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1. INTRODUCTION

1.1. La notion de santé

Depuis 1948, la santé n’est plus seulement considérée comme une « absence de maladies ou
d’infirmités » mais comme « un état de complet bien-&tre physique, mental et social » [1]. La notion
contemporaine de santé est donc multidimensionnelle : elle intégre a la fois des dimensions
objectives (indépendantes du ressenti des individus) et subjectives (dépendantes de la perception
propre de ces individus) [2]. Ainsi, la santé peut étre associée a la fois a la présence avérée
d’anomalies physico-biologiques et a la perception qu'on se fait du fonctionnement de son propre
corps. De méme, la santé peut étre liée a une absence objective de relation sociale mesurée par un
faible nombre de conversations quotidiennes tout autant qu'au jugement porté sur la qualité des
relations qu'on entretient avec son propre environnement. Cette distinction entre €¢léments objectifs
et subjectifs est essentielle pour la compréhension du concept contemporain de santé ainsi que pour

son évaluation et sa quantification.

1.2. La notion de mesure subjective en santé

La possibilit¢ de mesurer des éléments objectifs en santé ne pose a premicre vue pas de probléme
conceptuel majeur. Le poids d’un objet est mesuré par I’utilisation d’une balance, la taille par
I’utilisation d’un metre ruban, et un dosage biologique par l'analyse en laboratoire de préleévements
tissulaires. Ces mesures sont qualifiées d’objectives car elles sont réalisées au moyen d’outils ou de
dispositifs techniques indépendants du sujet a évaluer. Pour ce type de mesures, 1'avis personnel du
sujet mesuré n'influence en rien l'estimation effective de la mesure réalisée : 1'estimation de la taille
d'un individu a l'aide d'un métre ruban sera identique que le sujet se considére petit ou grand. Le
jugement du meétre ruban est souverain pour autant que le métre ruban soit considéré comme un

instrument de mesure valide d'une taille d'individu.
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La possibilité de mesurer des perceptions individuelles est moins évidente. Ces mesures (comme les
mesures d'états perceptifs, cognitifs ou émotionnels) se fondent sur des critéres personnels tels que
la conscience, la vie psychique, les attentes et les aspirations des sujets évalués. Les phénomenes
évalués ne sont alors réellement mesurables que la personne chez qui la mesure doit étre réalisée,
puisqu'elle est la seule a pouvoir réellement évaluer son ressenti, c'est-a-dire la perception qu'elle se
fait de sa propre subjectivité. Comme aucun dispositif externe ne peut permettre de les mesurer ou
de les observer, ces phénomenes sont qualifiés de latents et leur mesure de subjective. Les mesures
subjectives correspondent alors des mesures de variables latentes — également appelées traits

latents.

La santé pergue et la qualité de vie sont des exemples classiques de mesures subjectives en santé. La
conception qu’a un individu de son état de santé, normal ou pathologique, dépend étroitement de
son point de vue sur ses expériences de vie et sur sa relation a son propre milieu. Seuls les individus
peuvent prendre en compte ce qui de leur propre point de vue est essentiel a I’obtention d’un état de
parfait bien-étre. Ils sont en effet les seuls a pouvoir intégrer I’ordre des priorités régissant leur
fonctionnement propre. Ainsi, une personne passionnée par la course de fond se trouvant limitée
dans sa capacité de marche par une tendinite bénigne pourra ressentir un €tat de santé percue bien
plus altérée qu'une personne atteinte d'artériopathie oblitérante des membres inférieurs dont le seul
plaisir est le jeu d'échecs. Objectivement, l'artériopathie oblitérante des membres inférieurs est une
pathologie bien plus grave qu'une tendinite bénigne. Pour autant, subjectivement, c'est-a-dire en
tenant compte des priorités propres des patients, le vécu de la tendinite par un patient sportif pourra

étre plus douloureux que le vécu d'une artériopathie chez un patient parfaitement sédentaire [3].

1.3. Les mesures subjectives appliquées a la recherche clinique

L'« amélioration de la santé » est ce qui constitue la finalité de la recherche clinique [4]. Il est
légitime que l'ensemble de ses composantes puissent étre étudiées, qu'il s'agisse de composantes
objectives ou subjectives. Les premicres impliquent [’utilisation de connaissances
physiopathologiques et techniques et les secondes des connaissances subjectives et expérientielles
[5, 6]. Ainsi, certaines études s’intéressent aux procédés thérapeutiques visant a limiter ou corriger
la présence d’anomalies organiques évaluées a 1’aide de mesures objectives et d’autres mesurent

I’impact de différents traitements sur le ressenti du patient, sa subjectivité ou 1’évolution de ses
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attentes par la réalisation de mesures subjectives. Ces deux approches sont complémentaires : pour
permettre ’identification de variations structurelles ou de dysfonctions d’organes, la premiere
impose I'état d'objet au patient : objet de soin et objet d’expérimentation d'un processus de guérison.
La seconde au contraire redonne la parole aux soignés, leur réattribue le statut de sujet capable de
penser son ¢état et dont la globalité des ressentis conditionne la qualit¢ de vie [7]. Les mesures
subjectives permettent une connaissance plus compléte des effets de la maladie et de ses
traitements : la prise en compte combinée des mesures objectives et subjectives dans des mémes
études permet de considérer la globalit¢é des individus pris en charge, en proposant une
compréhension générale non pas uniquement de la maladie, mais aussi de 1’état de santé pergu par
les patients [8]. Enfin, d’autres raisons plus prosaiques mais tout aussi importantes peuvent étre
évoquées pour comprendre l’essor des mesures subjectives en recherche clinique. Dans de
nombreuses pathologies, ces mesures présentent des propriétés pronostiques tout a fait
remarquables puisque nettement associées au risque de déces des patients [9-13]. Dans d’autres
pathologies et grace aux progres de la thérapeutique, il devient difficile d’améliorer les traitements
sur des critéres tels que la survie ou la guérison. D’autres critéres, tels que la qualité de vie ou la
tolérance au traitement deviennent alors des critéres importants pour la sélection des traitements les
plus utiles. Enfin, il n'est actuellement pas possible de supprimer les anomalies physico-biologiques
responsables de certaines pathologies chroniques. L’idée n’est plus alors de chercher la guérison de
la maladie, mais bien d’obtenir une qualit¢ de vie et un épanouissement satisfaisants

concurremment a la pathologie chronique, devenue attribut personnel de I’individu.

La réalisation de mesures subjectives peut paraitre problématique lorsque celles-ci sont destinées a
des fins scientifiques, par exemple dans le cadre d’études de recherche clinique. En effet, la mesure,
nécessairement réalisée par le sujet lui-méme, est sujette aux problémes de standardisation et
d’unicité des échelles de mesure. Si les individus, seuls a méme de réaliser ces mesures subjectives,
sont laissés libres de choisir le mode de réalisation ou la métrique des mesures, ces derniéres ne
pourront que difficilement étre exploitées de fagon homogene dans le cadre d’études de recherche
clinique. Des outils externes au sujet peuvent alors étre utilisés pour standardiser ces mesures. Ces
outils ne doivent pas étre considérés comme des outils objectifs de mesure (c’est-a-dire permettant
de réaliser la mesure indépendamment du sujet), mais comme des aides apportées au sujet pour le
guider dans le choix du mode de quantification ou de la métrique. Avec ces outils adaptés aux

mesures subjectives, c’est bien le sujet lui-méme qui s’auto-évalue, se positionnant sur une échelle
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commune, proposée par 1’outil mis a sa disposition et permettant une exploitation scientifique des

données [14].

1.4. Les échelles de mesures subjectives en recherche clinique

Les outils permettant la réalisation de mesures subjectives en recherche clinique sont le plus
souvent des auto-questionnaires standardisés [15]. Ils sont constitués de questions (appelés items),
habituellement regroupés en dimensions ou en concepts. Chacun de ces items est associé a un
systeme précis de recueil de réponse — par exemple une liste prédéfinie de réponses possibles a
l'item parmi lesquelles le sujet interrogé doit choisir la plus adaptée a sa situation. L’analyse des
réponses rapportées par chaque sujet (désignées le plus souvent en anglais par I’expression
consacrée : « Patient-Reported Outcomes », ou PROs) — c’est-a-dire la mesure subjective en
elle-méme — doit permettre non pas simplement de qualifier un état ou un phénomeéne, mais bien
réellement de le quantifier. Les individus peuvent alors étre a la fois classés sur une échelle et
comparés entre eux ou a des valeurs de référence. Ainsi les mesures subjectives peuvent étre
considérées comme des mesures normatives : des mesures permettant a la fois de juger de 1’état
normal ou pathologique de valeurs données mais aussi de comparer différentes valeurs entre elles
méme au sein de classes de valeurs homogenes (par exemple de comparer différentes mesures
subjectives entre elles, toutes correspondant a des valeurs pathologiques). Différentes théories ont
été ¢laborées pour permettre la réalisation effective de telles mesures par 1’analyse des réponses
observées aux questionnaires, les deux principales étant la théorie classique des tests (Classical Test
Theory, CTT) et la théorie de la réponse a I’item (Item Response Theory, IRT). Chacune d’elles
s’appuie sur une conception particuliere de la mesure et sur une série de postulats quant a la nature
des données recueillies, permettant d'envisager différents cadres conceptuels d'analyse. Quels que
soient les postulats considérés, il est important de réaliser que chaque théorie n’est qu’un modele
simplifié de la réalité, qui s’ajuste plus ou moins bien a la réalité qu’il cherche a décrire. Selon la
théorie choisie, différentes méthodologies de comparaison de groupes pourront étre envisagées. Le
développement de ces méthodes est encore récent, et les propriétés respectives et comparées de

celles-ci sont encore actuellement mal connues et treés rarement étudiées [16, 17].
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2. OBJECTIF

L'objectif de notre travail était de déterminer les méthodes les plus pertinentes permettant la
comparaison transversale de groupes d'individus par 1'analyse de mesures subjectives effectuées au

moyen de PROs.

Différents critéres peuvent étre considérés pour déterminer I'efficience d'un test de comparaison de
groupes. Les critéres choisis pour notre étude étaient les risques a et £ associés aux tests réalisés et
les biais engendrés par ces différents tests lors de ’estimation des parameétres de position et de
dispersion des traits latents étudiés. Ces différents critéres étaient évalués par I’analyse de bases de

données simulées.

L'usage de données simulées permettait d'envisager différents scénarios pouvant effectivement étre
rencontrés lors d'études réelles de recherche clinique — par exemple lors de 1'étude de 1'effet d'une
nouvelle molécule sur la qualité de vie de patients par rapport a un traitement de référence. Ces
différents scénarios permettaient d'envisager des effectifs étudiés de taille variable, des différences
plus ou moins importantes de niveau de trait latent entre les groupes d'individus comparés, des
différences de propriétés des questionnaires utilisés (comme des variations du nombre d'items et de
modalités de réponse), ainsi que la présence éventuelle de données manquantes. L'analyse des
données simulées correspondait a une comparaison transversale de deux groupes d'individus par

l'analyse de PROs.

Les méthodes les plus pertinentes de comparaison de groupes d'individus par l'analyse de mesures
subjectives effectuées au moyen de PROs pouvaient étre complexes a mettre en ceuvre. Pour
permettre une utilisation plus aisée de celles-ci en contexte de recherche clinique, nous avons
développé des outils d'aide a leur implémentation. Des logiciels dédiés ont été proposés, sous forme
de modules complémentaires au logiciel statistique Stata® et d'outils statistiques directement

disponibles en ligne.
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3. METHODES GENERALES

3.1. Différentes théories de mesure

Dans ce travail, nous ne considérons que le cas des échelles de mesure unidimensionnelles. Les
différentes théories de mesure envisagées (la théorie classique des tests et la théorie de la réponse a
l'item), ainsi que les méthodes de comparaison de groupes qui en découlent, sont détaillées

ci-dessous.

3.1.1. La théorie classique des tests

La Théorie Classique des Tests (CTT) appliquée a un questionnaire particulier a pour objet principal
le score global individuel calculé sur l'ensemble des items de ce questionnaire. Un tel score global
correspond pour un individu donné a la combinaison des réponses observées a chacun des items —
c'est-a-dire la combinaison des scores observés a chacun de ces items. Dans le cadre de la CTT, un
poids est associé¢ a chacune des réponses prédéfinies pour chacun des items du questionnaire. Le
score global d’un individu — appelé plus généralement score individuel — est défini comme la
somme des poids associés a I’ensemble des réponses sélectionnées. Comme la réponse a un item est
une variable manifeste, le score individuel — somme de variables manifeste — doit lui aussi étre
considéré comme une variable manifeste. On peut donc considérer que la CTT permet
d’appréhender une variable latente au moyen de 1’analyse d’une variable manifeste, considérée

comme parfaitement illustrative de la variable latente d’intérét [18, 19].

Avec la CTT, la notion de score individuel, ou plutot I’interprétation d’un score individuel n’a de
sens que si I’individu interrogé a répondu a 1’ensemble des items qui lui étaient soumis. En effet,
I’échelle de mesure d’un questionnaire est définie entre autre par les scores extrémes possibles
(maximal et minimal) pouvant étre obtenus avec ce questionnaire. Pour que I’échelle de mesure soit
comparable entre tous les individus, il faut notamment que l'amplitude des valeurs possibles soit la
méme pour chaque individu — c'est-a-dire que les scores extrémes possibles pour chaque individu
(les scores minimaux et maximaux) soient identiques. Les poids associés aux réponses possibles de

chaque item sont définis a priori. Par ailleurs, les scores sont définis comme la somme des poids
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des modalités de réponse choisies a chaque item. Le score minimal observable correspond a la
somme des poids les plus faibles de chaque item. De méme, le score maximal correspond a la
somme des poids les plus élevés de chaque item. Pour que l'étendue des mesures possibles soit
identique pour chaque sujet, c'est-a-dire que les scores minimaux et maximaux soient les mémes
pour tous les individus, il faut que tous les individus aient répondus aux mémes items. Seuls les

scores des individus ayant répondus a I’ensemble des items peuvent étre calculés et avoir un sens.

Les postulats de la théorie classique des tests

Le modele théorique sur lequel repose la CTT est remarquablement simple, basé¢ sur un faible
nombre de postulats relativement faciles a satisfaire [20-22]. Ce mode¢le repose principalement sur
la notion de score. Le score peut étre vu comme la mesure normative d’une caractéristique
subjective d’un individu donné. Ainsi, les individus peuvent étre localisés sur une échelle de mesure
en fonction de la valeur de leur caractéristique subjective étudiée. Dans ce cadre, la notion de score
vrai désigne la vraie valeur de position de l'individu sur I'échelle considérée. Les postulats sur

lesquels repose la CTT sont les suivants :

* Pour chacun des items d'un questionnaire, le score observé (S,) chez un individu est une
évaluation du score vrai (S,) caractérisant cet individu. Comme pour toute autre opération de
mesure, 1’estimation du score vrai par la mesure du score observé est une estimation
entachée d’erreur (précisément I’erreur de mesure : E). L’erreur associée a la mesure du
score étant une variable aléatoire, le score observé est lui aussi une variable aléatoire.

S,=S+E (1)

* D’espérance mathématique du score observé est le score vrai. Ainsi, la valeur attendue de la
mesure observée du score est le score vrai.

E(S,)=S, (2)

* Le score vrai S, n’est pas corrélé a I’erreur de mesure £. L’importance de I’erreur aléatoire
de mesure n’est pas associée a la valeur de la caractéristique subjective étudiée. Cette erreur
aléatoire de mesure sera de méme ordre de grandeur quel que soit le niveau de I’individu sur

I'échelle de mesure.

Ps, =0 3)

v
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* Les erreurs aléatoires observées a deux items différents d'une méme échelle de mesure ne
sont pas corrélées entre elles.

Pr, £, =0 4)

* Enfin, il n’y a pas de corrélation entre I’erreur de mesure a un item, et le score vrai a un

autre item. On ne pourrait donc pas prédire les erreurs de mesure observées pour un item en

se basant sur le score vrai d’un autre item.

Pe,.s, =0 (5)

Ces postulats peuvent étre résumés par le fait que les erreurs aléatoires de mesure se doivent d’étre
indépendantes en toutes circonstances. Ainsi, les erreurs de mesure ne doivent pas €tre corrélées aux
scores vrais, mais plus spécifiquement les erreurs de mesure observées a chacun des items du
questionnaire ne doivent pas étre corrélées entre elles. Pour s’assurer que deux items d’un méme
questionnaire évaluent bien un méme phénomeéne, il faut pouvoir rejeter 1’hypothése que les
réponses observées a ces deux items soient le résultat d’erreurs de mesures liées a des
caractéristiques propres a l’individu interrogé, tels que la fatigue, I’ennui, ou le manque de

motivation.

Limites possibles de la théorie classique des tests

Il est possible avec la CTT d’obtenir des caractéristiques décrivant les items utilisés dans un
questionnaire. Dans une population donnée, un item dichotomique (c'est-a-dire un item a seulement
2 modalités de réponse, par exemple oui ou non) est caractérisé par la proportion d’individus qui y
répondent positivement. Il est alors évident que de telles caractéristiques d’item ne peuvent étre
considérées que comme dépendantes de la population étudiée. En effet, la proportion de réponses
positives a un item dans une population donnée ne peut €tre qu'associée a la valeur moyenne du
caracteére latent étudié¢ dans cette population. Dit autrement, un item jugé facile ou difficile au sein
d’une population, pourrait ne plus I’étre (ou ne plus 1’étre autant) s’il était appliqué a une autre
population. Cette limite est reportée dans la littérature sous I'expression de dépendance circulaire
observée en CTT entre les caractéristiques des individus (c’est-a-dire leur score) et celles des items

qui leur sont soumis (leur difficulté) [23].
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3.1.2. La théorie de la réponse a I’item

Un cadre conceptuel différent a été proposé pour analyser les réponses observées aux items dans le
cadre de données de type PROs. 1l s’agit de la Théorie de la Réponse a I’Item (IRT) [20, 24]. Dans
ce cadre, les réponses a chaque item sont analysées individuellement, et n’ont plus a étre regroupées
sous forme de scores: 1’ensemble des réponses observées est modélis¢ en fonction des
caractéristiques des items utilisés (leurs propriétés psychométriques) et des caractéristiques des
individus répondants (leur trait latent, ¢’est-a-dire leur mesure de la variable latente d’intérét). De ce
fait, ’estimation d’un trait latent se fait en fonction des items pour lesquels une réponse a été
apportée, quels que soient ces items, leur nombre, et 1’existence ou non d’items auxquels 1’individu

n’a pas répondu.

Les postulats de la théorie de la réponse a ’item

De tels modeles reposent sur trois postulats principaux : 1’unidimensionnalité, I’indépendance

locale, et la monotonicité.

* L’unidimensionnalité correspond au fait que 1’ensemble des réponses observées aux items
d’un questionnaire donné doit pouvoir n’étre expliqué que par une seule et méme variable
latente. En pratique, comme les auto-questionnaires utilisés sont souvent structurés en

différentes sous-dimensions, ils doivent étre analysés sous-dimension par sous-dimension

dans le cadre de ’IRT".

* L’indépendance locale correspond au fait que conditionnellement a la valeur de la variable
latente considérée, les réponses observées a chacun des items sont indépendantes entre elles.
Ainsi et pour un individu donné — ou plus généralement pour un ensemble d’individus ayant
une méme valeur de trait latent — les différentes réponses aux items doivent étre

indépendantes les unes des autres.

* Les questionnaires adaptés a une analyse basée sur I'IRT sont constitués d’items
dichotomiques et/ou d’items polytomiques devant étre considérés comme des questions
fermées a systéme de réponse ordonné. La monotonicité correspond au fait que la valeur du

score vrai a un item donné augmente avec la valeur de la variable latente considérée. Ainsi

1  Des extensions ont pu étre proposées dans le cadre de modéles IRT, permettant d'analyser conjointement plusieurs
dimensions au sein d'un méme modeéle. De tels modéles forment le cadre de la théorie de la réponse a l'item
multidimensionelle. Nous n'envisagerons dans ce mémoire que le cas de I'IRT unidimensionelle.
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et lorsque I’item est dichotomique, la probabilité d’une réponse positive augmente avec la
valeur de la variable latente considérée. Lorsque 1’item est polytomique a m + 1 modalités
de réponse possibles (celles-ci étant ordonnées et classées de 0 a m), la probabilité d’une
réponse au moins €gale a / (/ € {0 ... m}) augmente avec la valeur de la variable latente

considérée.

Plusieurs modeles ont été proposés dans le cadre de I'IRT. Les plus répandus sont des modéles de
type probabiliste (par opposition aux modeles déterministes, par exemple les modéles de Guttman
[25]). Avec de tels modeles, c’est bien la probabilité d’observer une réponse donnée qui est
expliquée par les caractéristiques combinées de I’individu interrogé et de 1’item qui lui est soumis.
Les mode¢les IRT de type probabiliste les plus populaires en recherche clinique sont les modéeles de
la famille de Rasch (c’est-a-dire le modéle de Rasch lui-méme lorsque les items du questionnaire
sont tous dichotomiques, et les Mod¢les a Crédits Partuiels (PCM) lorsque des items se trouvent

étre polytomiques).

3.1.3. Le modéle de Rasch

Le mod¢le de Rasch est sans doute le modele IRT le plus simple pour modéliser la relation entre la

probabilité de réponse d’un individu a un item dichotomique et la valeur de son trait latent.

Ce modele peut étre défini comme suit. Soit un groupe de n individus, tous soumis a un
questionnaire comportant k£ items dichotomiques destiné a quantifier un trait latent 6. La réponse de
I'individui (i € {1 ... n})alitemj (j € {1 ... k}) est notée Xj. Cette réponse peut étre négative ou
positive, codée x € {0 ; 1}. L’individu i est caractérisé par son trait latent 6;, et I’item j par un seul
parametre appelé difficulté d;. La difficulté d’un item est alors définie comme égale a la valeur du
trait latent d’un individu qui aurait une probabilité égale de réponse positive ou négative a I’item.
Le mode¢le de Rasch qui définit la probabilité que X soit égal a x sachant é; et J; est classiquement

présenté sous la forme suivante :

_ _exp(x(6,-4)))
P(Xy_xlei’éj)_ 1+exp(0i—5j) ©)
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Ce modele peut facilement étre reformulé sous la forme d’un modéle logistique de fagon a
expliquer le logit de la probabilit¢ de réponse positive a I’item selon un régresseur linéaire
dépendant uniquement de 6; et J; :

P(X,=10,06)
) i :0_5
I—P(Xl-j: 1|6i:§j) i J (7)

3.1.3.1. Caractéristiques du modéle de Rasch

La simplicité du modele de Rasch, ne définissant le logit de la probabilité de réponse a un item que
par deux parameétres, a pour corollaire une contrainte pouvant paraitre relativement exigeante : tous
les items d’un questionnaire se retrouvent considérés comme identiquement discriminants,
c’est-a-dire identiquement aptes a différencier des individus en fonction de leur trait latent. Il peut
paraitre difficile de trouver un ensemble d’items vérifiant une telle hypothése, aussi des modeles
plus souples ont été proposés, méme si aucun d’eux n’a pu connaitre le succeés du modele de Rasch.

Plusieurs raisons peuvent expliquer un tel succes :

* Un modele plus souple que le modéle de Rasch, c¢’est-a-dire un modele pouvant s’adapter a
des questionnaires aux caractéristiques moins strictes, et donc un modéle incluant un
nombre de parametres plus important, permettrait théoriquement de mieux s’adapter a un
questionnaire existant, mais pourrait poser a la fois des problémes d'interprétation des
parametres estimés, et possiblement des problémes pratiques tant d’estimation de ces

parametres que de mesures de 1’adéquation du modele aux données observées.

*  L’hypothése d’un pouvoir discriminant identique pour tous les items d’un questionnaire peut
paraitre difficile a concevoir. Cependant, I’importance pratique d’une telle contrainte doit
pouvoir étre relativisée, d’une part par la possibilité de tester formellement 1’adéquation des
données observées a un modele de Rasch, et d’autre part par la rigueur d’élaboration des
questionnaires utilisés. En effet et quelle que soit la théorie sous-jacente a 1’analyse d’un
questionnaire (CTT ou IRT), la qualité de I’estimation d’une mesure latente est étroitement
liée a la qualité de construction du questionnaire, classiquement assurée par un processus de
validation long et complexe. Lors de ce processus de validation, les items de faible intérét —
c’est-a-dire les items peu aptes a différencier des individus en fonction de leur trait latent —
se retrouvent retirés du questionnaire, qui devrait ne plus étre composé que d’items au

pouvoir discriminant globalement homogene.
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* Enfin et surtout, les modé¢les de la famille de Rasch présente deux propriétés fondamentales
non présentes dans d'autres modeles plus souples de I'IRT : I’objectivité spécifique et

I’exhaustivité du score sur le trait latent.

L’objectivité spécifique est définie par Rasch [26] comme la possibilit¢ de comparer
« objectivement » des individus, « indépendamment de I’outil de mesure utilisé ». Grace a cette
propriété, les caractéristiques psychométriques des items — c’est-a-dire les parametres de difficulté
associés a chacun des items — sont indépendantes de 1’échantillon d’individus utilisé pour 1’analyse.

La propriété d’objectivité spécifique postule que :

* Les estimations relatives aux items (par exemple les caractéristiques de difficulté de ceux-ci)

sont indépendantes de 1’échantillon d’individus sur lequel eles sont réalisées.

* Les estimations relatives aux individus (I’estimation de leur trait latent) sont indépendantes

de I’échantillon d’items utilisé dans le cadre d’une étude particuliére.

Ainsi, le probléme de dépendance circulaire entre les caractéristiques des individus (c’est-a-dire
leur score) et celles des items qui leur sont soumis (leur difficulté) décrit ci-dessus comme une
limite a la théorie classique des tests n’est pas observé en IRT dans le cadre de 1’utilisation de

mod¢les de la famille de Rasch [27, 28].

La seconde propriété du modele de Rasch est la notion d’exhaustivité du score sur le trait latent : a
chaque valeur du score ne correspond qu’une et une seule estimation du trait latent [28, 29]. Cette
propriété est importante, méme du point de vue de la CTT, car elle justifie en partie une possible
utilisation du score comme mesure ordinale du trait latent. Ainsi, c’est probablement cette propriété
qui permet d’expliquer 1’engouement pour les validations de questionnaires basées sur 1’utilisation
de modeles de la famille de Rasch en recherche clinique, alors que ces mémes questionnaires, une

fois validés, ne seront pour ainsi dire plus utilisés que dans le cadre de la CTT.

3.1.3.2. Différentes présentations du modéle de Rasch

Le mod¢le de Rasch peut étre appréhendé de différentes fagons, impliquant des choix différents de
méthodes d'estimation de ses parameétres : 1’ensemble des traits latents individuels peut étre

considéré comme un ensemble d’effets fixes (chacun devant étre estimé individuellement, on parle

12 /137



alors de modele de Rasch a effets fixes), ou comme des réalisations d’une variable aléatoire suivant
une distribution donnée dont il s’agit d’estimer les parametres (on parle alors de modele de Rasch a

effets aléatoires).

Le modéle de Rasch a effets fixes

Estimation par maximum de vraisemblance jointe (JML)

Lorsque le modéle de Rasch est considéré comme un modele a effets fixes (c’est-a-dire
correspondant a un modele linéaire généralis€ de type logistique), une méthode classique
d’estimation des traits latents individuels 6; et des parameétres de difficulté o; pourrait étre
I’estimation par maximum de vraisemblance jointe, conduisant a estimer n + k paramétres par la

recherche d’estimateurs maximisant la vraisemblance jointe suivante :

n k
Jo01x)=TT1]P(x .0 (8)
i=1 j=1
avec 0 = (6)i=1, .. .» €t 0 = (0;)-1, .. . Cette méthode n’est cependant pas a retenir dans le cadre d’un

modele de Rasch, car les estimations qu’elle fournit ne sont pas consistantes, sauf dans le cas —

improbable en recherche clinique — ou n — +o, k — +oo et n/k — +o0 [30, 31].

Estimation par maximum de vraisemblance conditionnelle (CML)

Une autre méthode d’estimation des parametres d’un modele de Rasch a effets fixes a été proposée :
il s’agit d’'une méthode en deux étapes par vraisemblance conditionnelle, reposant sur la propriété
d’exhaustivité du score sur le trait latent propre au modele de Rasch. Dans un premier temps, la
vraisemblance des observations est estimée conditionnellement aux scores des individus s;, définis
comme la somme des réponses positives aux items :

=2 X, )

j=1
Comme le score est une statistique exhaustive du trait latent, conditionnellement aux scores

individuels s;, la probabilité que les réponses X; d’un individu i aux items de difficultés o soient

égales aux réponses observées x; est indépendante du trait latent 8;, de méme que sa vraisemblance :
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P(Xi:xi|(9i:5’Si:Si):P(Xi:xi|5’Si:Si) (10)

L(dlx,5,0)=Lc(d]x,s)=]] P(X,=x[0,5=5) (11)

i=1

En maximisant cette vraisemblance, on obtient des estimations consistantes des parameétres de

difficulté lorsque n — +o0 a £ fixé [30, 32].

Dans un second temps et en fixant les parametres de difficulté précédemment estimés par maximum
de vraisemblance conditionnelle, il serait possible de déterminer les traits latents individuels par
maximum de vraisemblance. Cependant de telles estimations s’averent biaisées et impossibles a
estimer pour un score nul ou maximal : pour un score nul, P’estimation du maximum de
vraisemblance de 6; serait de —oo, alors que pour un score maximal, elle serait de +oo. Une
pondération a donc été proposée réduisant ce biais et permettant une estimation par maximum de
vraisemblance pondérée (WML : weighted maximum likelihood) des traits latents individuels, quels

que soient les scores obtenus [33].

k
L(0)x,.é JZ} (X,=x,06,,6,)[1-P(X,=x,16,.5, VI]P ,=x,00,.3)) (12)

L’ensemble de cette procédure (estimation des parametres de difficulté par maximum de
vraisemblance conditionnelle puis estimation des traits latents individuels par maximum de
vraisemblance pondérée) est connue sous le nom de méthode CML (Conditional Maximum

Likelihood).

Il faut cependant remarquer que la méthode CML n'est envisageable que lorsque les questionnaires
analysés ne comportent aucune réponse manquante : cette méthode utilise les scores individuels
comme variable de conditionnement, et ceux-ci ne peuvent étre calculés que lorsque les personnes
interrogées ont répondu a l'ensemble des items qui leur étaient soumis. Ainsi et en présence de
données manquantes, les individus avec au moins une donnée manquante doivent étre supprimeés
pour permettre une analyse par la méthode CML, ce qui peut a la fois engendrer des biais lorsque
les réponses manquantes sont informatives et une possible perte de puissance par la perte de

l'information contenue dans les réponses partielles.
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Pour surmonter ce probléme, la méthode PCE (Pairwise Conditional Estimation) a été proposée [34,
35]. Cette méthode consiste a considérer non pas l'ensemble complet des réponses de chaque
individu, mais plutdét I'ensemble des différentes paires possibles de réponses de ceux-ci.
L’estimation des parametres est alors réalisée par la maximisation de la pseudo-vraisemblance de
toutes les paires de réponses possibles aux items sachant 0. Avec cette méthode, il n'est plus
nécessaire de supprimer de l'analyse les individus présentant au moins une donnée manquante :
chaque individu ayant répondu a au moins 2 items sur I'ensemble de ceux qui lui étaient proposés
peut étre inclus dans I'analyse. Seuls les individus n'ayant répondu qu'a un seul des items proposés

doivent étre exclus.

Enfin, et comme toute procédure d'estimation par maximisation de vraisemblance, ce ne sont pas
directement les parameétres que l'on estime, mais plutot leur distribution — asymptotiquement
distribuée selon une loi normale [36, 37]. Ce que I’on considere habituellement étre ces estimations
sont en fait les moyennes estimées des distributions de ces parametres. Enfin, le fait d'estimer la
distribution de ces parametres permet de construire des intervalles de confiance tels qu'ils

contiennent les vraies valeurs des parameétres, pour un risque alpha donné.

