment case and
that there exist many other issues such as handling of non-compliance, stratified and
cluster randomization that are addressed by a broad body of research work.

1.5 — The confounded treatment case

Confounding or confoundedness generally arises in observational data: treated
and control groups do not necessarily have the same distribution (before treatment)
since the treatment assignment is not independent of the covariates and the potential
outcomes. The notion of confoundedness describes the fact that treatment assignment
is not random due to the presence of confounding factors X that drive both treatment
assignment and potential outcomes as illustrated in Figure 1.3.
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Figure 1.3 — Observational data model with observed (X) and unobserved (U) confounding
factors. We are interested in estimating the link between W and Y. We need to take into
account the confounders, i.e., the common causes of W and Y.

Before diving into the variety of treatment effect estimators that have been
developed for observational data, we give an example of how unaddressed confounding
can distort causal analyses from observational data. The following example is
taken from Charig et al. [1986]. This study is interested in comparing two renal
calculi treatments, open surgery (treatment A) and percutaneous nephrolithotomy
(treatment B). Each of the 700 included patients is affected to either one of these
two treatments, such that both treatment groups are of equal size, namely 350
patients each. A treatment is considered successful and the patient considered to
have recovered if either the stone is eliminated or reduced to less then 2mm. The
results of this study are summarized in Figure 1.4. From a first analysis, it could
be concluded that treatment B is more successful in eliminating renal calculi than
treatment A (Figure 1.4a). However, if taking into account an additional variable,
namely the size of the stone, the conclusion needs to be corrected. Indeed, from
Figure 1.4b we read that the treatment A group is mostly composed of patients with
large stones, while the treatment B group is formed of mostly patients with small
stones. When comparing recovery rates for each stone size, we see that treatment A is
more successful both for eliminating small stones and large stones. These seemingly
contradicting results are an example of the Simpson’s paradox [Simpson, 1951].
Indeed, the study investigators note that the patients have not been randomized
into the two treatment groups but the treating physician decided upon treatment
depending on the size of the renal stone. For larger stones, a surgery (treatment
A) seems to have been preferred more often over the less invasive percutaneous
nephrolithotomy, while it has been the opposite for smaller stones. This can be
formulated differently as well: given that a patient ¢ got treatment A, the probability
that this patient has a large stone is larger than for a patient 7 who got treatment B,
i.e., P(S =large|lW = A) > P(S = large|W = B), due to the “decision rule” of the
treating urologists. The size of the stone is therefore a confounder and in this example,
its omission leads to a large bias which even inverts the final conclusion about which
treatment is preferable. In the language of the SCM framework, the authors were
interested in the overall better treatment, i.e., in the conditional interventional
distribution Pyow=w)(Y = recovery|W) but used the conditional observational
distribution P(Y = recovery|W = w) which is not the same. However, when also
conditioning on the size of the stone, due to the practitioners’ way of attributing the
treatments, we have indeed Pyow=u)(Y = recovery|W,S) = P(Y = recovery|W,S).
And assuming we know the marginal distribution of the variable S, the size of
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the kidney stones, P(S), the target of interest Pjow—uw)(Y = recovery) is indeed
identifiable. For ease of readability, we assume that Y = 1 means recovery, and Y = 0
failure of the intervention. We can now write the recovery rate under treatment A
as follows:

Egow=1)[Y] = Piow=2)(Y = 1)
S sPiw—ny)(Y =1,5 =5, = A)
ZSPdO(W:A)(Y =1|5=5W=A)Ppw=n)(S =5 W =A)
> sPiow=n)(Y =1] 8 =5,W = A)Piyw=1)(S = s)
Y sP(Y =1]85=sW=A)P(S =5s)
= 0.832,

which is different from the observed recovery rate under treatment A in the study
P(Y =1|W = A) = 0.78. And analogously for treatment B we obtain Eqw=p)[Y] =
Pdo(W:B) (Y = 1) =...=0.782.

1.5.1 Classical estimators

For the remainder of this chapter, we focus on the ATE estimand and present
different estimators that have been proposed in the past to estimate this quantity of
interest. Since we are interested in estimating the causal effects from observational
data, we cannot apply the same methods as in the RCT case since this would lead to
inconsistent estimates due to confounding. Indeed, one could describe the difference
between the randomized and the confounded treatment case as a shift of focus and
overall effort put in collecting “perfect” data to the focus on estimation strategies that
allow to cope with “imperfect” data. The basic idea behind the following methods is
to emulate one or several RCTs [Hernan and Robins, 2016], i.e., for a given x € X
we would like to estimate 7(z) = E[Y (1) — Y (0)|X = z] by a simple estimate as in
the RCT case. For a more detailed review of existing literature on treatment effect
estimation we refer to Imbens [2004], Lunceford and Davidian [2004].

1.5.1.1 Matching

Matching might be the most intuitive way to handle confounding in observational
data. A first rough description of matching could state that for every individual in
the sample, we search for at least one individual in the opposite treatment group
that “looks” similar in terms of baseline characteristics. Adopting the perspective of
Ho et al. [2007], matching methods can be considered as non-parametric data pre-
processing methods, and therefore a possible preliminary step to statistical treatment
effect estimation. The choice of the latter can however be impacted by the chosen
matching method. We refer the reader to Iacus et al. [2012], Abadie and Imbens
[2016] for detailed reviews of existing matching methods (e.g. one-to-one ezact, exact
matching, approzimate, propensity score, coarsened exact matching). In a nutshell, the
aim of matching is to establish independence between the covariates X and treatment
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Treatment A Treatment B

350 treated — 289 recovered
Recovery rate: 83%

Treatment B is preferable over A?

(a) Confounded analysis

Treatment A Treatment B

350 treated — 289 recovered
Recovery rate: 83%

87 small stones — 81 recovered
Recovery rate: 93%

270 small stones — 234 recovered
Recovery rate: 87 %

80 large stones.~>55 recovered
Recovery-rate: 69%

(b) Deconfounded analysis

Figure 1.4 — Example of Simpson’s paradox: in the study, the size of the stone confounds
the recovery rate in the treatment groups. The hatched area corresponds to the proportion
of patients with successful renal stone elimination.

assignment W, by balancing the covariate distributions in both groups (without

using the outcome variable Y'). For instance, one can adopt a nearest neighbor

approach, i.e., given a distance metric d and an observation X; of treatment group

w, search for the nearest observation X; with W; # w: argminjcqi oy d( X5, X;).
W;

J
Whatever matching strategy is chosen, the resulting balance quality can be

assessed by different means. Ideally one compares the joint covariate distribution in
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both groups after matching but this becomes challenging in high-dimensional settings.
In this case comparing summary statistics such as mean differences, variance ratios
or empirical CDF or different tests (¢, ', Kolmogorov-Smirnov) can provide some
information on the adequacy of the chosen matching strategy. Another possibility to
measure covariate balance is to use the multivariate standardized bias introduced by
Rosenbaum and Rubin [1985] which is a summary measure of (im)balance across all
covariates.

1.5.1.2 Stratification

In a nutshell, stratification methods generalize matching to subpopulations.
Stratification allows to “match” subpopulations in treated and control with similar
covariate distributions. Stratification on the propensity scores allows not only to
balance treated and control groups but, as a consequence of Rosenbaum and Rubin
[1984, Theorem 1], it also allows to use F' tests (on each covariate) to approximately
assess the adequacy of the propensity model. However drawbacks of stratification
are that there is potential for remaining heterogeneity within strata leading to biased
treatment effect estimations, and the reduced sample size in each stratum.

1.5.1.3 Regression adjustment

A more direct solution to estimate 7 can be to define it as parameter of a
regression model: E[Y | X, W] = By + X1 + 7W. However, as pointed out by Rubin
[1979], such regression adjustments are sensitive to model mis-specification if the
two groups differ considerably in the covariates. In such a case of insufficient overlap
between treated and control the regression involves extrapolation of treated and
control in the different regions [Lunceford and Davidian, 2004]. Note that while the
difference in conditional means estimator with regression adjustment using a linear
model specification is consistent on experimental data even in the case of model
mis-specification, this property is valid for observational data.

1.5.1.4 Weighting methods

Weighting methods are used in observational studies for estimating the effect of a
treatment or an intervention but also in surveys for estimating the mean of an outcome
variable in the presence of unit nonresponse and there exists a broad literature on
weighting methods (see for instance Imbens and Rubin [2015], Lunceford and Davidian
[2004]). The goal of weighting is twofold: to balance the empirical distributions of
the observed covariates (to remove biases due to observed confounders or recover
the observed structure of the target population) and to yield stable estimates of the
parameters of interest (very large weights may overly influence the results and highly
variable weights produce results with high variance [Little and Rubin, 2019]).

Inverse probability of treatment weighting (IPW) Originally proposed by
Horvitz and Thompson [1952] in the context of survey theory in finite settings,
the IPW estimator has been re-defined in a more general context by Rosenbaum
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[1987]. It is closely related to the difference in means estimator (Definition 1.4.1)
but with the main difference that the observations are weighted by the inverse of the
propensity score, the probability of treatment given the covariates.

Definition 1.5.1 (Inverse probability of treatment weighting or inverse propensity
weighting estimator (IPW)). Assuming we have access to an estimator é of the true
propensity score (1.9), we define the inverse probability of treatment estimator
as

W.Y; 1 - W)Y,
A
TP = n 1221 e(X;) n Z 1- XZ)

=1

(1.20)

Assuming consistent propensity score estimations, this estimator 7;py, is an
unbiased estimator of the ATE. Indeed it uses the fact that under SUTVA and
unconfoundedness we have

E [ZXY)] _g |V )] (1.21)
—E|E E{W ”Y |X2,Yz( )H (1.22)
—x| 2 [n{wl )X ] (123)
- E[Y; 1)). (1.24)

And similarly we also get E {%} = E[Y;(0)]. This implies that we can esti-
mate the expected potential outcomes from the observational data, assuming the
propensities e(X;) known.

In practice a normalized version of (1.20), derived in the context of survey
sampling by Héjek [1971], is used since precision is generally enhanced if using

weighted averages for the two groups as pointed out by Kang et al. [2007], i.e

TE WY (e 1=\ T (- WY,
> e(Xy) (Zl—é()(.)> > 1—e(xy) (1.25)

i=1 i i=1 + €

7 é( !
IPW Zzz:l G(Xl)

which is justified by the fact that E [ e )} =E []E L(Wxii) X’H =E {iglﬂ =1.

If the propensity score is unknown, a popular choice for estimating it is to use
a logistic regression model: this approach allows to estimate the probabilities of
treatment from the observed covariates and then one inverts these probabilities to
calculate the weights. However it does not aim explicitly at covariate balance or at
restraining the variability of the weights. Weights can therefore vary substantially
and lead to instability in the estimates [Kang et al., 2007, Robins and Wang, 2000b].
A key difficulty is that estimating the treatment effect then involves dividing by

either e=*# or 1 — e=X#. Hence small inaccuracies in the estimation of 3 can have

large effects on the subsequent estimators, especially when the propensity score e(-)
(Definition 1.2.6) can be close to the boundaries; this problem can be even more
important in high-dimensional settings where perfect separation can lead to estimates
é(+) that are exactly zero or one [Hill et al., 2011].
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If the propensity model is correctly specified, i.e., the distribution model for
treatment assignment given the covariates, then it is correct to have highly variable
weights; however this is hard to determine in practice. This explains the common
practice of trimming extreme weights, but this is often done in an arbitrary way that
introduces bias in the estimates (see Crump et al. [2009] for discussions of different
methods and Li et al. [2018] for an alternative to trimming, overlap weights).

Another solution that is available in certain settings is to learn the weights (or
the probabilities of treatment) with a non-parametric (machine learning) approach to
obtain weights that are less sensitive to model mis-specification. More specifically if
the propensities are a more complex function of the covariates than a logistic regression
model, for instance involving non-linearities, then learning a richer propensity score
model can be advantageous. Note that independently of the choice for estimating the
propensity scores, if the estimations are consistent then the resulting ATE estimator
is more efficient than the estimator using the true propensity score as shown by
Hirano et al. [2003]. Intuitively this can be explained by the motivation of estimating
the propensity scores: it aims at recovering the assignment “policy” which lead to the
observed samples and the estimations might account for additional variance in the
sample which is not accounted for in the true propensity model. If the predictions
are too close to the borders, i.e., if one achieves (almost) perfect separation, even on
some held out test data, then this strongly suggests that the probabilistic treatment
assumption might not be satisfied.

Note that we can obtain the normalized IPW estimator (1.25) by a weighted
simple linear regression of the outcome on the treatment variable, Y; ~ W, with

. w; 1-W;
weights ) T ey

Proof. Consider the weighted simple linear regression of Y = [Y7,...,Y,]T on binary
W = [Wy,...,W,]T with weights w; = % + lle(V;/() We note Y, = % and
W, = % the weighted means of Y and W.

i=1 "1

We denote by 3 = [By, 51]T the regression coefficients of our weighted linear
regression. We have

A i1 wz(VVz - W, w)(Yi _YW) . wi(W; _WW) A
Bl - 7 \92 Z = }/; = 5
j= lw](VV]_WW) i= 1Z le( W ) B
where
n >ia E Ya
AEN Y~ (a; + b; Y, =) a;Y;— a;Y;— b;Y;,
; <( )Zkak—i-bk) Z —|‘ Z E +Eb;
BEY 0t (uth) B N, T o T
P Sk @ + by rar+be Y S+
with a; £ %, b = 11678/() Y i ai, Xy = X0 b
Finally, after simplifications, 51 — % _ Zz‘:zlaai)/i - ¢:21bbiy" = TIpW.
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Balancing and overlap weights Balancing weights can be viewed as a generaliza-
tion of the above inverse propensity weighting. Observations are weighted such that
their distribution approximates the distribution of a predefined target population and
the potential outcomes are averaged over this target distribution. For instance in the
case of inverse propensity weighting the target population is the entire population
of treated and control. Overlap weights as defined in Li et al. [2018] are a special
case of the class of balancing weights where each unit is weighted proportionally
to its probability of being assigned to the opposite group. This weighting targets
the subpopulation of units which receive either treatment in substantial proportions.
This new class of weights is motivated by the remark that rather than prioritizing
good covariate balance between groups over generalizability to a recognizable target
population one should rather investigate the “optimal” subpopulation for which the
causal effect can be estimated with smallest variance [Crump et al., 2009].

Let f(z) be the marginal density of the covariates X w.r.t. some base measure
i. The densities in each group, fi(z) and fo(x) are proportional to f(x)e(z) and
f(x)(1—e(z)) respectively. Given a target distribution f(z)h(z), e.g., the distribution
of the overall population or of the population of the treated, the idea is to use the
weights % and lﬁ(efl) that allow to balance the covariate distributions towards
the target distribution. In case of the overlap weights, h(z) = e(x)(1 — e(z)) and
this places more emphasis on units with propensity score close to 0.5. In a medical
context these units could be seen as patients with ambiguous profiles which lead to
an absence of consensus between experts. An attractive aspect of overlap weights is
their small-sample exact balance property. More precisely they lead to exact balance
in the means of any covariate between treated and control groups.

Another line of research for balancing weights can be found in Zubizarreta [2015].
The idea is to formulate the problem of finding balancing weights with small variance
in a convex constrained optimization problem.

Imai and Ratkovic [2013] derive a covariate balancing propensity score (CBPS) by
focussing on robust propensity score estimation (instead of robust propensity score
matching or weighting). This approach exploits both aspects of the propensity score,
namely the covariate balancing property and its definition as conditional probability
of treatment.

1.5.1.5 Doubly robust methods

The previously mentioned CBPS comes along with a property qualified as double
robustness. Indeed it can be seen as a one approach to handle cases where the
propensity score is somewhat difficult to estimate. Methods that only rely on the
propensity score are in general dominated by bias due to estimation error in &(-), and
methods that also model the outcomes Y; can yield a better sample complexity; see
Athey et al. [2018], Chernozhukov et al. [2018a] and Van der Laan and Rose [2011]
for references and recent results. One particularly successful approach to combining
these two approaches to modeling is via augmented inverse propensity weighting
(ATPW) [Robins et al., 1994].

