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RESULTATS

Quel apport des méthodes Populations d'analyse

de M aCh ine Lea rni ng Un total de 52 264 individus a été inclus dans analyse, répartis dans 6 populations d'analyse dintérét :
'acts -
pour lI'estimation

Globale 4859 (102%) (I 47 405 (39,5 %) 52 264
o
des scores de propens|on Population 1 1086 (57 N I O 477 (385 %) 10 563
Population 2 2356 (117%) N . 2] 209 (35,9 %) 23 565
® ’ V 4 .

Illustration sur un cas d’étude Population 3 823 (1127 (N I 7 328 (35,5 %) 8 151
Population 4 242 (85 I 747 (91,2 %) 2 989

Population 5 84 (76%) (NG 1104 (924 %) 1188

Population 6 42 33%) @I 1233 (96,7 %) 1325

Les populations d'intérét comportaient entre 1188 et 23 565 individus, avec un ratio Voie A/ Voie B compris entre 3,3 7% et 11,0 %.

INTRODUCTION ET OBJECTIFS Suite a lanalyse d'exploration des facteurs de confusion, les 17 variables (caractéristiques sociodémographiques, comorbidités

Estimer les effets d'un traitement dans des études observationnelles d'intérét, historique médical ...) initialement considérées ont été conservées pour calculer les scores de propension.

nécessite de traiter les facteurs de confusion et de modéliser

correctement les mécanismes causaux. L'estimation traditionnelle du Résultats principaux
score de propension repose sur la regression logistique, qui peut étre
moins performante lorsque [lattribution du traitement deépend
d'interactions complexes ou de relations dordre supérieur entre les
covariables. Les modeles de machine learning (ML) peuvent en principe

Pour la plus grande population (2), la régression logistique (LR) a obtenu le meilleur compromis entre équilibre des covariables
(ASAM = 0,01) et le taux d'appariement (MR = 91 %), suivie par le gradient boosting (ASAM = 0,03 ; MR = 0,91)

mieux capturer ces schémas non linéaires, améliorant potentiellement Propensity FIE[ENENT)
e e : 10
'équilibre des covariables. ﬂ Voie A
15
Nous avons utilise une methodologie combinant des approches Vole B
d'inférence causale et un appariement par score de propension (PS) basé 2 6 =
sur lapprentissage automatique afin deévaluer limpact de la voie o o
d'administration — Voie A versus Voie B — sur la persistance au traitement. .
. . 0,0 0.2 0.4 0,6 0,8 1,0 -0,2 0.0 0.2 0.4 0,6 08 1,0
1. Exploratlon des facteurs de confusion Regression logistique Regression logistique
Deux groupes de traitement (Voie A et Voie B) ont été appariés a l'aide de Sl e gl e D e e Mamaetee Je B = gt
scores de propension (PS) dérivés de 17 covariables incluant des variables
sociodéemographiques et des antecedents médicaux. , . o
Régression logistique I 1,29 (115;1,45)
Relations entre covariables, traitement et persistence — Corrélations et o
: . . Arbres de décision | 125 (112:1,39) —
graphiques acycliques dirigés (DAGs). 3 .
° Random Forest | 1,32 (118:1,47) _('.;U
2. Calcul des scores de propension (PS) S
. . Gradient Boosting | 125 (112:1,40) 8 °
Benchmark de differents modeles ML pour calculer les PS : Regression .
L. L ) | 121 (108:1.35) e ® Avant appariement
logistique (LR), Arbres de décision (DT), Random Forest (RF), Gradient AdaBoost 21 108:1 appariement
i —pe
Boosting (GB), AdaBoost (AB), XGBoost (XGB). YGBoost | 130 (116:148) o oo o 0 -
. . ey s . . Différences moyennes standardisées (SMD)
— Estimation la probabilité de recevoir la Voie A compte tenu des 112 120 128 136 144 !
covariables. . . Différepces standardisées avant / .aprés
Hazard ratio (HR 95 % CI) - Population 2 appariement avec la LR - Population 2

3. Appariements
Les effets du traitement (ATT) sur la persistance étaient cohérents d'un modele a l'autre, avec une variation de 'HR entre 1,21

