SCORE DE PROPENSION EN GRANDE DIMENSION : APPARIEMENT
A UNE POPULATION TEMOIN DANS DES DONNEES NATIONALES
DE SANTE

Jonathan Cottenet' & Catherine Quantin’ & Camelia Goga®

! Service de Biostatistiques et d’Information Médicale, CHU Dijon Bourgogne, France,
jonathan.cottenet@chu-dijon.fr
2 Service de Biostatistiques et d’Information Médicale, CHU Dijon Bourgogne, INSERM,
Université de Bourgogne, CIC 1432, Module Epidémiologie Clinique, 21000 Dijon,
Université Paris-Saclay, UVSQ, Inserm, CESP, 94807 Villejuif, catherine.quantin@chu-
dijon.fr
¥ Laboratoire de Mathématiques de Besancon, Université de Franche-Comté, 25000
Besancon, France, camelia.goga@univ-fcomte.fr

Résumé. Compte-tenu de la complexité des regles de recueil de données dans les bases
médico-administratives, il est nécessaire de prendre en compte et de modéliser ce type de
données de la maniére la plus fiable possible, en particulier dans le cadre de sélection de
population témoin. Dans un premier temps, il s’agira de tester différentes méthodologies
d’échantillonnage pour sélectionner des populations témoins par rapport a des patients atteints
de pathologies spécifiques : échantillonnage raisonné, échantillonnage probabiliste, score de
propension en grande dimension. Pour ce dernier, nous testerons plusieurs méthodes pour
identifier les variables a inclure dans le modéle du score de propension: méthode de
régularisation (notamment régression bayeésienne, Lasso, Ridge, Elastic Net) ou méthode non
paramétrique de type machine learning (notamment Random Forest et Boosting). Cette étude
permettra de coupler différentes méthodologies et d’illustrer les différentes stratégies
analytiques a partir de données en vie réelle, s’appuyant sur un appariement pour lequel
plusieurs témoins pourraient étre sélectionnés, rendant les populations les plus comparables
possibles a une échelle nationale. Ces méthodes seront appliquées en faisant varier le nombre
de témoins a sélectionner et sur plusieurs jeux de données.

Mots-clés. population témoin, échantillonnage, score de propension en grande dimension,
base médico-administrative, santé publique

Abstract. Given the complexity of the rules for collecting medico-administrative data, it
is necessary to consider and model this type of data in the most reliable way possible,
particularly in the context of selecting control populations. The first step will be to determine
the correct methodology for selecting control populations related to patients with specific
conditions: purposive sampling, probability sampling, high-dimensional propensity score. For
the latter, we will test several methods for identifying variables to be included in the
propensity score model: shrinkage methods (including Bayesian regression, Lasso, Ridge,
Elastic Net) or nonparametric method based on machine learning (including Random Forest
and Boosting). This study will make it possible to combine different methodologies and
illustrate different analytical strategies using real-life data, based on matching for which
several controls could be selected, making the populations as comparable as possible on a
national scale. These methods will be applied according to the number of controls to be
selected and on several data sets.
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administrative database, public health

1 Introduction

L’utilisation des données de santé médico-administratives a des fins d’évaluation des
pratiques médicales, mais aussi d’épidémiologie et de recherche clinique prend davantage
d’ampleur. Ces données, a I’échelle nationale, intéressent non seulement les chercheurs mais
aussi, de plus en plus, les décideurs en matiére de santé publiqgue. Compte-tenu de la
complexité des regles de recueil de ces données, il est nécessaire de prendre en compte et de
modéliser ce type de données de la maniere la plus fiable possible, en particulier dans le cadre
de sélection de population témoin.