Definition 1.5.2 (Augmented inverse-propensity weighting estimator (AIPW)). We
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assume we have access to an estimator é of the true propensity score (1.9), we define

the augmented inverse propensity weighting estimator as

Yi — i (X;)
é(Xy)

Yi — fuo(X5)

Farpw & — Zﬂl fio(Xi) + W; 1—é(X,)

—(1-W) (1.26)

('\3)

where py(r) = E [Y ‘ Xi=xz, W; = w} and fuw(x) is an estimate thereof.

Despite its initial derivation in the context of regression when some of the outcomes
are missing, the link to causal inference can be easily established by viewing each
potential outcome as a separate case of this problem. For instance the outcomes
Y;(1) are only observed for the treated and not for the control. The probability of
observing Y;(1) given the covariates X; is exactly the propensity score for observation
1. Then consistently estimating the conditional response surfaces of the potential
outcomes E[Y;(1)|X;] and E[Y;(0)|X;] allows to consistently estimate 7(z).

A common description of the AIPW estimator is that it estimates two different
nuisance components, i.e., the outcome model and the propensity model; it then
achieves consistency if either of these components is itself estimated consistently, and
efficiency if both components are estimated at fast enough rates. In order to show
the double robustness of 747pw, let us rewrite it by rearranging the terms:

WY Wi e(X) o 1IN (1-W)Yi | Wi e(X)
Tarpw = n;e(){) o) X > 1—o(X,) | 1-eé(xy)

=1

fio(X)

= ﬂl,DR - ﬂo,DR-
First note that by the law of large numbers, [i; pr and fio pr respectively estimate
E[Y;(1)] +m and E[Y;(0)] +no where ny is given by g £ B [WedS (v;(1) — p(X5)))

(Xi)
and 70 £ B [ (Y;(0) — p1o(X;))]. Indeed we have that

[ o] - - )]
:EMUH+EF%J;SMOKU—NN&DL

where the first equality results from SUTVA: W;Y; = W;(W;Y;(1) + (1 — W;)Y;(0)) =
W;Yi(1) + W;(1 — W;)Yi(0). And similar for the derivation of 7.
The double robustness can easily be shown by considering these two terms:
— If the propensity model e(x) is correctly specified but the outcome model
(po(x), p1(z)) is mis-specified we have

Wi — G(XZ)

n= | ") - | 1.,

BV X - <Xi)<yi<1>—u1<xi>>]
L TEWX e ]
— [EIX ey m(Xz))]
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The confounded treatment case

We use the unconfoundedness assumption to go from the second to the third
line and the definition of the propensity score for the last equality.

— If the propensity model e(x) is mis-specified but the outcome model
(po(x), pa(z)) is correctly specified we have

=& [ [P el i) - )| i x)]
— | | A i) — mpyi s = 1.3 x|
— i | M) i i) - Bl = 1,1
_E We_(;()x) (E[Yi(1) | Xi] — E[Yi(1)| XZ-])] 0,

where we use SUTVA and unconfoundedness to go from the third to the fourth
line.

Analogously we obtain in both cases of mis-specification that ny = 0, proving the
double robustness of 7pg.

This ATPW estimator and other doubly robust variants attain the semi-parametric
efficiency bound for ATE estimation. This Cramer-Rao type bound is derived in Hahn
[1998] for non-parametric average treatment effect estimation. Chernozhukov et al.
[2018a] detail the sufficient conditions for consistent semi-parametric ATE estimation,
namely overlap, sup-norm consistency, a o(n™!) risk decay and cross-fitting:

sup i) (2) = pay ()| £ 0 suple(a) — e(x)| 0, (1.27)
and
it [ (Pn(X) = ()" Eee [(60X) = (O] =0 (3). (128)

Under (1.27), (1.28) and the overlap assumption introduced earlier, the corresponding
ATE estimators are guaranteed to be \/n-consistent if fi(,, and é are estimated using
cross-fitting (also called sample splitting). This last key element for consistency of
such semi-parametric estimators has been pointed out independently by Athey et al.
[2019] and Chernozhukov et al. [2018a].
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1.5.1.6 Other approaches for personalized treatment recommendations

Outcome-weighted learning The previous methods all attempt to recover or
compensate for the missing information, namely the counterfactual outcome associ-
ated with the treatment level which has not been chosen. However, there exist other
approaches which “bypass” this step on the way to define an optimal treatment:
outcome-weighted learning (OWL) which aims at directly classifying patients into
the group of those who would benefit from a treatment and those who would have
either no or undesirable effects. This is achieved by estimating a boundary in the
covariate space to separate these two groups, allowing to define a treatment rule:
patients who fall into the “benefit” part are given the treatment, those who fall into
the opposite group, will not receive the specific treatment [Zhang et al., 2012]. This
approach is therefore also becoming popular in the context of personalized medicine
[Zhao et al., 2012].

Heterogeneous treatment effect estimation If one suspects treatment hetero-
geneity (in the study population), then the standard considered target estimand is
the CATE function.

Definition 1.5.3 (Conditional Average Treatment Effect). The conditional av-
erage treatment effect (CATE) is a function of v € X given by:

7: X =R

z— E[Y (1) —Y(0)|X = 1] (1.29)

This definition assumes that the treatment heterogeneity, i.e., the fact that
the treatment has a different effect on different individuals, can be recovered by
conditioning on the pre-treatment covariates X. In this case the CATE is defined
as the average treatment effect conditional on a given set of covariates. It allows to
estimate the differences in treatment effects across subjects, in other words it estimates
heterogeneous treatment effects, induced by treatment-covariate interactions.

Early works for CATE estimation in RCTs, especially in medical applications,
propose to search for pre-specified subgroups that react differently to a treatment
and are qualified as subset analysis [Byar, 1985, Dixon and Simon, 1991].

More recently, different approaches that are also valid for observational data have
been proposed. They can be classified into three groups:

— Two-model approaches or T-learner [e.g. Shi et al., 2019]: they use the linearity
of the expectation to express 7(z) as a difference of conditional response surfaces
p1(x) and po(x) for all x € X and to estimate these two regression functions
separately. However, this indirect estimation via the conditional response
surfaces can be inefficient if the response surfaces are more complex than the
CATE function. Furthermore, the error term of the difference of two estimated
regression functions can be large and difficult to quantify. A variant of the
T-learner, that is preferable in case of unbalanced treatment group sizes or
when the regression functions corresponding to the two treatment levels are
of different complexity, is the X-learner [Kiinzel et al., 2019]. This approach
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leverages G-computation to adapt the complexity of the estimated regression
functions to the size and quality of the data in each treatment group.

— Single-model approaches or S-learner: As the name indicates, this approach
relies on a single model for the outcome. Generally, these methods assume a
regression model with linear additive treatment effect and interaction effects
Y =a+17oW; + 77 X, W; + BT X, + ;. While this model is reasonable in low
dimensions, the interaction terms between all variables X and the treatment
indicator W increase the size of the parameter space. A widely used approach
proposed by Hill et al. [2011] is based on Bayesian Additive Regression Trees
(BART). It is the analogue of gradient boosted decision trees using Bayesian
inference via Markov Chain Monte Carlo (MCMC). In practice, this method
achieves very good performances in various settings, but its empirical success
still requires further theoretical understanding [Dorie et al., 2019].

— Direct estimation approaches without outcome modeling: These approaches
are based on various concepts, for instance causal trees (or pollienated outcome
trees) redefine the splitting criterion of random trees [CART Breiman, 2001]
such as to maximize treatment heterogeneity [Athey and Imbens, 2016]. This
can be achieved for instance, by considering the transformed outcome ;¢ £
Wi 5(1)/}1') +(1— I/VZ)% and using CART on half of the data to build a tree on
this transformed outcome Y7©. The treatment heterogeneity is then assessed
by estimating the ATE in each leaf of the resulting tree by pollienating the tree
with the other half of the data and defining the estimated ATE as the difference
in means in each leaf. The authors propose causal trees as a complementary step
to the standard subset analysis, since it enables analysts to leverage the data
for discovering relevant subgroups while preserving the validity of confidence
intervals constructed on treatment effects within subgroups. Generalizations
of this approach have been proposed since its introduction: causal forests and
generalized random forests [Athey et al., 2019, Wager and Athey, 2018], and
bagged causal multivariate adaptive regression splines [Powers et al., 2018].
Instead of defining a transformed outcome, Tian et al. [2014], Knaus et al.
[2021] propose a modified covariate approach: it consists in finding 7(-) by
optimizing the following loss function

(2(2W; = 1)Y; — 7(X3))*.

1 Wi — e(XZ)
argmin, - Z(zm B 1)46(Xi)(1 —e(X3))

(2

Finally, a method related to causal forests is the R-learner [Nie and Wager, 2017].
They derive a loss function using a generalization of Robinson’s transformation
for partial linear models [Robinson, 1988], the so-called residualization step.
This results in an (empirical) R-loss:

LS~ BIYIX) - (W, — e(X0)r(X) + A7),

where A is a regularization term controlling the complexity of the function
7(+). This R-loss can be optimized with any loss-minimization method, such
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as boosting or neural networks, to obtain an estimation of the CATE function
(1.29).

We will see in Subsection 1.6.5 how these heterogeneous treatment effect estima-
tion techniques are related to policy learning and reinforcement learning which are
more dominant in the domain of machine learning.

1.5.2 Instrumental variables

A key ingredient for all the above methods is the unconfoundedness assumption
(1.5) which states that there are no unmeasured confounders for the studied problem.
However, this is a strong and untestable assumption and in practice it is often
unclear to what extent it holds. A popular method, especially in economics, which
circumvents this unconfoundedness assumption, at least in the linear context, by
relying on a different set of assumptions is called instrumental variables (IV) inference
[Angrist et al., 1996, Imbens, 2014]. Informally, an instrumental variable is defined
as a variable that influences the treatment variable but that has no impact on the
outcome conditionally on the treatment. For a detailed review of instrumental
variables we refer the reader to Angrist et al. [1996] and Imbens [2014].

An example of instance of the simplified causal graph from Figure 1.5 is the
widely discussed tobacco-lung cancer example from Cochrane et al. [1972]. The first
study that established a strong association between tobacco consumption and lung
cancer [Doll and Hill, 1950] has been criticized for its lack of control for hidden
confounders such as genetic predisposition. A plausible instrument which could be
used to cope with this argument is the level of the tobacco tax. Indeed higher taxes
are likely to reduce the consumption of tobacco and if there was an effect of tobacco
consumption on lung cancer, the tax would indirectly influence lung cancer, while
the unobserved confounders remain unchanged.

~
v

Figure 1.5 — Observational data model with hidden confounding factors U and observed
instrumental variable I. The instrument I allows to estimate the link between W and Y
despite the unobserved confounders U.

Assuming the model is linear in all is components, we obtain the following:

Y:TW+6U+€Y
W =aU + 61 + ey
=Y = (a+ B)U + 70l + ey + Tew,
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where the . denote exogenous random variables.
These expressions invoke a natural two-stage estimation approach:

1. Regress W on I. This gives an unbiased estimate of §. Use the fitted values
for W which approximately correspond to d/.

2. Regress Y on the fitted values W = 1. This gives an unbiased estimate of 7
since [ is by definition independent of U and the noise variables ey and ey.

This approach is known as two stages least squares (TSLS) or indirected least
squares (ILS) approach. The key for success of this method consists of two parts:
the instrumental variable needs to satisfy the conditions of a valid instrument and
the linearity in all components, i.e., a linear model relating Y to W and H and a
linear model relating W to H and [.

Furthermore, if the true 0 is small, i.e., the relationship between I and W is weak,
then its estimation is more difficult in the sense that the estimator will have larger
variance which then also leads to a larger variance in the fitted values. The final
estimate of 7 will still be unbiased but will potentially have large variance.

Note that if the treatment variable W is one-dimensional, a single instrument is
sufficient for this approach. More generally, this method requires the instrument to
be of the dimension as the treatment.

A shortcoming of IV methods is the task of identifying and justifying an instru-
mental variable for a specific context and causal question of interest. Indeed, some
argue that most I'Vs are not really random and could affect the outcome other than
through its effect on the treatment [see e.g., Baiocchi et al., 2014]. Furthermore,
instrumental variables can also be confounded by unobserved confounders. Thus,
sensitivity analysis approaches have also been derived for assessing the sensitivity of
IV models [Cinelli and Hazlett, 2020]. Finally, IV methods have mostly been derived
for the linear case and only few results exist for non-parametric settings. This aspect
also limits the use of IV methods, especially in cases where the studied phenomena
are more complex and likely not well approximated using linear specifications.

1.5.3 Sensitivity analysis

In most applications, the main criticism of causal analysis on observational data
consists in the strong dependence on the identifiability assumptions, especially the
untestable unconfoundedness assumption. Indeed, as stated already earlier in this
chapter, one can never prove that there is no hidden confounding, i.e., at least one
unobserved variable that drives both treatment assignment and potential outcomes
[Cochrane et al., 1972, Pearl, 2009¢c, Imbens and Rubin, 2015, Herndn and Robins,
2020]. If there is an unobserved variable that is a confounder, then the induced
bias on the treatment effect can change completely the final conclusion about the
treatment effectiveness.

This issue is partially addressed by sensitivity analysis that attempts to assess
how much the main analysis and conclusion, for instance the estimated value of the
ATE, would change if an underlying model or method assumptions were altered, for
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instance the presence of a hidden confounder *°.

analysis for causal inference dates back to a widely discussed study on the effect
of smoking on lung cancer [Cornfield et al., 1959]; this specific sensitivity analysis
considers a binary unobserved confounder and its impact on the final estimate.

The first proposal of sensitivity

Since then, various results have been derived for parametric settings [Rosenbaum
and Rubin, 1983a, Imbens, 2003, Rosenbaum, 2005, Ichino et al., 2008, Cinelli and
Hazlett, 2020], as well as for semi-parametric cases [Yadlowsky et al., 2018, Franks
et al., 2019, Zhang and Tchetgen, 2019, Veitch and Zaveri, 2020]. Typically, the
analysis translates expert judgement into a mathematical expression of how much
the confounding affects treatment assignment and the outcome, and finally how
much the treatment effect estimate is biased. In practice the expert must usually
provide the so-called sensitivity parameters that reflect plausible properties of the
missing confounder. Classic sensitivity analysis, dedicated to ATE estimation from
observational data, use as sensitivity parameters the impact of the missing covariate
on treatment assignment probability along with the strength on the outcome of the
missing confounder.

To convey an idea of how sensitivity analysis can help addressing the issue of the
untestable unconfoundedness assumption, we provide three examples, illustrating
different approaches to tackle the problem of hidden confounding bias. For a more
detailed review of this topic we refer to Rosenbaum [2010].

1.5.3.1 Point identification with sensitivity parameters

The first work that proposes using a sensitivity model to achieve point estimation
is given by Rosenbaum and Rubin [1983a]. They consider a parametric setting
with stratified individuals described by their stratum S taking values in {1,...,J},
J > 0. The outcome as well as the treatment are binary and modeled using logistic
regression models. They assume the existence of a binary unobserved confounder
U taking values in {0,1}. They introduce two quantities: (1) the probability to be
in one of the strata ¢, = P(S; = s) such that >7_, ¢, = 1; (2) the probability that
U=0ifS;=sm1,=2PU=0|S=5), s=1,...,J.

The propensity score defined on all confounders, i.e., observed and unobserved, is
defined as follows:

PW=0|U=u,S=s)=[1+exp(ys+ua)]", s=1,....,J; u=0,1
And conditional outcome model conditionally on all confounders is defined as
PY(w)=0|U=u8=s)=[1+exp(Bew+uds)] ", s=1,....J; w=0,1

Under these assumptions and models, the ATE would be identifiable had we

10. Note that more generally, sensitivity analysis in statistics can be described the study of how
the uncertainty in the output of a mathematical model can be affected by the inputs.
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access to all confounders:

EY (1) -=Y(0)] = P(Y(1) =1) = P(Y(0) = 1)

& B exp (Ba + 0a1) exp () ]
—;gbs l(l s 1+ exp (Bs1 + 6s1) 7Tsl%—exp (Bs1)
< B exp (Bso + 050) exp (Bu0) ]
szzjl ¢S [(1 ﬂ-S) 1 + exp (/BSO + 680) s 1 + €xXp (580) '

The maximum likelihood estimate of the treatment effect can be computed from
the maximum likelihood estimates of ¢, and (3, corresponding to fixed values of the
sensitivity parameters 7, g and .