Le modéle de Rasch a effets aléatoires

Lorsque le modéle de Rasch est considéré comme un modele a effets aléatoires (correspondant alors
a un modéle mixte linéaire généralisé : GLMM, de type logistique), la méthode d’estimation des
parametres du modele correspond @ une méthode de maximum de vraisemblance marginale
(Marginal Maximum Likelihood — MML), le trait latent @ étant considéré étre une variable aléatoire
de fonction de répartition ®(H|¢) ou & est I’ensemble des paramétres permettant de définir la
fonction @(.). La vraisemblance marginale est alors obtenue en intégrant la vraisemblance des
réponses aux items par la fonction de répartition ®(6|E). Celle-ci est généralement considérée
comme étant une loi normale de moyenne u et de variance o2 1’identifiabilité du mod¢le pouvant
alors étre vérifiée en fixant comme contrainte ¢ = 0 [38, 39]. Par maximisation de la vraisemblance

marginale, on estime simultanément les parametres d et & [40] :

n oo K
Ly(o.¢lx)=ITJ_ I1P(x,=x)0.5)0(6¢)do (13)
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Extensions du modéle de Rasch

3.1.3.3. Inclusion de covariables dans un modeéle de Rasch

En recherche clinique, I’intérét n'est que rarement porté au niveau individuel, mais plutot au niveau
du groupe. L'é¢tude de variables latente ne fait pas exception : on préfere la recherche d’une
différence de niveau moyen de traits latents entre différents groupes d’individus plutdt que 1'étude
des traits latents de chacun des individus (ou 1’étude des lois de distribution de ceux-ci). Ainsi,
classiquement, une étude de recherche clinique pourrait avoir pour objet d'étudier ’intérét d’une
stratégie thérapeutique par la mise en évidence d’'une amélioration moyenne de variable latente
associée a ce procéd¢. L’objectif d’une telle étude serait bien alors de rechercher une relation entre
des valeurs de trait latent et un ensemble de prédicteurs, c’est-a-dire des covariables décrivant les
caractéristiques observables des individus qui pourraient influencer leur trait latent. Il pourrait par

exemple s'agir de I’age ou du sexe des individus, ou encore du traitement dont ils bénéficient.

Un mode opératoire possible serait d’estimer les traits latents individuels au moyen d’un modele de
Rasch comme présenté ci-dessus, puis de les modéliser en fonction de différentes covariables par un
modele de régression linéaire. Par exemple : aprés avoir estimé le trait latent de chacun des
individus au moyen d’un mode¢le de Rasch, on pourrait modéliser ceux-ci en fonction de 1’age et du
sexe des répondants, ainsi que du type de traitement dont ils ont pu bénéficier. Plus formellement,
considérons un ensemble de m covariables pouvant influencer la valeur individuelle du trait latent.
ci est alors le vecteur indicateur de dimension m spécifiant les valeurs observées des m covariables
étudiées pour I’individu i, et f le vecteur de dimension m des parametres de régression associ€s aux

m covariables. Dans ce cas, le mode¢le de régression linéaire s’écrit :
f— !
0.=p c;+e (14)
dans lequel & correspond au parametre d’erreurs aléatoires, suivant une loi normale de moyenne
nulle. L’effet de chacune des covariables du modéle, et donc la mise en évidence d'un lien entre

chacune d’elles et la valeur du trait latent, peut étre classiquement recherché au moyen de tests de

Wald.

D’autres solutions ont été proposées, permettant de rechercher un tel lien entre covariables et traits
latents en une seule étape et sans passer par 1’estimation de traits latents individuels. De telles

solutions correspondent a I’introduction de covariables directement dans le prédicteur linéaire du
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modele de Rasch a effets aléatoires [41]. Un tel modele, parfois nommé modele de Rasch avec
covariables ou modele de régression latente [42, 43] correspond alors & un modele a processus
latent, dans lequel les prédicteurs sont considérés comme des effets fixes. Le trait latent global se
retrouve scindé en deux composantes distinctes : une premicre — fixe — liée aux prédicteurs dans le
modele (cette composante correspond alors au trait latent prédit par ceux-ci) et une seconde —
aléatoire — correspondant aux variations individuelles autour de la valeur prédite par les covariables.
Cette seconde composante — dite résiduelle — est alors une variable aléatoire de fonction de
répartition Dreg(Ores|Cres) OU Cres TEprésente 1’ensemble des parametres permettant de définir la

fonction @g.(.) :

ezﬂ'ci-keRes (15)

Le mode¢le de Rasch avec covariables peut dés lors s’écrire :

:exp(x(ﬂ'ci-l-HRes_éj)) (16)
l+exp(ﬂ 'ci+0ReS—5j)

P(Xij:x|ﬂ’ci’9Res’§j)

L’estimation des parameétres de ce modele se fait classiquement par maximisation de sa
vraisemblance marginale. Tout comme pour le modele de Rasch a effets aléatoires, la fonction de
répartition Dges(Gres|Eres) peut tre considérée comme étant une loi normale de moyenne pg.s et de
variance o%.. L’identifiabilit¢ d’un tel modele nécessite 1’introduction de contraintes : 1’une
concernant &g (le plus souvent, ug. €tant fixée a 0) et d’autres concernant les covariables
qualitatives incluses dans le prédicteur lin€aire (une contrainte devant alors étre ajoutée par

covariable qualitative).

n oo k
LM(é’ éRes’ ﬂ'x’ C):H .,"I,OO H P<Xij:xij|0Res’ 5]" ﬂ)q)<6Res|§Res)d9Res (17)
i=1 j=1

Comme pour tout autre modele, la significativité des parametres associé€s a chacun des prédicteurs
peut étre testée au moyen de tests de Wald, permettant la mise en évidence de liens entre chacune de

ces covariables et le trait latent des individus.

Il faut enfin remarquer qu'il n'est possible d'intégrer de covariables de groupe que dans un modele
de Rasch a effets aléatoires. Un modele a effets fixes avec covariable de groupe ne serait en effet

pas identifiable de par le conditionnement réalisé sur les niveaux individuels de traits latents.
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3.1.3.4. Adaptation du modéle de Rasch aux cas des items polytomiques

Le modéle de Rasch tel que présenté ci-dessus peut s'avérer d'utilisation limitée en pratique car il
n'est adapté qu'au cas relativement restrictif d'échelles de mesure composées uniquement d'items
dichotomiques. Quelques échelles répondent effectivement a une telle contrainte, par exemple
l'indicateur de santé perceptuelle de Nottingham (Nottingam Health Profil) [44, 45] ou les
sous-dimensions du questionnaire générique de qualité de vie SF36 mesurant les limitations dues a
1'état physique et a I'état émotionnel [15, 46, 47], mais force est de constater qu'il s'agit 1a plus d'une
exception que de la regle. D'autres échelles utilisent des formats d'items différents, comme des
items a choix multiples pour lesquels le répondant doit choisir parmi I'ensemble des réponses
proposées celle qui lui semble la plus adaptée. Dans le domaine des mesures subjectives en santé,
les différentes réponses possibles d'un tel item constituent généralement une échelle ordinale. Des
modeles dérivés du modele de Rasch ont pu étre développés pour permettre 1'analyse de telles
échelles, tels que le modéle d'échelles d'évaluation (Rating Scale Model, RSM) [48] ou le mod¢le a
crédits partiels (Partial Credit Model, PCM) [49].

Le modele a crédits partiels — partial credit model

Le modele PCM peut étre vu comme une extension du modele de Rasch au cas des items
polytomiques. Ainsi, le nombre de modalités de réponse de I'item j n'est plus nécessairement égal a
2, mais plus généralement égal a m; + 1. Ainsi, la réponse de l'individu i a l'item j (c'est-a-dire la
réalisation de la variable aléatoire X;;) a comme valeurs possibles x; =/, avec / € {0, ... ,m;}.
Reprenons le modéle de Rasch tel que présenté par 1'équation (7). Comme P(X;=0]6, ;) =
1 - P(X;=1]86, 9)), I'équation (7) peut étre reformulée :

[ Px,=116,,6))
P(X,;=006,,9,)

:01'_5_;' (18)

On peut donc considérer le modele de Rasch comme un modéle définissant le rapport entre la
probabilité d'observer une réponse positive et négative comme une fonction des caractéristiques de

I'individu et de l'item.

Son extension au cas des items polytomiques — le PCM — permet quant a lui de définir le rapport
entre la probabilité¢ d'observer la modalité de réponse / et la probabilité d'observer la modalité de

réponse / — 1 comme une fonction des caractéristiques de 'individu et de 'item :
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P(x,=10,6,)
P(X,=1-16,6;)

:ei_éjl (19)

ou P(X;=1| 6, 0;) est la probabilit¢ d'observer une réponse égale a / a l'item j par l'individu 7,
connaissant les caractéristiques du répondant (c'est-a-dire son trait latent ;) et les caractéristiques

de la modalité de réponse / a l'item j (c'est-a-dire sa difficulté ;).

Le parametre de difficulté¢ d'une modalité de réponse / est alors égal au trait latent d'un individu qui
aurait une méme probabilité de choisir la réponse / ou / — 1 a I'item j. Pour un item a m; +1
modalités de réponse possible, m; paramétres de difficult¢é doivent donc étre définis: Jj,
correspondant au trait latent d'un individu ayant une méme probabilité de choisir la modalité de
réponse 0 ou 1 ; dp, correspondant au trait latent d'un individu ayant une méme probabilité¢ de
choisir la modalité de réponse 1 ou 2 ; ... ; et d;, correspondant au trait latent d'un individu ayant

une méme probabilité de choisir la modalité de réponse / — 1 ou /.

Lorsqu'un modele PCM est appliqué a des items dichotomiques, par définition le nombre de
modalités de réponse m; + 1 est fix¢ a 2. Un seul paramétre de difficulté est donc défini,

correspondant au trait latent d'un individu ayant une méme probabilité de choisir la modalité de

Questionnaire : Mesures subjectives

amy

Analyse des traits latents Théorie des tests
par modeéle de Rasch :

/ Effets aléatoires

Analyse des scores

Effets fixes
CML :
Sans wvartable Avec covariable de groupe ; Meéthode d’estimation
MML Cov : des traits latents
Moy IM 2steps Moy PV IM Moy PV IM
Test t sur Test t sur Test de Wald sur : .
le score les traits latents la covariable de groupe Comparaison de groupes

Figure 1: Différentes méthodes de comparaison de groupes par l'analyse de mesures subjectives
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réponse 0 ou 1, c'est-a-dire ayant une méme probabilité de répondre positivement ou négativement a

l'item. Dans le cadre d'items dichotomiques, les équations (19) et (7) sont donc équivalentes.

Tout comme I'équation (7), qui permettait de présenter le modele de Rasch sous la forme d’un
modele logistique, I'équation (19) permet d'illustrer le fait que le modele de type PCM n'est qu'un
cas particulier de la famille des modeles logistiques multinomiaux a risques adjacents [50]. Le
modele PCM est cependant plus classiquement présenté de fagon a définir la probabilité d'observer
une modalité particuliere de réponse a un item comme une fonction des caractéristiques de
lI'individu (son trait latent) et de l'item (l'ensemble des paramétres de difficulté associés aux m;

derniéres modalités de réponse possibles) :

exp
k=1

i
lei_zéjk]

P|X,=10,.6,;] (20)

m

> exp
r=0

ou / est la réponse de l'individu i a l'item j, réalisation de la variable aléatoire X;; (! € {0, ..., m;}), 6;

rei_i 5jk
k=1

est le trait latent de l'individu i, et d; est le vecteur de dimension m; contenant l'ensemble des

parametres de difficultés associés aux modalités 1 a m; possibles de réponses a l'item j.

Le modéle d'échelles d'évaluation — rating scale model

Certaines échelles de mesures subjectives présentent une structure particuliere, notamment
lorsqu'un seul et méme format de réponses est proposé a I'ensemble des items de cette échelle. Dans
ce cas, tous les items de I'échelle ont les mémes modalités de réponse, a fortiori le méme nombre de
modalités de réponse. Dans ce cas, on peut postuler que les caractéristiques psychométriques des
items (leurs difficultés) sont différentes, mais que les différences entre les difficultés associées a deux niveaux

de réponses identiques sont considérées égales quel que soit I'item considéré.

Prenons l'exemple de la sous-dimension du questionnaire QLQ-C30 [51] évaluant la qualité de vie

liée au fonctionnement émotionnel [52]. Cette sous-dimension est constituée de quatre items :
« Au cours de la semaine passée : »
* « Vous étes-vous senti(e) tendu(e) »

¢« Vous étes-vous fait du souci ? »

* « Vous étes-vous senti(e) irritable ? »
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* « Vous étes-vous senti(e) déprimé(e) ? »
Les modalités de réponse possibles sont les mémes pour I'ensemble de ces quatre items :

* « Beaucoup » (cod¢ 0),
*  «Assez» (codé 1),

*  «Unpeu» (codé?2) et

* «Pas du tout » (codé 3).

Dans cette échelle, comme chaque question est différente, les difficultés associées a chaque item ne
peuvent qu'étre différentes. Cependant et comme le format des réponses est identique pour tous les
items, on peut supposer que le fonctionnement des réponses est lui aussi identique pour tous les
items. Ainsi, les difficultés associées a la modalité de réponse 1 (c'est-a-dire « assez ») varient en
fonction de l'item considéré, en raison de la différence de question posée. Par contre en raison
dune identit¢ de structure des réponses aux items, les différences entre les difficultés associées aux
modalités de réponse / et /-1 peuvent étre considérées égales quel que soit litem considéré. Dans ce
cas, certaines contraintes peuvent étre ajoutées au modéle PCM tel que présenté ci-dessus, pour le
transformer en un modele déchelles d'évaluation (RSM). Avec un tel modéle, la difficulté associée a la
modalit¢ de réponse dun item donné peut étre définie comme une fonction des caractéristiques de la question posée
(0;, définissant la difficulté associée a la modalitt de réponse 1 de litem j) et des caractéristiques
des réponses proposées (7;, définissant — de mani¢re commune a lensemble des items de l'échelle — la
différence entre la difficulté associée a la modalitt de réponse / dun item donné et la modalit¢ de
réponse 1 de ce méme item) :

0 ;=0 ;+1, 21
0; correspond a la part de difficulté J; relative a litem j et 7, a la part de difficulté o; relative a la catégorie
de réponse /.
Ainsi, le modele RSM définit le rapport entre la probabilité d'observer la modalité de réponse / et la
probabilité d'observer la modalité de réponse / — 1 tel que :

P(X,=10,.6,1)
P(Xx,=1-10,,6,,1,)

:ei_(éj.i-rl) (22)

ou P(X;=1] 6, o) est la probabilité d'observer la réponse / a l'item j par l'individu i, connaissant le

trait latent 6; de l'individu 7, les caractéristiques de l'item j : J; et les caractéristiques de la modalité
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ZZ‘L’[.

La probabilit¢ d'observer la réponse / a l'item j en fonction du trait latent 6; de 1'individu i, des

caractéristiques de l'item j : J; et des caractéristiques de la modalité / : 7; s'écrit quant a elle :

exp
P(X,;=116,6, 7=—

2 exp
r=0

!
10,-2, 9 +1,
k=1

, (23)
ro—>, o+t
k=1

Inclusion de covariables de groupes dans un modéle adapté aux items polytomiques

Tout comme pour le modéle de Rasch, il est possible d'introduire dans un modéle PCM ou RSM des
covariables de groupe pouvant expliquer des différences de traits latents individuels. La encore, le
trait latent sera scindé en deux parties : la premiere — fixe — liée aux covariables introduites et la
seconde — aléatoire et dite résiduelle — correspondant aux variations individuelles autour de la
valeur prédite par les covariables. La décomposition du trait latent en une partie fixe et une autre
aléatoire est alors strictement identique que celle proposée pour le modele de Rasch et illustrée par

1'équation (15). Ainsi, un modele PCM avec covariables peut s'écrire :

exp

l(ﬂ ’ci+6Res)_z 5jk]

k=1

P(inj:”ﬂ’ci’eRes’éj): (24)

m

> exp
r=0

Le trait latent résiduel est le plus souvent considéré comme distribué¢ selon une loi normale de

r(ﬂ’ci-l-eRes)_Z 5jk
k=1

moyenne ug.s €t de variance o%.. Les contraintes nécessaires a 1'identifiabilité d'un tel modélesont
les mémes que celles proposées pour un modele de Rasch avec covariables (le plus souvent, g est

fixé a 0 et la moyenne des estimations de £ est fixée a 0).

3.2. Différentes méthodes de comparaison de groupes par I'analyse de mesures subjectives

Plusieurs méthodes ont pu étre développées pour réaliser des comparaisons de deux groupes

d'individus (par exemple pour comparer les groupes 4 et B) par l'analyse de traits latents évalués au
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moyen de questionnaires, selon que ces méthodes soient basées sur la CTT ou I'IRT.

3.2.1. Méthode basée sur la CTT : la comparaison des scores.

Lorsque la théorie choisie correspond a la CTT, le trait latent de chaque individu est appréhendé par
la mesure de son score. La méthode de calcul du score a partir des réponses observées a un
questionnaire (c'est-a-dire le « scoring », ou la définition des poids associés a chaque modalité
possible de réponse pour chaque item du questionnaire) est généralement fournie par le concepteur
du questionnaire. Les comparaisons de groupes d'individus peuvent alors simplement &tre réalisées
par une comparaison des moyennes des scores individuels en fonction des groupes d'individus
considérés au moyen d'un test t, I’hypothese nulle Hy étant « La moyenne des scores du groupe 4 est
égale a la moyenne des scores du groupe B ». Dans la suite de cet exposé, cette méthode de

comparaison de groupes par l'analyse de mesures subjectives sera appelée méthode « CTTscore ».

3.2.2. Méthodes basées sur I'lRT

Lorsque la théorie choisie correspond a 1'IRT (ou plus spécifiquement : lorsque dans le cadre de
I'IRT, les mode¢les d'analyse choisis font partie des modeles de la famille de Rasch), les méthodes de
comparaison possibles sont plus variées. La structure des items proposés conditionnera directement
le type de modele utilisé (modele de Rasch pour des items dichotomiques ; ou mode¢le de type PCM
lorsque les items sont polytomiques). Cependant, plusieurs variantes restent envisageables pour un
type de modéle donné, entrainant des méthodes de comparaison différentes. Le modele peut
correspondre a un modéle a effets fixes ou a effets aléatoires (selon que le trait latent individuel est
considéré comme un parametre a effets fixes ou un paramétre a effets aléatoires) et possiblement

comporter une covariable de groupe.

3.2.2.1. Estimation des traits latents individuels

Que le modéle corresponde a un modéle a effets fixes ou a effets aléatoires, des estimations
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individuelles des traits latents sont possibles. Les traits latents individuels sont directement estimés
par maximum de vraisemblance pondérée (WML) lorsque le modele est a effets fixes (voir
I'équation 12). Lorsque le modéle correspond a un modele a effets aléatoires, les traits latents
individuels ne sont pas directement estimés puisqu'ils sont considérés comme les réalisations d’une
variable aléatoire suivant une distribution donnée. Ce sont les parametres de leur distribution au
sein de la population étudiée qui sont estimés par maximisation de la vraisemblance marginale.
Cependant, les valeurs des traits latents individuels peuvent étre estimées dans un second temps par

estimations Bayésiennes a posteriori (EAP) [33, 53, 54].

On peut formuler la régle de Bayes permettant I’estimation de la fonction de densité du trait latent
d’un individu sachant ses réponses aux items (c’est-a-dire la fonction de densité de son trait latent a

posteriori) de la facon suivante [55] :

x;|0., 6
f(e,.lx,-,(s)=L( ’L(’xT;{( )

(25)

La fonction de densité du trait latent au sein de la population f (#) (correspondant a la fonction de
densité du trait latent estimée par maximum de vraisemblance marginale) est la fonction de densité
a priori du trait latent 6; de I’individu i : la fonction de densité la plus probable pour I'individu i si

on ne connait pas ses réponses X;.

Par ailleurs, on peut définir la vraisemblance d’un échantillon particulier de réponses x quel que soit

I’individu (c'est-a-dire indépendamment de son trait latent) comme étant :

(26)

1

Lixlo)=f " T] P(x,=00,.3,) £(0,)40,

Ainsi, les espérances a posteriori des traits latents sont les moyennes des 6; conditionnellement a x;
et 0. Elles constituent les espérances des estimations des traits latents individuels :
EAP=E|(0|x,,6|=[" 0,1(0]x, 6)do, 27)

Enfin, les wvariances a posteriori des traits latents, c'est-a-dire les variances des 6;

conditionnellement a x; et d, constituent les variances des estimations des traits latents individuels :

@(EAP)I‘ZF (ei_E(9i|xi’ J))zf(ein: J)dei (28)

Différentes estimations possibles des traits latents individuels
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Que le modgele choisi soit a effets fixes ou a effets aléatoires, 1'estimation la plus intuitive des traits
latents individuels est sans doute l'espérance des distributions individuelles estimées de ces traits

latents. Il s'agit alors des estimations WML, dans le cadre des modeles a effets fixes et des

Parameétres Valeurs

Effectif par groupe : n =n, = np 50; 100 ;200 ; 400

Loi de distribution des traits latents

individuels Dy, Loi normale réduite

Moyenne des traits latents == A2 s = A2

Variance des traits latents 22— 2 _
o’=c*=0%=1

Différence des moyennes des traits 00;0.20;0.50;0.80
latents : A
Nombre d'items : j 5;10
Loi de distribution des difficultés e Loi normale centrée réduite
des items Dpy * Loi mélange gaussienne de moyenne M et
matrice de variance-covariance X
- 03c) 0
m=["7| x=[037) )
o 0 o

Tableau 1: Valeurs possibles des différents paramétres de simulation — Etude de simulation n°l

estimations EAP; dans le cadre des modéles a effets aléatoires.

Cependant, les méthodes de maximisation de la vraisemblance ne permettent pas directement
d'estimer des valeurs ponctuelles des traits latents individuels mais uniquement ’estimation des
paramétres de leur distribution [36]. L'utilisation de ces estimations (WML, ou EAP;) ne permet pas
de prendre en compte l'incertitude liée a l'estimation des parameétres individuels de traits latents.
Une fagon de prendre en compte cette incertitude est de ne pas utiliser directement ces estimations
WML, ou EAP; mais des valeurs plausibles (PV) issues de leurs distributions [56, 57]. Le trait latent
de chaque individu est alors attribué par un tirage au sort au sein de chacune de leur distribution

estimée de trait latent.

A I'échelle individuelle, dans le cadre d'une démarche diagnostique, une telle démarche stochastique
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ne peut étre considérée comme recevable. Par contre et a 1'échelle populationelle, I'utilisation de
valeurs plausibles comme mode d'attribution des traits latents individuels plutdt que 1'utilisation de
méthodes déterministes telles que les estimations WML; ou EAP; pourraient permettre une
estimation plus réaliste de la variabilité des traits latents au sein d'une population, notamment par la
prise en considération de l'incertitude de leur estimation. La variabilité inter-individuelle des traits
latents au sein d'une population serait en effet sous-estimée si elle était basée sur l'utilisation de

méthodes déterministes d'estimation des traits latents individuels [58-60].

Cependant, l'attribution d'une seule valeur plausible a chaque individu, bien que rétablissant une
estimation plus vraisemblable de la variabilité inter-individuelle des traits latents, ne permet pas de
témoigner du processus stochastique de ce mode d'attribution. En effet, une valeur plausible ne peut
étre considérée comme étant la valeur réelle : d'autres valeurs plausibles — c'est-a-dire d'autres

attributions de valeurs individuelles de traits latents — pouvant étre proposées.

Une facon de prendre en compte ’aléa 1i¢ a I'imputation d'une valeur individuelle de trait latent est
d'imputer celle-ci par une multiplication de valeurs plausibles — c'est-a-dire de recourir a une
technique d'imputations multiples [54]. Cette multiplication des valeurs plausibles pour un méme
individu permet notamment d'introduire la notion de variabilité intra-individuelle de la valeur de
son trait latent attribué — témoin de la nature stochastique du mode d'attribution choisi[61-63]. Une
telle méthodologie d'analyse de traits latents basée sur l'attribution multiple de valeurs individuelles
plausibles a notamment été utilisée dans le cadre d'enquétes de grandes échelles en sciences de
I’éducation (enquétes PISA [64], NAEP [65] ou TIMSS [66]). Le nombre d’imputations utilisé était
alors compris entre 3 et 5. Dans un cadre différent, puisque relatif a l'imputation multiple de
données manquantes et non de variables latentes, Rubin propose un nombre d'imputations compris

entre 2 et 10 [54].

Le processus d'estimation des paramétres de distribution des traits latents individuels au niveau

populationnel par imputation multiple de valeurs plausibles est décrit ci-dessous.

Soit Q le nombre d’imputations qu’on décide de réaliser (c'est-a-dire le nombre de valeurs
plausibles de trait latent attribuées a chaque individu). Dans chaque groupe g (dans chacun des deux
groupes comparés 4 et B: g € {A; B}) et pour chaque imputation ® (1 < ® < Q), on détermine la
valeur des traits latents individuels par un tirage aléatoire dans leurs distributions individuelles

estimées (quelle que soit la méthode d’estimation de cette distribution : EAP ou WML). Ainsi, pour
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chaque groupe g et a chaque imputation ®, on peut estimer la moyenne 9g , ¢t la variance

inter-individuelle ;.

inter
0.l

(6). Pour chaque groupe g, les estimations des moyennes 9g et des

variances inter-individuelles @mm (9) sont respectivement la moyenne des 92 , ct des

Varmterﬂ o

(@). Pour chaque groupe, la variance intra-individuelle moyenne, quant a elle, est estimée

par la variance inter-imputation :

— _ 1 Q _ _
I/arintrag (9) :m o=1 (eg,(ﬂ_ eg)z (29)

On peut enfin définir la variance des moyennes des traits latents individuels Var,(6) comme étant la

somme des variances intra et inter-imputations :

@g(é):@interg<é)+ 1+QL 1761\7"”1,,%(5) (30)

Comparaison des moyennes des traits latents individuels par un test t.

Les deux groupes d'individus 4 et B peuvent alors étre comparés par la comparaison des moyennes
des traits latents individuels au moyen d'un test t, que ces traits latents individuels soient définis
comme les espérances des distributions individuelles estimées, ou comme des valeurs plausibles
obtenues par imputations simples ou multiples a partir de ces distributions. L’hypothese nulle H, est
alors « La moyenne des traits latents du groupe 4 est égale a la moyenne des traits latents du groupe

B ».

Dans la suite de cet exposé, lorsque les traits latents individuels seront estimés a partir d'un modele

a effets fixes :

e Si les estimations des traits latents individuels sont les estimations WML,, la méthode de

comparaison de groupes par l'analyse de mesures subjectives sera appelée méthode

« CML-WML ».

* Si les estimations des traits latents individuels sont des imputations simples de valeurs

plausibles, la méthode de comparaison de groupes sera appelée méthode « CML-PV ».

* Enfin, si les estimations des traits latents individuels sont réalisées par imputations multiples

de valeurs plausibles, la méthode de comparaison de groupes sera appelée méthode
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« CML-MI ».

Lorsque les traits latents individuels seront estimés a partir d'un modele a effets aléatoires sans

covariable de groupe :

Si les estimations des traits latents individuels sont les estimations EAP;, la méthode de

comparaison de groupes sera appelée méthode « MML—-EAP ».

Si les estimations des traits latents individuels sont des imputations simples de valeurs

plausibles, la méthode de comparaison de groupes sera appelée méthode « MML-PV ».

Enfin, si les estimations des traits latents individuels sont réalisées par imputations multiples

de valeurs plausibles, la méthode de comparaison de groupes sera appelée méthode

« MML-MI ».

Lorsque les traits latents individuels seront estimés a partir d'un modele a effets aléatoires avec

covariables de groupes :

Si les estimations des traits latents individuels sont les estimations EAP;, la méthode de

comparaison de groupes sera appelée méthode « MML-Cov—EAP ».

Si les estimations des traits latents individuels sont des imputations simples de valeurs

plausibles, la méthode de comparaison de groupes sera appelée méthode « MML-Cov—PV ».

Enfin, si les estimations des traits latents individuels sont réalisées par imputations multiples

de valeurs plausibles, la méthode de comparaison de groupes sera appelée méthode

« MML-Cov—MI ».

3.2.2.2. Mesures populationnelles des traits latents

Estimation de la distribution des traits latents dans chaque sous-groupe

Une méthode en deux étapes a été proposée pour réaliser des comparaisons de groupes : elle

consiste a estimer directement les parametres de distribution des traits latents dans chacun des

groupes A4 et B sans avoir a estimer chacun des traits latents individuels (par une estimation WML,

ou EAP)) [67]. Si les paramétres de difficulté associés a chaque item de 1'échelle sont inconnus, la

premiere étape consiste a les estimer a 1'aide d'un mode¢le a effets aléatoires par maximisation de la
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vraisemblance marginale, puis a les fixer en les considérant comme des parameétres supposés
connus. Si ces parametres de difficulté sont fournis par le concepteur de 1'échelle, ce sont ces

parametres de difficulté — déja connus et donc n'étant plus a estimer — qui sont fixés.

La seconde étape consiste a estimer séparément les parameétres de distribution des traits latents dans
chacun des groupes 4 et B au moyen de modéles a effets aléatoires réalisés dans chacun de ceux-ci.
Les parametres de difficulté associés a chacun des items ne sont alors plus estimés mais directement
insérés dans les modeles, définis comme égaux a ceux déterminés lors de la premicre étape. Les
seuls paramétres a estimer lors de cette seconde étape sont les paramétres de distribution des traits
latents dans chacun des sous-groupes, habituellement considérés comme étant distribués selon une
loi normale. Les seuls parametres estimés sont donc la moyenne et la variance des traits latents dans

chacun des groupes 4 et B.

Il est alors possible de comparer les moyennes des traits latents des groupes A4 et B en réalisant un
test de Student, I’hypothése nulle Hy étant toujours « La moyenne des traits latents du groupe A est
égale a la moyenne des traits latents du groupe B ». Dans la suite de cet exposé, cette méthode de

comparaison de groupes par l'analyse de mesures subjectives sera appelée méthode « 2-steps ».

Test de significativité d'une covariable de groupe incluse dans le modéle de Rasch

Comme présenté précédemment, une covariable de groupe peut étre incluse dans un mode¢le de la
famille de Rasch a effets aléatoires, afin de modéliser d'éventuelles différences de traits latents liés a
l'appartenance au groupe 4 ou B. Il est alors possible de réaliser une comparaison de ces groupes en
testant la nullité du paramétre S associé a cette covariable par un test de Wald. L’hypothése nulle Hy
est alors : « Le coefficient S associé a la covariable de groupe est égal a zéro ». Dans la suite de cet

exposé, cette méthode de comparaison de groupes par I'analyse de mesures subjectives sera appelée

méthode « Wald ».

L'ensemble des méthodes de comparaison de groupes d'individus par l'analyse de mesures

subjectives réalisées au moyen de questionnaires est récapitulé figure 1.

3.3. La simulation : une stratégie d'évaluation des propriétés de méthodes statistiques.
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La fagon la plus pertinente d’étudier les propriétés d’un test de comparaison de groupes de sujets —
ou plus généralement d'une méthode statistique — est de le réaliser alors méme qu'a priori, on
connait le résultat théorique que devrait apporter celui-ci. Si on veut étudier le risque de premiere
espeéce d’un test de comparaison de groupes, il faut le réaliser sur deux échantillons effectivement
issus d’une seule et méme population, c'est-a-dire sur deux échantillons pour lesquels on sait qu'on
ne devrait pas observer de différences significatives. En répétant ces tests de comparaison sur des
séries d'échantillons systématiquement issus de méme populations, on pourra estimer une
probabilité de rejet de I’hypothese nulle, correspondant effectivement a la probabilité de conclure a

tort a une différence entre les deux populations comparées.