La sélection d’une population témoin peut dépendre de I’unité statistique choisie. En
particulier, nous pouvons considérer la sélection d’une population témoin pour une pathologie
définie. En effet, ’'une des méthodes d’étude les plus fréquentes en recherche sur la santé est
I’étude cas-témoins, dans laquelle des échantillons distincts sont tirés parmi les « cas »
(disons, les personnes présentant une maladie d’intérét) et parmi les « témoins
» (personnes n’ayant pas la maladie) (Breslow, 1996). Nous nous intéressons ici aux études
sur la population dans lesquelles les témoins sont sélectionnés en utilisant des méthodes
standard d’échantillonnage. L’échantillonnage résulte de méthodes suivies pour tirer des
échantillons représentatifs a partir d’une population cible, il est donc devenu naturel de penser
aux methodes de sondage pour obtenir les témoins (Wacholder, 1991). De plus en plus
fréquemment, au cours des quelque 30 derniéres années, les témoins (et parfois les cas
également) ont été seélectionnés en utilisant des plans de sondage complexes stratifies a
plusieurs degrés (Di Gaetano, 2002 ; Scott, 2006 ; Janes, 2008 ; Knol 2008 ; Laara, 2011 ;
Rundle, 2012 ; Jorgenson, 2019 ; Mezei, 2020 ; Liew, 2022 ; Byanu, 2023).

Il est toujours compliqué de s’assurer que les témoins soient réellement sélectionnés a partir
de la méme population, selon les mémes protocoles, que les cas. Pour ce type de sélection, il
est d’usage d’utiliser un échantillonnage raisonné puis si besoin d’apparier les cas aux
témoins sur certains criteres (comme 1’age et le sexe), et éventuellement a 1’aide d’un score de
propension (Rosenbaum & Rubin, 1983). Ces scores permettent de minimiser le biais de
sélection des études observationnelles afin de se rapprocher des conditions de comparabilité
d'un essai randomisé. Afin de prendre en compte un tres grand nombre de variables qui,
collectivement, peuvent étre des proxies pour des facteurs de confusion non disponibles dans
les données, un score de propension en grande dimension (hdPS-high dimensional propensity
score) a été développé (Schneeweiss, 2009). En effet, a la différence du score de propension,
la méthode de I’hdPS peut sélectionner un nombre important de facteurs confondants
observés dans des données médico-administratives grdce a un algorithme de sélection
standardisé.

D'autres approches, par exemple la régression bayésienne (Gelman, 1995), le Lasso
(Tibshirani, 1996), le Ridge (Hoerl & Kennard, 1970), I’Elastic Net (Zou & Hastie, 2005)
peuvent modéliser I'association entre 1’évenement a étudier et de nombreuses covariables
simultanément en réduisant les coefficients de régression extrémes et estimés de maniére
impreécise. Il s’agit ainsi de contraindre et régulariser les estimations des coefficients vers
zéro, permettant ainsi de réduire la variance (Keller, 2018). D’autres méthodes non
paramétriques peuvent également étre utilisées pour étudier cette association et estimer
I’importance des variables en utilisant des techniques de machine learning a partir d’arbres de
décision comme le bagging (Breiman, 1996) (exemple du Random Forest (Breiman, 2001))
ou le boosting (Freund & Schapire, 1996). L’utilisation de ces méthodes (en particulier
Lasso, Ridge, Random Forest) a été effectuée dans des études de cohorte utilisant le hdPS
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(Schneeweiss, 2017) mais sans prendre en compte des populations de patients les plus
comparables possibles via un appariement. Cela a été proposé dans plusieurs études, comme
dans le papier de Demailly et al. (2020). Néanmoins les appariements étudiés sont en général
de 1 cas pour 1 témoin, et sont basés sur des échantillons de faibles effectifs. Or augmenter le
nombre de témoins par cas (lorsque cela est possible) augmente la puissance de 1I’étude et par
conséquent augmente les chances de mettre en évidence une association s’il y en a une, méme
si le gain en puissance s’aveére faible au-dela de 3 témoins pour un cas (Ury, 1975 ; Taylor,
1986).

Il apparait donc important de pouvoir coupler ces différentes méthodologies et d’illustrer les
différentes stratégies analytiques a partir de données en vie réelle, s’appuyant sur un
appariement pour lequel plusieurs témoins pourraient étre sélectionnés, rendant les
populations les plus comparables possibles a une échelle nationale.

Pour ce faire, il s’agira dans un premier temps de tester différentes méthodologies
d’échantillonnage pour sélectionner des populations témoins par rapport a des patients atteints
de pathologie spécifique : échantillonnage raisonné, échantillonnage probabiliste, hdPS. Pour
ce dernier, nous testerons plusieurs méthodes pour identifier les variables a inclure dans le
modéle du hdPS.