But since 7w, as well as the parameters [, and d,, cannot be computed from
the observed data, i.e., without the knowledge of U, we cannot directly use the
above expression. But they propose to use this expression to derive a maximum
likelihood estimate of 7 with fixed maximum likelihood estimates of ¢, and (,,, which
correspond to fixed values of the sensitivity parameters m,, a, and d4,. Such an
approach, where different ranges of possible values for these sensitivity parameters
are chosen to assess how the estimate of 7 varies, allows to make empirical statements
about the amount of variability of the estimated treatment effects for different
combinations of (v, ds1, ds0, 7s)-

Various solutions that aim at point identification with sensitivity parameters
have been proposed since this first proposal by Rosenbaum and Rubin [1983a], see
for instance Imbens [2003], Dorie et al. [2016], Zhang and Tchetgen [2019], Franks
et al. [2019].

1.5.3.2 Bounding the hidden confounder bias using sensitivity parame-
ters

The most common approach to perform sensitivity analysis in causal inference
relies on the framework proposed by Rosenbaum [2005]. It aims to quantify how
severely the causal conclusions would change, for instance whether there would
still by a statistically significant treatment effect, if there was hidden confounding
and subsequent confounding bias. Rosenbaum [2005] considers the propensity score
e(-) and argues that for two individuals with observed covariates X;. and X;. it is
possible to have e(X;.) = e(X.), while there exists an unobserved confounder U
such that e(X;.,U;) # e(X,.,U;). This can be interpreted as two individuals who
seem comparable in terms of observed covariates X;. and X; may differ in terms
of unobserved covariates U; and U;. The impact of a covariate U on the treatment
assignment can be more or less important. And the parameter that quantifies this
impact is denoted I'. More precisely, Rosenbaum [2005] proposes to bound the
following propensity score ratio using I' and its inverse:

l < G(Xi., Ul) <T

I oe(X;) —

The interpretation of these bounds is as follows: if we have I' = 1, then there

is no hidden confounder bias, since it is possible to perfectly balance the treatment
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groups based on the propensity score. However, if I' > 1 then it implies a hidden
bias. In practice, varying the range of possible values for I', the treatment effect
can become no longer statistically significant, and the practical question is then up
to which value of I', the final conclusion about the treatment effect remains the
same. This is sometimes referred to as regulatory or statistical agreement [Dahabreh
et al., 2020]. With this approach, it is possible to compute Fisher (exact) p-values
under the null hypothesis of no treatment effect [Fisher, 1936] !, and to assess the
sensitivity of the conclusion with respect to the unconfoundedness assumption. More
specifically, for I' > 1, an interval of p-values is obtained and for increasing values of
I' these associated p-values eventually become inconclusive, allowing to determine
a threshold I'y, up to which the hidden confounding bias does not alter the final
conclusion. The associated sensitivity model can be summarized as follows:

— Assume that there exists an unobserved confounder U that summarizes all
confounding, i.e., W L {Y(0),Y(1)} | X,U

— Let e(z,u) =PW =1| X =2,U = u)
— Use the quantity

1

R(T) = {e(x,u) T

< OR(e(z,u),e(z,uz)) <I',Vx € X7U1,U2};
where OR denotes the odds ratio, to determine values of I" such that the associ-
ated treatment effect estimations remain consistent with the initial estimation.

Many other works propose alternative ways to bound the bias of the estimated
treatment effect using different sensitivity parameters [Yadlowsky et al., 2018, Shen
et al., 2011, Zhao et al., 2017, Luedtke et al., 2015, Bonvini and Kennedy, 2021].

1.5.3.3 Austen plots: a graphical tool for sensitivity analysis

Especially in applied research, it is important to convey results and uncertainty
about data and analyses as explicitly as possible. Visual representations are especially
helpful when exchanging results with domain experts. Veitch and Zaveri [2020]
propose to develop Austen plots, a graphic tool introduced by Imbens [2003] that
aims to relate a level of bias (strength of the confounder) to the induced bias on the
causal estimate. This approach is agnostic of the estimation strategy, and can be seen
as a tool for posthoc analysis. While the approach to estimate the causal estimand 2
is unaffected by the sensitivity analysis, the latter requires certain assumptions
to establish a link between the observed data and the unobserved confounder(s).
Similarly to Imbens [2003], Veitch and Zaveri [2020] make the following assumptions:

logit P(W =1 | z,u) = h(z) + au;

ElY | w,z,u] = l(w, x) + du,

11. The Fisher exact p-values allow to test a sharp null hypothesis of no individual treatment
effect.
12. For simplicity, we assume the estimand to be 7.
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for some parameters o and § and some functions h and [. As we can see from
these expressions, there is no assumption added concerning only the observed data,
but on the link between the observations, the propensity score, and the conditional
response surface. By rearranging these expressions to solve for u this gives:

E[Y | w,z,u] = [(w,z) + dlogit P(W =1 | z, u).

With this expression, Veitch and Zaveri [2020] posit a sensitivity model by defining
a distribution on the true propensity score é(X,U), from the propensity score that
is estimated in practice e(X):

(X, U) | X ~ Beta(e(X)(1/a — 1), (1 — e(X))(1/a — 1))

Similarly to the original work by Imbens [2003], the parameter « characterizes
the strength of the unobserved confounder in the treatment assignment. If « is close
to 0 then é ~ e. Conversely if « is close to 1, then the knowledge of U gives precise
prediction of the treatment assignment. A similar derivation is provided for the
parameter 0 which characterizes the outcome-confounder strength.

In Figure 1.6, we provide an example of such an Austen plot as given by Veitch
and Zaveri [2020] to illustrate how this approach allows to communicate the results
of the sensitivity analysis. The bias in this example is chosen to be equal to the
nominal average treatment effect estimated from the data. The curve shows all
values of treatment and outcome influence that would induce a bias of 2. The colored
dots show the influence strength of (groups of) observed covariates, given all other
covariates. For example, an unobserved confounder with as much influence as the
patient’s age might induce a bias of about 2.

Bias = 2.0
e age @ sex
1 o bloodwork e socioeconomic

0.75

0.50

0.25

e
0l ®

0 0.25 0.50 0.75 1
Influence on treatment (a)

Influence on outcome (partial R?)

Figure 1.6 — Austen plot showing how strong an unobserved confounder would need to be
to induce a bias of 2 in an observational study of the effect of combination blood pressure
medications on diastolic blood pressure [Dorie et al., 2016]. This figure reproduces the
Figure 1 from Veitch and Zaveri [2020].

To get an idea of the level of possible unconfoundedness in practice, Veitch
and Zaveri [2020] propose to measure the influence of every observed covariate or
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groups of observed covariates, performing the analysis with and without these single
covariates or groups of covariates it to assess the amount of induced bias.

1.6 — Other research fields of causal inference

This introductory chapter, while aiming to provide a broad overview of key
notions and results of causal inference, especially under the potential outcomes
framework, cannot cover all existing research topics of causal inference that have
received attention in the past decades. We briefly name a few domains which are
related to the previously discussed approaches and results but which tackle more or
less different issues related to the type of data and the modeling of causal effects.

1.6.1 Mediation analysis

While the main objective in many applications is to assess the effect of a treatment
or an intervention on a target variable, the outcome, another important question
concerns the causal mechanisms, or mediators, through which a treatment affects
the outcome variable. More specifically, mediation analysis, formalized by Robins
and Greenland [1992], aims at disentangling the effects of a treatment on an out-
come through alternative causal mechanisms and has become a popular practice
in biomedical and social science applications [Imai et al., 2010]. As appealing as
this aim might seem, it is an ambitious task even in the randomized treatment case.
Indeed, even if the treatment is assigned at random, the mediators, i.e., variables
that lie on a path from the treatment variable to the main outcome and that can
be seen as intermediate outcomes, are not randomized. This evokes the question of
confounding between these mediators and the main outcome, since the mediators
can also be seen as intermediate treatment variables but without randomization
of the assignment. The literature on identifying causal mechanisms by mediation
analysis is growing and we provide a few notable examples of works: the idea for
causal mediation analysis has first been mentioned by Cochran [1957] in the context
of linear models. Subsequent works further develop this linear case, [e.g., Judd and
Kenny, 1981, Baron and Kenny, 1986]. In the semi-parametric setting, the focus is
on the correction for the selection on observables or confounding of the mediators
[e.g., Pearl, 2001, Robins, 2003, Petersen et al., 2006, Imai et al., 2010, VanderWeele,
2009, Vansteelandt et al., 2012, Tchetgen and Shpitser, 2012].
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1.6.2 Targeted learning

The targeted learning framework has been pioneered by Mark van der Laan
[Van Der Laan and Rubin, 2006, Van der Laan and Rose, 2011] and its scope goes
beyond causal inference, covering many other aspects of statistical analyses. It
proposes to resolve seemingly irreconcilable model-based approaches and model-
agnostic approaches, trying to address concerns about model mis-specification and
trade-offs between interpretable and correct models (summarized under Occam’s
dilemma [Breiman, 2001]). In a nutshell, targeted learning consists in targeting the
analysis to the primary scientific question at hand, for instance about a treatment
effect, in a way that incorporates flexible modeling, while still allowing for valid
inferences. In this section, we will briefly review the key concepts and results of this
framework, presented here in the context of causal inference and thus omitting more
general result formulations.

In order to avoid interpretability and mis-specification issues of certain model
parameters, in targeted learning it is proposed to specify a model-free estimand prior
to any modeling of the data. An example of this is the average treatment effect
7 as defined in Section 1.2. To simplify notations in this section, we will focus on
only one part of the definition of 7, namely E[Y(1)]. This target quantity does not
rely on any model. Under the (non-parametric) identifiability assumptions from
Subsection 1.2.2, we can rewrite this as

EY (D] =EE[Y W =1, X]] = E[Q(X)],

where QQo(X) denotes the response surface over the treated. We define § £ E[Y (1)]
as the model-free estimand of interest.

As we saw in Section 1.5, regression adjustment or inverse propensity weighting
allow flexible and data-adaptive modeling for estimation of €, using plug-in estimators.
However, depending on the complexity of the conditional response surface Qy(X),
data-adaptive estimators might have complex distributions and variability that are
difficult to quantify. Thus, standard error estimation and valid inferences using the
final estimator’s distribution are not straightforward. Another concern is plug-in bias
which can be assessed for predictive tasks where all outcomes are observed, but is
problematic in causal inference where we generally do not have access to the ground
truth.

To remedy the shortcomings of these plug-in estimators, Van Der Laan and Rubin
[2006] leverages ideas from semi-parametric theory (we refer to Tsiatis [2007] for
a general introduction to semi-parametric theory) and the key concept of efficient
influence functions. An efficient influence function characterizes the sensitivity of an
estimand 6 to small changes in the observed data distribution and thus also impacts
how sensitive an estimator § of 6 will be. The influence function is a mean zero
function ¢p(O) of the observed data O and their distribution P and its derivation
is specific for each estimand. This function, and more specifically its empirical
counterpart %Z?Zl ¢p, (O;) quantifies the previously mentioned plug-in bias.

With the targeted maximum likelihood estimator (TMLE) Van Der Laan and
Rubin [2006] then propose to build a parametric model around the initial data-
adaptive estimate, for instance a regression adjustment estimator @O,n<X ) for the
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response surface Qo(X), such that the bias term * 7, ¢ (O;) is forced to be zero.
The resulting estimator benefits from the well understood behavior of the parametric
model based estimator for valid inference and from plug-in bias removal due to the
use of the influence function term.

In practice, a popular generalization of this TMLE is the super learner [Polley and
Van der Laan, 2010] which extends this estimator to include complex data-adaptive
methods such as penalized or tree-based regression as well as kernel based methods
(see the R package SuperLearner for a concrete implementation of this approach
[Polley et al., 2019]).

This very brief introduction to targeted learning only aims to provide an intuition
of this approach as an alternative class of methods to estimate causal effects; we
refer to Van der Laan and Rose [2011] for a complete review of this still growing
domain of research.

1.6.3 Causal survival analysis

An important domain in epidemiology and other related fields is survival analysis.
It tackles the issue of analyzing time-to-event data and the distribution of the survival
outcome. The key challenge with such data is the general presence of censoring
which can occur for various reasons: studies are generally of limited duration and
thus the outcome may not be achieved for some participants by the end of the
study (administrative censoring); subjects may drop out of a study and are lost to
follow-up before the event of interest is ascertained. In some cases, the presence
of competing risks may prevent the observation of the outcome, e.g., death by a
road accident while the outcome is recovery from a certain disease. Thus, the
observed time for individuals with censoring is the time up to the censoring event
while for other individuals it is the time until the outcome of interest is observed.
Important quantities of interest in survival analysis are the survival function S which
corresponds to the probability of survival up to a time point u > 0: S(u) £ P(T > u),
where 7' is a nonnegative random variable (the potential event time), and the hazard
function \(u) = limg, o P(“STiZLM‘TZu), such that A\(u)du can be interpreted as the
probability that an individual at time u experiences the event of interest at the next
instant of time. The aim in survival analysis is to estimate these survival and hazard
functions in the presence of censoring, i.e., the random variable T" is not always
observed [Klein and Moeschberger, 2003].

More recently, there have been works bridging the gap between causal inference
and survival analysis by asking questions of the form: how do the survival and
hazard functions change under different treatments? The resulting “hybrid” methods
are qualified as causal survival analysis methods. These methods tackle the issues
of censoring and those arising in causal inference, namely confounding and the

unobserved counterfactual outcomes. Early works focus on parametric cases and
unconfounded data, proposing variants of the Kaplan-Meier estimator [Kaplan and
Meier, 1958 combined with inverse probability of censoring weighting [Robins and
Rotnitzky, 1992, Robins and Finkelstein, 2000, Howe et al., 2016]; doubly robust
alternatives have been proposed as well [Ozenne et al., 2020]; and a growing literature
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on semi-parametric results for treatment effect estimation with time-to-event data
can be found as well [Zhao et al., 2015, Yadlowsky et al., 2019, Cui et al., 2020].

1.6.4 Causal inference with panel data

Another type of data where time plays an explicit role is panel data (or longitudinal
data). However, as opposed to the previous case of survival data, in panel data we
consider that an outcome of interest is measured for every individual at multiple
time points {1,...,T}, for instance a monthly or yearly measurement. In parallel,
the treatment assignment (and possibly also other variables such as some baseline
measures X ) is also measured at these same time points, so that the considered data
consists of measurements for individuals i € {1,...,n} taken at each t € {1,...,T}.
Such data is frequent in economic applications and the aim generally is to evaluate
effects of interventions or policy changes (such as introducing or changing minimum
wage or introducing wider access to public health services) that affect entire regions,
states or nations and that are difficult to measure with classical treatment effect
tools.

Assuming a simple model with constant treatment effect 7 across individuals and
across time and without treatment dynamics, i.e., the outcome Yj; of individual ¢ at
time t is only affected by the treatment level of this individual at this time point,
Wi, a simple approach to estimate such a treatment effect is to define a two-way
additive fixed effect regression model with a fixed effect for each individual and each
time point:

Yii = a; + By + Wyt + €4, such that Ele|a, 5, W] = 0.

A resulting estimator from this modeling is called the difference-in-differences esti-
mator [Card and Krueger, 1994].