Si par contre on veut étudier la puissance de ce méme test, il faut alors le réaliser sur deux
échantillons issus de populations différentes. La proportion de rejet de I’hypothése nulle
correspondra alors a la probabilité de conclure a raison a une différence, correspondant alors a la

puissance du test dans les conditions de réalisation de celui-ci.

Pour s’assurer de I’origine des échantillons comparés, c'est-a-dire savoir a priori s’ils sont issus
d'une seule et méme population ou de deux populations distinctes, 1'une des méthodes les plus
simples et sans doute les plus efficientes consiste a créer directement les échantillons & comparer,
par exemple a l'aide de simulations de Monte-Carlo. Les caractéristiques des populations d'ou sont
issus les échantillons a comparer sont alors parfaitement connues, puisque déterminées lors de la
création de ceux-ci. Il est dés lors possible de comparer les résultats obtenus avec les différentes
méthodes envisagées et la réalité sous-jacente. Les propriétés de ces méthodes peuvent enfin étre
étudiées en fonction de différents scénarios envisagés, permettant de définir les situations les plus

favorables a 'utilisation de tels tests.

L'étude spécifique des méthodes d'analyse de questionnaire au moyen de simulations implique un
processus de simulation en différentes étapes. Tout d'abord, il faut simuler les caractéristiques des
individus étudiés (notamment la valeur de leur trait latent individuel), ainsi que les caractéristiques
du questionnaire qui leur est soumis (principalement la valeur des difficultés associées aux
modalités de réponse des différents items). Ensuite, la probabilité de choisir une modalité de
réponse donnée a un item particulier peut étre calculée pour chaque individu en fonction de la
valeur de son trait latent au moyen d'un mode¢le de la famille de Rasch. La détermination d'une telle

probabilité permet de simuler les réponses choisies par chaque individu a chaque item par la
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Figure 2: Puissances observées des différentes méthodes de comparaison de groupes par
analyse de mesures subjectives, en fonction des différentes combinaisons de paramétres de
simulation, les difficultés étant estimées lors de I' analyse.

— - —. Wald

—— CTT

score

Norm. : distribution normale, Bimo. : mélange bimodal de distributions normales.

Les courbes des méthodes « CML-WML », « MML-EAP », « Wald » et « CTTycore » Se trouvent superposées.
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réalisation d'épreuves de Bernoulli (ou par l'utilisation de la loi multinomiale dans le cas d'items

polytomiques).

L'utilisation d'un modéle de la famille de Rasch pour calculer la probabilité qu'a un individu de

choisir une modalité de réponse particuliére a un item donné (en fonction de son trait latent et des

difficultés de l'item) lors d'une étude de simulation permet de supposer que le questionnaire simulé

est validé a la fois en IRT et en CTT. En effet, des données vérifiant les postulats d'un modele de la

famille de Rasch vérifient nécessairement ceux d'un modéle CTT [68] :

Si le niveau du trait latent d'un individu et les valeurs de difficulté de différents items sont
connus (ce qui est le cas lors d'études de simulations), il est possible de calculer pour cet
individu les probabilités de ses réponses a chacun de ces items (voir les équations 6 et 20).
Simuler des traits latents individuels ainsi que des difficultés d'items permet donc de simuler

un score vrai pour chaque individu :

S, =Y IxP(X,=116i,5,) 31)

=0
S, correspond au score vrai de l'individu i et P(X;=I | 6, J;) a la probabilité qu'a l'individu

(de trait latent ;) de choisir la modalité de réponse / a l'item j (de difficultés d; et comportant

m;+1 modalités différentes de réponse possibles).

Par ailleurs, simuler des réponses observées aux items au moyen d'épreuves de Bernoulli

correspond a simuler des scores observes S, pour chaque individu. Ces scores observes S,,
correspondent alors a des variables aléatoires différant du score vrai S, par un terme d'erreur

Ei: S, =S, + Ei tel que définit par le postulat (1) de la CTT.

Soit une variable aléatoire distribuée selon une loi multinomiale de parametre
M1, po, ..., pmj). L'espérance mathématique de survenue de I’événement / (/ € {0, ..., m;})
est pi. L'espérance du score d'un item lors d'une simulation par un modele de la famille de
Rasch estdonc 37V /. p,, égale au score vrai de cet item. Le postulat (2) de la CTT est donc

bien vérifié lorsque les données sont simulées au moyen d'un mode¢le de la famille de Rasch

La covariance entre le terme d'erreur E et le vrai score S, peut étre exprimée en fonction de
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CTT IRT

CML MML MML-Cov

Dpiy j n A As o*% Testt WML PV MI EAP PV MI stfps EAP PV MI  Wald

Norm 5 100 0 0.000 1.915 0.001 0.001 0.000 0.011 0.001 -0.008 0.001 0.001 0.001 -0.007 0.003 0.001
0.2 0.193 1.912 0.195 0.186 0.183 0.196 0.102 0.094 0.102 0.205 0.205 0.197 0.208 0.205

0.5 0.483 1.894 0.486 0.463 0.460 0.473 0.263 0.256 0.264 0.513 0.511 0.504 0.514 0.511

0.8 0.769 1.861 0.778 0.744 0.743 0.754 0.438 0.431 0.439 0.823 0.821 0.813 0.823 0.821

400 0 0.000 1.915 0.004 0.003 0.006 0.002 0.002 0.002 0.004 0.004 0.004 -0.002 0.005 0.004
0.2 0.193 1.912 0.194 0.183 0.187 0.181 0.100 0.100 0.103 0.202 0.202 0.196 0.204 0.202

0.5 0.483 1.894 0.481 0.455 0.458 0.453 0.253 0.253 0.255 0.500 0.500 0.494 0.502 0.500

0.8 0.769 1.861 0.764 0.725 0.728 0.723 0.423 0.423 0.426 0.799 0.798 0.792 0.800 0.798

10 100 0 0.000 5.507 -0.001 -0.002 0.004 0.005 -0.001 -0.016 -0.003 0.000 -0.001 -0.009 -0.005 -0.001
0.2 0.378 5.497 0.362 0.190 0.196 0.197 0.128 0.112 0.126 0.195 0.194 0.186 0.190 0.194

0.5 0.944 5444 0964 0.506 0.511 0.511 0.344 0.329 0.343 0517 0.517 0.509 0.512 0.517

0.8 1.504 5.347 1.496 0.790 0.796 0.797 0.556 0.540 0.554 0.807 0.807 0.799 0.803 0.807

400 0 0.000 5.507 0.005 0.002 0.009 0.002 0.002 -0.013 0.008 0.002 0.003 -0.0/0 0.005 0.002
0.2 0.378 5497 0.360 0.186 0.194 0.185 0.124 0.109 0.130 0.191 0.190 0.178 0.192 0.190

0.5 0.944 5.444 0.949 0.493 0.500 0.493 0.336 0.321 0.342 0.504 0.504 0.492 0.506 0.504

0.8 1.504 5.347 1511 0.787 0.794 0.786 0.554 0.539 0.560 0.807 0.806 0.794 0.808 0.806

Bimo 5 100 0 0.000 1.728 0.005 0.005 0.001 0.016 0.001 -0.006 0.002 0.005 0.005 -0.003 0.008 0.005
0.2 0.181 1.726 0.174 0.182 0.178 0.193 0.093 0.085 0.094 0.195 0.195 0.187 0.198 0.195

0.5 0.451 1.712 0.452 0.472 0.467 0.483 0.253 0.245 0.254 0.510 0.510 0.501 0.512 0.509

0.8 0.719 1.688 0.706 0.740 0.737 0.750 0.411 0.403 0.412 0.799 0.798 0.790 0.800 0.798

400 0 0.000 1.728 -0.001 -0.001 0.003 -0.001 -0.001 0.000 0.002 -0.001 -0.001 -0.007 0.001 -0.001
0.2 0.181 1.726 0.178 0.184 0.188 0.182 0.094 0.095 0.097 0.198 0.197 0.191 0.199 0.197

0.5 0.451 1.712 0.451 0.467 0.470 0.465 0.247 0.247 0.249 0.503 0.502 0.497 0.504 0.502

0.8 0.719 1.688 0.717 0.744 0.747 0.742 0.411 0.411 0.414 0.801 0.801 0.795 0.803 0.801

10 100 0 0.000 4.897 -0.009 -0.005 0.001 0.001 -0.004 -0.021 -0.006 -0.004 -0.005 -0.014 -0.010 -0.004
0.2 0.353 4.890 0.315 0.179 0.186 0.185 0.115 0.100 0.113 0.181 0.181 0.172 0.177 0.181

0.5 0.880 4.851 0.876 0.497 0.503 0.504 0.330 0.314 0.329 0.506 0.505 0.497 0.500 0.505

0.8 1.404 4.780 1.394 0.793 0.800 0.800 0.543 0.527 0.541 0.805 0.805 0.797 0.801 0.805

400 0 0.000 4.897 -0.008 -0.004 0.003 -0.005 -0.003 -0.0/8 0.003 -0.004 -0.005 -0.017 -0.002 -0.004
0.2 0.353 4.890 0.357 0.200 0.208 0.200 0.130 0.115 0.136 0.203 0.203 0./90 0.205 0.203

0.5 0.880 4.851 0.884 0.496 0.504 0.495 0.328 0.313 0.334 0.504 0.504 0.491 0.506 0.504

0.8 1.404 4.780 1.390 0.782 0.790 0.782 0.533 0.518 0.540 0.795 0.795 0.782 0.797 0.795

Tableau 2: Différences moyennes estimées entre les deux groupes compareés par les différentes
méthodologies de comparaison de groupes par analyse de mesures subjectives, en fonction des
difféerentes combinaisons de parametres de simulation (différence de scores moyens pour la
méthode CTTcore, différence de traits latents moyens pour les méthodes IRT), les difficultés étant
estimées lors de l'analyse.

Norm. : distribution normale, Bimo. : mélange bimodal de distributions normales. Les biais de position statistiquement

significatifs sont indiqués par une différence moyenne reportée en italique, et les biais de position importants en
pratique sont indiqués par une différence moyenne reportée en gras.

Les scénarios non présentés dans ce tableau le sont en annexe (tableau 29).
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CTT IRT

CML MML MML-Cov
Doy j n A As o*% Testt WML PV MI EAP PV MI 2steps EAP PV MI Wald
Norm 5 100 0 0.000 1.915 1911 1.768 3.067 4.646 0.532 1.039 1.661 1.050 0.523 1.055 1.699 1.020
0.2 0.193 1.912 1.909 1.761 3.079 4.655 0.537 1.055 1.676 1.051 0.521 1.055 1.702 1.019
0.5 0.483 1.894 1.904 1.767 3.091 4.660 0.581 1.111 1.774 1.073 0.537 1.084 1.736 1.043
0.8 0.769 1.861 1.858 1.736 3.091 4.694 0.608 1.172 1.853 1.050 0.516 1.057 1.705 1.019
400 0 0.000 1.915 1.915 1.734 3.054 4.598 0.501 1.008 1.614 1.014 0.499 1.014 1.646 1.007
0.2 0.193 1.912 1917 1.738 3.047 4.597 0.511 1.024 1.632 1.022 0.503 1.023 1.656 1.014
0.5 0.483 1.894 1.893 1.724 3.054 4.607 0.529 1.054 1.680 1.012 0.495 1.013 1.649 1.005
0.8 0.769 1.861 1.862 1.712 3.058 4.626 0.575 1.134 1.790 1.017 0.495 1.021 1.658 1.010
10 100 0 0.000 5.507 5.516 1.540 2.184 2.915 0.685 1.043 1.466 1.032 0.679 1.043 1.501 1.016
0.2 0.378 5.497 5.536 1.552 2.205 2.941 0.700 1.05] 1.489 1.043 0.689 1.054 1.517 1.028
0.5 0.944 5.444 5432 1.531 2.193 2.916 0.705 1.064 1.505 1.021 0.669 1.037 1.493 1.007
0.8 1.504 5.347 5.355 1.535 2.197 2.963 0.749 1.123 1.584 1.030 0.673 1.039 1.506 1.016
400 0 0.000 5.507 5.502 1.508 2.140 2.848 0.657 0.999 1.438 1.004 0.655 1.008 1.420 1.001
0.2 0.378 5.497 5.493 1.503 2.150 2.829 0.658 1.002 1.443 1.001 0.652 1.006 1.419 0.998
0.5 0.944 5.444 5.455 1.511 2.164 2.872 0.687 1.041 1.495 1.009 0.657 1.016 1.431 1.007
0.8 1.504 5.347 5.351 1.504 2.165 2.885 0.722 1.089 1.563 1.006 0.651 1.011 1.430 1.003
Bimo 5 100 0 0.000 1.728 1.735 1.908 3.278 4.932 0.527 1.052 1.699 1.057 0.517 1.068 1.734 1.032
0.2 0.181 1.726 1.730 1.913 3.299 4.937 0.534 1.066 1.713 1.062 0.519 1.074 1.741 1.035
0.5 0.451 1.712 1.718 1.905 3.289 4.934 0.558 1.109 1.777 1.062 0.516 1.065 1.747 1.035
0.8 0.719 1.688 1.687 1.888 3.300 4.959 0.595 1.169 1.871 1.055 0.508 1.055 1.739 1.027
400 0 0.000 1.728 1.728 1.866 3.233 4.848 0.486 1.011 1.630 1.014 0.483 1.015 1.668 1.007
0.2 0.181 1.726 1.724 1.859 3.230 4.837 0.485 1.011 1.631 1.007 0.478 1.010 1.659 1.000
0.5 0.451 1.712 1.715 1.859 3.238 4.868 0.518 1.063 1.709 1.017 0.484 1.021 1.672 1.011
0.8 0.719 1.688 1.689 1.845 3.242 4.873 0.560 1.132 1.811 1.014 0.479 1.018 1.673 1.008
10 100 0 0.000 4.897 4.883 1.580 2.237 3.000 0.662 1.021 1.468 1.016 0.655 1.026 1.507 1.006
0.2 0.353 4.890 4.877 1.575 2.240 2.987 0.663 1.032 1.471 1.014 0.652 1.023 1.499 1.002
0.5 0.880 4.851 4.850 1.592 2.270 3.030 0.696 1.080 1.529 1.026 0.661 1.040 1.517 1.014
0.8 1.404 4.780 4.796 1.595 2.283 3.067 0.737 1.127 1.601 1.030 0.660 1.043 1.527 1.017
400 0 0.000 4.897 4.901 1.556 2.219 2.934 0.645 1.004 1.463 1.007 0.643 1.014 1.441 1.005
0.2 0.353 4.890 4.890 1.556 2.214 2.939 0.648 1.005 1.469 1.005 0.641 1.011 1.441 1.003
0.5 0.880 4.851 4.850 1.556 2.229 2.952 0.670 1.038 1.507 1.005 0.639 1.010 1.442 1.002
0.8 1.404 4.780 4.781 1.556 2.230 2.977 0.708 1.092 1.580 1.005 0.637 1.008 1.444 1.002

Tableau 3: Variances estimées des scores (pour la méthode CTTi..r) et des traits latents (pour les
méthodes IRT) par les différentes méthodologies de comparaison de groupes par analyse de
mesures subjectives, en fonction des différentes combinaisons de paramétres de simulation, les
difficultés étant estimées lors de l'analyse.

Norm. : distribution normale, Bimo. : mélange bimodal de distributions normales. Les biais de dispersion

statistiquement significatifs sont indiqués par une variance reportée en italique et les biais de dispersion importants
en pratique sont indiqués par une variance reportée en gras.

Les scénarios non présentés dans ce tableau le sont en annexe (tableau 30).
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Meéthodes de Pourcentages de cas avec  Biais de position ~ Pourcentages de cas avec  Biais de dispersion

comparaison des un biais de position estimé moyen un biais de dispersion estimé moyen
variables latentes important en pratique important en pratique
CML - WML 3% -0.013 A 100 % +0.669 o
CML - PV 14 % -0.015 A 100 % + 1.668 ¢>
CML - MI 2% -0.011 A 100 % +2.914 67
MML - EAP 75 % -0.149 A 100 % - 0.396 o*
MML - PV 78 % -0.150 A 22 % +0.055 o2
MML - MI 75 % -0.149 A 100 % +0.586 o~
MML-Cov — EAP 1% 0.006 A 100 % - 0.427 o*
MML-Cov - PV 4% 0.006 A 0% +0.020 o2
MML-Cov — MI 1% 0.007 A 100 % +0.559 o
2 steps 1% 0.006 A 0% +0.017 02
Wald 1% 0.008 A 0% +0.008 ¢
CTTscore 2% -0.001 A 0% +0.001 0%

Tableau 4: Biais de position et de dispersion présentés par les différentes méthodologies de
comparaison de traits latents envisages.

Les méthodes reportées en gras sont celles présentant des biais de position moyens supérieurs a 10 % de A ou des biais
de dispersion moyens supérieurs a 10 % de o°.

l'espérance de E, de S, et de l'espérance du produit E.S, :
Cov(E,S,)=E(E.S,)-E(E)E(S,) (32)

L'espérance du terme d'erreur sachant le vrai score est nulle :

E(E|S,) = E(S,-s)S,)
= E(S,[S,)-E(S]S,)
= §,-8S, 33)
= 0

Il en en suit que l'espérance du terme d'erreur est nulle : E(E) = 0. Par ailleurs et comme
E(E.S)) = E(E(E.S, | S))) [69], la covariance — et la corrélation — entre 1'erreur et le score vrai
est donc nulle lors d'une simulation de données par un mod¢le de la famille de Rasch :
Cov(E,S,) = E(ES,)-E(E)E(S,)
= E(E(ESS,)-0
ESVE(EISV)) (34)

E
= E(S,x0)
0

Le postulat (3) de la CTT est bien vérifié.
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* L'un des postulats fondamentaux des modéles de la famille de Rasch est 1'hypothése
d'indépendance locale : conditionnellement au trait latent d'un individu, ses réponses
observées a chacun des items sont indépendantes entre elles. Un tel postulat implique que
les termes d'erreur de deux items différents ne sont pas corrélés entre eux, de méme que le
terme d'erreur d'un test n'est pas corrélé au vrai score d'un autre test. Ainsi, lorsque les
données sont simulées par un modéle de la famille de Rasch, les postulats (4) et (5) de la

CTT sont bien vérifiés.

Il est donc légitime d'utiliser des modeles de la famille de Rasch pour simuler des données qui
seront analysées par des méthodes issues de I'IRT mais aussi de la CTT. L'utilisation de mode¢les de
la famille de Rasch pour simuler les données permet bien de faire I'hypothese que le questionnaire

simulé est valide a la fois en IRT mais aussi en CTT.
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4. IDENTIFICATION DES METHODES DE COMPARAISON DE GROUPES LES
PLUS EFFICIENTES PAR L'ANALYSE DE PROS

4.1. Premiére étude de simulations : sélection de méthodes de comparaison de groupes.

Une premicre étude a été conduite pour déterminer les méthodes de comparaison de groupes les
plus intéressantes (c'est-a-dire respectant le risque de premiére espece, non biaisées et présentant la
meilleure puissance possible) dans le contexte le plus favorable. Ce contexte a été simplifié¢ au
maximum, afin de pouvoir envisager le plus grand nombre de méthodes IRT, c'est-a-dire I'ensemble
des méthodes présentées figure 1. Le questionnaire a donc été considéré comme exclusivement
constitu¢ d’items dichotomiques, permettant ainsi 1’utilisation d’'un modele de Rasch. La présence

de données manquantes n'a pas été envisagée [70, 71].

4.1.1. Parameétres de simulation des bases de données analysées

Différentes combinaisons de parametres ont été envisagées pour la réalisation des simulations de

données :

* Les traits latents étaient distribués selon une loi normale réduite. La loi normale était choisie
pour respecter les hypothéses les plus fréquemment formulées dans le cadre de modéles de
type GLMM. Le choix d'une variance égale a 1 permettait de se soustraire au probléme de
I’échelle de mesure des traits latents relativement a la valeur de leur mesure de dispersion, et
donc d'exprimer uniquement les différences de traits latents et de difficultés en termes

standardisés de fractions d’écart-type.

Les traits latents individuels ont enfin été tirés aléatoirement au sein des distributions

choisies.

* Le modele IRT choisi pour cette premiere étude était le modele de Rasch plutot qu'un
modele adapté aux items polytomiques. Ce choix a été fait selon des considérations

pratiques : le nombre de parametres a estimer pour un modéle de Rasch est moindre que
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celui d'un modele PCM. Le temps de calcul se trouve donc réduit pour chaque analyse,
permettant d'envisager un nombre important de méthodes de comparaison différentes basées

sur l'analyse de mesures subjectives.

Les items ont donc été définis comme étant dichotomiques. Leur nombre a été fixé a 5 ou a
10 par échelle simulée, pour correspondre a des nombres d'item retrouvés dans des échelles
couramment utilisées dans 1’analyse de la qualit¢ de vie, telles que par exemple les

sous-dimensions du questionnaire SF-36 [46].

Les items ont été simulés de telle sorte qu’ils soient adaptés a la population étudiée. La
moyenne de leurs difficultés a donc été¢ définie comme étant égale a la moyenne du trait
latent de la population étudiée, permettant la superposition des distributions des traits latents

des individus étudiés et des difficultés des items de ’échelle.

La distribution des difficultés de ces items a été définie comme suivant une loi normale ou
un meélange équiprobable de deux lois normales de moyennes et écarts-types différents. La
loi de distribution normale correspondait a une distribution parfaitement adaptée a une
population dont la distribution des traits latents est elle aussi normale. Une telle distribution
de difficultés est difficilement envisageable en situation réelle. Le mélange bimodal
correspondait a une répartition plus irréguliére — et sans doute plus réaliste — des difficultés
des items. Les écarts-types des lois normales de ce mélange ont alors été choisis pour
distinguer deux groupes d’items au sein de chaque échelle : un premier groupe d’items dont
les valeurs de difficulté étaient trés proches et un second dont les valeurs de difficulté étaient
plus dispersées. Les écarts-types ainsi retenus avaient pour valeur 0,3c et . Enfin, les
parametres de difficulté des items ont été déterminés comme étant les fractiles des

distributions choisies.

Pour toutes les simulations, il a ét¢ généré deux échantillons 4 et B d’effectifs égaux
n = ny = np variant de 50 a 400. La différence des moyennes des traits latents individuels des
deux échantillons A = ug — wy a été fixée a 0, 0.20, 0.5¢ et 0.80, correspondant
respectivement a une absence d’effet et a des tailles d’effet petite, moyenne et grande [72].
La moyenne des traits latents du groupe A était donc égale a u, = — A/2 et celle du groupe B
a up = A2. Leurs variances ont été choisies égales : o2 = 0%y = % = 1. Le détail des

parametres de simulation choisis est présenté dans le tableau 1.

La probabilité¢ des réponses de chaque individu a chaque item a été calculée au moyen du
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modele de Rasch (équation 6) a partir des paramétres de simulation (valeurs des difficultés
des items et valeurs du trait latent des individus). Les réponses aux items de chaque individu

ont été simulées par épreuves de Bernoulli.

* Chaque scénario — correspondant a chaque combinaison de paramétres — a fait 1'objet de

1000 réplications. Le nombre total de simulations était donc de 64 000.

4.1.2. Analyses statistiques

4.1.2.1. Tests de comparaison de groupes par l'analyse de mesures subjectives

Pour chaque simulation — c'est-a-dire chaque réplication d'un scénario possible, correspondant a une
combinaison donnée des parametres de simulation, chacune des méthodes de comparaison détaillées
chapitre 3.2 (et résumées figure 1) a été effectuée. Les réponses aux items étant codées 0
(correspondant & une réponse négative) ou 1 (correspondant a une réponse positive), les scores
nécessaires a la réalisation de la méthode « CTTore » (méthode issue de la CTT, comparant les
scores moyens au moyen d'un test t) ont été calculés comme la somme non pondérée des réponses

positives aux items.

Les différentes méthodes de comparaison de groupe basées sur I'RT ont été envisagées en

supposant trois cas de figure distincts :

* Soit on considérait les parameétres de difficulté inconnus, ce qui nécessitait de les estimer

lors de I’analyse du trait latent.

* Soit on supposait ces parametres déja connus (par exemple fournis par le concepteur du
questionnaire utilis¢). Dans ce cas, ils n’avaient plus a étre estimés, mais ¢étaient fixés lors de

I’analyse. La connaissance de ces parameétres était alors envisagée de deux fagons :

o Cette connaissance ¢€tait parfaite (c'est-a-dire sans aucune erreur) : les valeurs supposées

connues des parametres de difficulté lors de 1’analyse J; étaient égales aux difficultés

simulées, c'est-a-dire aux valeurs de difficulté ayant permis le calcul des probabilités de

réponse des différents individus : 9,

I Simulation’

o Cette connaissance était imparfaite : les valeurs supposées connues des parameétres de

difficulté lors de I’analyse o, étaient tirées aléatoirement au sein de lois de distribution
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uniformes variant de plus ou moins un écart-type autour des valeurs de difficulté ayant

permis le calcul des probabilités de réponse des différents individus : ; € [d;, .~ —0;
ol.

J Simulation

Tous les tests réalisés 1’ont été au seuil o, = 0,05.

4.1.2.2. Evaluation des caracteéristiques des méthodes de comparaison envisagées

Pour chaque test et chaque combinaison de parameétres, nous avons estimé :

* Le risque observé de premicre espece : a.s lorsque la différence simulée des moyennes du
trait latent A était fixée a 0. Cette estimation a été effectuée par le calcul de la proportion de
rejets de I’hypothése nulle Ho au sein des 1000 réplications d’un méme scénario. Pour
chacune des méthodes de comparaison envisagée, la moyenne des risques a,»s observés sur
l'ensemble des scénarios pour lesquels A était fixée a 0 a été comparée a 0,05 (c'est-a-dire a

o) a I'aide d'un test t.

* La puissance observée : 1 — S, lorsque la différence simulée des moyennes du trait latent A
¢tait différente de 0. Cette estimation a été effectuée par le calcul de la proportion de rejets
de I’hypothése HO au sein des 1000 réplications d’une méme combinaison de paramétres. 11
a ét¢ considéré qu’une variation de puissance de moins de 0,05 n’était pas une variation de

puissance importante en pratique.
* Les biais de position et de dispersion observés :
© Lorsque la méthodologie employée était basée sur I'IRT :

= La différence moyenne observée de traits latents entre les groupes 4 et B pour un
scénario donné : A,y était déterminée par la moyenne sur l'ensemble des 1000
réplications d'un méme scénario des différences de traits latents moyens entre les
groupes A4 et B. Cette moyenne pouvait étre comparée a la différence simulée A par
un test d’égalité d’'une moyenne observée a une moyenne théorique. Quand A, €tait
significativement différente de A, on concluait a la présence d’un biais de position
statistiquement significatif. Il a enfin été considéré qu’un biais inférieur a 10 % de A
(ou inférieur a 0,026 quand A était égal a 0) n’était pas un biais important en

pratique.
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= [a variance observée des traits latents des groupes A et B pour un scénario donné :
0%ops €tait déterminée par la moyenne sur I'ensemble des 1000 réplications d'un méme
scénario des variances supposées communes des traits latents des groupes 4 et B.
Cette moyenne a ensuite été comparée a la variance simulée commune ¢ par un test
d’égalit¢ d’une moyenne observée a une moyenne théorique. Quand o2, était
significativement différente de 62, on concluait a la présence d’un biais de dispersion
statistiquement significatif. Il a enfin été considéré qu’un biais inférieur a 10 % de ¢°

n’était pas un biais important en pratique.
o Lorsque la méthodologie employée était basée sur la CTT :

= La variance observée des scores des groupes A et B pour un scénario donné : o’

était déterminée par la moyenne sur I'ensemble des 1000 réplications d'un méme
scénario des variances supposées communes des scores observés des groupes A4 et B.
La variance de score simulée, 625, n'était quant-a-elle pas directement connue de par
les paramétres de simulations. Il est cependant possible de I'estimer pour chacun des

scénarios envisagés par intégrations numériques a l'aide de quadratures de

Gauss-Hermite. Une comparaison de o5, a o’s a l'aide d'un test d'égalité d’une

moyenne observée a une moyenne théorique permettait de déterminer 1’existence
d'un biais de dispersion statistiquement significatif. Il a enfin été considéré qu’un
biais inférieur a 10 % de o5 n’était pas un biais important en pratique.

= [a différence moyenne observée de scores entre les groupes 4 et B pour un scénario
donné : As , etait determinée par la moyenne sur l'ensemble des 1000 réplications
d'un méme scénario des différences de score moyens entre les groupes 4 et B. La
différence de score simulée : As n'était quant-a-elle pas directement connue de par les

parametres de simulations. Il est cependant possible de l'estimer pour chacun des
scénarios envisagés par intégrations numériques a l'aide de quadratures de
Gauss-Hermite. Une comparaison de As, a As a l'aide d'un test d'égalit¢ d’une
moyenne observée a une moyenne théorique permettait de déterminer 1’existence
d'un biais de position statistiquement significatif. Il a enfin été considéré qu’un biais
inférieur a 10 % de As (ou inférieur a 0,0265 quand Ay était égal a 0) n’était pas un

biais important en pratique.
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La différence de scores simulés As était calculée comme la différence des scores
moyens attendus dans chacun des groupes A4 et B, sachant les difficultés simulées des

items et la distribution simulée des traits latents dans chacun de ces groupes :
As=E|[S|g=B|-E[S|g=4] (35)

L'espérance des scores dans chacun des groupes A et B était calculée comme suit :
Z xij|g

j \
- )E x;lg]

J

- XX,

= Zj_:P(X =1|0, g|Pl6]g] (36)

= Z.[P(Xif:1|g)(1)(0|ﬂg’02)d0
j -
exp H 0 )

B Z:Jﬁl+exp0 0,

E(Si|g) E

y ®(0u,,0%|do

avec @ (0| Ky 02) ¢tant la distribution supposée normale de 6, de moyenne égale a

Ug et de variance égale a 0* (ug=—A/2sig=Aetu,=A2sig=B).

De fagon similaire, la variance simulée des scores o?s était calculée comme la
moyenne pondérée des variances attendue des scores dans chacun des groupes A4 et
B, sachant les difficultés simulées des items et la distribution simulée des traits

latents dans chacun de ces groupes :

2_nAE(a§|g=A)+nBE(a§|g=B)
75~ n,+n,

(37)

Les variances attendues des scores de chacun des groupes étaient calculées comme

suit :

Var (S,|g)=E (S?|g)~[E(S.|g)] (38)

avee |
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E(sg) = E[

sz:f 2g]
ny+2z Z xyxy

JoJhi>i
- ZE( z/| )+2Z Z E(xl,xlj )
Joili™>i
= ZP Xij:llg +2z Z P Xij:IUij":Hg) 39)
JoJhi'>

= ZfP ,=1g)®(0lu,0’|do

j —o0

+2Z Z fP X,=1g)®(0lu,0 )d@jp X, =1|g)®(0|u,0’|d0

L) —w

L'ensemble des simulations et des analyses statistiques ont été réalisées avec le logiciel Stata® 11.0

[73] et le package Gllamm [74].

4.1.3. Résultats

4.1.3.1. Analyse des risques de premiére espéce

Les méthodes « CTTsxore », « CML-WML », « CML-PV », « MML-EAP », « MML-PV » et
« Wald » présentaient un risque o non significativement différent de 5 %. Les méthodes
« MML-Cov—EAP », « MML-Cov—PV », « MML-Cov—MI » et « 2-steps » présentaient un risque o
significativement supérieur a 5 % et les méthodes « CML-MI »et « MML-MI » un risque o

significativement inférieur a 5 % (tableau 5).

Le mode d'appréhension des difficultés des items (considérées inconnues, parfaitement connues ou
connues avec incertitude) n'influencait pas les risques de premiére espéce des différentes méthodes

considérées (tableau 27).
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CTT IRT
CML MML MML-Cov

Dpy  J n_ A Testt WML PV MI EAP PV MI  2steps EAP PV MI  Wald
Norm 5 100 0 0.036 0.040 0.049 0.001 0.037 0.041 0.000 0.173 0.315 0.212 0.071 0.042
200 0 0.048 0.049 0.045 0.003 0.049 0.048 0.001 0.186 0.339 0.201 0.088 0.050

400 0 0.058 0.052 0.048 0.005 0.058 0.046 0.003 0.158 0.338 0.210 0.089 0.058

800 0 0.046 0.053 0.049 0.001 0.047 0.039 0.001 0.172 0.342 0.216 0.082 0.047

10 100 0 0.048 0.051 0.054 0.008 0.047 0.042 0.004 0.126 0.211 0.147 0.060 0.054

200 0 0.052 0.048 0.045 0.007 0.052 0.051 0.008 0.122 0.204 0.147 0.064 0.055

400 0 0.042 0.050 0.050 0.004 0.045 0.038 0.002 0.109 0.203 0.158 0.059 0.044

800 0 0.051 0.045 0.052 0.007 0.050 0.045 0.007 0.117 0.210 0.136 0.059 0.050

Bimo 5 100 0 0.042 0.044 0.052 0.002 0.042 0.039 0.000 0.181 0.376 0.222 0.084 0.044
200 0 0.044 0.047 0.042 0.001 0.045 0.046 0.000 0.160 0.360 0.220 0.077 0.046

400 0 0.050 0.049 0.043 0.004 0.050 0.042 0.001 0.172 0.336 0.198 0.082 0.050

800 0 0.050 0.052 0.045 0.004 0.050 0.030 0.003 0.163 0.338 0.181 0.089 0.051

10 100 0 0.051 0.052 0.048 0.010 0.054 0.041 0.005 0.136 0.228 0.168 0.057 0.057

200 0 0.048 0.049 0.049 0.014 0.048 0.063 0.009 0.114 0.209 0.158 0.062 0.048

400 0 0.048 0.045 0.040 0.005 0.050 0.032 0.005 0.105 0.199 0.167 0.056 0.052

800 0 0.048 0.045 0.046 0.011 0.047 0.042 0.007 0.113 0.201 0.143 0.057 0.048

Tableau 5: Risques o observés pour les différentes méthodes de comparaison de groupes par
l'analyse des mesures subjectives en fonction des différentes combinaisons de parametres de
simulation. Les difficultés sont estimées lors de [’analyse.

Norm. : distribution normale, Bimo. : mélange bimodal de distributions normales. Les risques o observés

significativement différents du risque o théorique 0.05 sont reportés en gras.

4.1.3.2. Analyse des puissances

Les méthodes pour lesquelles les risques o observés étaient significativement supérieurs a 0.05 ont
été exclues de l'analyse des puissances. Une augmentation des effectifs entrainait une augmentation

importante de la puissance des tests, sauf si cette puissance était déja supérieure a 90 % pour de

faibles effectifs. On était alors en présence d'un effet plafond (figure 2).

Une augmentation du nombre d'items entralnait une augmentation importante de la puissance des

tests, sauf si cette puissance ¢était déja supérieure a 90 % pour un petit nombre d'items, ou si la

différence simulée entre groupes ¢était de faible amplitude (égale a 0,20).

Enfin, une modification de la distribution des difficultés des items ou une modification de

I’appréhension des difficultés des items (considérées inconnues, parfaitement connues ou connues

avec incertitude) n’entrainait pas de variation importante de puissance (tableau 28).

4.1.3.3. Analyse des biais

Analyse des biais de position
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Aucune méthode ne présentait de biais de position important lorsque la différence simulée A était
nulle. Lorsque la différence simulée A était supérieure a 0, seules les méthodes « MML-EAP »,
« MML-PV » et « MML-IM » présentaient des biais de position importants (tableaux 2 et 4). Ces
biais étaient alors systématiquement supérieur a 30 % de A. Une augmentation du nombre d'items
diminuait significativement ces biais. Ceux-ci n'étaient influencés ni par une modification de la
distribution des difficultés des items, ni par une modification de la taille d'échantillons. Enfin, le
mode d'appréhension des difficultés des items n'entrainait pas de variations importantes des biais de

position (tableau 29).

Analyse des biais de dispersion

Les méthodes « MML-Cov—PV », « 2-steps », « Wald » et « CTTore » ne présentaient aucun biais

de dispersion important (tableaux 3 et 4).

Les méthodes « CML-WML », « CML-PV » et « CML-MI » entrainaient une surestimation
systématique de 1'estimation de la variance du trait latent, d'autant plus marquée que ces méthodes
¢taient basées sur un processus stochastique d’attribution des traits latents individuels (par
l'utilisation de valeurs plausibles uniques ou multiples). Pour ces méthodes, le passage d’une
distribution normale a une distribution bimodale des difficultés des items entrainait une

augmentation importante des estimations de la variance du trait latent.

Les méthodes « MML-EAP» et « MML-Cov—EAP » entrainaient une sous-estimation
systématique de 1'estimation de la variance du trait latent. L'utilisation de valeurs plausibles uniques
(méthodes « MML—-PV » et « MML-Cov—PV ») corrigeait en partie ces biais, alors que des valeurs
plausibles multiples (méthodes « MML-MI» et « MML-Cov—MI ») conduisaient a une
surestimation systématique de la variance du trait latent. Pour ces méthodes, une augmentation du

nombre d'items réduisait de fagon importante les biais de dispersion.

Enfin, des difficultés d'item connues avec incertitude entrainaient une surestimation importante de
la variance des traits latents pour les méthodes issues de I'IRT. La méthode « CTTor » n'était pas

influencée par le mode d'appréhension des difficultés des items (tableau 30).

4.1.4. Discussion

4.1.4.1. Choix des méthodes de comparaison de groupes par I’analyse de mesures subjectives.
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Figure 3: Variation de 1+ex1p(9‘) —< en fonction du trait latent individuel 0.

La variation de probabilité de non réponse de l'individu i en fonction de son trait latent 0; est déduite en multipliant
cette quantité par Pihesa.

Parameétres Valeurs

50; 100 ; 200 ; 400

Effectif par groupe : n =n, = ng

Loi de distribution des traits latents ) L.
S Loi normale réduite
individuels Dy

Moyenne des traits latents i=—A;us=A

Variance des traits latents 02 =02 = 0% =

Différence des moyennes des traits latents : A 00;0.20;0.50;0.80
5:10

Loi normale centrée réduite

Loi mélange gaussienne de moyenne M et
matrice de variance-covariance X

Nombre d'items : j

Loi de distribution des difficultés
des items Dpyr

M="7°
o
030) 0
_
r= . ,
o

Probabilité moy'enne.de non-réponse a un 0%: 10 %: 20 %: 30 %
item : Py
Amplitude de variation de probabilité de
non-réponse liée au sous-groupe 0% ;10 %;20%;30%
d'appartenance : Pgp.
Amplitude maximale de variation de
probabilité de non-réponse liée a la valeur de

0%3;10%:;20%;30%
trait latent individuel : P

Tableau 6 : Détail des différentes valeurs possibles des parameétres de simulation pour la seconde
étude de simulation
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Les méthodes basées sur 1’analyse des traits latents individuels issus d’un mode¢le de Rasch a effets
aléatoires et covariable de groupe (« MML-Cov—EAP », « MML-Cov-PV » et « MML-Cov—MI »),
ainsi que la méthode « 2-steps » entrainaient un accroissement inacceptable du risque o, les rendant

inutilisables pour une quelconque comparaison de traits latents.

Les méthodes basées sur un modele de Rasch a effets fixes (les méthodes « CML-WML »,
« CML-PV » et « CML-MI ») n'étaient pas associées a des biais de position [39], mais a des biais

de dispersion majeurs, la variance estimée o2, €tait alors nettement supérieure a celle simulée o°.

La méthode « MML-EAP », quant a elle, était associée tant a des biais de position qu'a des biais de
dispersion : les différences entre groupes A, étaient sous-estimées, de méme que les variances des
traits latents o%,,. La méthode d'estimation Bayésiennes a posteriori des traits latents individuels
pouvait expliquer ces biais. Une telle méthode est en effet caractérisée par un phénomeéne de
resserrement autour de 'a priori. Les valeurs estimées a posteriori sont par trop proches des valeurs
a priori de trait latent (les paramétres de distribution de celui-ci, estimés par maximum de
vraisemblance marginale, voir I'équation 25) : les a posteriori inférieurs a la moyenne des traits
latents sont surestimés, alors que les a posteriori supérieurs a la moyenne des traits latents sont
sous-estimés [75]. Les autres méthodes basées sur un modéle de Rasch a effets aléatoires sans
covariables de groupes (les méthodes « MML—-PV » et « MML-MI ») présentaient les mémes biais
de position que la méthode « MML—-EAP ». Les biais de dispersion étaient corrigées par 1'utilisation
de valeurs plausibles uniques et 'utilisation de valeurs plausibles multiples était génératrice de biais

de dispersion par surestimation de la variance des traits latents.

Seules les méthodes « Wald » et « CTTsore » respectaient le risque a et n’entrainaient ni biais de

position ni biais de dispersion.

Ces deux dernieres méthodes, « Wald » et « CTTo » €taient par ailleurs celles présentant la
puissance la plus élevée, les puissances observées pour ces deux méthodes étant du méme ordre de

grandeur.

4.1.4.2. Influence des paramétres de simulation

Influence du mode d’appréhension des items

Plusieurs scénarios ont été envisagés, selon que les parametres de difficultés des items étaient

considérés inconnus (et donc a estimer lors de 1'analyse) ou connus (ne devant pas étre estimés lors
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de l'analyse) de fagon parfaite ou avec imprécision.

Dans des situations réelles, il est difficile de juger de l'importance des erreurs entachant la
connaissance des difficultés des items. Les paramétres que nous avons choisis pour simuler des
difficultés mal connues nous semble cependant permettre d'envisager une imprécision d'un ordre de
grandeur relativement important. Pourtant, I’impact du mode d’appréhension des difficultés des
items restait négligeable sur I’estimation de la puissance des différentes méthodes de comparaison,
ainsi que sur ’estimation des différences des moyennes des traits latents entre les groupes étudiés.
Seule I’estimation de la variance des traits latents était 1égerement majorée lorsque les difficultés

des items étaient connues avec imprécision.

Il semble donc possible d’utiliser des parametres de difficulté définis lors de la validation d’échelles
en IRT pour réaliser des comparaisons de groupes par I’analyse de mesures subjectives lors d’essais
cliniques ou d’études épidémiologiques au moyen de méthodes issues de I'IRT, méme si la
définition de ces parametres de difficulté est entachée d'erreur. Par ailleurs, les paramétres de
difficulté ainsi fixés doivent pouvoir permettre la comparaison et 1’agrégation de patients issus de

différentes études utilisant une méme échelle.

Nombre d'items de l'échelle utilisée

Pour toutes les méthodes utilisées, un accroissement du nombre d’items entrainait une diminution
des biais de position et de dispersion, ainsi qu’une augmentation de la puissance des tests. Cette
diminution des biais de position et de dispersion liée a l'accroissement du nombre d'items est
connue [60]. Certains auteurs recommandent de n’utiliser des modeles de Rasch pour estimer des
variances ou des moyennes de traits latents que pour des questionnaires comportant au minimum 10
items [33]. Comme la méthode « Wald » permet 1’obtention de résultats non biaisés méme pour des
nombres d'items restreints, il est possible de réaliser des comparaisons de groupes avec cette

méthode méme pour des questionnaires de moins de 10 items.

L’augmentation de la puissance liée a une augmentation du nombre d’items, quant a elle, est due a
la nature subjective des traits latents mesurés [76]. Les données latentes n’étant pas directement
observables, la précision de leur estimation est en grande partie dépendante de I’outil utilisé pour
réaliser ces estimations. Plus une échelle comportera d’items et plus elle permettra une distinction
fine d’individus de traits latents différents. Ainsi, plus un questionnaire comportera d’items et plus

la puissance d’un test basé sur l'analyse de celui-ci sera élevée.
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4.1.5. Perspectives

4.1.5.1. Limites de l'étude

Deux méthodes ont ét¢ déterminées comme envisageables pour comparer des groupes d'individus
par l'analyse de mesures subjectives. La premiére méthode, basée sur la CTT, correspond a une
comparaison des scores moyens entre les groupes d'individus considérés. La seconde méthode,
basée sur I'IRT, correspond a l'introduction d'une covariable dans un mod¢le de Rasch a effets
aléatoires, permettant un test de comparaison du coefficient qui lui est associée a 0 au moyen d'un
test de Wald. Ces deux méthodologies sont non biaisées et présentent des puissances tres

comparables.

La détermination des méthodes envisageables de comparaison de groupes d'individus n'a cependant
pu étre effectuée que dans un contexte trés théorique, a la fois extrémement favorable et
particulierement simplifié¢ afin de pouvoir envisager et comparer le plus grand nombre de méthodes
a priori pertinentes. N'ont donc été considérés que des questionnaires uniquement constitués d'items
dichotomiques et ne comportant aucune donnée manquante. Le choix du modele de Rasch —
c'est-a-dire I'un des modeles IRT les plus simples, autorisait un temps de convergence lors
l'estimation des paramétres du modele relativement rapide et donc une étude de l'ensemble des
méthodes envisagées dans un délai raisonnable. Il est maintenant nécessaire d'étudier les propriétés
de ces deux méthodes sélectionnées lorsque les conditions d'application sont moins « idéales »,
c'est-a-dire lorsque les questionnaires analysé€s contiennent possiblement des données manquantes

et peuvent comporter des items a plus de deux modalités de réponse.

4.1.5.2. Les données manquantes

Lors de l'analyse de données réelles, il est trés fréquent d'observer des données manquantes.
Celles-ci peuvent étre de diverses natures, selon que leur origine soit tout a fait aléatoire, ou qu'elle
soit explicable par des caractéristiques propres a l'individu présentant ces données manquantes. Un
individu agé pourrait ainsi avoir une plus forte probabilité de ne pas répondre aux items d'un
questionnaire qu'un individu plus jeune [77], de méme qu'un individu présentant une qualité de vie
diminuée aurait une probabilité de non-réponse plus élevée qu'un individu a la qualité de vie non

altérée [78].
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Différentes typologies de données manquantes ont ainsi été proposées selon le type de base de
données (une seule mesure de la variable d’intérét contenant de possibles données manquantes ou
des mesures répétées de cette variable d’intérét). Cette distinction est de premicre importance
puisque la validité¢ des méthodes de gestion des données manquantes en dépend. Ainsi, I'¢tude des
caractéristiques des méthodes de comparaison de groupes sélectionnées ci-dessus (méthodes
« CTTsore » €t « Wald ») en présence de données manquantes devrait étre effectuée en considérant
I'ensemble des types possibles de données manquantes, afin de déterminer quelle méthode de

comparaison est plus adaptée a quel type de données manquantes.

Mesures uniques de la variable d'intérét

Dans le cadre de mesures uniques de la variable d’intérét (contenant les données manquantes que
l'on cherche a qualifier), trois types possibles de données manquantes ont été distingués par Little &
Rubin [79, 80]: les données manquantes pouvant étre complétement aléatoires (Missing
Completely At Random : MCAR), aléatoires (Missing At Random : MAR) ou non aléatoires
(Missing Not At Random : MNAR).

Considérons une variable d’intérét X. Pour l'individu i, X; peut étre manquant ou observé. R; est
l'indicatrice de I’existence d'une donnée manquante pour le sujet i : R; vaut 1 si X; est observé, 0

sinon.

* L’hypothése MCAR est sans doute I'hypothese la plus forte que 1’on puisse faire concernant
ces données manquantes : les données manquantes d’une variable d’intérét X sont MCAR si
la probabilité qu’une observation X; soit manquante est indépendante a la fois de sa valeur et
de toute autre covariable C;, qu'elle soit ou non recueillie dans la base de données analysée.

Ainsi, P(R; = 0) = constante.

* L'hypothése MAR, moins contraignante, correspond au fait que la probabilit¢é qu’une
observation X; soit manquante ne dépend pas de sa vraie valeur, mais est fonction des
valeurs observées de certaines autres covariables C;. Cette hypothése MAR peut donc étre
comprise comme « MCAR conditionnellement aux autres variables de la base de données ».

Dans ce cas, P(R;=0) = f(C)) [81, 82].
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* L'hypothése la plus contraignante, mais aussi sans doute la plus réaliste, correspond a
I'hypothése MNAR. Dans ce cas, le processus d'existence d'une donnée manquante —
c'est-a-dire la probabilité que cette donnée X; soit manquante — dépend nécessairement de sa

vraie valeur (et éventuellement des valeurs prises par d'autres covariables C;). Dans ce cas,

P(R: = 0) = f(X; C).

Mesures répétées de la variable d'intérét

La typologie proposée ci-dessus est spécifique aux études pour lesquelles une seule mesure de la
variable d’intérét est réalisée (cette mesure pouvant par ailleurs étre manquante). Une autre
typologie a été proposée, adaptée au cas spécifique des études a mesures répétées — par exemple les
études longitudinales pour lesquelles la mesure de la variable d’intérét X; est répétée au cours du

temps pour un méme sujet [83, 84]. X; représente alors le vecteur complet des valeurs de X pour le

sujet i. X; peut €tre scindé en deux parties : X,, et X : X, représente le vecteur des données de X;
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Figure 4: Effet des paramétres de simulation sur les puissances observées des différentes
méthodes de comparaison de groupe par l'analyse des mesures subjectives.

A est fixé a 0,2, Py, et Puea sont fixés a 0, et les difficultés des items sont issues d'une loi normale.
2p
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observées pour le sujet i, alors que X, représente le vecteur des données manquantes de X;pour le
sujet i. Ainsi, Xi = (Xo,, Xi ). Pour chaque individu i, il n'y a plus une simple indicatrice de présence
ou d'absence de données, mais un vecteur R; d'indicatrices de données manquantes, permettant pour

-eme

chaque individu i de savoir si sa ;" mesure : X; est observée ou manquante : R; vaut 1 si Xj est

observé, 0 sinon.

Dans ce cadre, quatre typologies différentes de données manquantes ont pu étre détaillées :

Paramétres de simulation CTT. CTTimp-moy CTTrwo-way Wald
A=0.2 0 0 0 0

A=0.5 0.352 0.400 0.407 0.435
A=0.8 0.540 0.770 0.780 0.806
n(+50) | A=02 0.017 0.052 0.054 0.056
n(+50) | A=0.5 0.066 0.080 0.077 0.073
n(+50) | A=0.8 0.075 0.029 0.025 0.022
j=10]A=0.2 -0.007 0.052 0.058 0.054
j=10]A=0.5 -0.007 0.066 0.069 0.073
j=10]A=0.38 0.068 0.027 0.029 0.030
Dpy= Norm. 0 0 0 0

Dpyy = Mixt. -0.008 -0.013 -0.005 -0.010
Py (+30%) |A=021]j=5 -0.153 -0.080 -0.073 -0.045
Pioy (+30%) | A=0.51j=5 -0.529 -0.133 -0.097 -0.067
Py (130%) | A=0.8]j=15 -0.514 -0.087 -0.055 -0.038
P,y (+30%) | A=0.2]j=10 -0.178 -0.077 -0.057 -0.035
Py (+30%) | A=0.5]j=10 -0.696 -0.094 -0.053 -0.043
Py (+30%) | A=0.8]j=10 -0.869 -0.051 -0.021 -0.018
Piera (+30%) -0.002 0.008 0.001 0.000
P, (+30%) | A=0.2 0.026 -0.019 0.000 -0.001
Py (+30%) | A=0.5 0.133 -0.021 -0.013 -0.001
Py (+30%) | A=0.8 0.187 -0.009 -0.001 -0.002
Cons. 0.167 0.081 0.070 0.061

Tableau 7: Effet des parametres de simulation sur les puissances observées des différentes
méthodes de comparaison de groupe par l'analyse des mesures subjectives.

L'analyse est effectuée au moyen de modeéles de régression linéaire.

Dypyy: Loi de distribution des difficultés des items, j : nombre d'items, n : effectif par groupes, A : Différence moyenne de
traits latents simulée entre groupes, P, . probabilité moyenne de non-réponse a un item, Py, : amplitude de variation
de probabilité de non-réponse liée au sous-groupe d'appartenance, Pye. : amplitude maximale de variation de
probabilité de non-réponse liée a la valeur de trait latent individuel, Norm. : loi normale, Mixt. : loi mélange de deux
distributions normales, Cons. : constante.

Les effets importants en pratique sur les puissances observées sont reportés en gras.
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L'hypothése MCAR (données manquant complétement aléatoirement) correspond toujours
au fait que la probabilité qu’une observation Xj soit manquante est indépendante a la fois de
X; et de toute autre covariable C;, qu'elle soit ou non recueillie dans la base de données
analysée. Ainsi, P(R; =0 | X;, C)) = P(R; =0).

L'hypothése « MCAR covariable dépendante » correspond alors au fait que la probabilité
qu’une observation X soit manquante puisse étre dépendante de la valeur de toute autre
covariable C; indépendante de X;. Ainsi et dans un cadre longitudinal, I'hypothése « MCAR
covariable dépendante », P(R; = 0 | Xi) = f(C)).

Dans le cadre de mesures répétées, 1'hypothése MAR correspond au fait que la probabilité
qu’une observation Xj soit manquante ne dépend pas de sa vraie valeur, mais est fonction

des valeurs observées de X;: X,, (et de possibles covariables indépendantes de X;). Dans ce

cas, P(R;= 0| X;, C)) = P(R; =0 X,,, Ci). Le sens a apporter & I'hypothese MAR n'est donc
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Figure 5: Biais de position observés pour les différentes méthodologies de comparaison
par l'analyse des mesures subjectives en fonction des différences simulées et de la
probabilité de non-réponse a un item.

La zone délimité en pointillés représente les valeurs de biais de dispersion non importants en pratique.

clairement pas le méme selon que la mesure de la variable d’intérét soit unique ou répétée
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pour chaque individu.

* Enfin, I'hypothése MNAR correspond au fait que la probabilité qu’une observation X soit

manquante dépende effectivement de sa vraie valeur :

P(R;=0[X;, C)=PR;=0[X,,, Xu,, C))

Paramétres de simulation CTT.. CTTimp-moy CTTrwo-way Wald
n (+50) -0.001 0.000 0.000 0.000
A=0 0 0 0 0
A=0.2 0.006 0.011 -0.001 0.005
A=0.5 0.029 0.037 -0.003 0.020
A=0.8 0.051 0.056 -0.004 0.031
j=10]A=0 -0.006 -0.002 -0.001 -0.001
j=101A=0.2 -0.015 -0.038 0.000 -0.004
j=101A=0.5 -0.042 -0.076 0.001 -0.002
j=10]A=0.8 -0.079 -0.127 -0.002 -0.004
Dpyy = Norm. 0 0 0 0
Dpyy = Mixt. -0.004 0.004 0.001 -0.007
Py (130%) | A=0 -0.014 -0.007 0.002 0.000
Py (130%) | A=0.2 -0.011 -0.076 0.003 0.003
Proy (+30%) | A=0.5 -0.005 -0.185 -0.002 0.008
Py (130%) | A=0.8 -0.016 -0.288 0.001 0.011
Pgpe (+30%) 0.013 0.010 0.001 0.001
P (+30%) | A=0 0.006 0.002 -0.005 0.000
Piewa (+30%) | A=0.2 -0.030 0.033 -0.004 0.000
Preta (+30%) | A= 0.5 -0.098 0.082 0.004 -0.002
Pt (+30%) | A= 0.8 -0.148 0.130 0.001 -0.003
Cons. 0.009 0.000 0.001 0.005

Tableau 8: Effet des parametres de simulation sur les biais de position observés pour les différentes
méthodologies de comparaison de groupe par l'analyse des mesures subjectives.

L'analyse est effectuée au moyen de modeles de régression linéaire.

Dypyr: Loi de distribution des difficultés des items, j : nombre d'items, n : effectif par groupes, A : Différence moyenne de
traits latents simulée entre groupes, P, . probabilité moyenne de non-réponse a un item, Py, : amplitude de variation
de probabilité de non-réponse lice au sous-groupe d'appartenance, Pye, : amplitude maximale de variation de
probabilité de non-réponse liée a la valeur de trait latent individuel, Norm. : loi normale, Mixt. : loi mélange de deux
distributions normales, Cons. : constante.

Les effets importants en pratique sur les biais de position observés sont reportés en gras.
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Typologie des données manquantes dans le cadre des PROs

Les différentes typologies de données manquantes proposées ci-dessus ont été développées selon
qu'il y ait ou non répétition de la mesure d’intérét chez chacun des sujets de 1'étude. Le choix de la
typologie de données manquantes la plus adaptée aux données de type PROs est problématique,
puisque dépendante du type d'analyse proposée. L'analyse du score — et non pas de chacune des
réponses aux items — devrait conduire a catégoriser de possibles données manquantes selon la
typologie proposée dans le cadre de mesures uniques de la variable d'intérét (il n'y a en effet qu'une
mesure du score — observée ou manquante — pour chacun des individus). En revanche, si la stratégie
d'analyse consiste a étudier non pas les scores mais chacune des réponses observées aux items, le
choix de la typologie des données manquantes peut étre différent. Chaque item pouvant étre

considéré comme une mesure du méme phénomeéne sous-jacent (le trait latent), il est possible de

considérer chaque réponse aux items comme une évaluation répétée du méme trait latent.

j= 5, DDiff. = MiXt.

L2 4 - =
o —:::5:-%:5:—::9:;3’.7:;;;:_*:?::;:::::f-:'::: i e R
o] — -
>
.
C =
o
‘B N
5 |
__g 0% 10% 20% 30% 0% 10% 20% 30%
(0]
-g j= 10, DDiff. = NOI’m. | | j= 10, DDiff. = MiXt.
‘©
@ o]
O s =T 'Iiiiff-f:: B i =y E-
0 | = T =
| g
5 E i
d
]
0% 10% 20% 30% 0% 10% 20% 30%
Pmoy
[ 1CTTec MM CTTipney 0 CTTrowsy, [ Wald

Figure 6. Biais de dispersion observés pour les difféerentes méthodologies de comparaison
par l'analyse des mesures subjectives en fonction de la probabilité de non-réponse a un
item, du nombre d'items et de la distribution des difficultés des items.

La zone délimité en pointillés représente les valeurs de biais de dispersion non importants en pratique.
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Parametres de simulation CTT.. CTTimp-moy CTTrwo-way Wald

n (+50) 0.000 0.000 0.004 0.002
A=0 0 0 0 0

A=02 0.004 0.000 0.000 -0.001
A=0.5 0.014 0.007 0.001 0.001
A=0.8 0.015 0.024 0.001 -0.003
j=10| Dpyy = Norm. 0.097 -0.023 0.031 -0.032
J =10 | Dpyy = Mixt. 0.076 0.111 0.023 -0.035
Dpiy = Norm. 0 0 0 0

Dpyy = Mixt. -0.002 0.057 0.019 -0.029
Proy (130%) | j =5 -0.011 -0.429 0.386 0.121
Py (£30%) | j =10 -0.105 -1.727 0.214 0.066
Pee (+30%) | j =5 0.005 0.092 0.048 0.000
Py (£30%) |j =10 0.072 0.438 0.031 0.002
Pipera (+30%) | j =5 -0.077 0.160 0.004 -0.005
Piewa (+30%) | j =10 -0.776 0.778 0.004 -0.005
Cons. 0.002 -0.015 -0.101 0.132

Tableau 9: Effet des parameétres de simulation sur les biais de dispersion observés pour les
différentes méthodologies de comparaison de groupe par l'analyse des mesures subjectives.

Dpyr: Loi de distribution des difficultés des items, j : nombre d'items, n : effectif par groupes, A : Différence moyenne de
traits latents simulée entre groupes, P, : probabilité moyenne de non-réponse a un item, Pg,. : amplitude de variation
de probabilité de non-réponse liée au sous-groupe d'appartenance, Pue. : amplitude maximale de variation de
probabilité de non-réponse liée a la valeur de trait latent individuel, Norm. : loi normale, Mixt. : loi mélange de deux
distributions normales, Cons. : constante.

L'analyse est effectuée au moyen de modeéles de régression linéaire. Les effets importants en pratique sur les biais de
dispersion observés sont reportés en gras.

Quel que soit le schéma expérimental (mesure unique du score, ou évaluations répétées du méme
trait latent), les données manquantes de type MCAR et MAR sont classées parmi les données
manquantes non informatives et les données manquantes de type MNAR parmi les données
manquantes informatives [84, 85]. C'est cette derniere typologie (données manquantes informatives
ou non informatives) qui sera utilisée dans la suite de cet exposé, pour n'utiliser qu'une seule

typologie quelle que soit la stratégie d'analyse considérée :

* Les données manquantes sont considérées comme informatives lorsque la probabilité de
non-réponse a un item dépend directement de la vraie valeur du trait latent qu'est censé
mesurer cet item (c'est-a-dire si la probabilit¢ de non-réponse dépend directement d'une

variable nécessairement non observable).
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* Les données manquantes sont considérées comme non informatives si la probabilité de
non-réponse a un item ne dépend pas de la vraie valeur du trait latent. Dans ce cas, la
probabilité de non-réponse peut étre constante pour I'ensemble des individus, ou peut étre

dépendante de certaines covariables indépendantes du trait latent d’intérét.

Par exemple, dans le cadre d'un questionnaire évaluant la qualité de vie des patients, si un individu
agé a une plus forte probabilit¢ de ne pas répondre aux items qu'un individu jeune et que la
probabilité de non-réponse est indépendante de la qualité de vie des sujets interrogés, alors les
données manquantes sont non informatives. Au contraire, si pour un age donné la probabilité¢ de
non-réponse est fonction de la qualit¢ de vie des personnes interrogées, alors les données

manquantes sont informatives.

4.1.5.3. Conclusion

Deux méthodes ont été¢ retenues pour effectuer une comparaison de groupes par l'analyse de
mesures subjectives : 1'analyse du score lorsque la théorie d'analyse retenue est la CTT et 'analyse
d'une covariable de groupe incluse dans un modele de Rasch a effets aléatoires lorsque la théorie
d'analyse retenue est I'IRT. Les propriétés de ces méthodes n'ont cependant été étudiées que dans
des cas pour le moins spécifiques : les items étaient tous nécessairement dichotomiques et étaient
parfaitement renseignés. Aucune possibilit¢é de données manquantes n'était envisagée dans cette
étude de simulations. Dans des études en situation réelle, il est fréquent que les questionnaires
utilisés comportent des items a modalités de réponse polytomiques et ne soient pas totalement
renseignés. La présence de données manquantes est une réalité fréquente dans les études de
recherche clinique, leur fréquence pouvant étre plus ou moins grande selon les questionnaires
utilisés et les populations étudiées [86-88]. Les propriétés de ces deux méthodes doivent maintenant
étre ¢tudiées dans des contextes se rapprochant des conditions d'analyse effectivement observées
dans la réalité, notamment lorsque les données analysées comportent des données manquantes

pouvant étre informatives ou non-informatives.
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4.2. Deuxieme étude de simulations : influence des données manquantes.

Dans cette deuxieme étude, les données a analyser étaient simulées de telle facon qu'elles puissent
correspondre a des situations plus couramment observées lors de 1'analyse de jeux de données réels.
Les individus n'étaient donc plus uniquement caractérisés par leur niveau de trait latent, mais aussi
par la probabilité qu'ils ne répondent pas a un ou plusieurs des items qui leur étaient proposés

[89-92].

Pour chaque simulation, deux groupes A4 et B d'effectifs égaux ny4 et np étaient simulés (n = n4s = na).
Ils représentaient les groupes que 1'on cherchait & comparer par 1'analyse des mesures subjectives.
Chacun de ces groupes était scindé en deux sous-groupes d'effectifs égaux, respectivement A7 et A2
d'une part et B/ et B2 d'autre part. Les sous-groupes ./ correspondaient a des individus a probabilité
de non-réponse potentiellement plus faible, alors que les sous-groupes .2 correspondaient a des

individus a probabilité de non-réponse plus élevée.

Pour éclairer cette procédure, nous prendrons l'exemple d'une étude dont le but est d'évaluer
I'impact d'un nouveau traitement sur la qualité¢ de vie des patients, la qualité de vie étant évaluée a
l'aide d'un questionnaire standardisé. Deux groupes de patients seraient constitués : 1'un bénéficiant
d'un traitement de référence (le groupe A) et I'autre bénéficiant du traitement innovant (le groupe B).
Parmi les individus des groupes A4 et B, il pourrait y avoir des individus jeunes ou dgés. Comme il
est possible que l'age puisse étre facteur de confusion dans I'analyse de la relation entre le traitement
propos¢ et la qualité de vie des patients analysés, la randomisation (l'inclusion d'un individu dans le
groupe A ou B) serait stratifiée sur I'age des patients, de telle sorte qu'autant d'individus jeunes et
agés soient inclus dans chacun des groupes considérés. Les sous-groupes A/ et A2 seraient
constitués respectivement d'individus jeunes et agés bénéficiant du traitement de référence et les

sous-groupes B et B2 seraient constitués d'individus respectivement jeunes et agés bénéficiant du

58 /137



traitement innovant. Le taux observé de non-réponses a un questionnaire étant habituellement

dépendant de l'dge des personnes interrogées, les individus plus agés pourraient présenter une

probabilité de non-réponse plus élevée que les individus jeunes, indépendamment de leur niveau de

qualité¢ de vie [77]. Par ailleurs, il est possible que le niveau de qualit¢ de vie des patients puisse

influencer leur probabilit¢ de non-réponse : une plus faible qualité de vie pouvant étre associée a

une plus forte probabilité de non-réponse pour un age donné [78].

Envisager de tels scénarios impose de pouvoir définir la probabilité de non-réponse a un item pour

chaque individu i : Pyr. Cette probabilité peut alors €tre scindée en trois composantes distinctes :

Prg= Puoy + Ppe, + Pirera, déterminées par les paramétres de simulation :

4.2.1.

La premiére composante : P,, correspond a la probabilit¢ moyenne de non-réponse a
chaque item pour I'ensemble des individus inclus dans I'étude considérée.

La seconde composante: Pg. correspond a la variation moyenne de probabilite de

non-réponse li¢ au sous-groupe d'appartenance de l'individu i : .7 ou .2. Si Pge., est fixé &
zéro, les individus des groupes ./ et .2. ont une probabilit¢ moyenne de non-réponse
identique.

La derniere composante : Py, correspond & la variation individuelle de probabilite de

non-réponse de l'individu i par rapport au taux de non-réponse observé dans son sous-groupe

d'appartenance (./ ou .2), expliquée par la valeur de son trait latent.

Paramétres de simulation des bases de données analysées

Pour chacune des simulations, deux échantillons A4 et B d’effectifs égaux n = ns = nz ont été

simulés. » variait de 50 a 400.

La loi de distribution des traits latent a été simulée comme étant normale de variance o7 = 1.
Comme pour la premicre étude de simulation, la différence des moyennes des traits latents
individuels des deux échantillons A = ups — 4 a été fixée a 0, 0.2, 0.5 et 0.80. La moyenne
des traits latents du groupe A4 était donc égale a s = — A et celle du groupe B a uz = A. Enfin,

les traits latents individuels étaient tirés aléatoirement au sein des distributions choisies.

Les questionnaires simulés ont ét¢ définis comme constitués uniquement d'items
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dichotomiques. Leur nombre a été¢ fixé a 5 ou a 10, pour correspondre aux parameétres de

simulation de la premiere étude présentée dans ce mémoire.

e Les difficultés des items ont été simulées de fagon similaire a la premiére étude de

simulation. Elles étaient définies comme les percentiles d'une loi normale centrée réduite, ou

comme les percentiles d'un mélange centré et réduit de deux lois normales.

* La probabilité¢ des réponses observées de chaque individu a chaque item a été calculée au

moyen du modéle de Rasch (équation 6) a partir des paramétres de simulation (valeurs des

Paramétres Valeurs

Effectif par groupe : n =ns=ns 50; 200 ; 400

Loi de distribution des traits latents

S Loi normale réduite
individuels Dz o1no ©

Moyenne des traits latents wi=—A;us=A

Variance des traits latents 2= =0%=1

Différence des moyennes des traits latents : A 00;0.20;0.5¢0
Nombre d'items : j 5;10

Nombre de modalités de réponse par items : 2:3:5:10
m+1
Loi de distribution des difficultés moyennes

. . : Loi normale centrée de variance o2
des modalités de réponse pour chaque item

Loi de distribution des écarts aux difficultés

" . Loi normale centrée de variance 0.3xg?
moyennes de chaque modalité de réponse

Probabilité moyenne de non-réponse a un 0:10%: 30 %
item : Py
Amplitude de variation de probabilité de
non-réponse liée au sous-groupe 0;10%:;30%
d'appartenance : Pg,.

Amplitude maximale de variation de
probabilité de non-réponse liée a la valeur de 0;10%;30%
trait latent individuel : P

Tableau 10: Détail des différents parametres de simulation choisis pour la troisieme étude de
simulation.
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difficultés des items et valeurs du trait latent des individus). Les réponses aux items de

chaque individu ont été simulées par épreuves de Bernoulli.

La probabilité moyenne de non-réponse a chaque item Puoy variait de 0 a 30 %. Lorsque la
probabilité moyenne de non-réponse était fixée a 0, la base de données ne comportait pas de

donnée manquante.

L'amplitude maximale de variation de probabilité liée au groupe observé d'appartenance de
l'individu (groupe ./ ou .2) : Pg,. variait de 0 a 30 %. Ainsi, I'écart moyen de probabilité de
non-réponse par rapport a Puo, de l'individu 1: Pge, valait Pge = Pge/2 si l'individu i
appartenait au sous-groupe .2 et Pge, = -Pg, / 2 si l'individu i appartenait au sous-groupe . /.

Lorsque Pg. ¢tait fixée a 0, la probabilit¢ de non-réponse individuelle P était

indépendante du sous-groupe d'appartenance ./ ou .2.

L'amplitude maximale de variation de probabilit¢ de non-réponse liée a la valeur
individuelle de trait latent : Py, variait de 0 a 30 %. Pour un individu i donné, I'écart de

probabilité de non-réponse Pue, li€ & la valeur de son trait latent ¢; se calculait comme suit :

1 1

P jieta = Piera Troxp(0,) 2

(40)

Cet ecart individuel Piew, variait alors de -Puew/2 & Puew/2, comme représenté figure 3.
Lorsque Puea €tait fixée a 0, la probabilite de non-réponse individuelle Py, était
indépendante des valeurs de traits latents individuels.

La probabilité¢ individuelle de non-réponse était definie comme suit : Pyg, = Puoy + Pepe, +
Piea. Cette probabilité, calculée a partir des paramétres de simulation, permettait de définir

si une réponse avait été observée pour chaque item et chaque individu au moyen d'épreuves

de Bernoulli.

Le nombre total de combinaisons de parameétres envisagés était de 2304. Chaque scénario,
correspondant a chaque combinaison de parameétres, a fait 1'objet de 1000 réplications. Le

détail des parameétres de simulation considérés est présenté tableau 6.
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4.2.2. Analyse statistique

4.2.2.1. Méthode « CTTscore » : 'analyse du score

Comme lors de la premiere étude de simulations, les scores individuels ont été définis comme étant
la somme des réponses positives aux items. Ces scores n'étaient cependant directement estimables
que pour des individus ayant répondu a l'intégralit¢ des items qui leur étaient soumis (voir le
chapitre 3.1.1). Différentes procédures de gestion des données manquantes ont été explorées
permettant de définir la stratégie a adopter pour analyser les réponses observées des individus

n'ayant pas répondu a I'ensemble des items du questionnaire.

La stratégie la plus simple correspondait a n'analyser que les cas complets. Un score individuel était
calculé¢ uniquement pour l'ensemble des individus ayant répondu a l'intégralité des items qui leur
étaient soumis. Le score était considéré manquant pour les individus présentant au moins une
réponse manquante a I'un des items. Cette méthode basée sur 'analyse exclusive des cas complets

sera appelée par la suite méthode « CTTe »

D'autres stratégies basées sur l'imputation des réponses manquantes aux items ont été explorées.
Ces stratégies permettaient une estimation de scores individuels, définis comme la somme des
réponses observées aux items (pour les items auxquels une réponse a été apportée) plus la somme

des réponses imputées (pour les items dont la réponse observée est manquante).

* La méthode d'imputation par la moyenne, classiquement utilisée dans le domaine des PROs
[46, 47], a ainsi pu étre utilisée. Pour chaque individu ayant répondu a au moins la moitié
des items qui lui étaient proposés, les réponses manquantes aux items étaient imputées par la
moyenne des réponses observées chez cet individu. Seuls les scores des individus présentant
plus de 50 % de réponses manquantes ¢taient manquants. Cette méthode basée sur

l'imputation par la moyenne sera appelée par la suite méthode « CT Timp-moy »

* Enfin, une méthode d'imputation spécifique aux données de type PROs a été utilisée. Cette
méthode est appelée méthode « Two Way » en référence a l'analyse de variance sur laquelle
elle est fondée [93, 94]. Avec cette méthode, on fait I'hypothése que 1'ensemble des réponses
aux items, qu'elles aient été observées ou non, suit un modele d'analyse de variance
(ANOVA) a deux facteurs : un facteur « individu » (considéré comme un facteur a effets
aléatoires) et un facteur «items» (considéré comme un facteur a effets fixes). Les

paramétres d'un tel modele ne pourraient €tre estimés a partir des seules réponses observées
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que dans le cas de données manquantes complétement aléatoires (MCAR) — c'est-a-dire si la
répartition des données manquantes était parfaitement équilibrée vis-a-vis des individus et
des items [93, 95]. Dans le cas contraire, ces paramétres doivent étre estimés grace a un
processus d'augmentation de données [96], permettant [’obtention de données non
déséquilibrées. D'un point de vu général, c'est cette derniere stratégie qui est recommandée,
et qui a été utilisée dans ce mémoire. Celle-ci correspond a un processus itératif de type
« Espérance - Maximisation » (détaillé au chapitre 5.2.2, page 99) durant lequel des étapes

d'imputation des données manquantes a partir du modele d'ANOVA considéré alternent avec

[ J=5Puy=0% | [ J=5.Puy=10% | [ Jj=5Pu,=90% |
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Figure 7: Evolution des puissances des différentes méthodes de comparaison de groupe par
l'analyse de mesures subjectives en fonction du nombre de modalités des items.

A est fixé a 0,20, le nombre d'individus par groupe n est fixé a 200, et Pgy. et Py Sont fixés a 0.

des étapes d'estimation des paramétres de ce méme modele [93].

Le modele d ANOVA sur lequel repose la méthode « Two Way » est détailé ci-dessous. Soit

un questionnaire comportant k items, proposé a n individus. Les réponses observées a
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chaque item dépendent a la fois du niveau de trait latent de I'individu a qui est soumis 1'item
(dit autrement, la réponse observée d'un individu a un item dépend d'un effet « individu »),
mais aussi de la difficulté¢ de l'item soumis (la réponse observée d'un individu a un item

dépendant d'un effet « item »).

Le modele dANOVA proposé permettant d'expliquer la réponse d'un individu i a l'item j

peut alors s'écrire : X; = o; + f; + &, ou :

o X est la variable aléatoire représentant la réponse de I'individu 7 a l'item j,

CTT CTTim -Mo

Nombre de L Py
modalités . Différence Différence - or Différence

. Type de données manquantes . .y Différence .
de réponse surestimée sous-estimée . sous-estimée
AUX items surestimée

% cas biais max % cas biais min % cas biais max % cas biais min

2 Pas de donnée manquante 0.0% 0.018 0.0% -0.020 0.0% 0.018 0.0% -0.020

Données manquantes non informatives 2.2% 0.289 0.0% -0.067 0.0% 0.010 26.7% -0.265
Données manquantes informatives 14% 0300 7.6% -0.290 0.0% 0.009 17.4% -0.228
3 Pas de donnée manquante 0.0% 0.029 0.0% -0.018 0.0% 0.029 0.0% -0.018
Données manquantes non informatives 1.1% 0.162 3.3% -0.147 0.0% 0.006 24.4% -0.248
Données manquantes informatives 35% 0232 6.9% -0377 0.0% 0.013 20.8% -0.283
5 Pas de donnée manquante 0.0% 0.012 5.6% -0.109 0.0% 0.012 5.6% -0.109
Données manquantes non informatives 0.0% 0.082 1.1% -0.183 1.1% 0.020 28.9% -0.335
Données manquantes informatives 2.1% 0247 104% -0.312 0.0% 0.016 24.3% -0.427
10 Pas de donnée manquante 0.0% 0.092 0.0% -0.063 0.0% 0.092 0.0% -0.063
Données manquantes non informatives 3.3% 0.139 1.1% -0.116 0.0% 0.008 31.1% -0.286
Données manquantes informatives 2.8% 0.178 83% -0.355 0.0% 0.011 16.0% -0.311

Nombre de CTTrwo-way Wald
modalités , Différence Différence Différence Différence

. Type de données manquantes . . o .
de réponse surestimée sous-estimée surestimée sous-estimée
aux items % cas biais max % cas biais min % cas biais max % cas biais min
2 Pas de donnée manquante 0.0% 0.018 0.0% -0.020 0.0% 0.017 0.0% -0.010

Données manquantes non informatives 1.1% 0.120 0.0% -0.064 0.0% 0.044 0.0% -0.003
Données manquantes informatives 14% 0.105 14% -0.143 0.0% 0.042 0.0% -0.002
3 Pas de donnée manquante 0.0% 0.029 0.0% -0.018 0.0% 0.021 0.0% -0.023
Données manquantes non informatives 0.0% 0.087 1.1% -0.158 0.0% 0.061 0.0% -0.009
Données manquantes informatives 0.7% 0.106 2.8% -0.133 0.7% 0.126 0.0% -0.011
5 Pas de donnée manquante 0.0% 0.012 5.6% -0.109 0.0% 0.066 0.0% -0.018
Données manquantes non informatives 3.3% 0.132  0.0% -0.027 1.1% 0.109 0.0% -0.051
Données manquantes informatives 35% 0.111 14% -0.149 0.0% 0.082 0.7% -0.101
10 Pas de donnée manquante 0.0% 0.092 0.0% -0.063 0.0% 0.086 0.0% -0.009
Données manquantes non informatives 2.2% 0.102 0.0% -0.088 0.0% 0.073  0.0% -0.026
Données manquantes informatives 0.0% 0.046 3.5% -0.185 14% 0.213 0.0% -0.011

Tableau 11: Biais de position observés pour les différentes méthodes de comparaison envisagées en
fonction du nombre de modalités de réponse de chaque item et du type de données manquantes

Une absence de donnée manquante correspondait aux scénarios pour lesquels P, était fixé a 0. Des données
manquantes non informatives correspondaient aux scénarios pour lesquels P, était supérieur a 0 et Py fixé a 0. Des
données manquantes informatives correspondaient aux scénarios pour lesquels P e était supérieur a 0.

Les situations pour lesquelles on observait plus de 5 % de biais importants en pratique sont reportées en gras.
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o a; représente l'effet « individu » — c'est-a-dire la moyenne de ses k réponses — considéré
comme une variable aléatoire distribuée selon une loi normale de moyenne umw et de

variance 7w,

o f; représente l'effet « item », considéré comme un effet fixe correspondant a 1'écart

moyen entre la réponse moyenne d'un individu i : a; et sa réponse a l'item j,

o g représente I'erreur de mesure, considérée comme un effet aléatoire distribué selon une

loi normale de moyenne nulle et de variance o*m_.

Si les parametres urw, o*mw, *rw__ et I'ensemble des k paramétres f; sont connus (par exemple
res

estimés par une stratégie d'augmentation de données), il est alors possible d'imputer
d'éventuelles données manquantes pour un individu i et un item j donnés par un tirage
aléatoire au sein de leur distribution postérieure, estimée au moyen du modele d'ANOVA a
effets mixtes tel que proposé ci-dessus. Dans notre étude, chaque réponse manquante a fait
l'objet d'imputations multiples basées sur la méthode « Two Way ». Le nombre d'imputations

effectuées était fixé a 10. Cette méthode sera appelée par la suite méthode « CTTrwo-way ».

| CTTec | | CTTimp-moy |
O | =—m———————— === = - O
700 E O | T —— -
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Figure 8: Evolution des biais de dispersion associés aux différentes méthodes de comparaison
envisageées.

Le nombre d'items est fixe a 10.
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4.2.2.2. Méthode Wald : I'analyse du trait latent.

Comme dans I'étude précédente, une covariable de groupe était incluse dans un modéle de Rasch a
effets aléatoires, permettant de tester I'association entre le groupe d'appartenance et le trait latent

moyen des individus. Une telle méthode pouvait étre réalisée quel que soit le nombre d'items

CTTcc CTTimp-moy
Nombre de Diffé Diffé Diffé Diffé
modalités Type de données manquantes tHerence rtierence rierence Hierence
de réponse surestimée sous-estimée surestimée sous-estimée
% cas biais max % cas biais min % cas biais max % cas biais min
2 Pas de donnée manquante 0.0% 0.039 0.0% -0.012 0.0% 0.039 0.0% -0.012

Données manquantes non informatives 2.2% 0376 3.3% -0.398 0.0% -0.125 100% -1.780
Données manquantes informatives 14% 0.186 38.2% -1.061 0.0% -0.051 87.5% -1.544

3 Pas de donnée manquante 0.0% 0.087 0.0% -0.062 0.0% 0.087 0.0% -0.062
Données manquantes non informatives 0.0%  0.091 2.2% -0.103 0.0% -0.160 100% -1.635

Données manquantes informatives 2.1% 0.170 36.8% -1.206 0.0% -0.056 93.1% -1.752
5 Pas de donnée manquante 0.0% 0.056 0.0% -0.023 0.0% 0.056 0.0% -0.023
Données manquantes non informatives 1.1%  0.256 0.0% -0.069 0.0% -0.024 88.9% -1.609
Données manquantes informatives 0.7% 0.167 41.0% -0.982 0.0% -0.049 92.4% -1.567

10 Pas de donnée manquante 5.5% 0.102 0.0% -0.057 55% 0.102 0.0% -0.057
Données manquantes non informatives 0.0%  0.030 1.1% -0.137 0.0% -0.050 82.2% -1.683
Données manquantes informatives 1.4% 0.187 39.6% -1.032 0.0% -0.042 95.1% -1.579

CTTTWO.Way Wald
Nombre de Diffa Diffa Diffé Diffe
modalités Type de données manquantes rierence tierence ttierence Herence
de réponse surestimée sous-estimée surestimée sous-estimée
% cas biais max % cas biais min % cas biais max % cas biais min
2 Pas de donnée manquante 0.0% 0.039 0.0% -0.012 0.0% 0.043 0.0% -0.002

Données manquantes non informatives 88.9% 0.382 0.0% -0.007 100% 0.294 0.0% 0.123
Données manquantes informatives 93.1% 0391 0.0% -0.022 100% 0.291 0.0% 0.124

3 Pas de donnée manquante 0.0% 0.087 0.0% -0.062 0.0% 0.019 0.0% -0.053
Données manquantes non informatives 84.4% 0.328 0.0% -0.018 98.9% 0.286 0.0% 0.096

Données manquantes informatives 86.8% 0.339 0.0% -0.061 100% 0.243 0.0% 0.103
5 Pas de donnée manquante 0.0% 0.056 0.0% -0.023 0.0% 0.063 5.6% -0.101
Données manquantes non informatives 60.0% 0.209 0.0% -0.006 48.9% 0.171 0.0% 0.044
Données manquantes informatives 55.6% 0.273 0.0% -0.019 53.5% 0.207 0.0% -0.014

10 Pas de donnée manquante 55% 0.102 0.0% -0.057 0.0% 0.088 100% -0.273
Données manquantes non informatives 36.7% 0.192 0.0% -0.009 0.0% -0.097 98.9% -0.241
Données manquantes informatives 36.1% 0.142 0.0% -0.021 0.0% -0.116 100% -0.226

Tableau 12: Biais de dispersion observés pour les différentes méthodes de comparaison envisagées
en fonction du nombre de modalités de réponse de chaque item et du type de données manquantes

Une absence de donnée manquante correspondait aux scénarios pour lesquels P, était fixé a 0. Des données
mangquantes non informatives correspondaient aux scénarios pour lesquels P, était supérieur a 0 et P fixé a 0. Des
données manquantes informatives correspondaient aux scénarios pour lesquels Py était supérieur a 0.

Les situations pour lesquelles on observait plus de 5 % de biais importants en pratique sont reportées en gras.
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auxquels les individus avaient répondu : dans le cadre de I'IRT, l'estimation du trait latent d'un
individu ne dépend que des réponses observées, qu'il ait répondu ou non a l'intégralité des items qui
lui étaient proposés. Aucun regroupement d'items sous forme de score n'est nécessaire, ainsi une
réponse manquante ne greve en rien la possibilité d'estimer un trait latent. Le modele de Rasch avec
covariable de groupe a donc été réalisé sur l'ensemble des réponses observées, sans qu'aucune
procédure d'imputation n'ait été mise en ceuvre. Cette méthode, identique a celle utilisée dans la

premiére étude présentée, est appelée de fagon identique méthode « Wald ».

4.2.2.3. Evaluation des caractéristiques des méthodes.

Pour chaque combinaison donnée des parametres de simulation, chacune des méthodes de
comparaison décrites ci-dessus (méthodes « CTTe », « CTTimp moy », « CTTrwo-way » €t « Wald ») a

été effectuée.

Les réponses aux items étaient codées 0 (pour une réponse négative) ou 1 (pour une réponse
positive). Les scores nécessaires a la réalisation des méthodes « CTTe», « CTTimp moy » €t
« CTTrwo-way » (méthodes issues de la CTT, comparant les scores moyens a l'aide d'un test t) étaient
calculés comme la somme des réponses observées (ou imputées) aux items. Les parameétres de
difficulté des items étaient considérés inconnus lors de la réalisation de la méthode « Wald ». Ils

¢taient donc estimés lors de 1'analyse des traits latents.

De la méme fagon que lors de I'é¢tude de simulation précédente, nous avons calculé pour chaque test

et chaque combinaison de paramétres :

* Le risque observé de premiere espece : aos par le calcul de la proportion de rejets de
I’hypothese nulle Hy au sein des 1000 réplications d’un méme scénario lorsque la différence

simulée des moyennes du trait latent A était fixée a 0.

* La puissance observée : 1 — S, par le calcul de la proportion de rejets de I’hypothése testée
au sein des 1000 réplications d’une méme combinaison de parametres, lorsque la différence
simulée des moyennes du trait latent A était différente de 0. Une variation de puissance de

moins de 0,05 n’était pas considérée comme importante en pratique.

* Les biais de position et de dispersion observés :

o Lorsque la méthodologie employée était basée sur I’IRT :
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= [a différence moyenne de traits latents entre les groupes A et B pour un scénario
donné était estimée par la moyenne des différences de traits latents moyens entre les
groupes A4 et B, observée sur lI'ensemble des 1000 réplications d'un méme scénario :
Aops. Un biais inférieur a 10 % de A (ou inférieur a 0,026 quand A était égal a 0)

n’était pas considéré comme un biais important en pratique.

= [a variance des traits latents des groupes 4 et B pour un scénario donné était estimée
par la moyenne des variances supposées communes des traits latents des groupes 4
et B, observée sur l'ensemble des 1000 réplications d'un méme scénario : 6%. Un

biais inférieur a 10 % de ¢* n’était pas considéré comme important en pratique.
© Lorsque la méthodologie employée était basée sur la CTT :

= La différence moyenne de scores entre les groupes 4 et B pour un scénario donné
¢tait estimée par la moyenne des différences de scores moyens entre les groupes A4 et
B, observée sur I'ensemble des 1000 réplications d'un méme scénario : Asobs. Un biais
inférieur a 10 % de As (ou inférieur a 0,02c05 quand Ag était égal a 0) n’était pas

considéré comme un biais important en pratique.

= [a variance des scores des groupes A et B pour un scénario donné était estimée par la
moyenne des variances supposées communes des scores des groupes A et B,

observée sur I'ensemble des 1000 réplications d'un méme scénario : o’ . Un biais

inférieur a 10 % de ¢%s n’était pas considéré comme important en pratique.

L'effet des différents parameétres de simulation sur les biais observés et les puissances ont été étudiés
au moyen de modéles de régression lin€aire. L'effet de chacun des paramétres de simulation, ainsi
que I’existence de possibles interactions ont ainsi pu étre mis en évidence. Les seules interactions
retenues étaient celles entrainant un effet important en pratique pour au moins 1'une des méthodes
de comparaison considérées. 7, Py, Pge €t Puew Ont été traités comme des variables continues. Les
différences simulées : A, le nombre d'items : j et la distribution des difficultés des items : Dp;; ont
été traités comme des variables qualitatives. La validité des différents modéles présentés était

vérifiée par l'analyse graphique des résidus.

4.2.3. Résultats
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4.2.3.1. Analyse des risques de premieére espéce et des puissances

Les risques de premicre espece n'étaient pas significativement différents de 0.05 pour les méthodes
« CTTee », « CTTrwo-way» €t « Wald ». La méthode « CTTimp-moy » minimisait légérement le risque de

premiére espece (en moyenne, celui-ci était de 4.51 % pour la méthode « CT Timp-moy »)-

Les puissances les plus élevées étaient observées pour les méthodes « CTTrwo-way» €t « Wald », la

puissance la plus faible pour la méthode « CTT.. » (figure 4).

Une augmentation de l'effectif de I'échantillon, du nombre d'item ou de la différence simulée entre
les groupes comparés entrainait une augmentation de la puissance observée (tableau 8). Une

variation de distribution des difficultés des items n’entrainait pas de variation de puissance.

Une augmentation de P,.,, entrainait une diminution de la puissance observée, plus importante pour

les méthodes « CTTe » et « CTTimpmoy » que pour les méthodes « CTTrwo-way » €t « Wald ».

Enfin et pour un taux constant de données manquantes, une variation du type de données
manquantes — informatives ou non — n'entrainait pas de modification importante de la puissance
observée pour les méthodes « CTTimp-moy », « CTTrwo-way» €t « Wald ». Pour la méthode « CTTe. »,
une augmentation de Pg,. a taux constant de données manquantes entrainait une augmentation de la

puissance observée.

4.2.3.2. Analyse des biais de position

Des biais de position importants étaient retrouvés pour les méthodes « CTTe » et « CTTimp-moy »,
uniquement lorsque la différence simulée était différente de 0. La différence de scores entre les
groupes comparés €tait alors sous-estimée. Ces biais n'étaient pas retrouvés pour les méthodes

« CTTrwo-way » Ni « Wald » (figure 5).

Pour la méthode « CTT,. », une augmentation de Pu., €tait associée a une augmentation des biais de

position d'autant plus marquée que la différence As augmentait (tableau 8).
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Pour la méthode « CTTimp-moy », I'augmentation du nombre d'items, de P,y ou de P €tait associée

a une augmentation des biais de position, d'autant plus importante que la différence As augmentait.

4.2.3.3. Analyse des biais de dispersion

Des biais de dispersion importants étaient retrouvés pour l'ensemble des méthodes envisagées. Une
augmentation de P,,, €tait associée a une sous-estimation de la variance du score pour les méthodes
«CTTee» et « CTTimpmoy » €t & une sur-estimation de la variance du score pour la méthode

« CTTrwo-way » et du trait latent pour la méthode « Wald » (figure 6).

La sur-estimation des variances par les méthodes « CTTrwo-way» €t « Wald » était d'autant moins
marquée que le nombre d'items augmentait. Elle n'était influencée par aucun autre parametre de

simulation (et notamment pas par une variation de Pye) (tableau 9).

Pour la méthode « CTT.. », une augmentation de P.. €tait associée a une augmentation des biais de

dispersion lorsque le nombre d'items augmentait.

\

Pour la méthode « CTTimpmoy » une augmentation de Puew ou de Pg. €tait associée a une

augmentation des biais de dispersion d'autant plus marquée que le nombre d'items augmentait.

4.2.4. Discussion

Le taux de données manquantes et la nature de celles-ci (informative ou non) avaient des

conséquences tres différentes selon les méthodes de comparaison envisagées.

Pour les méthodes « CTTrwo-way» €t « Wald », une augmentation du taux de données manquantes
n'avait pas d'influence sur l'estimation de la différence moyenne de mesures subjectives entre
groupes, mais entrainait une surestimation de la variabilité¢ de celle-ci. Cette surestimation était
indépendante de la nature des données manquantes. Avec ces méthodes, les seules réponses
observées aux items permettaient une estimation consistante des différences moyennes de mesures
subjectives, méme lorsque la présence éventuelle de données manquantes était directement liée a la

valeur du trait latent des individus interrogés.
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Pour les méthodes « CTTe » et « CTTimp-moy », l'informativité des données manquantes entrainait
l'apparition ou la majoration de biais tant de position que de dispersion. Ces méthodes ne
permettaient donc pas d'estimer de fagon consistante des différences de mesures subjectives en

présence de données manquantes.

La méthode « CTTimp-moy » reste I'une des plus fréquemment utilisées dans le cadre de I'analyse de
PROs [97]. L'imputation de données manquantes par cette méthode est pourtant reconnue comme
étant directement responsable de biais, quelle que soit la nature de celles-ci (MCAR, MAR ou
MNAR) [98, 99]. Pour un taux de non-réponse donné, le nombre de données manquantes — et donc
d'imputations — augmente avec le nombre total d'items, conduisant a un accroissement de

I'importance des biais observés [97].

Une analyse des seuls cas complets ne devrait pas conduire a des estimations biaisées lorsque le
processus d'apparition des données manquantes est complétement aléatoire, puisque 1'échantillon
analysé (I'échantillon des cas complets) est issu aléatoirement de la population d'étude. Par contre,
ce type d'analyse pourrait conduire a des résultats biaisés méme pour des données manquantes non
informatives (de type « MCAR dépendant de covariable » ou MAR), 1'échantillon analysé n'étant,
en effet, plus représentatif de la population d'étude [80].

Nous n'avons pas observé ce phénomeéne lors de notre étude : la méthode « CTT.. » n'entrainait pas
de biais de position importants en présence de données manquantes non informatives, méme lorsque
P (1a différence de probabilité de non-réponse liée au groupe d'appartenance) était différent de
zéro. Cette différence de probabilité pouvait cependant étre importante, puisqu'elle pouvait atteindre
30 %. Les seuls biais importants observés avec la méthode « CTT. » I'étaient pour des données

manquantes informatives.

L'absence de biais de position observée pour la méthode « Wald » peut s'expliquer par la propriété
d'objectivité spécifique du modele de Rasch [26] : si un tel modéle peut étre utilisé pour analyser
des données, alors l'estimation des traits latents est indépendante de I'échantillon d'items utilisé pour
cette estimation. Autrement dit, une estimation non biaisée des traits latents est possible que I'on se
base sur l'ensemble des items d'un questionnaire, ou une sous-partie de ceux-ci (par exemple les
seuls items auxquels un individu a répondu, quelle que soit la raison pour laquelle I'individu n'a pas
répondu aux autres items). La précision de cette estimation est par contre dépendante du nombre
d'items utilisés, expliquant a la fois la surestimation de la variabilité¢ des traits latents et la légere

baisse de puissance observées avec la méthode « Wald » en cas de données manquantes.
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La méthode « CTTrwo-way», s'appuyant sur un modele d'ANOVA a deux facteurs, semble
particulierement adaptée a I'analyse de données de type PROs comportant des données manquantes
puisqu'elle permet le calcul des scores par 'utilisation d'imputations prenant en compte a la fois les
caractéristiques des individus interrogés et les caractéristiques des items qui leur sont soumis. Les
caractéristiques des individus interrogés correspondent aux paramétres associés aux effets
«individu » dans le modéle d'ANOVA a deux facteurs et les caractéristiques des items aux
parametres associés aux effets « item ». Chacun des effets « item » est identique pour tous les
individus, correspondant a I'hypothése d'invariance des caractéristiques des items en fonction des
individus qui y répondent (le fonctionnement des items n'est donc pas différentiel [100]). Chacun
des effets « individu » est constant pour tous les items, correspondant au fait que le trait latent
individuel est constant pour un individu donné lors du remplissage du questionnaire. Par ailleurs,
comme chaque réponse a un item est une manifestation explicite du trait latent de l'individu
répondeur indépendante de ses autres réponses (observées ou non — voir page 29), méme en
présence de donnée manquante (et quelle que soit la raison d'une éventuelle non-réponse) une
estimation non biaisée de l'effet « individu » doit étre possible. Ainsi, l'imputation des données
manquantes par la méthode « CTTrwe-way» doit permettre une estimation non biaisée des scores
individuels et donc de différences de mesures subjectives entre groupes d'individus, méme lorsque

les données manquantes sont directement expliquées par les valeurs individuelles de traits latents.

Les méthodes « CTTrwo-way» €t « Wald » présentaient les puissances les plus élevées quelle que soit
la nature des données manquantes. Les puissances observées avec la méthode « CTTimp-moy » €taient
légérement inférieures a celles des deux méthodes précédentes, malgré une trés nette
sous-estimation des différences moyennes entre groupes. Ce maintien relatif de la puissance peut
s'expliquer par une sous-estimation jointe de la variance des différences moyennes. Enfin, la
méthode « CTT. » était clairement la méthode la moins puissante de celles ¢tudiées. Cette faible
puissance était directement liée a la réduction du nombre d'individus analysables en lien avec
l'exclusion de I'ensemble des individus n'ayant pas répondu a l'intégralité des items qui leur étaient

soumis.
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4.3. Troisiéme étude de simulation : influence du nombre de modalités de réponse

Une troisieme étude de simulation a été conduite pour étudier I'effet du nombre de modalités des
items sur les propriétés des méthodes proposées ci-dessus, notamment en présence de données

manquantes.

4.3.1. Paramétres de simulation des bases de données analysées

Tout comme 1'étude précédente, deux groupes A4 et B d'effectifs identiques n4 et np étaient simulés
(n = n4 = np). Chacun était scindé en deux sous-groupes d'effectifs €gaux, respectivement A/ et A2,
et Bl et B2, les probabilités de non-réponse des sous-groupes ./ étant potentiellement plus faibles

que celles des sous-groupes .2.

Le nombre d'items par questionnaire simulé variait de 5 a 10 et le nombre de modalités de ces items

Pattern item 1 item 2 item 3 score groupe

1 0 0 0 0 1
2 1 0 0 1 1
3 0 1 0 1 1
4 0 0 1 1 1
5 1 1 0 2 1
6 1 0 1 2 1
7 0 1 1 2 1
8 0 0 2 2 1
9 1 1 1 3 2
10 1 0 2 3 2
11 0 1 2 3 2
12 1 1 2 4 2

Tableau 13: Différents patterns de réponses possibles a un questionnaire, avec les scores et les
sous-groupes correspondants. Le questionnaire est composé de 3 items : les deux premiers
dichotomiques et le dernier a 3 modalités de réponse.

de 2 a10.

Les difficultés de chaque modalité de réponse des items étaient simulées de la fagon suivante :

* Pour chacun des items, on définissait tout d'abord une difficult¢ moyenne (correspondant a
la moyenne des difficultés des modalités de réponse de cet item). Ces difficultés moyennes

étaient définies comme les fractiles d'une loi normale centrée de variance 2.

* Pour chaque modalité de réponse, les écarts aux difficultés moyennes étaient ensuite définis

comme étant les fractiles d'une loi normale centrée de variance 0.3xc? (figure 9).
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tem1 : item2 item 3

I=0 I=1:1=0 I=1:1=0 I= 1=2
1 0:1 0:1 0 O
o 1:1 0:1 0 O
1 0:0 1:1 0 O
1 0:1 0:0 1 O
0O 1:0 1:1 0 0
o 1:1 0:0 1 0
1 0:0 1:0 1 O
1 0:1 0:0 0 1

Tableau 14: Construction de la matrice T} comme le tableau disjonctif complet des réponses aux

items observés pour les patterns de réponse compatibles avec le sous-groupe 1. 1 désigne la
modalité de réponse a l'item choisie pour chacun de ces patterns.

;;JrF + + +

|
I

0
Difficultés

-0.967 -0.431 0.431 0.967

Figure 9: Valeurs simulées des difficultés des modalités d'items, pour un questionnaire composé de 5
items comportant chacun 5 modalités de réponse.
* La probabilité¢ des réponses observées de chaque individu a chaque item a été calculée au

moyen d'un modéle a crédits partiels (PCM) (équation 20) a partir des paramétres de
difficulté des modalités de réponse aux items et des valeurs simulées de trait latent des
individus. Les réponses aux items de chaque individu ont été simulées par épreuves

multinomiales.

Les autres paramétres de cette derniere étude étaient issus des parametres de simulation de 1'étude
précédente. La probabilit¢ de non-réponse était envisagée de fagon similaire a 1'étude précédente.
L'intégralité¢ des combinaisons de paramétres explorées précédemment n'a cependant pas pu étre
envisagée, pour des raisons de temps de calcul croissants avec le nombre de modalités des items.
Les différents paramétres de simulation envisagés lors de cette étude sont détaillés tableau 10. 1008
scénarios — correspondant a chaque combinaison de parameétres — ont ainsi été envisagés. Chacun a

fait I'objet de 1000 réplications.

4.3.2. Analyses statistiques

Les méthodes de comparaison de groupes par 'analyse de mesures subjectives €taient similaires a

celles envisagées pour des items dichotomiques.

Lorsque les méthodes envisagées étaient issues de la CTT, les scores étaient définis comme la

somme des réponses observées aux items. Nous avons utilisé les mémes procédures de gestion des
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données manquantes que celles utilisées pour I'étude de simulations précédente :

Soit I'analyse ne portait que sur les cas complets, correspondant a la méthode « CTT,. ».

Soit les scores étaient calculés aprés imputation des réponses manquantes par la moyenne
des réponses observées pour chaque individu ayant répondu a au moins la moitié¢ des items

qui lui étaient proposés. Cette méthode correspondait a la méthode « CTTimp-moy ».

Soit le processus de réponse aux items était modélisé par un modele dANOVA a deux
facteurs permettant la réalisation d'imputations multiples pour chacune des réponses
manquantes et donc pour les scores. Le nombre d'imputations multiples était fixé a 10. Cette

méthode correspondait a la méthode « CTTrwo-way ».

L'analyse du trait latent par la méthode issue de I'IRT était réalisée au moyen d'un modele a crédits

partiels avec inclusion d'une covariable de groupe. Les paramétres de difficulté des items étaient

estimés lors de l'analyse (ils étaient considérés inconnus). Un test de 1'association entre le groupe

d'appartenance (4 ou B) et le trait latent moyen des individus était réalisé au moyen d'un test de

Wald, sans qu'aucune imputation n'ait a étre réalisée et quel que soit le nombre d'items auxquels

chaque individu avait répondu. Cette méthode correspondait a la méthode « Wald ».

Les mémes critéres d'évaluation des méthodes €taient analysés :

Le risque de premiére espeéce : o lorsque la différence simulée des moyennes du trait latent

A était fixée a 0.

La puissance observée : 1 — S, lorsque la différence simulée des moyennes du trait latent A
¢était différente de 0. Une variation de puissance de plus de 0,05 était considérée comme

importante en pratique.
Les biais de position et de dispersion observés :
© Lorsque la méthodologie employée était basée sur I'IRT :

= Les biais de position étaient définis par I'écart entre la différence moyenne estimée
de traits latents : A, et la différence de trait latent simulée : A. Un biais supérieur a
10 % de A (ou a 0,020 quand A était égal a 0) était considéré comme important en

pratique.
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= Les biais de dispersion étaient définis par 1'écart entre la variance estimée des traits
latents : 6%, et la variance simulée : ¢>. Un biais supérieur a 10 % de o> était

considéré comme important en pratique.

© Lorsque la méthodologie employée était basée sur la CTT :

= Les biais de position étaient définis par 1'écart entre la différence moyenne estimée
de scores : As , et la différence simulée : As. Un biais supérieur a 10 % de As (ou a

0,0205 quand As était égal a 0) était considéré comme important en pratique.

= Les biais de dispersion étaient définis par 1'écart entre la variance estimée des
scores : 0%, et la variance simulée : ¢%. Un biais supérieur a 10 % de o’ était

considéré comme important en pratique.

4.3.3. Résultats

4.3.3.1. Analyse des risques de premiere espéce et des puissances

Les risques de premicre espece n'étaient pas significativement différents de 0.05 pour les méthodes
« CTTee », « CTTrwo-way» €t « Wald », alors que la méthode « CTTimp-moy » minimisait 1égérement le

risque de premiere espece (en moyenne, celui-ci €tait de 4.67 %).

En présence de données manquantes, les méthodes « CTTrwoway» €t « Wald » étaient les plus

puissantes et la méthode « CTT. » la moins puissante.

Une augmentation du nombre de modalités de réponse aux items était associée a une augmentation
des puissances notamment pour de petits nombres de modalités de réponse. Plus le nombre de
modalités de réponse était élevé, moins son augmentation entrainait de variation de puissance
(figure 7). Le passage de 5 a 10 modalités de réponse n'entrainait plus de modification importante

des puissances des tests réalisés.

Enfin et comme pour l'étude précédente, une augmentation du nombre d'items, de l'effectif de
I'échantillon ou de la différence simulée entre les groupes entralnait une augmentation des
puissances observées, alors quune augmentation de la probabilité de données manquantes P, était
associée a une diminution des puissances, plus importante pour les méthodes « CTT. » et

« CTTimp-moy » que pour les méthodes « CTTrwo-way» €t « Wald ».
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4.3.3.2. Analyse des biais de position

D'importants biais de position étaient retrouvés en présence de données manquantes pour les
méthodes « CTTe » et « CTTimp-moy ». La différence de scores entre les groupes comparés était alors

sous-estimée. Ces biais n'étaient pas retrouvés pour les méthodes « CTTrwo-way» ni « Wald ».

Une variation du nombre des modalités de réponse des items n'avait pas d'incidence sur les biais de

position observés quelles que soient les méthodes envisagées (tableau 11).

4.3.3.3. Analyse des biais de dispersion

En l'absence de donnée manquante et quel que soit le nombre de modalités des items, les différentes
méthodes « CTT » n'étaient associées a aucun biais de dispersion. En présence de données
manquantes, les méthodes « CTTe » et « CTTimp-moy » conduisaient a une sous-estimation trés
importante de la variance du score, indépendamment du nombre de modalités de réponse aux items
(tableau 12). La méthode « CTTrwoway» €tait quant a elle associée a une sur-estimation de la
variance du score pour de faibles nombres de modalités de réponse, 1'augmentation du nombre de

modalités de réponse réduisant significativement ce biais (figure 8).

Une augmentation du nombre de modalités de réponse aux items entrainait une baisse de
l'estimation de la variance du trait latent pour la méthode « Wald », indépendamment du taux de

données manquantes et de la nature de celles-ci.

En l'absence de donnée manquante, la méthode « Wald » n'entrainait pas de biais de dispersion
lorsque les items ne comportaient que 2 modalités de réponse. Lorsque le nombre de modalités de

réponse augmentait, la variance des traits latents devenait sous-estimée.

En présence de données manquantes, la méthode « Wald » entrainait une surestimation importante
de la variance des traits latents lorsque les items ne comportaient que 2 modalités de réponse.
Lorsque le nombre de modalités de réponse augmentait, 1'estimation de la variance des traits latents
diminuait, jusqu'a pouvoir entrainer une sous-estimation de ces variances en cas de nombre ¢levé de

modalités de réponse.
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4.3.4. Discussion

Les caractéristiques des méthodes « CTTe » et « CTTimp-moy » n'étaient pas influencées par le
nombre de modalités de réponse des items analysés. Quel que soit le nombre de modalités de
réponse, ces méthodes ne permettaient ni une estimation consistante des différences de scores entre

groupes, ni une comparaison fiable de ces groupes par 1'analyse de mesures subjectives.

La méthode « CTTrwo-way» permettait une estimation non biaisée des différences moyennes de
scores entre groupes d'individus, quel que soit le nombre de modalités de réponse. Par contre et en
présence de données manquantes (qu'elles soient informatives ou non informatives), cette méthode
conduisait a une surestimation de la variance des scores. Celle-ci était d'autant moins marquée que
le nombre de modalités de réponse augmentait: les biais, trés marqués en cas d'items

dichotomiques, étaient beaucoup plus réduits en cas d'items a 10 modalités de réponse.

Le mode¢le sur lequel repose la méthode « CTTrwo-way » €St probablement en partie responsable de ce
phénomene. Un tel modele d'ANOVA explique les réponses observées a un questionnaire a la fois
par les caractéristiques des individus (les effets « individu ») et les caractéristiques de chaque item
(les effets « item »). Par ailleurs, les réponses aux items se trouvent étre nécessairement considérées
comme des variables quantitatives. Stricto-sensu, de telles réponses constituent non pas des
variables continues mais bien des variables qualitatives ordinales. Walters suggere de n'assimiler

des variables qualitatives ordinales (telles que par exemple des réponses d'items) a des variables

Options Description

categorical  Définit les covariables qualitatives incluses dans le modéle pouvant influer sur le trait latent.
(par défaut, le modéle considéré est un PCM).

continuous  Définit les covariables quantitatives incluses dans le modéle pouvant influer sur le trait latent.
(par défaut, le modéle considéré est un PCM).

difficulties Définit les valeurs des paramétres de difficulté des items, si ceux-ci sont déja connus (ils ne
seront alors pas estimés lors de l'analyse).
Par défaut, les difficulté des items sont considérées inconnus, leurs valeurs étant estimées
lors de l'analyse.

iterate Définit le nombre maximum d'itérations a effectuer pour estimer les paramétres du modéle.

adapt Permet la réalisation des estimations par quadratures adaptatives.

robust Permet I'estimation de la matrice de variance — covariance des paramétres du modéle par
procédure de Huber et White.

from Définit le vecteur contenant les valeurs initiales des paramétres du modéle a estimer.

rsm Permet la réalisation d'un modéle de type RSM (par défaut, le modéle réaliser est un PCM).

estimateonly Ne réalise que les estimations des paramétres du modeéle, et non pas les indices facilitant
son interprétation (tels que les indices de pseudo R? ou les pourcentages de variance
expliqués par l'introduction de covariables dans le modéle).

Tableau 15: Liste des options du programme additionnel Stata « pcmodel »
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continues que lorsque existent au moins 7 niveaux de réponse possibles et différents [18]. Ainsi, le
modele utilisé¢ par la méthode « CTTrwe-way» pour imputer les données manquantes semble mieux
adapté aux données analysées dans le cas d'un nombre important de modalités de réponse aux items.
Une telle situation reste néanmoins rare lors de I'analyse de questionnaires de mesures subjectives
utilisés dans un cadre médical. De tels questionnaires ne comportent qu'exceptionnellement plus de
7 modalités de réponse. Par exemple, le nombre maximum de modalités de réponse pour les items
du questionnaire SF-36 est de 6. Ceci peut s'expliquer par le fait que leurs modalités de réponse
correspondant généralement a des échelles de type Likert, mesurent le degré d'accord avec une
proposition. Il semble difficile de distinguer plus de 6 a 7 niveaux différents d'accord ou de
désaccord avec une proposition, quelle qu'elle puisse étre. Les propriétés asymptotiques de la
méthode « CTTrwo-way» (correspondant a une absence a la fois de biais de positions et de biais de
dispersion lors de I'estimation de mesures subjectives en présence de données manquantes, qu'elles
soient informatives ou non informatives) ne pourront donc qu'exceptionnellement étre utilisées dans

des études de données réelles.

La méthode « Wald » permettait une estimation non biaisée des différences moyennes de scores
entre groupes d'individus, quel que soit le nombre de modalités de réponse et le taux de
non-réponses. Pour un nombre donné de modalités de réponse, une augmentation du taux de
non-réponse entrainait une augmentation de l'estimation de la variance des traits latents — qu'il
s'agisse de données manquantes informatives ou non informatives. Parallélement et pour un taux
donné de non-réponse, une augmentation du nombre de modalités de réponse entrainait une
diminution de l'estimation de la variance des traits latents. Ainsi, la variance des traits latents se
trouvait surestimée avec des items dichotomiques en cas de données manquantes et sous-estimée

pour un grand nombre de modalités de réponse aux items.

Peu d'arguments semblent pouvoir expliquer ce phénoméne de sous-estimation de la variance du
trait latent associée a une augmentation du nombre de modalités de réponse. On pourrait supposer
que l'accroissement du nombre de modalités de réponse — c'est-a-dire 'augmentation du nombre de
parametres du modele a estimer sans que la taille de I'échantillon ne change — puisse conduire a une

sur-paramétrisation du modele et donc a un sur-ajustement du modele aux données observées.

I1 faut enfin remarquer que I'estimation de la variance des traits latents n'est pas utilisée lors de la

réalisation de la méthode « Wald ». Cette méthode est en effet basée sur le test de significativité
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d'une covariable de groupe a l'aide d'un test de Wald : seules l'estimation du parametre de groupe
(c'est-a-dire sur l'estimation de la différence moyenne de traits latents entre les groupes comparés) et
son erreur standard sont utilisées pour ce test. L'estimation de la variance du paramétre latent n'est
pas utilisée dans ce test. Il n'était cependant pas possible de vérifier la présence de biais associé a
l'estimation de l'erreur standard du paramétre de groupe, ce parameétre ne faisant pas partie des

parametres de simulation.

En conclusion, les méthodes classiques de comparaison de groupes d'individus en présence de
données manquantes, telles que l'analyse des seuls cas complets, ou l'imputation des données
manquantes par la moyenne, doivent maintenant €tre proscrites. Ces méthodes conduisent a des
résultats a la fois biaisés et peu puissants. D'autres méthodes peuvent étre proposées, basées soit sur
la CTT (les données manquantes faisant alors l'objet d'imputations multiples par la méthode
« Two-Way »), soit sur I'IRT (sans qu'aucune procédure d'imputation ne soit alors nécessaire). Ces
deux méthodes permettent des estimations non biaisées des différentes moyennes de niveaux latents
entre groupes d'individus, en présentant une puissance de tests comparables. Cependant, ces
méthodes reposent sur des processus d'estimation complexes : la méthode « CTTrwo-way » nécessitant
un processus d'imputations multiples par augmentation de données et la méthode « Wald » reposant
sur un modele mixte logistique multinomial a risques adjacents. Aucune de ces deux méthodes ne
peut étre considérée comme étant d'un abord particulierement simple. On peut des lors supputer que

cette complexité constituera un frein quant a I'utilisation et la généralisation de ces méthodes.

Options Description

group Définit la partition des scores en indiquant les scores maximaux observables dans chacun
des sous-groupes de la partition.
Par défaut, les sous-groupes sont définis selon les quartiles des scores observés.

nfit Définit l'effectif d'un échantillon virtuel de distribution de patterns de réponse aux items

strictement identique a celle de I'échantillon observé, sur lequel doivent étre réalisés les tests
«R1m » et « Si ».

power Définit la puissance a posteriori souhaitée pour la réalisation d'un test « R1m », et permet de
calculer l'effectif d'un échantillon virtuel de distribution de patterns de réponse aux items
strictement identique a celle de I'échantillon observé, sur lequel doivent étre réalisés les tests
« R1m » et « Si ».

alpha Définit le seuil de risques de premiere espéce. Par défaut, alpha est fixé a 0.05.

graphics Permet la réalisation de différents graphiques, notamment la courbe d'information, les maps
entre les items et les individus, et la correspondance entre valeurs de score et valeurs de trait
latent.

Tableau 16. Liste des options du programme additionnel Stata « pcmtest »
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5. MISE EN EUVRE PRATIQUE DES METHODES DE COMPARAISON
SELECTIONNEES — DEVELOPPEMENT DE LOGICIELS

Les méthodes d'analyse retenues lors des études de simulation présentées ci-dessus (il s'agit des
méthodes « Wald » et « Two-Way ») s'averent complexes a mettre en ceuvre. Il est alors possible
que leur utilisation en recherche clinique s'en trouve contrariée, notamment en raison de la difficulté
certaine a les utiliser et les implémenter. Pour éviter un tel probléme et permettre une utilisation
aisée de ces méthodes, nous proposons des outils sous forme de modules complémentaires au
logiciel statistique Stata®, ainsi que des outils statistiques disponibles en ligne sur le site pro-online
(http://pro-online.univ-nantes.fr), ne nécessitant alors l'installation d'aucun logiciel statistique

[101-103]. Ces outils ainsi que leurs caractéristiques sont décrits dans ce chapitre.

5.1. Méthode « Wald »

5.1.1. Problématique

La méthode « Wald » telle que décrite dans ce mémoire repose sur un modele a crédits partiels a
effets aléatoires comportant une covariable pouvant influencer le trait latent. Plusieurs freins
peuvent survenir quant a l'utilisation de cette méthode : sa complexité possible de mise en ceuvre

ainsi que la difficulté a vérifier son adéquation aux données réelles a analyser.

Les caractéristiques de cette méthode ont en effet pu étre déterminées au moyen des études de
simulations présentées ci-dessus. Ces études n'envisageaient que des cas trés particuliers,
correspondant exclusivement a des situations ou les modeles utilisés étaient parfaitement adaptés
aux données a analyser. Elles ne cherchaient donc pas a évaluer la robustesse des méthodes
comparges (c'est-a-dire leur capacité a produire des résultats de qualit¢é méme lorsque ces modeles
n'étaient pas parfaitement adaptés aux données analysées). Afin de garantir la qualité des résultats
obtenus par l'utilisation de la méthode « Wald », il faut donc au préalable s'assurer qu'un modéle de
type PCM est adapté aux données analysées. En d'autres termes, proposer un outil permettant
I'implémentation de la méthode « Wald » nécessite de proposer parallelement un outil permettant de

tester 1'adéquation d'un PCM a des données réelles.
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A notre connaissance, aucun logiciel ne permet actuellement de réaliser a la fois un modéle a crédits
partiels a effets aléatoires et covariables de groupe et de pouvoir tester I'adéquation de ce modele a
des données effectivement observées. Le macro-programme SAS® « %AnaQol » et la librairie R
« Itm » permettent l'estimation par maximum de vraisemblance marginale de modeles a crédits
partiels, mais ne permettent pas de tester leur adéquation. Le programme additionnel Stata®
« raschtest » permet l'introduction de covariables de groupe dans un modele de Rasch a effets
aléatoires ainsi que la réalisation de tests d'adéquations, mais n'est adapté qu'a 'analyse d'items
dichotomiques. Il est possible d'implémenter des modéles a crédits partiels a effets aléatoires et
covariables de groupes a l'aide du logiciel Stata® en utilisant le programme additionnel « gllamm »,
mais ce dernier ne permet pas la réalisation aisée de tests d’adéquation. D'autres programmes,
comme la librairie R « eRm » ou le programme spécifique RUMM® permettent la réalisation de
tests d'adéquations de modéles a crédits partiels a des données réelles, mais ces modeles sont alors
considérés non pas a effets aléatoires, mais a effets fixes, empéchant des lors l'introduction de

covariables dans de tels modeles (voir page 16).

Nous avons donc développé des solutions logicielles : « pcmodel » et « pcmtest », permettant a la
fois la réalisation de modeles a crédits partiels a effets aléatoires et covariables de groupes et la
réalisation de tests d’adéquation de ces modeles a des données réelles, condition nécessaire pour
pouvoir proposer l'utilisation de la méthode « Wald ». Ces programmes sont disponibles sous forme

de programmes additionnels Stata® [104, 105] ou sont directement utilisables en ligne [101].

5.1.2. Tests d'adéquation R1m et Si

Il n'y a que peu de tests d'adéquation disponibles pour des modeles de type PCM. Glas et Verhelst
[106] ont proposé une adaptation des tests R1 et R2 — initialement développés dans le cadre du
modele de Rasch [107, 108] — aux modeles de type PCM et RSM. Ces deux tests,
asymptotiquement distribués selon une statistique du Chi-deux, permettent une vérification globale
de l'adéquation du modele a l'ensemble des données recueillies, sans pour autant autoriser une
identification des items problématiques lorsqu'une mauvaise adéquation est mise en évidence. Le
test R1 permet de wvérifier I'hypothése que les différentes fonctions de réponse aux items

correspondent effectivement a des fonctions logistiques de pente €gale a leur point d’inflexion. Ce
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test permet donc de vérifier conjointement 1'hypothése de monotonicité de la réponse aux items
(voir page 9) et d'identiques pouvoirs discriminants de chacun des items (voir page 11). Le test R2 a
pour sa part vocation a tester 1'unidimensionalité du trait latent. Enfin, un troisiéme type de tests —
les tests Si — a été propos€ pour permettre d'évaluer la contribution de chaque item a une possible

mauvaise adéquation du modele — et donc 1'identification des items problématiques.

Deux de ces tests ont été¢ implémentés dans le programme additionnel « pcmtest » : les tests RIm
(correspondant a une adaptation des tests R1 aux cas de PCM a effets aléatoires — les tests R1 étant
initialement proposés dans le cadre de PCM a effets fixes) et Si, permettant I'identification d'items

problématiques lorsque le test RIm met en évidence une mauvaise adéquation du modeéle.

La réalisation de ces tests repose sur un regroupement des individus en G sous-groupes
mutuellement exclusifs, définis selon une partition des traits latents en régions continues et
disjointes [108]. En pratique, comme le score est une statistique suffisante du trait latent pour les
modeles de la famille de Rasch, ces sous-groupes sont simplement constitués a partir d'une partition
des scores observés au questionnaire analysé. Les statistiques des tests R1m et Si sont alors basés
sur les différences observées dans chacune des régions g (g € {1, ..., G}) entre le nombre observé
de personnes ayant répondu / (/ € {0, ... ,m;}) a l'item j et le nombre prédit par un modele PCM a

effets aléatoires des personnes devant répondre / (/ € {0, ... ,m;}) a l'item j.

5.1.2.1. Statistique des tests

Chacun des tests R1m et Si repose sur 'estimation de la fonction suivante :

d=VnU’(p-7(p)) (41)
ou n est le nombre total d'individus, @ est le vecteur des paramétres du modéle PCM estimés par
maximum de vraisemblance marginale, 7 (@) est le vecteur des probabilités de chaque pattern de
réponse possible, calculé a partir des paramétres @, p est le vecteur des probabilités observées de

chaque pattern de réponse possible et U est une matrice de contrastes adaptée a la fois a la partition

choisie des traits latents et au test réalisé (R1m ou Si).

Qu'il s'agisse du test R1m ou Si, la statistique s'écrit :
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0O=d'Wid (42)
ol W=U"'D_U et D_ est la matrice diagonale des éléments de z($). Si on note r le rang de la
matrice (U'IA),,U ) et o le nombre d'¢léments estimés du vecteur $, Q est asymptotiquement

distribué selon une loi du Chi-deux a r-o-1 degrés de liberté.
La spécificité de chacun de ces tests repose donc sur la constitution de la matrice de contraste U :

* Dans le cas du test R1m, cette matrice correspond a une matrice diagonale par blocs telle

que U=U'e..0 U¥a...0 U avec Ug:{Tﬂng}. T$ correspond au tableau disjonctif
complet des réponses aux items possibles pour chacun des patterns de réponse observables
dans le sous-groupe g. T4 correspond au tableau disjonctif complet des scores possibles

correspondant a chacun des patterns de réponse observables dans le sous-groupe g.

* Dans le cas du test Si appliqué a l'item j, cette matrice U est définie telle que U={T,|TZ|Y}.
T, correspond alors au tableau disjonctif complet des réponses aux items et T, au tableau
disjonctif complet des scores possibles. T, et T, sont donc strictement invariants quels que
soient la partition choisie des traits latents et l'item j considéré. Y correspond a une matrice
diagonale par blocs telle que Y=Y'a...0 Y @...0 Y° Y? correspond au tableau disjonctif

complet des réponses possibles de 1'item j pour chacun des patterns de réponse observables

dans le sous-groupe g.

5.1.2.2. Illustration du calcul des statistiques des tests.

Explicitons par un exemple les différences de constitution de la matrice U selon le test considéré.
Soit un questionnaire composé de 3 items. Les deux premiers (items 1 et 2) sont dichotomiques, les
modalités de réponse étant codées 0 et 1. Le troisiéme item posséde quant a lui 3 modalités de
réponse, codées 0, 1 et 2. Pour ce questionnaire, le score est défini comme la somme des modalités
de réponse observées, il varie donc de 0 a 4. Enfin, nous décidons de partitionner cet échantillon
d'individu en 2 sous-groupes (G=2) selon les valeurs des scores : le premier (g = 1) correspond aux

scores variant de 0 a 2 et le second (g = 2) aux scores variant de 3 a 4.

8 patterns différents de réponses conduisent a un score compatible avec le premier sous-groupe

(g=1) et 4 patterns différents a un score compatible avec le second sous-groupe (g = 2). Ces
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différents patterns, numérotés de 1 a 12, sont illustrés tableau 13.

Création de la matrice de contraste U dans le cadre d'un test RIm

Pour le test R1m, 4 matrices initiales sont définies : T}, Tj, T; et T3 :

* T} correspond a la matrice disjonctive compléte des réponses possibles aux items pour
chacun des patterns observables dans le sous-groupe g = 1. Cette matrice est présentée

ci-dessous :

* La matrice T} correspond a la matrice disjonctive compléte des scores pour chacun des

patterns observables dans le sous-groupe g = 1. Cette matrice est présentée ci-dessous :

o
2]
N
2]
N

O OO OOOO I
QOO O 2Ol
_ A 2 OO0l

—_

Tableau 17: Construction de la matrice Ty comme le tableau disjonctif complet des scores

correspondant a chaque pattern de réponse compatible avec le sous-groupe 1. s représente le score
observé pour chacun de ces paterns.

e Lamatrice U', définie comme U1=[T}|T12}, est présentée ci-dessous :
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item1 : item2 : item 3 score

I=0 I=1:1=0 I=1:1=0 I=1 1=2 s=0 s=1 s=2
1 0:1 0:1 0 o011 0 0
o 1:1 0:1 0 0 O 1 0
1. 0:0 1:1 o0 olo 1 o
1 0:1 0:0 1 olo 1 0
o 1:0 1:1 0 00 0 1
o 1:1 0:0 1 0,0 0 1
1 0:0 1:0 1 0 0 O 1
1 0:1 0:0 0O 1,0 © 1

Tableau 18: Construction de la matrice U'. 1 désigne la modalité de réponse a l'item choisie et s
représente le score observeé.

* Les matrices T}, T3 et U? sont construites de la méme fagon. La matrice U définie comme

UZZ[TﬂTi], est présentée ci-dessous :

item1 : item2 : item 3 score

0 1:0 1:0 1 0

0 1i1 0:0 0 1,1 0
1. 00 1:0 0 1 1 0
0 1:0 1:0 0 1,0 1

Tableau 19: Construction de la matrice U | désigne la modalité de réponse a l'item choisie, et s
représente le score observe.

* Enfin, la matrice de contraste U, définie dans le cadre des tests Rlm comme une matrice

diagonale par blocs U = U' @ U?, est présentée ci-dessous :

tem1 I item2 item 3 I score tem1 I item2 item 3 | score
I=0 I=1:1=0 I=1:1=0 1=1 1=2 s=0 s=1 s=2|1=0 [=1:1=0 I=1:1=0 1=1 1=2 s=3 s=4
1 0 : 1 0 : 1 0 01 1 0 0 0 0:0 O0:0 O O7]O 0
0o 1:1 0 : 1 0 O 0 1 0 0O 0:0 0:0 O O 0 0
1 0:0 1 1 0 o010 1 0 0O 0:0 O0:0 O oO1lO 0
1 0 : 1 0:0 1 0 0 1 0 0O 0:0 0:0 0 O 0 0
o 1:0 1 1 o olo 0 1 0 0:0 0:0 o0 olo 0
0o 1:1 0:0 1 0 0 0 1 0O 0:0 O0:0 O O 0 0
1 0:0 1:0 1 ol o 0 1 o o:0 o0:0 o olo 0
1 0 : 1 0:0 0 1 0 0 1 0O 0:0 0:0 O 0,0 0
0 0:0 O0:0 O O"0O 0 0 o 1:0 1:0 1 0" 1 0
0 0 0 0:0 O O | 0 0 0 0o 1 1 0 0 0 1 | 1 0
0O 0:0 O:0 0O O 0 0 0 1 0:0 1:0 0 1 1 0
0O 0:0 0:0 0O 0,0 0 0 0O 1:0 1:0 0 1,0 1

Tableau 20: Construction de la matrice U. 1 désigne la modalité de réponse a l'item choisie, et s
représente le score observe.
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Création de la matrice de contraste U dans le cadre d'un test Si

Pour chacun des tests Si, 3 matrices initiales sont définies : T,, T, et Y, permettant la constitution

de la matrice de contraste U. Nous illustrons ci-dessous la constitution de cette matrice permettant

de réaliser un test Si adapté au premier item.

* Les matrices T, et T,, correspondant respectivement a la table disjonctive compléte des

réponses aux items et a la table disjonctive compléte des scores possibles pour chaque

pattern de réponses possible sont présentées ci-dessous :

item 1 item 2 item 3 score

=0 I=1:1=0 I=1:1=0 I=1 I=2 s=0 s=1 s=2 s=3 s=4
1 0:1 0:1 0 O 1 0 0 0 0
o 1:1 0:1 0 O 0 1 0 0 0
1 0:0 1:1 0 ©0 0 1 0 0 0
1 0:1 0:0 1 0 0 1 0 0 0
o 1:0 1:1 0 0 0 0 1 0 0
o 1:1 0:0 1 0 0 0 1 0 0
1 0:0 1:0 1 0 0 0 1 0 0
1 0:1 0:0 0 1 0 0 1 0 0
o 1:0 1:0 1 0 0 0 0 1 0
0O 1:1 0:0 0 1 0 0 0 1 0
1 0:0 1:0 0 1 0 0 0 1 0
0O 1:0 1:0 0 1 0 0 o 0 1

Matrice T Matrice T,

Tableau 21: Construction des matrices Ty et Ta. | désigne la modalité de réponse a l'item choisie et
s représente le score observé.

* La matrice Y, quant a elle, est définie comme une matrice diagonale par blocs: Y =Y' @ Y~
Y' et Y? correspondent aux tableaux disjonctifs complets des réponses possibles du premier
item (c'est-a-dire de l'item auquel est appliqué le test Si) pour chacun des patterns de réponse
observables respectivement dans le sous-groupe 1 et 2. Les matrices Y', Y* et Y sont

présentées ci-dessous :
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item 1 item 1 item 1
I=0 1=1 I=0 1=1|1=0 1=1

1 0 1 0 0 0
0 1 0 1 0 0
1 0 1 0 0 0
1 0 1 0 0 0
0 1 0 1 0 0
0 1 0 1 0 0
1 0 item 1 1 0 0 0
1 0 =0 1=1 1 0 0 0
Matrice Y! 0 1 0 0 0 1
0 1 0 0 0 1

1 0 0 0 1 0

0 1 0 0 0 1

Matrice Y? Matrice Y

Tableau 22: Construction des matrices Y', Y* et Y. | désigne la modalité de réponse a l'item
choisie.

* Enfin, la matrice de contraste U est définie comme U=|T,|T,|Y|. Elle est présentée

ci-dessous :
item1 : item2 : item 3 | score | item1 item 1
=0 I=1§I=O I=1§I=0 I=1 =2 s=0 s=1 s=2 s=3 s=4 [=01=1]1=0 1=1
1 0:1 0:1 0 O 1 0 0 0 O01J11 0|0 O
o 1:1 0:1 0 0 O 1 0O 0 0 0 1,0 O
1 0:0 1:1 0 o010 1 0o 0 o011 o|0 O
1 0:1 0:0 1 0 O 1 O 0 0 1 0|0 O
o 1:0 1:1 0 olo 0 1 0 olo 1]0 o
o 1:1 0:0 1 0 0 0 1 0 0 0 1|0 O
1 0:0 1:0 1 olo o 1 0o o'l1 olo0 o
1 0:1 0:0 0 1t 0 O 1 0 0,1 0|0 O
o 1:0 1:0 1 olo 0 0 1 0o 'o0 0] 0 1
0 1:i1 0:0 0 1,0 0 0 1 0,0 0 0 1
1 0:0 1:0 0 1 0 0 0 1 0O 0 0|1 O
0O 1:0 1:0 0 1,0 0O 0 0 1,0 0] 0 1

Tableau 23: Construction de la matrice U. 1 désigne la modalité de réponse a l'item choisie et s
représente le score observe.

Calcul des statistiques de tests
Dans le cas présenté au travers cet exemple, la réalisation d'un PCM a effets aléatoires a conduit a

estimer cinq parametres : quatre parametres de difficulté d'items et un parameétre pour la distribution

du trait latent, supposée normalement distribuée et de moyenne fixée par contrainte a 0. L'ensemble
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de ces paramétres estimés est regroupé dans le vecteur @.

En se basant sur ces parametres estimés, il est possible de calculer les probabilités attendues de
chacun des patterns de réponses. Le vecteur 7z () est alors défini comme le vecteur des probabilités
de chacun des patterns de réponse possibles, calculés a partir des paramétres estimés @. Soit un
pattern de réponses donné. Ce pattern est constitué de trois réponses : /; pour l'item 1, /; pour l'item
2 et /5 pour l'item 3. Dans un premier temps, les probabilités d'observer la modalité de réponse /; a
litem 7 : P(X,=1,|¢), la modalité de réponse /> a I'item 2 : P(X,=1,|p) et la modalité de réponse
I; a litem 3 : P(X,=[;|p) sont calculées a partir d'un PCM en utilisant les valeurs estimées des
parameétres : ¢. Dans un second temps, grice a la propriété d'indépendance locale du modéle utilisé,
la probabilit¢ d'observer le pattern de réponses {/;, l», I3} est calculé comme le produit des

probabilités d'observer chacune de ces réponses : P(X={/, [, [;}|p)=I1_, P(X = [p).

Jj=1

Pour la réalisation des tests d'adéquation, on définit le vecteur p comme le vecteur des probabilités
observées de chacun des patterns de réponses possibles, calculées a partir de la répartition observée

des réponses aux items.

Enfin, la matrice de contraste U est calculée comme présenté ci-dessus. Ainsi, il est possible de
calculer la fonction d: d=vVnU'(p—7(9)), la matrice f)_ (matrice diagonale des éléments de
7(¢)), la matrice de poids W: w=U ']A)”U et finalement la statistique de test Q : Q=d'W-d,

asymptotiquement distribué selon une loi du Chi-deux a rangs(W)-5-1 degrés de liberté.

5.1.3. Programme additionnel Stata® « pcmodel »

Deux programmes additionnels Stata® ont été réalisés : « pcmodel » [104] et « pcmtest » [105],
permettant a la fois la réalisation de modéles de type PCM et RSM et de tests d'adéquation de ces
modeles aux données effectivement observées. Le programme additionnel « pcmodel » permet la
réalisation de modeles a effets aléatoires de type PCM ou RSM, en intégrant la possibilité
d'introduire des covariables de groupe possiblement associées au trait latent évalué. Ce programme

permet donc directement la réalisation de la méthode « Wald » proposée dans ce mémoire.
La syntaxe de ce programme est la suivante (les différentes options sont détaillées tableau 15) :

. pemodel liste des items [if], [categorical(liste_des covariables)
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continuous(/iste_des covariables) difficulties(liste des noms de matrice ) iterate(#) adapt

robust from(nom_de_matrice) rsm estimateonly]

Ce programme permet a la fois 1'estimation des paramétres d'un modéle de type PCM ou RSM, mais

aussi le calcul d'indices facilitant son interprétation. Différents indices sont proposés.

* Un premier indice permet de fournir une approximation du coefficient de détermination du

modele par 'estimation du pseudo R? marginal de McFadden [109]. Ce pseudo R? est défini

a partir des vraisemblances marginales du mode¢le réalisé : V,(modeéle) et du modele nul

(défini comme un modele logistique multinomial a risques adjacents avec pour seule

covariable un effet aléatoire correspondant a 1'effet individu, supposé suivre une loi normale

de moyenne p et de variance ¢® — voir équation n°43) : V,(nul). Son calcul est détaillé¢ a
'équation n°44.

P(X,=llp,0")
P(X,=l-1lu,0’)

=6 O~N(p, o) (43)

In( 17,,, (modéle))
In f/m(nul))

Pseudo R?MC Faddon =1~ (44)

* Lorsque des covariables de groupe sont intégrées dans le modele, d'autres indices sont
calculés, correspondant au pourcentage de variance du trait latent expliqué par chacune
d'elles. Ces indices doivent étre considérés comme une aide apportée a l'interprétation des
coefficients associés a chacune des covariables introduites lorsque ces covariables sont
significativement associées au trait latent considéré. Des covariables peuvent en effet étre
significativement associ€es a une variation du trait latent, mais expliquer une part plus ou

moins importante de la variabilité de celui-ci.

* Ce calcul de pourcentage de variance expliquée peut tre effectué par le biais de 1'estimation
des sommes des carrés de type III associées a chacune de ces covariables. Soit un mode¢le
dans lequel 3 covariables suspectées d'influer sur la valeur du trait latent ont été introduites :
les covariables 4, B et C. La somme des carrés de type III associée a la covariable 4 peut
étre facilement estimée au moyen de modeles emboités : un premier contenant 1'ensemble
des covariables A4, B et C (le modele « complet ») et un second comprenant 1'ensemble des
covariables initiales sauf celle étudiée (ce modele, appelé modele « réduit », comportera
dans ce cas uniquement les covariables B et C). La somme des carrés de type III associée a

la covariable A4 est alors calculée comme la différence entre les sommes des carrés résiduels
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du modéle « réduit » et du modele « complet ». La proportion de variance du trait latent
expliquée par l'introduction de la covariable 4 se calcule comme le rapport entre la somme

des carrés de type III et la somme des carrés résiduels du modeéle « réduit ».

5.1.4. Programme additionnel Stata® « pcmtest »

Le programme additionnel « pcmtest » [105] permet la réalisation de tests d'adéquation de modeles
a effets aléatoires de type PCM ou RSM aux données analysées. Ce programme ne peut étre utilisé
qu'apres avoir utilisé le programme « pcmodel », afin d'utiliser les estimations de parameétres

fournies par ce dernier pour la réalisation des tests d’adéquation.

La syntaxe du programme « pcmtest» est la suivante (les différentes options sont détaillées

tableau 16) :
. pemtest [, group (partition des scores) nfit(#) power(# ) alpha(#) graphics]

Ce programme permet la réalisation des tests R1m et Si, ainsi que l'estimation de la puissance a

posteriori qui leur est associée.

L'estimation de cette puissance a posteriori se base sur une distribution non-centrée du Chi-deux :
sous I'hypothése nulle, les statistiques des tests RIm et Si sont asymptotiquement distribuées selon
une loi du Chi-deux. Au contraire et sous I'hypothése alternative, ces statistiques sont distribuées
selon une loi du Chi-deux non centrée avec comme paramétre de décentralisation la statistique
calculée du Chi-deux. Il est alors possible d'estimer la puissance a posteriori des tests R1m et Si au

moyen de la fonction de répartition d'une telle distribution non-centrée du Chi-deux [50, 110].

Soit A le parametre de décentralisation, & le nombre de degrés de liberté et y%.ui le seuil de rejet de
I'hypothése nulle au risque de premiére espéce €gal a a. Soit Fy%.¢ la fonction de répartition d'une
loi du Chi-deux de parametre de décentralisation égal a A et a & degrés de liberté. La puissance a
posteriori d'un test d'adéquation effectué au risque de premier espece fixé a a peut étre calculée

comme égale a 1— F;{Z(M)()(ZWZ).

L’intérét d'une estimation a posteriori de la puissance d'un test d'adéquation est de pouvoir
permettre d'en faciliter l'interprétation. Par exemple : si ce test d'adéquation est effectué sur un

échantillon de trés grande taille, le rejet de I'hypothése nulle peut étre 1i¢ soit a I’existence d'une
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inadéquation réellement importante du modele aux données, soit a l'existence d'une inadéquation
d'importance minime, mais rendue statistiquement significative de part la taille trop importante de
I'échantillon utilisé (cette derniére situation pouvant E&tre apparentée a un probléme de

sur-puissance).

Il peut alors apparaitre intéressant d'envisager la réalisation du test d'adéquation non pas
uniquement sur l'échantillon observé — dont l'effectif nos conduit a une puissance du test non
maitrisée, mais possiblement aussi sur un échantillon virtuel présentant strictement la méme
distribution de patterns de réponses que 1'échantillon effectivement observé mais dont I'effectif
serait déterminé de facon a ce que la puissance a posteriori du test réalis¢ soit conforme a celle
souhaitée par le chercheur. Sous I'hypothese d'invariance de la distribution observée des réponses
aux items, il est possible d'estimer la puissance a posteriori dun test d'adéquation réalisé sur un
échantillon virtuel d'effectif ny;,, possiblement différent de nos, ou de fagon symétrique de
déterminer l'effectif nécessaire pour observer une puissance a posteriori donnée (ces deux
possibilités étant proposées dans le programme additionnel « pcmtest ») : comme les statistiques
des tests d'adéquation R1m et Si correspondent a des statistiques du Chi-deux, leur estimation pour
un échantillon d'effectif ny;, différent de celui de I'échantillon observé no, mais présentant
strictement la méme distribution des patterns de réponses aux items correspond a I'estimation

réalisée dans I'échantillon réellement observé, pondéré par le rapport entre I'effectif 7y et nops.

5.1.5. Illustration de l'utilisation de « pcmodel » et « pcmtest »

Le jeu pathologique correspond a une addiction aux jeux de hasard et d'argent, pouvant
s'accompagner de distorsions cognitives entralnant des représentations erronées de celui-ci.
Celles-ci peuvent entrainer des modifications de la pratique de jeu des patients considérées, ceux-ci
étant alors possiblement amenés a nier la part de hasard et de chance inhérente au jeu [111].
L'identification des distorsions cognitives pourrait permettre une meilleure prise en charge des
joueurs pathologiques en proposant des modifications de croyances irrationnelles liées au jeu [112].
Par ailleurs, certaines études ont pu montrer que les distorsions cognitives pouvaient étre
influencées par le sexe des joueurs [113, 114], le type de jeu pratiqué (jeu de hasard — par exemple
le loto, jeu de hasard et quasi-adresse — par exemple un jeu de paris sportifs, ou jeu de hasard et

adresse — par exemple le poker [115]) ou le degré de pathologie du joueur [116].
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Le questionnaire GABS (Gambling Attitudes and Beliefs Scale) [117] est un questionnaire composé
de 35 items, développé pour évaluer les distorsions cognitives chez des personnes jouant de maniére
réguliére. Dans sa version frangaise, ce questionnaire est composé de 5 sous-dimensions traitant des
distorsions cognitives concernant les stratégies de jeu (tactiques de jeu pour augmenter le gain,
refus d’un arrét du jeu, attitudes et comportement ayant valeur de fétiche), les superstitions (a
propos de chance ou de malchance) et les ressentis émotionnels (sous forme d’excitation provoquée

par le jeu) [118].

Dans cet exemple d'utilisation des modules « pcmodel » et « pcmtest », nous n'étudions que la
sous-dimension mesurant 1'excitation émotionnelle provoquée par le jeu. Cette sous-dimension est
composée de 5 items (les items 1, 18, 26, 27 et 35, correspondant aux variables « iteml »,
«iteml8 », « item26 », « item27 » et « item35 » de la base de données analysée). Chacun de
ces items comporte 4 modalités de réponse : « completement d'accord », « plutot d'accord »,
« plutot pas d'accord » et « pas du tout d'accord ». Les individus interrogés étaient caractérisés par
leur sexe (variable « sexe » codée 1 pour les hommes et 2 pour les femmes), le type de jeu auquel
ils jouaient le plus volontiers (variable « jeu » a trois modalités de réponse, codées 1 pour les
« jeux de hasard », 2 pour les « jeux de hasard et quasi-adresse » et 3 pour les « jeux de hasard et
adresse ») et la qualification de leur type de jeu (variable « joueurs » a trois modalités de réponse
codées 1 pour les joueurs non pathologiques, 2 pour les joueurs pathologiques non traités et 3 pour

les joueurs pathologiques traités pour leur pratique de jeu).

La population étudiée était composée de 628 individus, dont 210 (33 %) étaient des femmes. 41 %
des joueurs interrogés n'étaient pas des joueurs pathologiques, 26 % étaient des joueurs
pathologiques non traités et 33 % étaient des joueurs pathologiques sous traitement pour leur
pratique de jeux. Les types de jeu pratiqués étaient pour 57 % des jeux de hasard, pour 30 % des
jeux de hasard et quasi-adresse et pour 13 % des jeux de hasard et adresse. Seuls 28 individus

n'avaient pas renseigné l'intégralité des items qui leur étaient soumis.

Tout d'abord, un mod¢ele de type PCM comportant les trois covariables étudiées a été réalisé au

moyen de la commande « pcmodel » :

. pcmodel iteml iteml8 item26 item27 item35, categorical(sexe jeu joueurs)

Ensuite, un test d'adéquation du mod¢le utilisé aux données a analyser a pu étre réalisé au moyen de
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la commande « pcmtest ». La partition des scores nécessaire a la réalisation de ce test a été réalisée
de telle facon a regrouper les individus en groupes d'au moins 60 individus. Le regroupement des
scores ¢était le suivant : 0, 1-3, 4-5, 6-7, 8-9 et 10-15. La puissance souhaitée du test d’adéquation
réalisé était de 95 % :

pcmtest, power(0.95) group(0 3 5 7 9 15)

Nous présentons tout d'abord les résultats du test d'adéquation :

Global tests of the fit: test Rlm
groups: 0 3 5 7 9 15
Number of individuals with missing data: 28 (4.46%)

N = 600 N = 112
df Rlm p-val Power Rlm p-val Power
Rlm 69 262.7 0.0000 1.0000 48.9 0.9682 0.9500

Items specific tests of the fit : tests Si

N = 600 N = 112
Item df Si p-val Power Si p-val Power
gabsl 15 66.2 0.0000 1.0000 12.3 0.6553 0.5662
gabs18 15 128.7 0.0000 1.0000 23.9 0.0660 0.9055
gabs26 15 81.3 0.0000 1.0000 15.1 0.4421 0.6816
gabs27 15 120.9 0.0000 1.0000 22.5 0.0955 0.8819
gabs35 15 80.9 0.0000 1.0000 15.1 0.4471 0.6790

Chacun des tests réalisés (tant le test RIm que les tests Si) sur la population d'individus ayant
répondu a l'intégralité des items (soit 600 individus) témoignait d'une mauvaise adéquation du
modeéle utilisé a la population de 1'é¢tude (p<10~°). Cependant, la puissance estimée a posteriori de
ces tests €tait trés importante, avoisinant les 100 %. On pouvait supposer que la taille importante de
I'échantillon, entrainant une possible sur-puissance, permettait une mise en €¢vidence de problémes
minimes d'adéquation entre le modele et les données observées. L'effectif nécessaire pour réaliser
un test R1m a la puissance de 95 % sur une population virtuelle dont la distribution des patterns de
réponse aux items était strictement identique a celle de 1'échantillon observé était de 112 patients.

Lorsque les tests étaient réalisés sur cet échantillon virtuel, plus aucun d'eux ne mettait en évidence
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un probléme adéquation du modele aux données analysées. Il était alors 1égitime d'interpréter les

résultats de I'analyse des données a l'aide d'un modéele de type PCM.

Nous présentons maintenant les résultats du PCM obtenus par la commande « pcmodel » :

Parameters of the

log likelihood: -3598.5302
Condition number: 1.1689
Number of individuals: 628
Number of items: 5

Number of covariates: 3

Latent trait distribution:

Identifiability constraint: latent trait mean in the subgroup
sexe: 1, jeu: 1, joueurs: 1l: fixed to 0

Variance of the Latent trait: Sigma2= 0.5791 (SE: 0.0702)

Latent trait group effect?:

joueurs:
joueurs
joueurs
joueurs

SS.res df
Model without covariates 2693.980 2983
Full model 1724.453 2978

2 Pour rappel : la variable « sexe » est une variable dichotomique codée 1 pour les hommes et 2 pour les femmes. La
variable « jeu » est une variable polytomique décrivant le type de jeu préféré des joueurs. Ses trois modalités de
réponse sont codées 1 pour les « jeux de hasard », 2 pour les « jeux de hasard et quasi-adresse » et 3 pour les « jeux
de hasard et adresse ». Enfin, la variable « joueurs » est une variable polytomique caractérisant les joueurs par
rapport a leurs pratiques de jeu. Ses trois modalités de réponse sont codées 1 pour les joueurs non pathologiques, 2
pour les joueurs pathologiques non traités et 3 pour les joueurs pathologiques traités pour leur pratique de jeu

3 Pour rappel, chacun des items analysés comporte 4 modalités de réponse codés 1 pour « complétement d'accord », 2
pour « plutét d'accord », 3 pour « plutot pas d'accord » et 4 pour « pas du tout d'accord »
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response :2 1.0775 0.1424 0.7984 1.3565

response :3 0.8342 0.1569 0.5266 1.1418

response :4 2.0803 0.1793 1.7288 2.4318
gabs18

response :2 1.5351 0.1361 1.2683 1.8018

response :3 2.0057 0.1822 1.6486 2.3629

response :4 2.1530 0.2310 1.7002 2.6058
gabs26

response :2 0.5308 0.1548 0.2275 0.8342

response :3 0.3056 0.1544 0.0030 0.6081

response :4 1.3092 0.1529 1.0095 1.6090
gabs27

response :2 1.0611 0.1380 0.7907 1.3316

response :3 1.1761 0.1580 0.8665 1.4858

response :4 2.2241 0.1918 1.8481 2.6001
gabs35

response :2 0.6122 0.1477 0.3226 0.9018

response :3 0.5988 0.1531 0.2986 0.8989

response :4 1.4830 0.1599 1.1696 1.7964

Ajusté sur le type de jeu et de joueurs, le sexe des patients n'était pas significativement associé a
une variation d'excitation émotionnelle provoquée par le jeu. Par contre, une variation du type de
jeu, tout comme une différence de type de joueurs, étaient significativement associées a une
différence de niveau d’excitation émotionnelle : les personnes pratiquant des « jeux de hasard et
adresse » présentaient un niveau d'excitation plus élevé que les autres joueurs. Une association
statistique était bien mise en évidence, mais son importance pratique pouvait étre relativisée,
puisque la prise en compte du type de jeu ne permettait d'expliquer qu'a peine 0.2 % de la variance

individuelle du score d'excitation émotionnelle.

Les caractéristiques des joueurs étaient elles aussi statistiquement associées au niveau d'excitation
émotionnelle : les joueurs pathologiques (qu'ils soient traités ou non traités) présentaient un niveau
d'excitation significativement plus élevé que les joueurs non pathologiques. Cette association
semblait par contre présenter une réelle pertinence en pratique clinique, puisqu'elle permettait

d'expliquer 35 % de la variabilité individuelle de I'excitation émotionnelle.

5.1.6. Intérét, limites et perspectives

Les programmes additionnels « pcmodel » et « pcmtest» offrent certaines fonctionnalités
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Méthode « Wald » Méthode « Wald-DIF »

Effet sexe  1C95% p Effet sexe 1C95% p
Dimensions Fonction physique (PF) 021 -0.31 -0.11 0.000 0.0l  -0.13 0.15 0.887
hvsi Limitations physiques (RP)  -0.07 -0.21 0.07 0.314 -0.03 -0.17 0.11 0.687
PRYSIQUES iy guleurs physiques (BP) 0.07 -0.14 -0.01 0.026 -0.05 -0.12 0.03 0.202
D‘;“e?sm‘}s Etat de santé général (GH)  -0.16  -0.29 -0.04 0.008  -0.23  -0.36 -0.10 0.001
PRYSIQUE 7y ralité (VT) 0.81 -1.09 -0.54 0.000 -0.33 -0.46 -0.19 0.000
psychique
Dimensions Vi€ de relation (SF) -0.18  -0.24 -0.13 0.000  -0.18* -0.24* -0.13* 0.000*
>191S ganté psychique (MH) 038 -0.49 -0.27 0.000  -0.27  -0.40 -0.14 0.000
psychique

Limitations affectives (RE) -0.17  -0.29 -0.04 0.011 -0.17  -0.30 -0.04 0.010

Tableau 24 : Modélisation de chacune des sous-dimensions de la qualité de vie évaluées a l'aide du
questionnaire SF-36 en fonction du sexe, selon la méthode d'analyse choisie (méthode « Wald » ne
prenant pas en compte le DIF, et méthode « Wald-DIF » prenant en compte un éventuel DIF). Seul
l'effet du sexe sur la qualité de vie est reportée. Les parametres de difficulté estimés a l'aide de
chacun de ces modeles ne sont pas reportés.

1C95 % : intervalle de confiance a 95 % de l'estimation du paramétre associé a la covariable « sexe » dans le modele
consideéré

p : valeur de significativité du paramétre associé a la covariable « sexe » dans le modeéle considéré, estimée a l'aide
d'un test de Wald.

Dimensions physiques : sous-dimensions du SF-36 fortement corrélées a la qualité de vie physique. Dimensions
psychiques : sous-dimensions du SF-36 fortement corrélées a la qualité de vie psychique. Dimensions physiques /
psychiques : sous-dimensions du SF-36 corrélées a la fois a la qualité de vie physique et psychique.

* : pas de DIF mis en évidence par la méthode « Wald-DIF ». Les résultats sont donc équivalents a ceux obtenus par la
méthode « Wald ».

Méthode « Wald-DIF »

Items Variation de difficultée
Dimensions F(.)n?tm?l phys1qu.e (PF) 1,2,3,4,5,6,7 + dl.fﬁCI.leS
hysiques Limitations physiques (RP) 4 + difficile
Py Douleurs physiques (BP) 1 + difficile
Dlﬁn:?slllzn/s Etat de santé général (GH) 4 + facile
Physiq Vitalité (VT) 3,4 + difficiles
psychique
Vie de relation (SF) o DIF diagnostiqué
Dimensions . . e
psychique Santé psychique (MH) 2 + difficile
Limitations affectives (RE) 1 + facile

Tableau 25 : Différence entre les valeurs des parameétres de difficultés associées aux différentes
modalités de réponse des items de chaque sous-dimension observées chez les femmes et chez les
hommes lorsqu'un éventuel phénomene de DIF li¢ au sexe est pris en compte lors de l'analyse du
questionnaire SF-36 par la méthode « Wald-DIF ».
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jusqu'alors non disponibles dans des logiciels statistiques, comme l'inclusion de covariables de
groupes dans des modeles de type PCM ou RSM a effets aléatoires, le calcul d'indices facilitant
l'interprétation des parametres associés a ces covariables — comme le pourcentage de la variabilité
du trait latent expliqué par l'introduction de chacune de ces covariables et la réalisation de tests
d'adéquation — jusque-la réservés aux seuls modeles de Rasch ou aux mode¢les de type PCM ou

RSM a effets fixes.

Cependant, ces programmes ne permettent la réalisation que des seuls tests R1m et Si et non du test
R2m. II n'est donc actuellement pas possible de tester I'ensemble des hypotheses inhérentes a la
réalisation d'un modele a crédits partiels, notamment I'hypothése d’unidimensionnalité. Bien que
cette derniere hypothese soit habituellement vérifiée lors de la validation d'un questionnaire, il reste
également nécessaire et souhaitable de la vérifier lors de 1'étape d'analyse de données issues de ce
questionnaire, notamment au moyen de méthodologies cohérentes avec l'ensemble de celles
utilisées dans cette démarche. Une évolution prochaine du module « pcmtest » devrait combler cette
lacune et permettre la réalisation d'un ensemble complet de tests d'adéquation dans le cadre de

modeles de la famille de Rasch a effets aléatoires.

Enfin, il faut noter le fait que les tests d'adéquation ne peuvent étre réalisés que sur l'ensemble des
individus ayant répondu a l'ensemble des items. En effet, ces tests reposent sur le calcul des
probabilités observées et attendues pour chaque pattern complet de réponses aux items.
L'information disponible pour les individus n'ayant pas répondu a l'intégralité¢ des items qui leur
étaient soumis n'est donc utilisée que pour l'estimation des parametres des modeles réalisés mais pas

pour tester I'adéquation de ce modeéle aux données observées.

5.2. Méthode « Two-Way » — Imputations multiples

5.2.1. Problématique
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La méthode « Two-Way » telle que décrite dans ce mémoire repose sur l'estimation des parameétres
d'un modele d'ANOVA a 2 facteurs au moyen d'une procédure d'augmentation de données. Ce
modele d'ANOVA est utilisé dans un second temps pour imputer les données manquantes par un
processus d'imputations multiples, permettant enfin ['analyse des données tant observées
qu'imputées. Une telle procédure reste complexe a mettre en ceuvre et de ce fait n'est pas
couramment utilisée dans le domaine de l'analyse de questionnaires. A notre connaissance, un seul
logiciel permet la réalisation d'imputations multiples en se basant sur un modele d'ANOVA a effets
mixtes. Il s'agit du programme « tw.imputation » issu de la librairie R « miceadds » [119]. Cette
fonction n'est cependant pas intégrée dans un processus global et unifi¢ d'analyse de questionnaires
de type PROs : les imputations multiples des réponses manquantes aux items ne sont suivies ni d'un

calcul de scores individuels issus de ces imputations ni d'une analyse aisée de ces derniers.

Le logiciel Stata® propose quant a lui un ensemble cohérent de fonctions regroupées sous
I'environnement « mi » [120], permettant a la fois la réalisation d'imputations multiples de données
manquantes et l'analyse de ces données imputées au moyen de méthodes appropri¢es. Cet
environnement ne permet cependant pas la réalisation d'imputations multiples par un processus tel

que celui proposé dans la méthode « Two-Way ».

Nous avons donc développé un programme additionnel Stata® : « mi_twoway » [121], permettant la
réalisation d'imputations multiples basées sur un modele d'ANOVA mixte dont les parametres sont
estimés par un processus d'augmentation de données et s'intégrant parfaitement a l'environnement

« mi », permettant par 1a méme une analyse facilitée des données imputées.

5.2.2. Estimation des paramétres d'un modele mixte d'ANOVA par augmentation de données

Le modéle d ANOVA sur lequel repose la méthode « Two-Way » est présenté ci dessus (voir page
62). Il définit la réponse observée d'un individu i a l'item j : X;; comme étant fonction d'un effet
«individu » : @; (considéré comme étant un effet aléatoire distribué¢ selon une loi normale de
moyenne umw et de variance %), d'un effet « item » : f; (considéré comme étant un effet fixe) et
d'une erreur de mesure (distribuée selon une loi normale de moyenne nulle et de variance o®rwies) :

Xj=ai+ i+ e

L'estimation des parameétres de ce modele ne peut étre réalisée sans biais a partir des seules

réponses observées si la répartition des données manquantes n'est pas parfaitement équilibrée
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vis-a-vis des individus et des items [95]. Un processus d'augmentation de données [96] doit alors
étre mis en ceuvre pour permettre une estimation non biaisée des parameétres recherchés. Ce
processus de type « Espérance - Maximisation » a été décrit dans le cadre de données de type PROs

par Van Ginkel [93] et est détaillé ci-dessous.

Soit un questionnaire comportant £ items soumis a » individus. L'ensemble X des réponses des n
individus aux k items peut étre décomposé en une partie observée : Xops €t Une partie manquante :
Xmis. L'ensemble des réponses observées est noté obs et l'ensemble des réponses manquantes est
not¢ mis. Le nombre total de réponses observées est noté N, le nombre total de réponses
manquantes N, le nombre total de réponses observées pour l'individu i Ny, le nombre total de
réponses manquantes pour l'individu i N, le nombre totale de réponses observées pour l'item j

Novsy €t le nombre total de réponses manquantes pour l'item j Nis).

Les valeurs initiales du processus « Espérance - Maximisation » d'imputation des réponses

manquantes : X ; sont initialement imputées par un tirage au sort aléatoire d'une valeur issue d'une

. (équations 45).

loi normale de moyenne Y , €t de variance S 2
Xy

~ X . )
Xy= Z —+ Z . +ZZ N,

j E€obs(i) Nobs(i) i€obs(j) Ngbs(j) i,j€obs

X

(45)

Xi'_j(z“)z
$,=yy Bt

i, j€obs obs
Les valeurs initiales de urw, 6°mw, 6%mwes, 0 €t B, notés um'”, o', o®mwes®, ¥ et B2, sont alors

estimées de la facon suivante :

(0>:z Zi'/GObSXij.'-z Zi,jEmis)f?;

Hry py
ﬂ](o): Zi Eobs( /) X”;Ziemis(j) ij _IUTW(O)
o= L i ifzz.,'em,k(,») Xy o
2 = 2
0'2 (0): Z zi,jeabs Xij_ai(())_ﬂj(())) +Z Zi,jemis(Xij_ai(O)_ﬂj(O))
e (n—1).(k—1)
2
o2 (0 : (ai(O)_:uTW(O))
mwe n—1

A l'itération ¢, les valeurs de wmw, 0*mw, s, 0 et S, notés um®, o, Prme?, a® et p°, sont
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estimées de la facon suivante :

e oY est issu d'un tirage au sort aléatoire au sein de sa distribution postérieure conditionnelle

aux estimations actuelles des autres parametres, distribution de moyenne ﬂg) et de variance

SZ(t) .
(t—1 (e=1)
:uTWt ) Z Xig ﬁgt
2 (¢t—1) Jj €obs(i) 2 (e=1)
:u(f): o o,
“ 1 + Nobs(i)
azTW(t—l) U;W,m(t_l) (47)
g2 = 1
“ 1 Nobs(i)
2 (z—l)+ 2 (r=1)
Oy Ory,,

* B est issu d'un tirage au sort aléatoire au sein de sa distribution postérieure conditionnelle

aux estimations actuelles des autres parametres, distribution de moyenne ,u%) et de variance

2(¢) .
S B’

(i=1)
X,.—a,
il= 2 S

i€obs(j) obs( j)
2 (t-1) (48)
g2 Orw,,
Y
obs(j)

. Uzrw () est issu d'un tirage au sort aléatoire au sein de sa distribution postérieure

conditionnelle aux estimations actuelles des autres parameétres, distribution inverse du

Chi-deux par changement d'échelle a N,, degrés de liberté et a parametre d'échelle égal a
==y Y o ( X,- a)— ﬁj(ﬁ)z /N, . Ceci revient plus simplement a réaliser un tirage au
sort au sein d'une distribution du Chi-deux a N, degrés de liberté et a attribuer a 2, ") la
A 2 _ -2 2
valeur transformée o7, =N, . E"/ 1} .
* um'" estissu d'un tirage au sort aléatoire au sein de sa distribution postérieure conditionnelle

aux estimations actuelles des autres paramétres, distribution de moyenne ﬂz) et de variance
™

SZ(!‘) .

Hrw
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0 _N %
'ulurw ; n
2 (t—1)
200) Oy
Hrw n

(49)

. ngW(’) est issu d'un tirage au sort aléatoire au sein de sa distribution postérieure

conditionnelle aux estimations actuelles des autres parametres, distribution inverse du

Chi-deux par changement d'échelle a n degrés de liberté et a paramétre d'échelle égal a

n
i=1

ai(t)_luTW(t) I n.

Le nombre d'itérations 7 est fixé a priori, permettant d'obtenir les estimations des parametres du
modele pour un jeu de données imputées. Soit s le nombre d'imputations multiples souhaité.
L'ensemble de ce processus (estimation de valeurs initiales, puis processus itératif de type
« Espérance - Maximisation ») est répété s fois, créant s jeux de parametres du modele. Il est alors
possible de vérifier la convergence de ces estimations au moyen de mesures de chaines multiples
[122], basées sur les comparaisons des variances des paramétres estimés sur l'ensemble des 7.s

itérations effectuées, et sur les 7 itérations effectuées pour chacune des s séries d'imputation.

5.2.3. Programme additionnel Stata® « mi_twoway »

Le programme « mi_twoway » [121] permet la réalisation d'imputations multiples basées sur une
modélisation des réponses aux items soit par un modele d'ANOVA a deux facteurs fixes, dont les
parametres sont estimés sur I'ensemble des cas observés sans procédure d'augmentation de données
[94, 123], soit par un modele mixte d'ANOVA a 2 facteurs dont les parametres sont estimés via la
procédure d'augmentation de données telle que présentée ci-dessus. Ce programme s'intégre
parfaitement dans 1’environnement « mi » proposé par Stata®, ainsi l'analyse des données imputées
est directement accessible au moyen des différentes procédures de cet environnement, permettant la

réalisation aisée de la méthode « Two-Way » proposée dans ce mémoire.
La syntaxe de ce programme est la suivante (les différentes options sont détaillées tableau 26) :

. mi_twoway liste des_items [, scorename(nom_de_nouvelle variable) replace add(#)

style(dénomination_du_style) clear da iterate(#)]
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Options Description

scorename  Détermine le nom de la variable créée contenant les valeurs des scores individuels calculés
comme la somme des réponses aux items. « scorename » est donc manquant pour chaque
individu présentant au moins une réponse manquante a l'un des items qui lui étaient soumis.
Par défaut, ce nom de variable est « score ».

replace Permet de remplacer le contenu d'une variable existante dénommée « scorename ».

add Détermine le nombre d'imputations multiples a effectuer.
Par défaut, ce nombre est fixé a 10.

style Détermine le style dans lequel doivent étre présentées les données imputées. Différents

styles sont proposés dans lI'environnement « mi»: « wide », « mlong », «flong» et
« flongsep ». L'ensemble de ces styles est utilisable avec « mi_twoway ».

clear Permet de réaliser de nouvelles imputations multiples en supprimant celles précédemment
réalisées.
da Permet la réalisation d'imputations multiples basées sur une estimation par augmentation de

données des parametres d'un modele dANOVA mixte a deux facteurs.
Par défaut, les imputations sont réalisées par l'utilisation d'un modéle d'ANOVA a deux
facteurs fixes.

iterate Détermine le nombre d'itérations nécessaires a la réalisation de la procédure d'augmentation
de données. Par défaut, ce nombre est fixé a 10.

Tableau 26. Liste des options du programme additionnel Stata « mi_twoway »

6. LIMITES POTENTIELLES — LE CAS DU FONCTIONNEMENT
DIFFERENTIEL DES ITEMS

6.1.1. Présentation du fonctionnement différentiel des items (DIF)

Deux stratégies de comparaison de groupes d'individus basées sur I'analyse de PROs ont pu étre
identifiées comme étant particuliérement intéressantes en cas de données manquantes : les méthodes
« Two-Way » et « Wald ». Ces stratégies permettent en effet d'obtenir des résultats non biaisés
méme lorsque les données manquantes sont informatives, c'est-a-dire liées a la valeur du trait latent

des individus qui n'ont pas répondu a I'ensemble des items.

Cependant et pour aussi prometteuses qu'elles puissent paraitre, ces méthodes présentent une limite
commune. Celles-ci reposent sur I'hypothése particuliecrement forte selon laquelle les
caractéristiques des items doivent étre considérées comme étant identiques pour tous les individus,

quelles que soient leurs caractéristiques socio-culturelles ou la période a laquelle ils sont interrogés.

Cette hypothése peut a certains égards sembler peu crédible. La langue et ses structures
linguistiques ne sont en effet pas les seuls a conditionner le langage. Celui-ci peut aussi étre

déterminé par des facteurs externes, comme des facteurs démographiques, sociaux ou économiques
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[124, 125]. Ainsi, une simple différence de sexe peut se retrouver associ¢e a des différences de
langage [126, 127]. Une méme idée pourra par exemple étre exprimée au travers de mots différents
selon qu'elle I'est par un homme ou une femme, réciproquement une méme succession de mots étre
associée a des concepts différents. Ainsi, un méme item pourra référer a deux questions distinctes
selon qu'il est soumis @ un homme ou une femme, ses propriétés psychométriques ne pouvant des

lors plus étre considérés identiques pour l'ensemble des personnes interrogées.

On peut définir le fonctionnement différentiel d'un item (DIF) comme « une différence de
performances a un item entre deux sous-groupes d’individus comparables entre eux, c’est-a-dire
lorsque les sous-groupes sont appariés par rapport au concept hypothétique mesuré par le test. »
[100]. Des différences langagieres liées a des variations socio-culturelles, c'est-a-dire des
sociolectes différents pourront étre responsables de phénoménes de DIF : les différences de
réponses aux items ne seront alors plus nécessairement le reflet d'une différence de valeur de trait
latent, mais possiblement le reflet de variations d'interprétation de I'item considéré. Dans le cas d'un
questionnaire dont l'objet est la mesure de la qualité de vie, une différence de scores pourrait alors
tout aussi bien refléter une différence réelle de qualité de vie, qu'un phénoméne de fonctionnement

différentiel des items.

6.1.2. Méthode de prise en compte du DIF lors de I'analyse de PROs

La prise en compte d'un tel phénomene lors de 1'analyse de PROs est délicate lorsque 1'on choisit
d'analyser ces réponses par le calcul de scores. En effet, I'algorithme permettant le calcul du score —
le plus souvent distribué concomitamment au questionnaire — est identique pour chaque individu. La
seule fagon de prendre en compte un phénomeéne de DIF lors de I'analyse d'un questionnaire par
l'intermédiaire du score serait de proposer un algorithme de calcul de ce dernier différent en
fonction des groupes socio-culturels caractérisant les individus interrogés — par exemple un
algorithme de calcul du score différent pour les hommes et les femmes, si on considere les

différents sociolectes liés au genre.

Le diagnostic et la prise en compte de phénoménes de DIF peuvent s'avérer plus facilement
envisageables a l'aide de modeles issus de la théorie de la réponse a l'item. Ainsi et dans des
modeles de la famille de Rasch, il est possible d'intégrer des interactions entre les parametres

d'items et les groupes socio-culturels des personnes interrogées, permettant de considérer des
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parametres d'items dépendants de ces groupes d'appartenances.

Reprenons le cas d'un PCM incluant des covariables de groupe (mod¢le n°24)

exXp
P(Xy:”ﬂ, cireRes’ 5/): m,

2. exp|r
r=0

/
l(ﬂ rci+0Res)_z 5jk]
k=1

ﬂ ’ci+0Res)_Z 5./'k
k=1

(50)

Avec un tel modele, le trait latent étudié pouvait étre influencé par 1'ensemble des m covariables
considérées. ¢; était le vecteur indicateur de dimension m spécifiant les valeurs observées des m
covariables étudiées pour I’individu 7 et f le vecteur de dimension m des parametres de régression
associés aux m covariables, décrivant l'influence de ceux-ci sur le trait latent. On peut maintenant
considérer que d'autres covariables au nombre de n (ces n covariables pouvant étre identiques ou
différentes des m covariables précédemment considérées) puissent étre responsables de phénomeénes
de DIF, c'est-a-dire d'influencer les valeurs des parametres de difficultés associés a chacun des
items. Si d; est le vecteur indicateur de dimension n spécifiant pour chaque individu i les valeurs
observées a ces n covariables, les valeurs des difficultés de chaque item j pourront étre dépendantes
des valeurs observées d;. Si on note vy le vecteur de dimension n correspondant aux variations de

difficulté de la k™ modalité de réponse de l'item j liées aux différentes valeurs des n covariables

considérées et J,, la difficulté associée a la k™ modalité de réponse de l'item j lorsque 1'ensemble

de ces n covariables est égal a 0, la difficulté associée a la K°™ modalité de réponse de l'item j,

dépendante des n covariables ¢tudiées, peut étre &crite telle que : d , =v ;. "d;+9d,

Ainsi, un modele de type PCM, incluant des covariables de groupe pouvant influencer a la fois la
valeur du trait latent, mais aussi les parametres de difficulté associées aux items, peut étre écrit tel
que :

!

l(ﬂ,ci.'—HRev Z ]kld +5

k=1

exp

PlX,=l|p.c;.04, d;= (51)

m;

2 exp|r
r=0

r

ﬂ C+9Res) (Djk,di+50,k)]

k=1
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La méthode « Wald » telle que présentée dans ce mémoire ne prenait pas en compte la possibilité de
phénomenes de DIF. Cette méthode pourrait étre adaptée au cas du fonctionnement différentiel des
items en utilisant un modele tel que celui présenté ci-dessus. Différents probleémes persistent
cependant, pour connaitre la meilleure fagon de procéder a cette adaptation.

\

Le modele présenté ci-dessus permet d'envisager un phénomene de DIF 1lié a un ensemble de
covariables, possiblement présent sur lI'ensemble des items du questionnaire et d'intensité variable
selon les items et les modalités de réponse considérés. Cependant, rien n'implique que I'ensemble
des covariables considérées soit effectivement responsable de phénoménes de DIF ni que celui-ci
soit variable pour chacune des modalités de réponse de chaque item. Par exemple, si la variation de
compréhension touche 1'énoncé d'un item et non pas les modalités de réponse a celui-ci, le
phénomeéne de DIF pourra étre homogene pour l'ensemble de ces modalités de réponse. La
problématique majeure liée a l'utilisation de ce modéle consiste donc a diagnostiquer le DIF,
c'est-a-dire a identifier quelles covariables sont responsables d'un phénomene de DIF, quels items
sont touchés par celui-ci et de quel type de DIF il s'agit. Autrement dit, la problématique majeure
liée a l'utilisation de ce modele consiste a déterminer le modéle réduit le plus pertinent, avant de

chercher a étudier les propriétés d'un tel modele.

Une méthode possible consiste a créer un modele par procédure ascendante basée sur le critére
d'Akaike. Le modg¢le initial correspond alors en un modé¢le minimal — c'est-a-dire un modéele de type
PCM sans aucune covariable ni interaction. A chaque étape, un paramétre est ajouté au modéle — ce
parameétre pouvant étre soit une interaction entre 1'un des items et une covariable (correspondant a
un phénomeéne de DIF), soit a une simple covariable pouvant influer sur le trait latent, permettant de
minimiser le critére d'Akaike. La procédure s’arréte lorsque 1'ajout d'un nouveau parameétre dans le

modele conduirait & une augmentation du critére d'Akaike.

6.1.3. Illustration de la méthode : étude de l'association entre sexe et qualité de vie chez des
patients souffrant de lombalgie chronique

Une telle procédure peut étre illustrée au moyen de I'étude du lien entre le sexe et la qualité de vie

de patients souffrant de lombalgie chronique [128].

La lombalgie chronique est un probléme majeur de santé¢ publique. Ce symptdme touche environ
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une personne sur quatre et est responsable d'une baisse trés importante de la qualité de vie, plus
importante que celle observée pour d'autres pathologies chroniques telles que le diabete, I'asthme ou
I'hypertension. Dans le cadre de la lombalgie chronique, différents déterminants d'une baisse de
qualité de vie ont pu étre mis en évidence. Parmi ceux-ci, le sexe semble jouer un role majeur, les

femmes présentant des scores de qualité de vie plus faibles que les hommes.

Il ne peut cependant étre exclu que de telles différences ne soient pas uniquement le reflet d'une
différence réelle de qualité de vie, mais possiblement dun phénoméne de DIF li¢ au sexe,
c'est-a-dire d'une différence de compréhension, ou d'interprétation des items selon le sexe

[129-131].

L'objectif de cette étude est donc d'étudier les relations entre le sexe et la qualité de vie de
personnes souffrant de lombalgie chronique en prenant en compte lors de l'analyse un possible

fonctionnement différentiel des items lié au sexe.

6.1.3.1. Méthodes

L'étude a porté sur 1342 personnes souffrant de lombalgie chronique. Ces personnes : 768 hommes
et 574 femmes, étaient issues du réseau de surveillance des troubles musculo-squelettiques chez les
salariés de la région Pays de la Loire, mis en place en 2002 par 1'InVS. Leur qualité de vie était
évaluée au moyen du questionnaire SF-36, composé de 8 sous-dimensions : les sous-dimensions
« Fonction physique » (PF), « limitations physiques » (RP), « douleurs physiques » (BP), « vie de
relation » (SF), « santé psychique » (MH), « limitations affectives » (RE), « état de santé général »
(GH) et «vitalit¢ » (VT). L'ensemble de ces sous-dimensions refléte a la fois la qualité de vie
physique et psychique, chacune de ces sous-dimension étant plus ou moins corrélé avec la qualité
de vie physique ou psychique. Ainsi, les sous-dimensions PF, RP et BP sont trés fortement corrélées
avec la qualité de vie physique, les sous-dimensions SF, MH et RE sont trés fortement corrélées
avec la qualité de vie psychique et les sous dimensions GH et VT sont corrélées a la fois avec la
qualité¢ de vie physique et psychique [132]. Chacune de ces 8 sous-dimensions a été analysée
séparément. Deux stratégies d'analyse ont €té suivies : une premiere ne prenait pas en compte un
possible phénomene de DIF : il s'agissait de la méthode « Wald » telle que décrite dans ce mémoire,
la covariable de groupe incluse dans le modele correspondant alors au sexe des personnes
interrogées. La seconde était basée sur la procédure ascendante telle que décrite ci-dessus,
permettant d'envisager un éventuel DIF li¢ au sexe. Cette méthode est appelée par la suite méthode

« Wald-DIF »
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6.1.3.2. Résultats
Les données observées comportaient trés peu de données manquantes : le taux de réponses

manquantes était inférieur a 3 % pour chacun des items du SF-36.

La méthode « Wald » — interdisant la prise en compte d'un possible DIF lors de l'analyse —
conduisait a la mise en évidence de différences significatives de qualité de vie tant physique que
psychique entre les hommes et les femmes. Seule l'analyse de la sous-dimension RP ne conduisait

pas a observer une différence significative liée au sexe (tableau 24).

Lorsqu'on permettait la prise en compte d'un éventuel DIF lors de l'analyse par la méthode
« Wald-DIF », on n'observait plus de différence significative de qualit¢ de vie pour les
sous-dimensions purement physiques (c'est-a-dire les sous-dimensions fortement corrélées
uniquement avec la qualit¢ de vie physique : les sous-dimensions PF, RP et BP). Les seules
différences persistantes concernaient les sous-dimensions associées uniquement ou en partie a la
qualité de vie psychique. Pour I'ensemble des sous-dimensions traitant spécifiquement de la qualité
de vie physique, les difficultés des items étaient plus importantes chez les femmes que chez les
hommes. A qualité de vie identique, les femmes avaient systématiquement plus de difficulté a
choisir des modalités de réponse décrivant positivement leur qualit¢ de vie physique : celles-ci
verbalisaient leur qualité de vie physique par des mots systématiquement plus péjoratifs que les
hommes, sans pour autant présenter de différence significative de niveau de qualité de vie physique

(tableau 25).

6.1.3.3. Discussion

L'analyse de la qualité de vie de patients souffrant de lombalgie chronique a conduit a des résultats
radicalement différents selon que d'éventuels phénomeénes de DIF sont ou non pris en compte.
Lorsque ce phénomene n'était pas pris en compte, des différences de qualité de vie entre hommes et
femmes étaient systématiquement observées, tant en ce qui concernait la qualité de vie physique
que psychique. Par contre et lorsque cet éventuel phénomene était pris en compte, les seules
différences persistantes de qualité de vie entre hommes et femmes correspondaient a des différences
de qualité de vie d'ordre psychique. Ces différences psychiques entre hommes et femmes peuvent
étre mises en relation avec la plus grande prévalence de la dépression chez les femmes que chez les
hommes. La variation d’interprétation des items, notamment concernant les items des
sous-dimensions physiques peut quant a elle étre expliquée par des différences culturelles liées au

sexe, responsables d'un sociolecte spécifique parfois appelé « genrelecte » [133-135].
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Les résultats de l'analyse présentée ci-dessus sont cependant a interpréter avec prudence : les
caractéristiques des différentes méthodes d'analyse envisagées en présence de DIF ne sont pour
l'instant pas connues. Il est possible quune méthode ne prenant pas en compte un éventuel
phénomene de DIF (comme la méthode Wald ») soit robuste vis-a-vis de ce dernier — c'est-a-dire
que les résultats observés avec la méthode « Wald » concernant des différences de qualité de vie
entre hommes et femmes soient exacts. Il est également tout a fait possible qu'une présence de DIF
puisse induire des biais lors de I'estimation de différences de traits latents entre différents groupes
d'individus par cette méme méthode « Wald». On ne sait si la méthode de diagnostic de
phénomenes de DIF utilisée par la méthode « Wald-DIF » (basée sur le critere d'Akaike lors d'un
processus ascendant de création de modeles) est une méthode fiable ou non de DIF, ni si les
différences estimées de traits latents entre groupes d'individus estimées avec cette méthode sont ou
non biaisées. Enfin, on ne sait pas si la complexification du mod¢le par 1'utilisation de la méthode
« Wald-DIF » induit une variation sensible de puissance par rapport a la méthode « Wald »,
empéchant une mise en évidence de phénomenes pourtant réels. Ainsi, cette étude ne peut
actuellement avoir pour seule valeur que d'illustrer des différences possibles de résultats liées a des
choix de stratégies d'analyse différents. Seules des études de simulation évaluant les propriétés de
ces méthodes en présence de DIF permettront de déterminer quelle méthode devrait étre utilisée

dans quelle situation.

7. DISCUSSION

De plus en plus d'études de recherche clinique ont pour objet 1'étude et 'analyse de mesures
subjectives réalisées au moyen d'auto-questionnaires standardisés. L'analyse de ces questionnaires
passe alors habituellement par le calcul de scores, alors que d'autres stratégies existent et peuvent

étre proposées, notamment basées sur l'utilisation de modeles de la famille de Rasch.

Au cours de ce mémoire, deux stratégies ont été sélectionnées parmi les 12 méthodes initialement
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envisagées. La premiere, basée sur I'IRT, consistait en l'analyse d'une covariable de groupe incluse
dans un mod¢le de la famille de Rasch a effets aléatoires (il s'agissait de la méthode « Wald »). La
seconde, basée sur la CTT, nécessitait le calcul de scores individuels grace a des imputations
multiples des réponses manquantes au moyen d'un modele dANOVA mixte a deux facteurs (un
effet fixe correspondant a l'effet « items » et un effet aléatoire correspondant a l'effet « individus » —
méthode « Two-Way »). En l'absence de DIF, ces deux méthodes fournissaient des résultats non
biaisés méme en cas de données manquantes informatives, c'est-a-dire dépendantes du trait latent

que I'on cherchait a évaluer.

11 peut paraitre surprenant que ces méthodes n'entrainent aucun biais en cas de données manquantes
informatives, c'est-a-dire de données manquantes non aléatoires. Les méthodes habituellement
recommandées en cas de données manquantes non aléatoires correspondent en effet a des méthodes
de modélisation jointe de la variable d’intérét et du processus de données manquantes [79],
classiquement au moyen de mode¢les de sélection ou de modeéles de types pattern-mixture [136].
Lors de I'utilisation des méthodes « Wald » ou « Two-Way », le processus responsable de données

manquantes est ignoré et seule la variable d’intérét est modélisée.

Une réflexion quant a la nature réelle de la typologie des données manquantes doit étre menée en

cas de données manquantes informatives et sur des PROs pour tenter d'expliquer ce phénomene.

Lorsque la probabilité d'observer une donnée manquante a un item donné était dépendante de la
valeur du trait latent de l'individu interrogé, la donnée manquante était définie comme étant

informative, puisque fonction d'une variable non observée correspondant a la variable d’intérét.

On peut cependant considérer que pour un individu, l'ensemble des items d'un questionnaire
constitue des évaluations répétées du méme phénomene latent d'intérét. Que 1'on se place dans le
cadre de la CTT ou de I'IRT, ces différentes évaluations sont supposées étre indépendantes les unes
des autres pour un individu donné : dans le cadre de la CTT, les erreurs associ€es aux réponses
observées a deux items différents d'un méme questionnaire ne doivent pas étre corrélées entre elles
(voir équation n°3 page 7) et dans le cadre de I'IRT, la propriété d'indépendance locale implique
l'indépendance des réponses observées a chacun des items conditionnellement a la valeur du trait

latent, a fortiori conditionnellement aux individus interrogés.

Si chacun des items utilisés est une mesure non biaisée du trait latent et si ces mesures sont toutes
indépendantes entre elles, il doit étre possible d'envisager I'évaluation du trait latent d'un individu

des lors que celui-ci a répondu a au moins I'un des items qui lui étaient soumis. Dit autrement, une
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réponse observée a un item doit étre une évaluation valide du trait latent d'un individu, que ce
dernier ait ou non répondu aux autres items qui lui étaient soumis et quelle que soit la raison pour
laquelle il n'y a pas répondu (c'est-a-dire que ces données manquantes soient informatives ou non).
La répétition des mesures, par la constitution de questionnaires composés de différents items, doit

alors permettre de fournir une mesure plus précise de ce trait latent.

Dans le cas de données manquantes informatives, la probabilité pour un individu donné d'observer
une réponse manquante a un item dépend bien d'une variable non observée : son trait latent. Celui-ci
doit pouvoir étre appréhendé indépendamment par chacune des réponses aux items, qu'elles soient
observées ou manquantes. Les seules réponses observées, fournissant chacune une évaluation non
biais¢ée du trait latent, devraient donc permettre une appréhension valide du trait latent,
indépendamment des réponses manquantes. Ainsi et en cas de réponse manquante informative, la
probabilité d'observer une réponse manquante devrait pouvoir étre expliquée soit par une variable
non observé (le trait latent), soit par un ensemble de variables observées (I'ensemble des réponses
observées aux items). Le seul cas pour lequel la probabilité¢ de réponse manquante ne pourrait étre
expliquée que par une variable non observée correspondrait alors au cas ou l'individu n'aurait
répondu a aucun des items du questionnaire. Dit autrement, pourvu que l'individu ait répondu a au
moins un item du questionnaire, les données manquantes informatives ne peuvent étre considérées
comme des données manquantes de type MNAR, puisque le phénomene latent responsable de
l'absence de réponse peut €tre appréhendé par les seules réponses observées. Il doit donc étre
possible de proposer des méthodes d'analyse permettant d'obtenir des résultats non biaisés méme en
cas de données manquantes informatives, pourvu que les individus analysés aient répondu a au
moins un des items qui leur étaient soumis. Des méthodes d'analyse basées sur le score peuvent tre
pertinentes pourvu que la méthode d'imputation des données manquantes — permettant le calcul du
score — soit appropriée aux données analysées. La méthode « Two-Way » repose sur un processus
d'imputations basé sur une modélisation des réponses des individus en fonction de leurs
caractéristiques propres mais aussi de celles des items qui leur sont soumis. Les caractéristiques des
individus et des items sont donc pris en compte pour imputer chaque réponse manquante,
c'est-a-dire pour envisager ce qu'aurait pu étre la réponse non observée d'un individu donné (dont
les caractéristiques doivent pouvoir étre estimées de fagon valide a partir de ses seules réponses
observées) a un item donné (dont les caractéristiques doivent tout autant pouvoir étre estimées de
facon valide a partir des seules réponses observées a ce dernier). Si une estimation valide des

caractéristiques des individus et des items peut étre envisageable uniquement a partir des réponses
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observées au questionnaire, une imputation valide des réponses manquantes devrait aussi €tre
possible des lors qu'elle repose sur ces caractéristiques. Cette hypotheése devrait permettre de
comprendre les propriétés remarquables de cette méthode « Two-Way » en présence de données

manquantes, qu'elles soient informatives ou non informatives.

Les méthodes d'analyse basées sur I'IRT permettent quant a elles de tirer parti de l'intégralité¢ de
lI'information disponible sans avoir a recourir a des procédés d'imputations, puisque celles-ci

permettent I'analyse de chacune des réponses observées sans avoir a recourir a la notion de score.

Ainsi, une analyse de variables latentes peut étre effectuée sur I'ensemble des individus ayant
répondu a au moins l'un des items proposés si la méthode utilisée est appropriée (par exemple la
méthode « Wald » ou la méthode « Two-Way »). Méme si le processus responsable de I'apparition
de données manquantes dépend du trait latent, on ne devrait pas considérer ces données manquantes
comme étant de type MNAR, puisque ce trait latent peut étre appréhendé par les seules réponses
observées, indépendamment des réponses manquantes. Il parait donc vraisemblable que des
méthodes d'analyse appropriées, basées uniquement sur les réponses observées, puissent conduire a

des résultats non biaisés méme en cas de données manquantes informatives.

Ces méthodes d'analyse paraissent donc particulierement intéressantes. La méthode « Two-Way »
est d'interprétation aisée puisque celle-ci repose sur la notion de score, qui est d'usage courant dans
le domaine des PROs. Les résultats présenteront alors un sens immédiat et concret pour la majorité
des cliniciens et des chercheurs et seront facilement comparés soit aux résultats de la littérature, soit
a des valeurs de score de référence en population générale, lorsque les questionnaires utilisés en

disposent.

La méthode « Wald », quant a elle, permet effectivement de considérer le phénomene responsable
du choix des réponses comme ¢tant un phénomene latent et de l'analyser en tant que tel, plutot que
d'analyser une variable manifeste illustrative telle que pourrait étre le score. Cette méthode est donc
parfaitement congruente avec le concept de phénomeéne latent. Cependant, son interprétation reste
delicate, tant par 'absence de valeurs de référence de traits latents en population générale que par la
trés grande confidentialité de son utilisation en recherche clinique, empéchant a I'heure actuelle

toute possibilité¢ de familiarité de la part de cliniciens ou de chercheurs avec celle-ci.

Il faut enfin remarquer que les méthodes « Wald » et « Two-Way » reposent toutes deux sur une
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méme hypothese : les caractéristiques des items sont considérées identiques pour tous les individus
quelles que soient leurs caractéristiques socio-culturelles, et constantes au cours du temps quelles

que soient les spécificités de leur histoire personnelle.

Nous avons pu illustrer les possibles limites de cette hypothése dans un cadre transversal en
introduisant la notion de fonctionnement différentiel des items. Une stratégie possible de prise en
compte de ce DIF a été proposée, permettant a la fois sa détection et sa prise en compte lors de
l'analyse de bases de données. Cette stratégie n'est cependant pas la seule envisageable et d'autres
méthodes pourraient étre considérées. Ainsi, 'identification des items présentant un DIF pourrait
étre basée sur le critéere d'Akaike, le critere d'information bayésien, ou des tests de rapports de
vraisemblance par l'utilisation de processus ascendants, descendants ou itératifs mixtes. De méme,
la méthode proposée par Oort dans un cadre longitudinal [137] pourrait étre adaptée au cas
transversal pour le diagnostic du DIF. Enfin, la prise en compte d'une possible variation
d'interprétation des items entre différents groupes d'individus et dans un cadre transversal
(c'est-a-dire la prise en compte d'un possible DIF) impose de s'interroger sur la possibilité¢ de

variations d'interprétations au cours du temps, c'est-a-dire de fagcon longitudinale.

Ainsi, il est tout a fait vraisemblable que l'histoire individuelle, le chemin de vie ou I'évolution
personnelle de chacun puisse constituer des facteurs externes de modification du langage, donc
induire des variations d'interprétation et de compréhension de mémes mots au cours du temps. Le
langage ne peut donc €tre vu comme une construction figée pour chaque individu, mais doit au
contraire étre considéré comme un processus dynamique en perpétuel remodelage. Il est alors
naturel de considérer possiblement variable au cours du temps l'interprétation que peuvent se faire
des individus interrogés des items qui leur sont proposés, c'est-a-dire de possibles phénomenes de

« response-shift » [137].

Il semble tres artificiel de séparer les phénoméenes de DIF et de « response-shift». Ceux-ci
correspondent a des phénomenes similaires considérés de deux points de vue différents : l'un
transversal et l'autre longitudinal. