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Résumé

L’estimation d’effets liés & des expositions ou & des traitements continus (plus généralement,

a des interventions continues) & partir de données observationnelles, aussi appelées données
vie réelle, est cruciale dans des domaines comme les sciences de la vie ou I’économie. Com-
prendre 'impact de la concentration d’un polluant dans l’air sur le taux de mortalité ou
encore le lien entre la quantité d’un biomarqueur dans le plasma sanguin et 1’évolution de la
taille d’une tumeur sont des exemples d’applications d’intérét. Dans le domaine de I'inférence
causale, 'estimation d’effets de traitements continus est habituellement effectuée sous hy-
potheése d’unconfoundedness, ou ignorability (Rubin, 1974). Elle suppose que I’ensemble des
variables confondantes, c’est-a-dire des variables qui ont un effet a la fois sur le traitement
et la réponse, aient été observées et que, au sein d’'un groupe d’individus partageant des
variables similaires, le traitement ait été alloué de maniere totalement aléatoire. Par exem-
ple, dans le cas de traitements continus, Kallus et Zhou (2018) ont proposé un estimateur
a noyau de ’APO (Average Potential Outcome) sous cette hypotheése. Cependant, dans le
cas de données observationnelles, I'’hypothése d’unconfoundedness est souvent irréaliste et
impossible a vérifier. Des travaux récents sur les traitements binaires suggerent donc de
s’éloigner de cette hypothese & ’aide de modeles de sensibilité (Rosenbaum, 2002 ; Tan, 2006
; Zhao, Small et Bhattacharya, 2019 ; Dorn et Guo, 2022 ; Yadlowsky et al., 2022 ; Dorn,
Guo et Kallus, 2024), le but devenant alors de borner le véritable APO et d’en déduire des
intervalles de confiance. S’appuyant sur ces travaux, Jesson et al. (2022) ont récemment
étendu au cas continu le Modele Marginal de Sensibilité de Tan (2006). En se basant sur
Pestimateur doublement robuste de P’APO de Kallus et Zhou (2018), nous présentons une
nouvelle approche permettant d’obtenir des bornes optimales, c’est-a-dire les plus étroites
possibles, en particulier, plus étroites que celles proposées par Jesson et al. (2022). En pra-
tique, nous confirmons ce résultat sur des jeux de données simulés et réels et montrons aussi
qu’il est possible d’obtenir des temps d’exécution dont l'ordre de grandeur est nettement
plus faible qu’avec la méthode concurrente.
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