A generalization of this simplistic modeling of such data consists in allowing for
interaction terms

Yy = Ap. BE + Wyt + €4, such that E[e|A, B,W] =0, and A € R™** B € RT**,

for some parameter k£ > 0. This model covers a variety of scenarios, for instance, as
opposed to the above two-way model, it does not assume parallel trends between
individuals [Abadie et al., 2010]. Several methods exist that allow to estimate
7 from panel data under this model, synthetic controls [Abadie et al., 2010] and
synthetic difference-in-differences [Arkhangelsky et al., 2019]. The former are popular
among policy makers for their clear interpretability. This approach adopts a block
assignment set-up, i.e., individuals are not treated in the beginning, and at some time
time point t a group of individuals gets treated and keeps the treated status until the
final time point 7" '?. Other set-ups exist as well, for instance, a recent work considers
staggered adoption where the treatment can be given to different individuals at

13. Note that this assumption only allows for a single change of treatment level, from untreated
to treated, at a single time-point in the study. A different case considering varying treatment levels
is addressed by the dynamic treatment regimes framework, see the following section.
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different time points instead of a single onset [Athey et al., 2021]. The approach from
Abadie et al. [2010] consists in re-weighting the control observations such that their
weighted average trend matches (approximately) the average trend of the treated
up to treatment onset. The rationale behind this weighting is that the differences
observed between the treated and the synthetic control after treatment should be
attributable to the treatment. The proposal of Arkhangelsky et al. [2019] proceeds
differently, by combining three different approaches to model the data: vertical
regression [Doudchenko and Imbens, 2016] that assumes there is a relation between
different individuals that is stable over time, horizontal regression [Imbens, 2004]
that assumes there is a relation between outcomes under treatment and outcomes
during pretreatment periods that is the same for all individuals, and the two-way
fixed effect model.

The study of panel data, with and without treatment effect estimation, is an
entire research field and the examples provided above only cover a small part of it.
For a detailed introduction to panel data and different associated statistical problems
we refer to Wooldridge [2010] and references therein.

1.6.5 Policy learning and dynamic treatment regimes

A natural continuation of the previous setting of panel data and of the previously
discussed heterogeneous treatment effect estimation methods is to consider dynamic
treatment regimes and policies. Indeed, causal inference and policy learning are
closely related in terms of their high-level aim: quantifying treatment or intervention
effects or expected rewards to guide future decisions. However, while causal inference
attempts to exploit the data a posteriori to estimate efficiently the contrasts of
potential outcomes from the perspective of guiding decisions in the future based on
the estimated efficacy or effectiveness of one or several treatments, policy learning
directly aims at learning optimal treatment assignment rules and exploits the data
either offline, i.e., a posteriori, or online, i.e., during the data collection process.

Estimating the value of a personalized policy is related to estimating the ATE
(this corresponds to comparing the “treat all”-policy to the “treat none”-policy) and
to estimating the CATE; certain results from causal inference can be extended to
provide tightened bounds on the regret, i.e., the gap between the optimal policy and
the estimated policy [Athey and Wager, 2021].

More formally, if using the notation from the previous sections, the framework for
policy learning can be summarized as follows: the goal consists in seeking a policy
m: X — {0,1}, i.e., a mapping from the covariates to the treatment decision. The
value of a policy 7 is defined as V(7) = E[Y;(7(X;))] and consequently, the optimal
policy is defined by ©* £ argmax{V(7') : 7’ € I1}, where II is the space of possible
policies. With these definitions, the regret of a policy 7 can be formalized as

R(m) 2 sup{V (7)) : 7' € I} — V().

Policy learning can be viewed as learning a policy m with guaranteed bounds on the
regret. A large variety of strategies exist to learn a policy 7 in this context, but
they generally all consist of two elements: exploration and exploitation. These can
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be consecutive stages of the strategy, namely learning a first policy 7 on a training
sample (X;, W;,Yi)ien,,.., and then applying the policy W; = #(X;) to compute the
value V(7), or they are applied simultaneously (this class of strategies as called
multi-armed contextual bandit models, initially introduced by Thompson [1933]; for
a complete review of these models we refer to Lattimore and Szepesvari [2020]).

In certain contexts, it is necessary to also model the temporal aspect in the
treatment assignment process, since certain covariates vary across time and due
to prior treatment decisions. This problem is called dynamic policy learning. The
objective remains the same, namely to learn a policy that can be applied to choose a
treatment or action at each stage; however the context changes with respect to the
previous static case. Indeed the final outcome Y; at final time-point 7" corresponds
to Y; = Y(W;,,.) with 27 associated potential outcomes for the different possible
treatment sequences.

For each time-point ¢, the policy maps time-t observables to an action or treatment
assignment, 7 : (X1, Wy,..., X;) — {0, 1}, and the value function thus also changes:

Vi(m) £ E[Y; (m (X3),m0 (X1, m (X1), Xo (11 (X1))),-.0)]-

This dynamic policy problem addressed primarily in a computer science context
actually rejoins another field, rooted in the biomedical context, and which also studies
treatment assignments as a dynamic decision process in order to provide decision
support systems: dynamic treatment regimes (DTR), a notion pioneered by Susan
Murphy and James Robins [Murphy et al., 2001, Murphy, 2003]. A DTR is defined as
a sequence of decision rules, one per stage of the intervention, mapping the individual
patient’s history, which is evolving over time after each decision, and current response
to the previous intervention to a feasible treatment option. Broadly speaking, a
DTR = is considered to be optimal if it optimizes the mean long-term outcome, i.e.,
7 = argmax{Vr(n’) : ©’ € II}. Note however that for a given individual, an optimal
regime is not necessarily the optimal sequence of treatment. But on population level,
it is, by definition, the optimal regime.

For a complete introduction to DTR and overview of existing results and applica-
tions we refer to Tsiatis et al. [2019] and references therein.
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CHAPTER 2
The role of missing values

Causal inference is [...] fundamentally a missing data problem and, as in all missing
data problems, a key role is played by the mechanism that determines which data
values are observed and which are missing.

— Guibo W. IMBENS, DONALD B. RUBIN, Causal Inference for Statistics, Social,
and Biomedical Sciences

Abstract

While the issue of missing data is an inevitable part of statistical practice, most
analytical methods are not directly applicable to incomplete data. Since the seminal
work of Rubin [1976], the topic has grown steadily within the statistical community;
and more recently, the problem of missing data is exacerbated even more by the
growing multiplicity and variety of data collected, often from different sources of
information. It is then crucial to have effective methodologies for conducting analyses
in the presence of incomplete data, and especially to know how much confidence can
be placed in the results obtained from partial data. To understand the possibilities
and challenges that come with missing data, it is crucial to have a solid understanding
of their impact on classical statistical analysis and to dispose of a common framework
that formalizes missing values problems [Rubin, 1976]. In this chapter, we will first
present this general framework and briefly discuss the main methods that allow
statistical analysis with missing values; second, we will focus on the role of missing
values in causal inference.
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2.1 — Missing values in general statistical context

2.1.1 A short history of missing values in statistics

Prior to the seminal work of Rubin [1976], the practical fact of incomplete data
even back then required missing values handling in practice. The most common
methods before the 1970s were either ad-hoc imputation or complete case analysis
[Afifi and Elashoff, 1966]. For simple problems and models, maximum likelihood
estimation based on the factorized likelihood was already present [Anderson, 1957].
The generalization of the maximum likelihood approach for incomplete data was
then provided by Rubin [1976], together with the idea of modeling the missing values
mechanism and defining different classes of mechanisms; and the advent of increasing
computational resources as well as the Expectation Maximization algorithm proposed
by Dempster et al. [1977] facilitated further extensions of maximum likelihood
derivations for more complex problems [Little and Rubin, 2019]. In the mid 1980s,
another generalized approach to inference with missing values has emerged, based
on ideas from Bayesian statistics [Tanner and Wong, 1984], and popularized with
the introduction of the concept of multiple imputation (MI) [Rubin, 1978b, 2004].
The popularity of Monte Carlo Markov Chains (MCMC) methods in Bayesian
statistics as well as for MI promoted the use of the latter as an alternative to the
maximum likelihood approach with better small sample properties (see e.g., Little
and Rubin [2019]). In the 1990s, other important approaches to missing values
handling have been proposed, such as augmented inverse probability weighting by
Robins et al. [1994], based on semi-parametric statistics as well as robust Bayesian
modeling [Linero and Daniels, 2018]. These works and following extensions improve
on robustness to mis-specifications of the missingness mechanism or the statistical
model of interest. Finally, more complex models are studied, often in the context
of machine learning and non-parametric modeling, such as latent class models for
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categorical data [Audigier et al., 2017] or Bayesian Additive Regression Trees (BART,
Chipman et al. [2010]).

After this very short overview over the developments of missing values methods
of the past 50 years, we now go over to the concepts and formalizations of Rubin
[1976)’s seminal work.

2.1.2 Concepts and Rubin’s taxonomy of missing values
mechanisms

The definitions of missing values mechanisms proposed by Rubin [1976] are based
on (n) realizations z;. of random variables X;. with support in R?. However, a more
recent formulation considers all possible values that can be taken by the variables X;
[Seaman et al., 2013, Little and Rubin, 2019]. Several other works draw a complete
picture of available formalizations, concepts and methods for handling missing values
[Schafer, 1997, Kim and Haziza, 2013, Molenberghs et al., 2014, van Buuren, 2018].

Response (or equivalently missingness) information is encoded in binary variables
R; € {0,1}>.

Definition 2.1.1 (Response pattern). The response pattern R € {0,1}"*? is a
(random) binary matriz, such that its realized values are

Vie{l,...,n},Vje{l,...,p

T é{ 1 if x5 is observed (2.1)

0 otherwise.

Additionally we denote by x¢** and 2" the observed and the missing values of
x;. For simplicity, we will assume that the realizations (z;,7;)1<i<n, 7 € N, are i.i.d.
samples from a distribution in the family P £ {pg(z)qy(r|z) : 6 € ©, ¢ € ®}. Hence
q¢s characterizes the missingness mechanism. Statistical inference is generally about
estimating the parameter 6, a possible approach under some regularity assumptions
and assuming fully observed z; is maximum likelihood estimation: § £ argmax, L£(0)
where £(0) = T, po(z;) is the likelihood. In order to perform maximum likelihood
estimation on incomplete data x;, some assumptions on the mechanism g4 have to
be made as can be seen when writing out the full likelihood L, which is obtained
by integrating over the missing values:

»Cfull H/mw T’Z|$z pg(gjl)dxmls (2.2)

Since the parameter ¢ and a modeling of the missingness mechanism are generally
not of primary interest, a more common quantity, the observed likelihood L, can
be derived, assuming that the missingness is ignorable [Little and Rubin, 2019].
Ignorability requires functional independence of the two parameters 6 and ¢ and
that the missingness mechanism is either missing completely at random (MCAR)
or missing at random (MAR). The former means that the missingness mechanism
is independent of the data x, whereas the latter states that the missingness only
depends on the observed values 2°%*. More formally, we have the following definitions:

-104 —



2.1. Missing values in general statistical context

Definition 2.1.2 (Missingness mechanism). Given r € {0, 1}? and x = (2%, ™) €
RP, the missingness mechanism ¢ is qualified as

(i) missing completely at random (MCAR), if
Vo, Va' = (&, 2"™), go(rla’) = go(r|z) = go(r) (2.3)
(ii) missing at random (MAR), if
V¢, V'™ such that o' = (z°°°,2"™), q4(r|a’) = qo(r|v) (2.4)

Under either one of these mechanisms, we can define the observed likelihood as
follows:

Lon(0) 2 TLaslrls?™) [ po(edal™. (25)

i=1 Ames

This reduction to the observed likelihood is not possible if the missingness
mechanism is non-ignorable. In this case the mechanism is qualified as missing not
at random (MNAR) and it formally states that the mechanism does not satisfy (2.3)
or (2.4), in other words the missingness is allowed to depend on the missing values
themselves. In the remainder of this work, we will equivalently designate this case
as general missingness or MNAR. A classical example that illustrates this case is
the well known fact that very wealthy — but also very poor — people tend to keep
their earnings secret, so in a survey they would leave out questions related to their

earnings leading to missing values that are therefore missing not at random [Atkinson
et al., 2011].

2.1.3 Missing values handled in the analysis: EM

The initial question being how to perform statistical analyses with missing values?
or more precisely in the parametric setting stated above how to estimate the parameter
07, a first solution is to adapt existing statistical methods to take into account the
presence of missing values. As seen above under ignorability, the parameter 6 can be
estimated by maximum observed likelihood estimation. However, since the expression
of L, involves integrating over all possible missing values, a direct maximization
of L, is generally intractable but a well known solution to this is the Expectation-
Mazimization algorithm (EM) proposed by Dempster et al. [1977]. It assumes that
the joint distribution of missing and observed variables, py(z) = po(x®®, 2™%) is
explicitly known and it aims at maximizing the observed log-likelihood /s,

ﬁ %(Tz‘lfc?bs)/

i1 X mis

Cops(6) £ Jog ( pe(ﬂ?i)dl’;nis>

(2.6)

2 loe (/X" b 9(331')‘15”2@8) +log g (rif ™),
i=1

where the last term is constant in 6, hence it can be dropped for finding (or approxi-
mating) the value 0 that maximizes the observed log-likelihood.
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The EM algorithm is an iterative algorithm starting at some initial #©) € ©.
Using Jensen’s inequality, it consists in alternately taking the expectation of the
complete-data log-likelihood £(8; 2%, 2™%) = log pe(x°*, ™) with respect to the
conditional distribution of missing covariates parametmzed by 61 at step t and then
finding 0¢+1) by maximizing this expectation in 6:

E(xpectation) step:  Q(0]6Y) ZE L oS i) | X0 = g0, U]

e
_ /g 9 x;)bs mzs>p( ( mzs|xobs)dxmzs7

(2

M (aximization) step: 8+ € argmax, Q(#]0"). (2.8)

An important property of this algorithm is that the sequence (), is guaranteed
to increase the observed log-likelihood Eobs(e(t)), however there is no guarantee for
convergence towards a global maximum.

A supplemented EM algorithm (SEM) allows to estimate the variance of the
resulting maximum likelihood estimate ),z [Meng and Rubin, 1991]. Alternatively
one can use Louis’ formula to estimate Var(0y.5) [Louis, 1982).

2.1.4 Missing values handled in pre-processing: imputa-
tion

A drawback of the expectation-maximization algorithm is its lack of general-
izability: the E and M steps have to be derived for every statistical method and
these derivations can involve complicated or intractable terms hindering the imple-
mentation of a computationally efficient estimation algorithm. Since most of the
existing statistical methods are designed for complete data, another idea consists
in ¢mputing, i.e., filling in, the missing values to recover a complete dataset [Rubin,
2004]. There exist several approaches to impute the data with “plausible” values:
assuming a known joint distribution of the data, joint modeling consists in exploiting
this knowledge to impute the missing values based on the observed values [Little
and Rubin, 2019]. Other approaches are based on low-rank modeling of the data
[Hastie et al., 2015, Josse et al., 2011b] or on fully conditional specification (FCS)
[van Buuren, 2018, Stekhoven and Bithlmann, 2012]. Following the trend of deep
learning now there also exist imputation methods based on generative adversarial
networks [Yoon et al., 2018b], denoising autoencoders [Gondara and Wang, 2018],
and optimal transport [Muzellec et al.; 2020].

If the goal is to perform statistical inferences, then a single imputation, i.e.,
replacing each missing value with one plausible value to get a single completed
dataset, is not sufficient to take into account the additional variability due to missing
values and therefore a multiple imputation (MI) strategy [Rubin, 2004] is adopted
with the imputation methods listed above. The principle of MI is proposing M
different (plausible) values for each missing value. The variability across these
imputations reflects the variance of the imputation of the missing values. Statistical
analyses are then carried out separately over the M resulting imputed datasets and
the M estimations (6,,)1<m<m are combined according to Rubin’s rules [Rubin, 2004]
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to obtain a single estimate 6 with a well estimated variance, i.e., taking into account
the additional uncertainty due to the missing values.