L'appariement par score de propension a eté realise sans remise par (1,08:1,35) et 132 (118 : 1.47).
I'algorithme des K plus proches voisins, avec un caliper de 0,2 fois la
variance du logit du score. L'equilibre des covariables a éte evalue a [aide
de la moyenne absolue standardisée (ASAM) et des différences moyennes

Dans les autres populations (1, 3, 4 et 5), la régression logistique a obtenu le meilleur équilibre des covariables, mais pas
systématiquement le meilleur taux d'appariement (MR < 65 % pour les populations plus petites).

standardisées (SMD). Les autres modeles de ML avaient des performances réduites dans les petites populations, avec des valeurs ASAM supérieures a O,]1.
— Modele ML retenu : minimise ASAM tout en maximisant le taux Les arbres de décision (DT) étaient le modele le moins performant pour toutes les populations, avec systématiquement les ASAM
d'appariement (MR). et MR les plus éleves. Les temps de calcul d'estimation des scores de propension etaient similaires pour tous les modeles
4. Etude de I'effet de la voie d’administration sur la (max =15 secondes).

persistance

Résultats comparatifs par population

Nombre de Ratlents Taux d'appariement Me!IIeur ) ASAM.apres HR (IC95 %) P_value
appariés (MR) modéle ML appariement
AB

1004 92 % 0,02 1,39 (119;1,62) <0,001

Modéle de Cox : Calcul de I'effet moyen du traitement sur les traités (ATT).

— Hazard ratio (HR 95 % Cl)
1

2 2141 91% LR 0,01 1,29 (115 ; 1,45) <0,001
3 329 40 % LR 0,03 0,74 (0,57 ; 0,94) 0,020
CONCLUSION 4 53 22 % LR 0,07 1.01(059;173) 0,970
5 37 A GB 0,10 0,77 (0,32;1,87) 0,570
L'intégration de linférence causale avec l[appariement par score de 6 25 60 % AB 0,07 0,94 (0,42 ; 2,03) 0,840

propension basé sur des modéles de ML offre un cadre robuste pour
évaluer les effets des traitements dans les données de vie réelle. Dans le
contexte de notre analyse, les modeles ML plus complexes avaient e

*Modele qui minimise 'ASAM. En cas d'égalité, le modele avec le plus grand MR a été sélectionné

. . . . Propensity
tendance a produire des scores de propension moins stables, 40
. , . , , . ey s —— VoieA
probablement en raison d'un surapprentissage, d'une prevalence limitee . Voie B
: : \ . g . . 30 —— Voie
de la voie de traitement A, et d'un chevauchement reduit des scores de £ >
() S=
propension, ce qui se traduisait par des valeurs ASAM plus élevées et un 5 < 20
A
nombre de paires appariées reduit dans les cohortes de petite taille. La § -
; . o g . - . . ; ope c
régression logistique a permis dobtenir un meilleur equilibre des g
/\
covariables au sein des différentes populations. Ces résultats soulignent 0 525 0,00 025 050 075 100 125
la nécessité d'une sélection rigoureuse des modeéles et suggérent que les Regression logistigue
stratégies hybrides pourraient améliorer les performances et la fiabilité —
de 'appariement, bien que leur applicabilité reste dépendante du contexte = Propensity Propensity Propensity
et doit étre confirmée par de futures études a plus grande échelle. o - 6
: I/
o 5
= 10,0 80
2| 2 z 2 4
§ % 7,9 % 60 % .
© = 50 0 40 =
3 | g
a 2,5 20 1
<
aviati 0.0 0 S 0
Abreviations N | - 000 005 010 015 020 046 048 050 052 054 056 026 0,00 025 050 075 100 125
AB : AdaBoost ; ASAM : moyenne absolue standardisee ; DAG : graphique acyclique dirige ; DT : Arbre de Régression logistique T Ao dle ClAETEn

décision ; GB : Gradient Boosting ; HR : Hazard ratio ; LR : Régression logistique ; ML : Machine learning ; _

MR : taux d'appariement ; PS : score de propension ; RF : Random forest ; SMD : différences moyennes Comparaison des scores de propension selon les approches de ML - Population 4
standardisées; XGB : XGBoost