Ces méthodes seront appliquées en faisant varier le nombre de témoins sélectionnées (entre 1
et 3 lorsque cela est possible) et sur plusieurs jeux de données.

2 Méthodologie

2.1 Bases nationales du SNDS

Le Systéeme National des Données de Santé (SNDS) est le systeme d'information national
francais qui contient des donnees individuelles, exhaustives et chainées mais anonymes sur le
recours aux soins pour environ 97% de la population francaise (Bezin, 2017). Le SNDS
agrege les données de deux bases de données nationales (Goldberg, 2012) liées par un
identifiant unique du patient : le Programme de Médicalisation des Systemes d'Information
(PMSI) et la base de données de I'assurance maladie (DCIR).

La base de données PMSI fournit des informations médicales détaillées sur toutes les
admissions dans les hépitaux publics et privés en France, y compris les diagnostics de sortie
selon la dixieme édition de la Classification internationale des maladies (codes CIM-10) et les
actes medicaux codés selon la Classification commune des actes médicaux (CCAM).

La base de données DCIR contient toutes les demandes de soins individualisées et anonymes
remboursées hors hopital par I'Assurance maladie frangaise. Ces demandes de remboursement
comprennent les consultations de médecins généralistes ou spécialistes, les médicaments
deélivrés, qui sont codés selon la classification anatomique thérapeutique chimique (ATC), et
les actes médicaux ambulatoires, codés selon la CCAM. La base DCIR recueille également
des données sur les patients, telles que I'age, le sexe, I'éligibilité a la couverture maladie
universelle complémentaire (CMU-C), qui permet un accés gratuit aux soins pour les
personnes a faibles revenus, un score de désavantage (Rey, 2009) et le type de régime
d'assurance (général ou autre). L'éligibilité a la prise en charge a 100% par l'assurance
maladie des affections de longue durée (ALD) graves et colteuses, codées selon la CIM-10,
est également enregistrée dans la base DCIR.

Depuis 20 ans, les données hospitalieres sont utilisées a des fins de recherche médicale et la
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qualité de la base PMSI a été confirmée par des études récentes (Piroth, 2020 ; Simon, 2022 ;
Chauvet-Gelinier, 2023 ; Viennet, 2023), notamment dans le cadre des domaines liés a la
pneumologie (Maitre, 2021) ou au cancer (Cottenet, 2022). Elle fournit un grand nombre
d'informations épidémiologiques sur les patients hospitalisés en France et peut étre utilisée
pour créer des cohortes suffisamment grandes pour détecter des événements rares (Cottenet,
2019 ; Loiseau, 2023).

2.2 Score de propension et score de propension en grande dimension

Le score de propension (PS-propensity score) permet de minimiser le biais de sélection des
études observationnelles afin de nous rapprocher des conditions de comparabilité d'un essai
randomisé. Les individus ayant le méme PS ont la méme probabilité d'étre exposés. Par
conséquent, une paire d'individus (un exposé et un non exposé) avec le méme PS aura des
caractéristiques individuelles différentes mais, en moyenne, toutes les variables prises en
compte dans le calcul du score seront équilibrées entre les groupes exposés et non exposes,
comme dans une étude randomisée.

Rosenbaum et Rubin (1983) ont défini le PS d'un patient comme la probabilité conditionnelle
d'étre traité (exposé) compte tenu des covariables observées. La variable dépendante ne peut
donc prendre que deux valeurs, selon que I'événement (traitement) s'est produit ou non. Le
résultat de la régression logistique est la probabilité (comprise entre 0 et 1) qu'un événement
se produise en fonction des valeurs des variables indépendantes.

Les résultats de la régression logistique peuvent ensuite étre utilisés pour calculer le PS selon
la formule suivante :

exp(B0+ f1X1+ f2X2++ BnXn)
1+exp (f0+ B1X1+ f2X2+-+ fnXn)

PS = P(Z=1/X) =

ou

- Zest lavariable dépendante valant 1 si le patient est traité et 0 sinon.

- X1, x2 axn sont des covariables indépendantes.