2.1.5 Missing values in the context of supervised learning

Previously we discussed estimation problems in the presence of missing values,
i.e., the estimation of some parameter § € ©. However, if the goal is to make
predictions about a response variable y given the information x, there exist other
approaches to handle missing values in x that are not about accurate imputation of
x or good parameter estimation. For instance, random trees [Breiman et al., 1984]
are non-parametric models that aim at estimating discriminative models, allowing
to predict y given x. An appealing property of tree-based models is their ability
to handle semi-continuous variables, therefore allowing for missing values in the
data. One solution that takes into account the missingness in the discriminative
model estimation is missing incorporated in attributes (MIA) [Twala et al., 2008,
Josse et al., 2019]. It allows optimal splits along the observed parts of X and the
response pattern R. Another, conceptually even simpler approach for prediction
with incomplete data is mean imputation which is consistent, provided that one uses
a learning algorithm with infinite learning capacity [Josse et al., 2019]. The mostly
empirical success of neural or deep networks for supervised learning tasks is apparent
both in terms of applications of these methods and the fast growing literature on
their empirical behavior, less so on their theoretical foundations. And the literature
on explicit and consistent handling of missing values in the context of deep learning
is still rather scarce, but some recent works provide notable results: Le Morvan
et al. [2020b] propose to specify the distribution of data containing missing values
with Rectified Linear Units (ReLU) activation functions for a set of linear problems.
Additionally, Le Morvan et al. [2020a] propose a new principled architecture for
different missingness mechanisms, based on a Neumann-series approximation of the
Bayes-optimal predictor, i.e., a function of the input = that minimizes the prediction
error. Finally, another line of work in the context of graph representation learning
tackles the prediction task under the more restrictive assumption on the missingness
mechanism (MCAR) [You et al., 2020].

2.2 — Missing values in causal inference

The fundamental problem in causal inference, as formulated by Rubin [1976],
Holland [1986], is a missing values problem in itself: one wishes to estimate a
difference of two quantities that are never observed together, as we have already
seen in Chapter 1. This might explain why a large part of the early members
of the causal inference community are also important contributors to the missing
values community, the most famous example for this being Donald B. Rubin. For
a systematic review of causal inference from a missing data perspective we refer to
Ding and Li [2018].

Several approaches have been introduced to address either problems from classical
statistical analysis with missing values or problems related to causal inference [e.g.,
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Bang and Robins, 2005, Bhattacharya et al., 2019]. A first step to understanding the
intrinsic proximity between the potential outcomes and missing data framework is to
go back to Definition 1.2.1 of potential outcomes: Based on this definition, we can
consider the potential outcomes as two different random variables, of which at most
one can be observed for each individual, depending on the treatment assignment .
The latter can thus be interpreted as the missing values indicator for Y (1) and Y'(0),
namely

RYW =1 and RY® =0,if W =1
RY©® =1 and R¥Y® =0, if W =0.

In other words, the treatment assignment defines a missing data mechanism for the
potential outcomes. The assumptions on the treatment assignment, in particular

the unconfoundedness assumption (1.5) can be understood as a MAR assumption
(Definition 2.1.2):

P(W|Y(1),Y(0),X) = P(W|Y° Y™ X) = P(W|X,Y),

where we use the superscript notation from the previous section to denote the missing
and observed (outcome) values. This correspondence between the unconfoundedness
assumption and this MAR assumption is possible due to the SUTVA assumption
that guarantees that Y™ = Y (1 — W). Analogously, the randomized treatment case
(RCT) corresponds to a MCAR mechanism,

P(W|Y(1),Y(0),X) = P(W|Y Y™ X) = P(W),

since the treatment assignment is drawn at random and independently from any
covariate X and potential outcomes Y (1), Y (0).! Finally, the general case of treat-
ment assignment with unmeasured confounding can be related to the case of MNAR
mechanism:

P(W|Y(1),Y(0), X) = P(W|Yos ymis xobs X™is) = p(W]Y*, X0, Xmis),

In this last case we have split the covariates X into observed and missing confounders
to make the dependence of W on unobserved information X™* explicit. Similarly to
classical statistical analysis with MNAR missing values, there exist several works
on identifiability and estimation under such hidden (or unmeasured) confounding
[Shpitser and Pearl, 2006, Bhattacharya et al., 2020].

However, the simultaneous presence of missing (covariate) values and missing
potential outcomes in observational data is slightly different and requires further
modeling than the above analogies between missing data and causal inference prob-
lems.? This issue has not been extensively addressed to date. Notable exceptions

1. For simplicity of this analogy we omit the case of stratified experiments where the randomiza-
tion is preceded by a stratification step based on certain baseline covariates.

2. In experimental data, the missing potential outcomes problem is not of concern due to the
randomization design, however the missing data problem in RCTs is a challenge and it has been
noted by a panel of the National Academy of Science that, like in other statistical domains, the
literature is twofold: maximum-likelihood-based approaches and multiple imputation methods on
the one hand and weighting methods such as inverse probability of missing or censoring weighting
on the other hand [Van der Laan and Rose, 2011].
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include D’Agostino and Rubin [2000], Mattei and Mealli [2009], Qu and Lipkovich
[2009], Mitra and Reiter [2011], Seaman and White [2014], Blake et al. [2020] who
all focus on adapting balancing score weighting methods to the case of incomplete
confounders. Other lines of work consider identifiability of causal effects in the
presence of incomplete (covariate) data [Karvanen et al., 2020], and latent variable
modeling to handle incomplete covariates [Kallus et al., 2018a]. In Part III, we will
provide a detailed review of this problem, and propose a novel approach to handle
incomplete confounders, and more generally incomplete attributes.
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CHAPTER 3
The Traumabase® registry

[Blehind every data point there is a human story, there is a family, and there is
suffering.

— NiICK JEWELL, Statistics for Epidemiology

Abstract

Major trauma is defined as any injury that endangers the life or the functional
integrity of a person. The Global Burden of Disease working group of the WHO has
recently shown that major trauma in its various manifestations, from road traffic
accidents, interpersonal violence, self-harm to falls, remains a public health challenge
and major source of mortality and handicap around the world. Hopefully, it has also
been shown that management of major trauma based on standardized and protocol
based care improves prognosis of patients especially for the two main causes of death
in major trauma i.e., hemorrhage and traumatic brain injury.

With the objective of evaluating and improving the care of trauma patients, 23
French Trauma centers have decided to collaborate to collect detailed, high quality
clinical data from the scene of the accident to discharge from the hospital. The
resulting database, the Traumabase® has prospectively gathered more than 30,000
trauma admissions data, and new cases are permanently recruited. The granularity
of the collected data makes this observatory unique in Europe. A multidisciplinary
consortium of clinicians, statisticians, and mathematicians takes strategic advantage
of an unrestricted access to this database to propose an innovative response to the
public health challenge of major trauma. The objectives of this consortium are
manifold: to develop and design an interactive, real-time, probabilistic decision-
support and information management platform; to adopt and develop new methods
to eliminate preventable deaths and disabilities, leveraging the large amounts of data
for diagnosis, decision-support and treatment; to propose innovative methods to
tackle the important scientific challenge of handling highly heterogeneous data, with
a large number of missing data. Indeed, despite the high quality of the Traumabase®,
certain issues arise with these data. Data collection is carried out by multiple actors
and summarized by data technicians, thus there are many possible sources for missing
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values to occur (impossibility to make the measurement for technical issues or because
of the patient’s state, no time to record the measure, etc.).

The Traumabase® provides thus a unique opportunity for trans-disciplinary
research and collaboration bringing together mathematical, methodological, techno-
logical, cognitive and medical expertise to design innovative methodological solutions
to respond to complex challenges and improve patient care.
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3.1 — Motivation and implementation

The Traumabase® is a French observational registry for major trauma patients,
initiated by MDs Sophie Hamada and Tobias Gauss in 2010 [Raux et al., 2012]. In
its beginning it was a limited to patients admitted in a single hospital (Beaujon
hospital, Clichy, France), but it has soon been extended to become a multi-centered
registry, counting all hospital centers specialized in admitting major trauma patients
as well as regular hospital centers. ' Every patient who is admitted to a participating
hospital center and who presents at least one of the following criteria of severity is
included in the Traumabase®: presence of Vittel criteria, activation of the mobile
emergency and intensive care services (SMUR in French), activation of a major
trauma resuscitation team, treatment in intensive care [Hamada, 2019].

The Traumabase® has been initiated for multiple reasons, both of sanitary and
scientific interest. As mentioned in the introduction, major trauma refers to injuries
that result in permanent disability or threaten a person’s life. The difficulty in
critical care management of major trauma patients is the simultaneous multitude
of implicated agents at different scenes and of sustained injuries, all interacting
in a short time-frame of only several hours. A major trauma patients is generally
transferred with an ambulance from the scene of the accident to an intensive care
unit (ICU). The latter is chosen by a coordinating center according to the patient’s
severity and expected need for specialized resources such as neurosurgery, this is
also known as triage. Once arrived at the ICU, the patient’s state is stabilized
by a specialized resuscitation team (consisting often of massive blood transfusion
and of temporary hemorrhage control) and a list of all injuries is established using
medical imaging. The challenge lies in the shortening the delays for each step, triage,
transport, stabilization and diagnosis, and in the optimal choice of dealing with the
different injuries. Indeed, a wrong priorization can lead to can increase the mortality
rate or worsen the long term prognosis. In this context, several objectives can be
targeted for improving major trauma patient care. With its structure and granularity,
unique for a registry in critical care in Europe, the Traumabase® allows to tackle

1. In the official terminology, it is still an observatory and not a national registry because it
awaits validation by the French national committee of registries.
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various questions of health care (quality evaluation and improvement of standard
practices in critical care management and patient care, see, e.g., Hamada et al. [2015]),
of communication between participating centers, of health monitoring by health
regulatory institutions, and of scientific interest. A multitude of observational clinical
studies has been carried out on this registry, see Traumabase Group [2012, accessed
on 2021-04-07] for an extensive list of scientific findings based on the Traumabase®.
It has also served for the establishment of predictive models assisting practitioners
in assessing a patient’s risk of developing a hemorrhagic shock ?, either based on a
“hand-crafted” score [Hamada et al., 2018] or using an automated predictive model
[Jiang et al., 2020].

3.2 — Structure and data

The Traumabase® is a tabular registry composed of continuous, categorical and
textual variables, a total of 195 items can be informed for each patient. The data is
collected by technical clinical research staff in a prospective-retrospective manner,
the first data acquisition taking place within the first 24h of the patient’s hospital
admission, and completions being recorded until the patient’s discharge from hospital
or death. The recorded variables describe epidemiological and geographic aspects,
the type and severity of occurred injuries, medical and therapeutic decisions, as well
as diagnoses and prognoses.

The variety of informed variables and the partial chronological order contain rich
information but also come as a challenge when using and analyzing the data. During
the initiation period for this thesis, it has thus been attempted to build a graphical
representation of the entire structure of the Traumabase®, aiming at creating a
comprehensive overview of potentially available information and a common base of
discussion for possible variable interactions, either confirmed or to be explored. This
representation has been established in close collaboration with the initiators of the
Traumabase® project.

A preview of the graphical representation is provided in Figure 3.1. A readable
version in forms of consecutive close-ups is given in the Appendix B. There exist two
types of nodes in the graph, designating either treatment/therapeutic measures or
observations/diagnoses. Within the latter, two subsets related to the traumatic brain
injury condition and the hemorrhagic shock condition are highlighted (respectively
in blue and red). The graph contains both directed and undirected edges. The
undirected edges define known correlations between variables but without specification
of a causal relationship. Within the directed edges, four types are defined:

— deterministic relationships (e.g., the body mass index (BMI) is a deterministic
function of height and weight);

— temporal correlations between measurements, taken repeatedly over time (e.g.,
the blood pressure taken in the ambulance is correlated to the blood pressure

2. Hemorrhagic shock is the leading cause of early preventable death in severe trauma; its
definition is not unanimous but it can be described as severe hemorrhage necessitating important
blood transfusion [Hamada et al., 2018].
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taken after admission to the resuscitation room);

— established criteria/guidelines that influence treatment decisions (e.g., red
blood cell transfusion is given in case of suspected hemorrhage);

— treatment targets (e.g., decompressive craniectomy aims at reducing the in-
tracranial pressure to a normal level).

Figure 3.2 contains the legend of the graph, depicting the different types of edges.
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Figure 3.1 — Preview of entire Traumabase® graph.
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Figure 3.2 — Legend for the Traumabase® graph.

Additionally, an indicative timeline at the bottom of the graph provides an
approximate classification of the variables into pre-hospital, resuscitation, surgical
and intensive care periods.

For a better understanding of the information encoded in the graph, we provide
a close-up view of Figure 3.1 that focuses on variables related to traumatic brain
injury, the major trauma of special interest in this thesis, during the pre-hospital
phase and up until hospital admission. All types of nodes and edges explained in the
legend from Figure 3.2 are present on this close-up view shown in Figure 3.3. As
said previously, this graph is not to be understood as representing causal structures
(see Section 1.3 of Chapter 1) but to represent common practices and clinicians’
observations on relationships between certain groups of variables. For instance, the
Mydriasis node on the left of Figure 3.3 represents the presence of an anomaly of
pupil reactivity and this anomaly enters as a criterion into a neurological scale which
aims to assess a person’s consciousness, the Glasgow Coma Scale. At the same time,
mydriasis serves as an indicator for the need for osmotherapy treatment, represented
on the graph by the Osmotherapy.ph node to the right of the Mydriasis node. This
small example illustrates the type of information encoded in this graph. This is an
attempt to summarize a large amount of information about common clinical practice
and scientific knowledge acquired through clinical studies, serving as a basis for
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smooth and transparent communication between clinicians and statisticians working
with this dataset.
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Figure 3.3 — Close-up view of the Traumabase® graph, focus on pre-hospital measurements
and treatments up until hospital admission.

A remaining part that could not be informed on this graph is an indication of
the uncertainty or expected error margin for each variable, due to time constraints,
handovers between different agents, or other causes of uncertainty. Such information
would be of much value, for instance in the development of data-driven risk prediction
models.
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CHAPTER 4
Doubly robust treatment effect estimation
with missing attributes

This chapter corresponds to the paper Doubly robust treatment effect estimation
with missing attributes, published in the Annals of Applied Statistics, 2020, written
with Erik SVERDRUP, Tobias GAUSS, Jean-Denis MOYER, Stefan WAGER and Julie
JOSSE.

Abstract

Missing attributes are ubiquitous in causal inference, as they are in most applied
statistical work. In this chapter, we consider various sets of assumptions under which
causal inference is possible despite missing attributes and discuss corresponding
approaches to average treatment effect estimation, including generalized propensity
score methods and multiple imputation. Across an extensive simulation study, we
show that no single method systematically out-performs others. We find, however,
that doubly robust modifications of standard methods for average treatment effect
estimation with missing data repeatedly perform better than their non-doubly robust
baselines; for example, doubly robust generalized propensity score methods beat
inverse-weighting with the generalized propensity score. This finding is reinforced in
an analysis of an observational study on the effect on mortality of tranexamic acid
administration among patients with traumatic brain injury in the context of critical
care management. Here, doubly robust estimators recover confidence intervals that
are consistent with evidence from randomized trials, whereas non-doubly robust
estimators do not.
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4.1. Introduction

4.1 — Introduction

4.1.1 Hemorrhagic shock and traumatic brain injury in
critical care management

Our work is motivated by a prospective observational study of the causal effect
of tranexamic acid (TA), an antifibrinolytic agent that limits excessive bleeding, on
mortality among traumatic brain injury patients during their stay at the hospital
(from admission to ICU and regular care units). The beneficial effect of TA on
mortality has been shown in a large randomized placebo-controlled study [Shakur-
Still et al., 2009]. Our interest in developing observational study methods for
assessing the effect of TA is twofold: In the long run, observational studies will
be able to incorporate data on a larger and more diverse set of patients, thus
allowing us to get a better understanding of when and for whom TA works; and
treatment effect estimation on such observational studies can serve as a precursor for
future randomized placebo-controlled studies, namely by helping defining the most
interesting or promising target population beforehand and the associated inclusion
rules.

Our study is built on top of the Traumabase® database, which currently indexes
around 30,000 major trauma patients.! For each patient, 244 measurements are
collected both before and during the hospital stay, including both quantitative and
categorical variables. As shown in Table 4.1, TA was administered to roughly 8%
of traumatic brain injury patients, and among all patients 20% died before the end
of their hospital stay. We also see that mortality was much higher among patients
who received TA than those who did not (46% vs. 18%). This apparent reversal of
the expected causal effect is a standard example of confounding bias (also known as
Simpson’s paradox): The effect arises because patients who appeared to be in more
severe state were more likely to be administered TA and were also more likely to die
with or without the treatment.

Table 4.1 — Occurrence and frequency table for traumatic brain injury patients (total
number: 8,248).

survived died
TA not administered | 6,238 (76%) 1,327 (16%)
TA administered | 367 (4%) 316 (4%)

The goal of our observational study design is to use a subset of 37 auxiliary
covariates collected by the Traumabase® Group to control for confounding and
identify the causal effect of TA on mortality. This “unconfoundedness” or “selection
on observables” strategy is justified if the treatment of interest (i.e., administration of
TA) is as good as random after conditioning on covariates [Imbens and Rubin, 2015,
Rosenbaum and Rubin, 1983b]. In general, such an unconfoundedness assumption

1. Major trauma is defined as any injury that potentially causes prolonged disability or death
and it is a public health challenge and a major source of mortality and handicap around the world
[Hay et al., 2017].
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cannot be validated from data, and needs to be built into the observational study
design.

In order to make unconfoundedness as plausible as possible, the Traumabase®
Group chose which covariates among the total of 244 collected covariates to incor-
porate in our study by soliciting feedback from a number experts using the Delphi
method [Dalkey and Helmer, 1963, Jones and Hunter, 1995]. The focus of the
Delphi survey was in understanding which factors were important for understanding
health trajectories of major trauma patients. Because the decision whether or not to
administer TA was performed by health professionals, it is likely that this same set
of variables is also relevant to understanding which patients were more likely than
others to be selected for treatment. A detailed list of the confounders and predictors
of the outcome, in-ICU mortality, that were chosen via the Delphi method is given
in the Appendix C.

As discussed further in the following section, the statistics of treatment effect
estimation under unconfoundedness are by now well understood, with literature
covering a range of topics from identification [Imbens and Rubin, 2015, Rosenbaum
and Rubin, 1983b] and simple weighted estimators [Abadie and Imbens, 2016, Rosen-
baum and Rubin, 1984, Zubizarreta, 2012] to semi-parametrically efficient estimation
in potentially high-dimensional settings [Athey et al., 2018, Chernozhukov et al.,
2018a, Robins et al., 1994, Van der Laan and Rose, 2011] and optimal treatment
personalization [Athey and Wager, 2017, Kitagawa and Tetenov, 2018, Luedtke and
Van Der Laan, 2016, Zhao et al., 2012].
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Figure 4.1 — Percentage of missing values for a subset of variables relevant for traumatic
brain injury. Different encodings of missing values: NA (not available), not informed, not
made, not applicable, impossible.

In the case of the Traumabase® dataset, however, we have an additional com-
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plication whereby, in Figure 4.1, many of the variables have missing entries. Some
of the missingness is presumably due to non-informative missingness, e.g., medical
staff simply forgetting to log some numbers, but in other cases the missingness is
clearly informative; and in fact the analysts compiling the dataset used many differ-
ent phrases to describe missing measurements, ranging from “not made” and “not
applicable” to “impossible”. The last denomination arises, for example, in the case of
blood pressure measurements for patients in cardiac arrest or with dismemberment,
as first responders simply cannot measure blood pressure for patients suffering from
one of these two conditions. Meanwhile, variables indicating the response to a certain
drug, such as the pupil contraction after the administration of a saline solution,
systematically take on the value “not applicable” if the treatment has not been
administered (the latter is informed in a separate variable).

There are a handful of popular strategies for working with missing values in
the context of treatment effect estimation under unconfoundedness, ranging from
generalized propensity score methods [D’Agostino and Rubin, 2000, Rosenbaum
and Rubin, 1984] to multiple imputation [Little and Rubin, 2019, Rubin, 1976,
2004]. However, the methodology for treatment effect estimation with missingness
is not as thoroughly fleshed out as corresponding methods without missing data.
In particular, although doubly robust and semi-parametrically efficient methods
have shown considerable promise in cases without missingness [Athey et al., 2018,
Chernozhukov et al., 2018a, Robins et al., 1994, Van der Laan and Rose, 2011], we
are not aware of a study of doubly robust treatment effect methods with missing
covariates.

4.1.2 Summary of contributions and outline

In this chapter, we consider several popular methods for treatment effect esti-
mation with missing covariates that rely on various unconfoundedness assumptions
or assumptions about the missingness mechanism. We then discuss natural doubly
robust generalizations of these methods, and compare them in numerical experiments.
We find considerable variability in which methods perform best in our experiments.
Sometimes methods that start from generalized propensity scores do better, while
other times multiple imputation with parametric methods fit via the EM algorithm
[Dempster et al., 1977] are better whereas other times non-parametric estimators
do better; overall, the performance of each method strongly depends on the under-
lying confounding mechanism. However, we systematically find our doubly robust
modifications of standard methods to outperform their baselines.

In the case of the Traumabase® study, all doubly robust estimators give confidence
intervals that cover 0, indicating that we need to collect more data before we can
use the observational study to guide clinical choices around administration of TA
in the context of traumatic brain injury. In contrast, all baseline methods result
in confidence intervals that do not cover 0, and find significantly harmful effects of
TA on mortality. It thus appears that using doubly robust estimators is needed to
eliminate the selection bias seen in Table 4.1.

- 121 -



ATE ESTIMATION WITH MISSING ATTRIBUTES

4.2 — Treatment Effect Estimation with Missing
Attributes

Since we have reviewed in Chapter 1 methods that are widely used in the complete
data case, i.e., the case without missingness in the data, we can now go directly into
the more difficult task where the analyst cannot always observe the full attribute
vector. Rather, we assume that there is a “mask” R; € {1, NA}” such that the
analyst observes X} = R; ® X; € {RUNA}?. Here, ® denotes an element-wise
product, such that X} = X;; if R;; = 1 and X}, = NA if R;; = NA.?

In current empirical practice, there are several approaches to treatment effect
estimation with missing attributes; but the literature studying this problem is
rather scarce and most such approaches focus on IPW-form estimators as in (1.20)
[Rosenbaum and Rubin, 1984, D’Agostino and Rubin, 2000, Seaman and White,
2014, Mattei and Mealli, 2009, Leyrat et al., 2019].

The main contributions of this work consist in (1) a dyadic classification of
possible approaches to treatment effect estimation with missing attributes, the first
class relying on a variant of the unconfoundedness assumption while the second
uses the classical missing values mechanism taxonomy; (2) the proposal of two new
estimators in the first class, a parametric and non-parametric estimator, both in an
IPW and an AIPW form; (3) the extension of previously introduced IPW estimators
to the AIPW form in the second class; and (4) an extensive comparison of these
estimators. As preliminaries, below we review some paradigms for treatment effect
estimation with missing attributes.

4.2.1 Unconfoundedness despite missingness

Perhaps the simplest way to work with missing attributes is to assume that the
missingness mechanism does not break unconfoundedness (1.5), i.e., that [Rosenbaum
and Rubin, 1984]

[Yi(0), Y:()} LW,

X7, (4.1)

In this setting, D’Agostino and Rubin [2000] show that matching on the generalized
propensity score
e*(x*) = PW; =1 ‘ X =a" (4.2)

is consistent for 7. In general, the simplest way to verify (4.1) is to pair (1.5) together
with one of the two assumptions below [Blake et al., 2020, Mattei and Mealli, 2009]

CIT: W, L Xi| X7, R,
or (4.3)
CIO: Yi(w) L X; | X R, forw € {0,1},

where CIT and CIO stand for conditional independence of treatment and conditional
independence of outcome respectively. Given these assumptions, (4.1) can be directly

2. This representation of the incomplete data where the missing values are treated as a special
category is chosen in view of the random forest approach handling this type of data.
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derived from the causal graphs shown in Figure 4.2 [Pearl, 1995, Richardson and
Robins, 2013].

Figure 4.2 — Causal graph depicting the assumptions (4.3).

(a) CIT (b) CIO
| (///’—_‘\\\A ‘,,,7//4’—_‘\\\(

3 X — X" = R 3 X—X"'—R

/ VX

W |w Y (w) W |w Y (w)

We note that fitting (4.2) may appear difficult from the perspective of classical
parametric statistics; e.g., in order to run logistic regression, one needs to fit a
separate parameter vector for each mask r. However, many modern machine learning
methods, including tree ensembles and neural networks, can readily handle missing
data and enable (4.2) to be fit directly [Josse et al., 2019].

4.2.2 Missing values mechanisms

Another choice is to make assumptions about the missingness mechanism R;. The
most popular approach is to take the missingness mechanism to be random (MAR)
[Little and Rubin, 2019, Rubin, 1976], i.e., for each possible mask r € {1, NA}",

P(R; =71 |X; =2, W, Vi) = P(R; =7 |(Xi), = 2, Wi, Vi), (44)

where X, is the subset of entries of X indexed by {j : r; = 1}. Under these
assumptions, multiple imputation [Rubin, 2004, van Buuren, 2018] is a popular
approach to treatment effect estimation [Qu and Lipkovich, 2009, Robins and Wang,
2000b, Rubin, 1978a, 2004, Seaman and White, 2014]. Under the condition that
this imputation is “proper”, i.e., that the missing attributes are simulated from the
correct conditional distribution, and correct model specification for the outcome
and treatment, this method is consistent for IPW estimators [Seaman and White,
2014]. Note that multiple imputation does not rely on the assumption (4.1) or the
generalized propensity score, but it only requires the data to be MAR as in (4.4).

A stronger variant of the missing-at-random assumption (4.4) is to assume
missingness to be completely at random (MCAR),

P(R; =r|Xi, W, Y;) = P(R; = ),
or equivalently

Under this assumption, further methods become available. First, we can consistently
estimate 7 using only the subset of the data with no missingness, i.e., X; = X7. Of
course, using only a subset of the data results in a loss of efficiency; however, this
approach is simple and consistent. We emphasize that complete case analysis is not
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valid under the weaker assumption (4.4); in that case, ignoring observations with
missingness will result in bias [Little and Rubin, 2019].

Another algorithm that has been studied under the MCAR assumption is based
on matrix completion [Kallus et al., 2018a]. Write X and X* for the matrices
with rows X; and X respectively. Then, assuming that X is a potentially noisy
realization of a low rank matrix U and that unconfoundedness (1.5) holds with X;
replaced by U;, we can approximate U from X* using methods for low-rank matrix
factorization [e.g., Candes and Plan, 2010], and then apply complete-data methods
on the recovered U;. In cases where both MCAR and the low-rank assumption hold,
matrix factorization may be more efficient than complete case analysis and simpler
than multiple imputation.

4.2.3 Discussion: The Traumabase® study

In light of the previous discussion on the underlying (additional) assumptions
required in the case of missing attributes, we argue that the Traumabase® data
is more likely to fall under the unconfoundedness despite missingness assumption
from Section 4.2.1 than the MAR assumption from Section 4.2.2. Indeed, the
administration of TA in the context of major trauma generally takes place under
time pressure — the more blood a patient looses, the more complications can occur
— and the medical staff cannot wait too long to collect a lot of information before
deciding on the treatment. Therefore, if a value such as the evolution of the shock
index level between arrival of the MICU ? and arrival at the ICU, is not available
because at least one measurement is missing — for instance, due to transmission
problems, the decision on the treatment will not depend on this feature. Another
example could be information about the pre-hospital hemoglobin level: if the patient
is in a severe state and immediate measures (such as resuscitation) are prioritized,
then this measurement might not be made, however the consequently missing value is
informative in the sense that it is due to the severe state of the patient, which might
not necessarily be recorded explicitly in other observed features. These examples
point in favor of the unconfoundedness despite missingness assumption as they
suggest that the missing values are not only missing for the analyst but have already
been missing for the physician at the time of treatment administration.

On the contrary, the MAR assumption seems plausible only for a subset of
covariates. For instance, if the binary variable Cardiac.arrest.ph indicates that
the patient needed to be resuscitated, then this can explain the missing values
for the blood pressure and heart rate during pre-hospital phase. And there are
other incomplete variables such as the total quantity of volume expanders used in
pre-hospital phase for which the missing values depend on several other recorded
variables describing the need for volume expansion. But overall—due to the multitude
of agents collecting the data in different circumstances and under important time
constraints—such statements about the plausibility of MAR are difficult to assess on
the whole of the registry.

3. Mobile intensive care unit, enhanced medical care team that takes care of the patient at the
scene of the accident.
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4.3 — IPW and augmented IPW with Missing
Attributes

The previously discussed assumptions lead to two families of methods for treat-
ment effect estimation with missing attributes. We now propose two IPW and AIPW
estimators in the family derived from the unconfoundedness despite missingness
assumption (Section 4.2.1). In the other family that relies on classical assumptions
on the missingness mechanism (Section 4.2.2), we extend the existing multiple impu-
tation IPW estimator to a doubly robust AIPW version. For the former family, we
only present details for the AIPW estimators, their IPW counterparts can almost
directly be read off the AIPW formulation below.

4.3.1 Unconfoundedness despite missingness

Under assumption (4.1), the generalization to incomplete attributes is direct.
First, estimate the generalized propensity score e*(z*) from (4.2) and similarly the
generalized outcome model g w)( x*), and then form the AIPW estimator

Py 1 = A K * Ak *

Farpwe = o Z <M(1)(X¢) - M(o)(Xi)
i=1

4.5

W; (1—W;) (4.5)

)28 )

There are general results about AIPW that immediately guarantee that the above
estimator 747pw+ is y/n-consistent and asymptotically normal around 7 given only
weak regularity conditions provided the product of the root-mean squared errors of
the nuisance component estimates decay as o(n~'/2?) [Chernozhukov et al., 2018a],
and these results extend directly to the case where the X; may contain missing values.
Specifically, in order to get such results for 74;pw+, it suffices to assume that

+

E

1 ) 2] 2
(é*<Xi*) (1—e* (X)) e (XH)(1— €*<Xi*))> ] g (4.6)
E {(ﬂ?W)(Xf) - MZ{W)(XI'*))Z} T=o (;ﬁ) ’

e., that g (z*) and é*(z*) are good approximations to the best predictors we
could have using on the partially observed predictors x*. Below, we instantiate the
approach (4.5) via both a parametric approach based on logistic regression, and a
non-parametric approach based on random forests.
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4.3.1.1 Parametric estimation of nuisance components

For the parametric approach, we build on work by Jiang et al. [2020] and Schafer
[1997] and logistic and linear forms respectively for the generalized propensity score
and outcome using the complete covariates x. The functions p* and e* that take in
incomplete covariates x* are then estimated via EM [Dempster et al., 1977]. The
exact description of this parametric procedure for the AIPW estimator is outlined in
Procedure 1; the resulting IPW and AIPW estimators will be denoted 7gy.

A major limitation of this approach is that, in order to justify use of the EM
algorithm, one typically needs to make further assumptions on the missing value
mechanism; in particular, it is common to make the missing at random assumption
(4.4). In other words, although we did not require the missing at random assumption
to identify 7, this assumption is used for consistent parametric estimation of e*(z*)
and y,,(z"). Below, we describe non-parametric alternative that only needs the
identifying assumption (4.1) to get consistency for 7.

Procedure 1: parametric AIPW with generalized propensity score and generalized
response surfaces. This algorithm provides an estimation for the average treatment
effect 7 via logistic and linear regressions, given incomplete covariates X*, observed
treatment assignment W and outcome Y. We assume unconfoundedness despite
missingness (4.1) and MAR (4.4).

1. Fit a logistic model on (W, X*) using the stochastic approximation EM algo-
rithm to obtain predictions for the generalized propensity score e*(X}).

2. Fit two separate linear models on (Y w,—1, Xy ;) and on (Y w,—o, Xiiw,—o)
respectively via an EM algorithm to obtain predictions for i, (X;) and iy (X;)
respectively.

3. Combine the predictions following (4.5) to obtain a doubly robust estimation

of 7.

4.3.1.2 Non-parametric estimation of nuisance components

As an alternative to fitting parametric models via EM as discussed above, one
can also directly estimate the functions e*(z*) and u(,,(z*) non-parametric. This
task may appear somewhat unusual, as the features x* take values in the augmented
space {R UNA}’. However, many popular machine learning methods—including
decision trees, kernels and neural networks—can be adapted to this context, and
standard arguments still arguments for verifying consistency of these methods still
apply [Josse et al., 2019]. Then, once we have estimates of e*(2*) and pu{,,(z), we
can proceed to estimate the treatment effect using the AIPW estimator (4.5) or the
analogous IPW estimator.

In this chapter, we focus on non-parametric nuisance component estimation via
(generalized) random forests [Breiman, 2001, Athey et al., 2019], with missing data
handled using the missing incorporated in attributes (MIA) method of Twala et al.

- 126 —



4.3 IPW and augmented IPW with Missing Attributes

[2008]. The main idea of the MIA approach is give each split additional flexibility,
such that missing values may be sent on either side of the split independently of
where the split occurred. More specifically, as outlined by Twala et al. [2008], consider
splitting on the j-th attribute and assume that for some individuals, the value of X;
is missing. MIA treats the missing values as a separate category or code and the
considers the following splits:

— {i: X;; <tor X is missing} vs. {i:X;; >t}

— {i: X;; <t} vs. {i: X;; >tor X, is missing}

— {Xj; is missing} vs. {X;; is observed},
for some threshold . The MIA approach does not seek to model why some features
are unobserved; instead, it simply tries to use information about missingness to make
the best possible splits for modeling the desired outcome. Thus the MIA strategy
work with arbitrary missingness mechanisms and does not require the missing data
to be MAR.*

In order to estimate the average treatment effect, we use the estimator (4.5)
with nuisance components extracted from a variant of the causal forests of Athey
et al. [2019] that use MIA splitting to handle missing values.® To do so, we have
added the MIA splitting rule to the causal_forest function in grf [Tibshirani et al.,
2020], and our proposed estimator can be computed by simply calling the function
average_treatment_effect on a trained causal forest.

Procedure 2: non-parametric AIPW with generalized propensity score and gen-
eralized response surfaces. This algorithm provides an estimation for the average
treatment effect 7 via random forests with MIA splitting rule, given incomplete
covariates X*, observed treatment assignment W and outcome Y. We assume

unconfoundedness despite missingness (4.1).
1. Train a causal forest on the potentially incomplete features X* using MIA
splitting.

2. Extract out-of-bag estimates fif,,(X}) and €*(X;) from the causal forest.

3. Combine the predictions as in (4.5) to obtain a doubly robust estimate 7 for 7.

4. We conjecture that consistency proofs for random forests following, e.g., Scornet et al. [2015]
or Wager and Walther [2015] extend to the case of MIA splitting and missing covariates. However,
formal results of this type are not currently available.

5. We refer to Section 2.1 of Athey and Wager [2019] for a detailed discussion of how the doubly
robust scores used in (4.5) can be extracted from a causal forest.
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4.3.2 Standard unconfoundedness and missingness mech-
anisms

As discussed in Section 4.2.2, multiple imputation is a solution if the missingness
mechanism is MAR as defined by (4.4). We propose to augment the multiple
imputation approach to obtain an AIPW estimator: we proceed similarly to Mattei
and Mealli [2009], i.e., we do multiple imputation using fully conditional equation
(FCE) where we draw missing values from a joint distribution which is implicitly
defined by the set of conditional distributions, proper imputation is ensured using
a Bootstrap approach to reflect the sampling variability of the imputation models
parameters. Then, on each imputed data set m € {1,..., M}, we compute an AIPW
estimate #{7hy, given in (1.26) instead of the IPW estimate 77, given in (1.20).
This approach is outlined in Procedure 3. We note that this method relies on the
performance of the multiple imputation strategy; for instance in the case of FCE, the
method requires correct specification of the conditional models which can be hard to
assess in practice. We refer to Carpenter and Kenward [2013] for a discussion on
imputation strategies.

Another recent solution is based on matrix factorization [Kallus et al., 2018a]
as outlined in Procedure 4 in the Appendix C. Note that, unlike with multiple
imputation, we only impute each datapoint once and consistency guarantees are only
given under MCAR.

4.4 — Simulation study

We assess the performance of the previously introduced treatment effect estima-
tors in different scenarios, modifying the data generating process, the confounders’
relationship structure, the unconfoundedness hypothesis, the missingness mechanism,
the percentage of missing values, the sample size. The comparisons are twofold: (1)
comparisons between IPW-baseline and AIPW-type estimators, (2) comparisons w.r.t.
the assumptions on the underlying unconfoundedness and the missingness mechanism.
Note that in all simulations, we only consider the well-specified case, i.e., we do not
study the (parametric) estimators’ performances in case of model mis-specification.
More specifically, e(z) = o(ag+a’z+€.) and pi) (z) = Bo+ 7z +wT + €, where €,
and €, are zero mean and independent noise terms. All simulations are implemented
in R [R Core Team, 2020].°

6. The code for reproducing the experiments presented in this work is available at this GitHub
repository: https://github.com/imkemayer/causal-inference-missing.
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4.4 Simulation study

Procedure 3: AIPW with multiple imputation. This algorithm provides an estima-
tion for the average treatment effect 7 using multiple imputation, given incomplete
covariates X*, observed treatment assignment W and outcome Y. We assume
unconfoundedness (1.5) and MAR (4.4).

1. Choose number of imputations M, for instance M = 20. Choose an imputa-
tion method. Impute the initial data X* using an M times with the chosen
imputation method to obtain M complete data matrices (XM, ... X®)),

2. For every imputed data matrix X, m e {1,..., M}:
Option 1 non-parametric regression.

(a) Train a causal forest on the imputed features X ™.

(b) Extract out-of-bag estimates fiq)(X™) and é(X™) from the causal

forest.

(c) Combine the predictions following (1.26) to obtain a doubly robust
estimation 7 for 7.

Option 2 Parametric regression (we additionally assume logistic-linear model
specification for (e, fy(0), t4(1)))-
(a) Fit a logistic model to obtain predictions for the propensity score
(m)
e(X;")

(b) Fit two separate linear models on (}Q;WFI,Xi(:WVL&Fl) and on
(Yiw,=0, X -%L&FO) respectively to obtain predictions for /L(l)(Xi(m))

and /10 (X™) respectively.
(¢) Combine the predictions following (1.26) to obtain a doubly robust

estimation 7™ for 7.

3. Aggregate the M estimations (71, ... #(M)): 7 = L5 20m),

4.4.1 Methods overview

We compare our approaches 7gy, and 774, denoted saem and grf in the ex-
periments ’, to the following methods, where we summarize their assumptions in
Table 4.2:

— mice: Procedure 3 (and its IPW analogue detailed in the Appendix C) with
Option 2; we use the R package mice [van Buuren and Groothuis-Oudshoorn,
2011] and default options.

— mf: Procedure 4 (and its IPW analogue detailed in the Appendix C) with
Option 2; we adapt the implementation® of Kallus et al. [2018a] based on the
R package softImpute [Hastie and Mazumder, 2015].

7. These abbreviations refer to the algorithms used for the estimation of the nuisance parameters
in the presence of missing values. For instance saem stands for (stochastic approximation) EM

algorithm.
8. For details on the implementation of this last method, see https://github.com/udellgroup/

causal mf code.
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Table 4.2 — Methods and their assumptions on the underlying data generating process.
(Vindicates cases that can be handled by a method, whereas X marks cases where a method
is not applicable in theory; (X) indicates cases without theoretical guarantees but with
heuristic solutions.)

;Oél(f)?fl;?ii:zss Missingness | Unconfoundedness ME)&/e’ 1; )for
m?ilz::e]a general |M(C)AR| general (1.5) (4.1) logistic-linear | non-param.
normal
saem 4 X 4 X X 4 4 X
mice v v v X v v v (X )
mf Ve X v X v (on U) X e (X )
mean.loglin X X X X X X X X

— mean.loglin: Imputation by the mean for the missing values and estimate e
with logistic regression on the mean imputed covariates and the two fi(,) with
two separate linear regressions.

For the parametric 7z); we use the R package misaem [Jiang, 2019]. We grow forests
with missingness via the the MIA method; then, the estimator (4.5) is implemented in
the command average treatment_effect. Note that it is common to concatenate
the initial or imputed data matrix X and the binary mask R for estimation or
prediction and it is admitted that this addition can sometimes improve the analysis
and generally does not deteriorate the result. Hence, in this work we only report
results obtained by adding R.

In all cases, we consider inference using the bootstrap (i.e., we bootstrap the
original data and repeat the whole process).

4.4.2 Data generation

We define different models for the generation of the confounders, covariates,
missing values, treatment assignment and outcome.

4.4.2.1 Confounders and covariates

Model 1: Multivariate normally distributed confounders We generate nor-
mally distributed confounders X; = [X;; ... X7 ~N(1,%), i € {1,...,n}, for
p=10, where =7 —-0.6 x (I — 1), X =[X;. ... X, |T € R™*P.

Model 2: Latent classes model We consider a Gaussian mixture model, i.e.,
we first generate class labels C' from a multinomial distribution with three categories.
Then the confounders of observation ¢, X;., are sampled from the corresponding class
distribution, i.e., X;. ~ N (u(c;), X(c)) | Cs = ¢;.

Treatment and outcome are defined using the logistic-linear model in the following
way: we define logit(e*(X})) = (a(C;))" X. This allows us to add an additional
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interaction between treatment and the latent class. Analogously, the outcome is
defined as Y; ~ N ((B8(Cy)' X+ 7W;, 0?).

Model 3: Low rank matrix factorization We adapt the simulation framework
from Kallus et al. [2018a] by generating U;. = [U;y ... Uit ~ N(0,1,) and defining
X =UVT for some fixed matrix V € RP*?, with d = 3.

Model 4: Hierarchical data-generating model An alternative to defining a
Gaussian mixture model, is to use a simplified shallow version of a deep latent variable
model (DLVM, Kingma and Welling [2014b]): the codes C' are sampled from a normal
distribution Ny (0, 1). Covariates X; are then sampled from N, (u(c), X(c)) | C; = ¢,
where

(1(c), %(e)) = (V tanh(We + a) + b, exp(y" (We +a) + 6)1,),

and the weights in V' € RP*® and W € R>*¢ are respectively sampled from a standard
normal and a uniform distribution (and similarly for the offsets a and b). We fix
d = 3. Results for this model are reported in the Appendix C.

4.4.2.2 Missing values

We generate missing values either under MCAR (i.e., P(R;; = 1) =1 — B(n)
such that on average we have nnp missing values) or as informative? missing values
(missing values in X ;.5 are generated depending on the quantiles of X. .5 such that
there are about nnp/2 missing values). In the results presented here we fix n = 0.3.

4.4.2.3 Treatment assignment and outcome

For models 1, 3 and 4, treatment assignment and outcome are defined under
either of the unconfoundedness assumptions.

Unconfoundedness despite missingness We define logit(e*(X})) = ap+a’ X}
Analogously, the outcome is defined as Y; ~ N (8 + BT X} + 7W;, 02).

Complete data unconfoundedness We define logit(e(X;.)) = ap+a’ X;.. Anal-
ogously, the outcome is defined as Y; ~ N(By + BT X;. + 7W;, 0?).

For model 2, treatment assignment and outcome are defined under unconfound-
edness on the latent factors U as follows: logit(e(U;.)) = ag + aXU;.. Analogously,
the outcome is defined as Y; ~ N'(By + BTU;. + 7W;, 0?)

We refer to the Appendix C for details on how to simulate treatment and outcome
under assumption (4.1) (or rather (1.5) and (4.3)).

9. By informative we designate all non-ignorable missingness mechanisms, where the probability
of observing missing values depends on the missing values.
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4.4.3 Results

We report the estimations for a fixed average treatment effect using the previously
described estimation methods. All figures in this study are generated from 100
simulations for sample sizes n € {100,500, 1000,5000}, we fix the proportion of
missing values at 30% throughout all experiments; and the true treatment effect 7 is
reported as black solid line. The standard unconfoundedness setting corresponds to
assumption (1.5), while unconfoundedness despite missingness corresponds to (4.1).

4.4.4 Take-home message from the simulation study

The results from this first simulation study can be summarized in several general
observations:

— Augmented IPW outperform their IPW equivalents throughout all scenarios
(both in terms of variability and of bias), this behavior is analogous to the
behavior in the well understood complete data setting.

— All methods perform well if their assumptions on the underlying data generating
process are met (see Table 4.2).

— For multiple imputation (mice) there is a small remaining bias, even for large
sample sizes. In some cases, when the assumptions for this method are met,
based on the theorem from Seaman and White [2014] on multiple imputation
with M = oo imputations, it is expected that an increase of the number of
imputations should decrease this remaining bias in these cases.

— The tree-based estimation using the MIA splitting rule (grf) generally per-
forms at least as well as multiple imputation but yields unbiased results if
“unconfoundedness despite missingness' (4.1) holds.

— Mean imputation coupled with concatenation of the imputed data with the
mask and parametric estimation empirically performs well, provided that (4.1)
holds. However, the concatenation of the mask R appears necessary, since
otherwise this approach is biased as soon as (4.1) is violated, and in this case
it is outperformed by competing methods.

— The EM-based estimator (saem) performs well under correct specification
(multivariate Gaussian confounders, logistic treatment assignment, linear out-
come, M(C)AR missing data mechanism, (4.1) satisfied) and adding the mask
to the initial data matrix yields unbiased estimates even if the missing data
mechanism is not ignorable. It fails however in the cases where the data is not
i.i.d. Gaussian.

In conclusion, the type of unconfoundedness assumption is important for the
choice of the estimation strategy. Once the type is fixed, the choices between simple
and doubly robust and between parametric and non-parametric estimation depend
on the a priori on the data generating processes. However, in general, we recommend
privileging the doubly robust strategy.

For a more detailed discussion of the simulation results, we refer to the Ap-
pendix C.
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Figure 4.3 — Model 1. IPW and AIPW estimations across simulation designs
described in Section 4.4.2. We report results for all combinations of n €
{100, 500, 1000, 5000}, missing values mechanism € {MCAR, general} and unconfound-
edness € {- despite missingness, complete data -}. Results are displayed for 100 runs of
every setting.

4.5 — Application on observational critical care
management data

As announced in the introduction we apply our methods to clinical data from
a French observational database on major trauma patients. The medical question
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Figure 4.4 — Model 2. IPW and AIPW estimations across simulation designs

described in Section 4.4.2. We report results for all combinations of n €

{100, 500, 1000, 5000}, missing values mechanism € {MCAR, general} and unconfound-

edness € {- despite missingness, complete data -}. Results are displayed for 100 runs of
every setting.

we aim to answer is whether administrating the drug TA has an effect on in-ICU
mortality for patients with traumatic brain injury.
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Figure 4.5 — Model 3. IPW and AIPW estimations across simulation designs described
in Section 4.4.2. We report results for all combinations of n € {100, 500, 1000, 5000} and
missing values mechanism € {MCAR, general}. Results are displayed for 100 runs of every
setting.

4.5.1 Data and causal DAG

For our analysis we used 20,037 of the currently available validated patient records,
validated by the medical expert team after a first pre-treatment. The pre-treatment
consisted in identifying outliers clearly due to erroneous inputs and recoding missing
values that are not really missing (for instance the variable informing previous
pregnancies is evidently consistently missing, or ideally set to false, for male patients,
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etc.). 'Y Out of these 20,047 patients, 8,269 are identified as having a traumatic
brain injury (defined by the medical expert team as either the presence of a brain
lesion visible on the first computed tomography (CT) scan—which is generally taken
within the first three hours after the accident—or as a head AIS score!! greater or
equal 2). Additionally, we excluded a total of 21 patients among this group coming
from Trauma centers with too few observations, having joined the registry group
several years after the majority of all other Trauma centers.

The treatment of interest, TA, is an antifibrinolytic agent limiting excessive
bleeding and it is currently used in patients suspected of developing an hemorrhagic
shock, a state in which the body is no longer able to provide vital organs with
sufficient quantities of dioxygen to sustain them. The average cost of a dose of TA
lies below 10€ and the drug is generally available immediately after the arrival of the
medical first responders team at the place of the accident. It is now recommended
to administer this drug to patients at risk of developing an hemorrhagic shock.

In order to clarify the previously raised causal question given the data, we first
establish a causal graph in order to summarize the a priori on existing confounding
and to highlight the causal question, as suggested, for instance, by Lederer et al.
[2019], Blake et al. [2020]. The causal graph in Figure 4.6 is the result of a two-step
Delphi procedure in which six anesthetists and resuscitators specialized in critical
care first selected covariates related to either treatment or outcome or both and
second classified these covariates into confounders and predictors of only treatment
or outcome. The absence of an exact timestamp for the drug administration is
compensated by the fact that it is always given within the first three hours from the
accident and that the treatment does not have an immediate effect on variables such
as blood pressure, hemoglobin level or the Glasgow Coma Scale (GCS) which are
measured at various moments within the first three hours.

From this graph it becomes clear as well that a method that incorporates a model
of the outcome as a function of the identified potential predictors might achieve
more precise results than a method that uses the observed outcome directly. The
large number of predictors of the outcome is due both to the medical complexity of
traumatic brain injury and to the ambiguous treatment target: the assignment is
made in the context of hemorrhagic shock but recently there is some evidence that
there might also be a beneficial effect in the context of traumatic brain injury [Hijazi
et al., 2015].

10. The code for pre-treatment and for estimating the treatment effect on this data are available
at this GitHub repository: https://github.com/imkemayer/causal-inference-missing.

11. The head Abbreviated Injury Score indicates, on a scale from one to six, the severity of the
most severe observed brain lesion. This score is defined in the context of the Abbreviated Injury
Scale proposed by the American Association for Automotive Medicine. See the Appendix C or
https://www.aaam.org/abbreviated-injury-scale-ais/ for more information.
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Pre-hospital (and before treatment)

Medcare.time.ph AlS.head AlS.face
Anticoagulant.therapy —, Na NA.

Nas 1GS.11

15§
Nals

ecompressive.craniectos

‘GCS(.motor)
. NA:
Intra-hospital (and after treatment) Neurosurgery.day0 °

EVD

Figure 4.6 — Causal graph representing treatment, outcome, confounders and other pre-
dictors of outcome (Figure generated using DAGitty [Textor et al., 2011]; NAs indicates
variables that still have missing values after pre-treatment).

4.5.2 Results

First, we recall the estimand we aim at estimating in this context: we are interested
in the average treatment effect of the treatment on mortality among traumatic brain
injury patients. When adjusting for confounding using the identified confounders
(nodes with two outgoing arcs on the graph in Figure 4.6), using additional predictors
for the outcome model (nodes with one outgoing arc pointing to the outcome node
on the graph in Figure 4.6), we obtain the following estimations in Figure 4.7 of
the direct causal effect of TA on in-ICU mortality among traumatic brain injury
patients.

Unlike the simulations of the previous paragraph, the real-world medical data is
more complicated and some concessions have to be made to apply the previously
discussed method. For instance, due to an important number of outliers in the
variable Medcare.time.ph that are related with inconsistent units of the recorded
values and with patient transfers from one hospital to another, we chose to drop this
variable in our analyses since, according to the practitioners, its predictive power does
not outweigh the potential issues related to inconsistent recording of this variable.

Note that apart from the issue with the variable Medcare.time.ph, the estimation
via random forest with MIA splitting rule does not require any pre-processing of the
data and is therefore straightforward when using the grf package.

Here, we only consider three pairs of methods: grf and mice. We do not test saem
and mf since currently both these methods have not been derived for heterogeneous

12. Values on the z-axis are multiplied by 100 for better readability. The results can be read as
difference in percentage points between mortality rate in the treatment groups.
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-(a) GRF

-(b) imputation (MICE)

-10 0 10 20 30
Figure 4.7 — ATE estimations on Traumabase® data (solid: doubly robust estimates;

dotted: TPW estimates; dashed vertical line: without adjustment; xz-axis: 7 and bootstrap
confidence intervals '?). Note: Positive ATE = increase of mortality.

data.'® A first observation on the results reported in Figure 4.7 is the concordance
of the two estimators: none of the AIPW-type estimation strategies allows to reject
the null hypothesis of no treatment effect. As discussed in Section 4.2.3, it can be
argued which family of methods has more plausible underlying assumptions on the
Traumabase® data, but in our opinion the unconfoundedness despite missingness—
and therefore the ¢grf estimations—are most suited for our specific application.
When comparing covariate balance for both methods in terms of standardized mean
differences, we note that both methods achieve similar balance on the observed values
(see results reported in the Appendix C) but, as expected, only GRF additionally
achieves balance on the response pattern (Figure 4.8). Since there is consensus by
the medical experts that certain missing values are not missing at random, achieving
balance on the response pattern is a relevant feature for interpreting the estimation
results. A remaining issue might consist in the overlap assumption which is generally
difficult to assess in most medical applications and which might be slightly violated
due in part to the heterogeneity of patient profiles and it could be argued that for
certain patients the probability of receiving the treatment is zero. However, the lack
of a standardized protocol for tranexamic acid administration favors the overlap
assumption even for this group of patients. A solution to handle weak overlap is the
use of overlap weights [Li et al., 2018] and we give the results using this alternative
to inverse propensity weights in the Appendix C.

We notice a large difference between the IPW and the AIPW estimations. The
AIPW estimations seem more reasonable for two reasons: first, the medical experts

13. Concatenating the mask with the data matrix does not lead to major changes in the estimations,
therefore we only report results obtained when including the mask.
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Figure 4.8 — Absolute difference in proportion for observed and missing values; circles:
before adjustment, triangles: after adjustment.

have noticed beneficial effects of TA for some of their TBI patients in practice and a
previous clinical trial, focusing on a slightly different patient group, has also exhibited
a potential benefit from the drug for patients with TBI; moreover, the results of
the clinical trial studying the effect of the drug on all TBI patients indicate that on
average there is neither benefit nor harm in prescribing the drug [Cap, 2019]; second,
for the AIPW estimators, we incorporate much more available information, namely
all identified features that are strongly related to the outcome Y according to the
expert panel (see Figure 4.6). Finally, the compared estimates have similar standard
errors and asymptotic confidence intervals which are also close to the estimated
bootstrap confidence intervals (the latter are not reported in Figure 4.7).

4.6 — Discussion and perspectives

4.6.1 Two families of treatment effect estimators handling
missing attributes

We have stressed the dyadic classification of previously exposed methods that
allow treatment effect estimation with missing attributes, both in theory and in
practice. The class of methods that relies on assumptions about the missingness
mechanisms for treatment effect identifiability is currently often used, in combination
with IPW-type estimators. We have also proposed an AIPW formulation for the
most popular method from the first class, namely multiple imputation. However,
methods of this first class have limited applicability in practice, most importantly
they exclude informative missing data; this is a drawback of all developed methods in
this class. The second class, relying on the generalized propensity score and a different
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unconfoundedness assumption, can handle arbitrary missingness mechanisms, in
particular the case where MAR does not hold, but to the best of our knowledge,
implementable and versatile methods in this class have not been proposed so far.

In practice, if one can exclude smooth regression functions for the treatment
assignment and the outcome model, such as logistic and linear models, and if the
“unconfoundedness despite missingness” assumption is likely to hold—for more details
on this, we refer to Blake et al. [2020]—we advocate our tree-based estimator 7374
in its AIPW-form and its mean-imputation variant. If one is willing to make stronger
(parametric) assumptions about the structure of X and its relationship with W and
Y, then our second estimator 7y, can also be considered as an alternative.

4.6.2 Heterogeneous treatment effects and policy learn-

ing

Instead of estimating the average treatment effect 7, one could be interested in
the conditional average treatment effect function (Definition 1.5.3) for several reasons.
For instance one might be interested in estimating how treatment effects vary across
sub-populations, or assessing whether there is heterogeneity in the population w.r.t.
a given treatment. Such questions anticipate problems of learning decision rules that
exploit treatment effect heterogeneity [Athey and Wager, 2017].

In light of our medical application, heterogeneous treatment effect estimation is
of particular interest because of the known existing heterogeneity among traumatic
brain injury patients in terms of clinical presentation, patho-physiology and outcome.
It is even more relevant since to this date there is no general classification of patients
with traumatic brain injury. Hence a causal inference approach allowing classification
w.r.t. treatment heterogeneity for any given treatment is of interest for practitioners
in critical care management.

4.6.3 Weighted Treatment Effects

Throughout this chapter, we have focused on cases with overlap (1.10), i.e., where
all units have a realistic chance of being randomized to both treatment and control. In
some cases, however, there may be subjects who are quasi-deterministically assigned
to one of the two treatment arms—in which case the methods developed here may
be unstable and/or have very large variance. When this happens, it is common to
shift focus away from the average treatment effect, and towards alternative weighted
estimands that are more robust to lack of overlap. For example, if some units are
quasi-deterministically assigned to control (but no units are quasi-deterministically
assigned to treatment, i.e., propensity scores are uniformly bounded below 1), then
estimating the average treatment effect on the treatment is a popular way to avoid
overlap problems [Imbens, 2004]. Crump et al. [2009] and Li et al. [2018] discuss
other weighted estimands that can be used when overlap problems get more severe
and propensity scores may get arbitrarily close to both 0 and 1.

Although we do not discuss it here, the arguments developed in this chapter can
be applied directly to estimators of other weighted treatment effects. We implement
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extensions of the random forest based estimator described in 4.3.1.2 for estimating
both the average treatment effect and the overlap-weighted treatment effect of Li
et al. [2018] in the R package grf [Tibshirani et al., 2020].

4.6.4 Further identification strategies

Although the two lines of approaches studied here for identification of average
treatment effects with missing attributes are the most prevalent in applied work,
they are far from exhaustive. For example, Yang et al. [2019] consider a setting
with outcome-independent missingness, Y; I R; ‘ {X;, W;}, and find that 7 can be
identified via a set of integral equations. We expect the area of methods development
for causal inference with missing attributes to be a fruitful research area for years to
come.
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CHAPTER 5
MissDeepCausal: Causal Inference from
Incomplete Data Using Deep Latent Variable
Models

This chapter corresponds to a more recent version of the paper MissDeepCausal:
Causal Inference from Incomplete Data Using Deep Latent Variable Models, written
with Jean-Philippe VERT and Julie JOSSE.

Abstract

Inferring causal effects of a treatment, intervention or policy from observational
data is central to many applications. However, state-of-the-art methods for causal
inference seldom consider the possibility that covariates have missing values, which
is ubiquitous in many real-world analyses. Missing data greatly complicate causal
inference procedures as they require an adapted unconfoundedness hypothesis which
can be difficult to justify in practice. We circumvent this issue by considering latent
confounders whose distribution is learned through variational autoencoders adapted
to missing values. They can be used either as a pre-processing step prior to causal
inference but we also suggest to embed them in a multiple imputation strategy
to take into account the variability due to missing values. Numerical experiments
demonstrate the effectiveness of the proposed methodology especially for non-linear
models compared to competitors.
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5.1 — Introduction

Many methods have been developed to estimate the causal effect of an intervention,

such as the administration of a treatment, on an outcome such as survival, from
observational data, i.e., data that is potentially confounded by selection bias due to
the absence of randomization. Classical ones include matching [lacus et al., 2012],
inverse propensity weighting [[PW, Horvitz and Thompson, 1952, Rosenbaum and
Rubin, 1983b] and doubly robust methods [Robins et al., 1994, Chernozhukov et al.,
2018a, Wager and Athey, 2018, Athey et al., 2019, Kiinzel et al., 2019]. More recent
proposals use deep learning methods that ensure balance of the population at the
level of representation [Johansson et al., 2016, Shalit et al., 2017], infer the joint
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distribution of latent and observed confounders, the treatment and the outcome
[Louizos et al., 2017] or predict the counterfactuals with specific network architectures
exploiting overlap [Shi et al., 2019] or using GANs [Yoon et al., 2018a]. For a detailed
review of existing literature on treatment effect estimation we refer to Imbens [2004],
Lunceford and Davidian [2004] and Guo et al. [2019].

However, state-of-the-art methods still suffer from important shortcomings. In
particular, they seldom consider the possibility that covariates have missing values,
which is ubiquitous in many real-world situations [Josse and Reiter, 2018] and has
been widely discussed in different contexts [Little and Rubin, 2019, van Buuren,
2018, Mayer et al., 2019]. Although this question of missing attributes in the context
of treatment effect estimation has been raised early in the development of causal
inference [Rosenbaum and Rubin, 1984], there is still a lack of effective and consistent
solutions addressing this problem.

In Chapter 4, in addition to suggesting doubly robust estimators with missing data,
we classified the existing approaches into two classes. In the first one, identifiability
of the causal effect with missing values is ensured by adapting the causal inference
assumptions to the missing values setting with an unconfoundedness with missing
values assumption [Rosenbaum and Rubin, 1984], that can be difficult to assess in
practice. Then, estimation requires or not some hypothesis on the missing values
mechanisms [Rubin, 1976]. In the second class, the classical unconfoundedness
assumption is kept, but most of the methods require missing (completely) at random
(M(C)AR) assumptions [Mattei and Mealli, 2009, Seaman and White, 2014]. In
addition, consistent estimation is demonstrated under strong parametric assumptions
about the outcome, treatment and covariates models. Yang et al. [2019] derived
identifiability conditions under specific missing non at random (MNAR) settings via
sets of integral equations and also provide an estimator of the average treatment
effect based on these integral equations.

Additionally, a third class of models and methods can be defined that considers
a latent unconfoundedness assumption [Kallus et al., 2018a, Louizos et al., 2017].
Louizos et al. [2017] consider covariates with missing values that are noisy proxies
of the true latent confounders and base their estimation on a low-rank model with
MCAR missing values. With this model they provide an asymptotically unbiased
estimator for the causal parameter defined via a linear regression model.

In this work we focus on this third class of models, namely latent unconfounded-
ness, and propose the following contribution: we suggest a non-linear model with
deep-latent variables [Kingma and Welling, 2014a, Rezende et al., 2014] and MAR
data. We provide heuristics for the recoverability of the latent confounders and
subsequent estimation of the causal effect in the non-linear case and illustrate these
claims with empirical findings.

In the remainder of this article we first introduce the problem framework and
recall existing work for handling missing values in causal inference in Section 5.2. In
Section 5.3 we discuss identifiability in the non-parametric setting. In Section 5.4 we
propose our variational autoencoder based estimation strategy. Finally we compare
our proposals empirically with several state-of-the-art methods on simulated data in
Section 5.5.
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5.2 — Notations and related works

In this chapter, we use the same framework as in Chapter 4, namely the potential
outcomes framework [Rubin, 1974, Imbens and Rubin, 2015] and the corresponding
notations introduced in Chapter 1. Thus, here we also consider we have a sample of n
independent and identically distributed (i.i.d.) 4-tuples (Y;(0), Yi(1), Wi, Xi),_; .,
with W; € {0, 1} a binary treatment, X; = (Xil,...,Xip)T € RP a vector of
covariates, and (Y;(0),Y;(1)) € R? the outcomes we would have observed had we
assigned control or treatment to the i-th sample, respectively. Throughout this
chapter we are interested in estimating the ATE (1.2) defined in Chapter 1.

We also recall the unconfoundedness and overlap assumptions. The former states
that all confounding factors C' are measured, i.e., conditionally on C', the treatment
assignment is independent of the potential outcomes:

(Y1), Y,(0)} LWi| Gy for all 5 (5.1)

and the latter assumes the existence of some n > 0 such that n < e(c) < 1 —
n, forallcelC.

We now consider an extension to account for possible missing entries in the
covariates. For that purpose, we borrow the notation X* from the previous chapter,
namely: we denote the response pattern of the i-th sample as R; € {0, 1}? such that
R;; = 11if X;; is observed and R;; = 0 otherwise. The rows of the matrix of observed
covariates can be written with X* £ X; © R; +NA® (1 — R;). We model R; as a
random vector and the (conditional) distribution of 1 — R; is known as the missing
values mechanism.

As mentioned in the introduction, methods for causal inference with missing
covariates