- PO, Bl a Pn sont les coefficients de régression correspondants, le coefficient B0
représente l'influence d'une composante absolue (la valeur de la probabilité lorsque
toutes les covariables sont égales a zéro).

- Les parametres B0, Bl a Bn sont estimés a partir des données a l'aide de la méthode du
maximum de vraisemblance.

La méthode du score de propension en grande dimension (hdPS-high dimensional propensity
score) cherche a améliorer la performance des scores de propension vis-a-vis du biais de
confusion en identifiant un nombre important de facteurs confondants normalement ignorés
par les investigateurs. Tout comme le score de propension, I’hdPS implique la création d’un
modele de régression permettant d’identifier la probabilité d’un patient a étre initié sur un
traitement plutdt que sur un autre conditionnellement a une liste de facteurs confondants
potentiels observés au moment d’initier le traitement. Cependant, a la différence du score de
propension, la méthode de 1’hdPS n’est pas limitée aux covariables sélectionnées par
I’investigateur, mais comprend aussi une liste de covariables (par défaut ce nombre est défini
a 500) identifiées grace a un algorithme standardisé. Il s’agit d’un ensemble de covariables
provenant d’une méme et unique base de données identifiée selon un systéme de classification
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spécifique, dont les plus fréqguemment identifiées dans les bases de données médico-
administratives sont : 1) liste de codes diagnostics posés par un médecin, 2) liste de
procédures médicales posées par un médecin et 3) liste des médicaments administrés a un
patient. Méme si son utilisation reste complexe, cette méthode commence a étre de plus en
plus utilisée afin d’étudier la comparaison de 2 interventions ou de 2 traitements a partir des
bases médico-administratives (Blin, 2020 ; Payet, 2021).

Voici un schéma issu du papier princeps de Schneeweiss et al. (2009) permettant de résumer
les différentes étapes de la construction du hdPS :

1. Specify data sources:
Define p data dimensions; use data stream of 180 days up to the initiation of study

exposure. This includes diagnoses on the day of initiation but no drugs or procedures Inve;;iggtor
on the day of initiation. Exclude selected codes from covariate adjustment. (s;gsglri:tes

Base case: p=8

Age, sex, race,

MC PartA* MC PatA MCPartA MCPatA MCPatA PartB PartB Drugs year
HospDx  Hospproc AmbDx Ambproc Nurse Home Dx  Proc generic
(ICD-9) (ICD-9) (ICD-9)  (ICD-9) (ICD-9)  (ICD-9) (CPT-4) entities

* MC = Medicare, Hosp = hospital, Amb = ambulatory, Dx = diagnosis, proc = procedure, Rx = prescription
dispensings i

2. Identify empirical candidate covariates

Within each data dimension sort by prevalence of codes. Identify the n most prevalent codes.
Base case: n= 200; Granularity = 3 digit ICD-9, 5 digit CPT, generic drug name.

:

For each identified code create three covariates:

CovX_once = 1 if that code appeared at least once within 180 days,
CovX_sporadic = 1 if code appeared at least more than the median,
CovX_frequent = 1 if code appeared at least more than the 75" percentile.

y

3 Assess recurrence

4. Prioritize covariates

Within each data dimension calculate for each covariate the possible amount of confounding it
could adjust in a multiplicative model given a binary exposure and outcome after

adjusting for demographic covariates}:} e
¢ = Py(RRy, -1 +1 S olm, — D+ 5 i 2
Biasmut o s if RRep> 1, s otherwise. Sort in descending order.
5. Select covariates

Add d demographic covariates from step 1 and / predefined covariates in the top positions.
Select top k empirical covariates from step 4. Optional, include multiplicative 2-way
interactions for d demographic and / predefined covariates with the top 20 empirical covariates.
Base case: d = 4 (age, sex, race, year); | = 14; k= 500

v

6. Estimate exposure propensity score

3

Estimate propensity score using multivariate logistic regression, including all d + / + k
covariates and form propensity score deciles.




Par rapport a la priorisation des covariables, le calcul est basé sur la formule de Bross (Bross,
1966) :

- Pci représente la prévalence du facteur de confusion dans le groupe exposé.
- Pco représente la prévalence du facteur de confusion dans le groupe non exposeé.
- RRcp représente le risque relatif entre le facteur de confusion et I’événement étudié.

Nous proposons de coupler ce score a des approches de régularisation, comme par exemple la
régression bayésienne, le Lasso, le Ridge, ou bien I’Elastic Net, afin de pouvoir identifier les
variables a inclure dans le modele du hdPS. La régularisation de type "Elastic Net" permet de
combiner les approches Ridge et Lasso afin d’éviter la sélectivité trop forte que peut proposer
Lasso tout en conservant des variables fortement corrélées comme avec le Ridge (Zou &
Hastie, 2005).

Les méthodes de machine learning ont été proposées comme des alternatives prometteuses a
la régression logistique pour I'estimation des scores de propension, principalement a partir
d’étude de simulation (Lee, 2010 ; Cannas, 2019), méme si quelques études de cohorte font
référence a ces méthodes (Schneeweiss, 2017 ; Demailly, 2020). Nous proposons d’utiliser
ces approches non paramétriques (adaptées aux données de grande dimension) et notamment
les Random Forest et le boosting pour estimer ce score, et déterminer I’importance des
variables permettant cette estimation.

2.3 Appariement

En regle générale, 1’échantillon des témoins est réparti entre des strates définies par des
variables démographiques de base de facon telle que la distribution de ces variables dans
I’échantillon de témoins soit la méme que celle prévue dans 1’échantillon de cas.

Concernant le score hdPS obtenu a partir du modéle de régression logistique, celui-ci est
utilisé pour apparier les patients les plus similaires des deux groupes (cas et témoins) afin
d'obtenir un ensemble de données équilibré et le moins biaisé possible a partir des étapes
suivantes :

1. Le seuil de la différence maximale acceptable entre les paires traitées et non
traitées est fixé. Sa valeur la plus courante est de 0,01.

2. Pour chaque paire de patients traités et non traités, la différence du hdPS est
calculée.

3. La paire présentant la plus petite différence du hdPS est sélectionnée et
représente la premiére paire de I'ensemble de données équilibré.

4. L'algorithme sélectionne la paire suivante de patients traités et non traités la
plus proche et la place dans les ensembles de données équilibrés.

5. Ce calcul est répété jusqu'a ce que I'une des régles d'arrét suivantes s'applique
- tous les patients traités ont déja leur paire
- il n'y a pas de paire qui satisfasse le seuil initial

6. On obtient un ensemble de données équilibré avec des patients appariés sur la
base du hdPS. Les patients non appariés sont retirés de lI'ensemble de données final équilibré.
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7. L'ensemble de données équilibré est utilisé dans les analyses ultérieures, par
exemple pour l'estimation non biaisée des effets du traitement.

Alors que 1’appariement est généralement utilisé pour 1 témoin pour 1 cas, notamment du fait
des effectifs des cohortes étudiées, nous proposons ici d’augmenter le nombre de témoins afin
de pouvoir augmenter la puissance statistique, ce qui nous semble possible grace a la taille des
données du SNDS.

3 Application

Afin de tester les différentes méthodes et stratégies analytiques, nous allons utiliser deux jeux
de données réelles qui ont déja été étudiées, pour pouvoir se comparer aux effets trouvés.
Nous chercherons ainsi a confronter nos approches aux analyses statistiques précedemment
utilisées sur ces cohortes (Quantin 2021, Viennet 2023).

Dans le 1% exemple (Quantin 2021), il s’agit d’évaluer le risque de naissance prématurée
associe aux anti-inflammatoires non stéroidiens (AINS) en se concentrant sur l'exposition
précoce entre la conception et la 22e semaine de gestation. Dans ce papier, parmi les
1 598 330 grossesses singletons identifiées entre 2012 et 20214, 130 815 étaient exposées aux
AINS (8,18%).

Dans le 2°™ exemple (Viennet 2023), nous nous intéresserons a évaluer la fréquence des
hospitalisations pour cancer du cblon apres une appendicectomie. Dans ce papier, durant la
période 2010 a 2015, 230 349 patients ont effectué une appendicectomie,
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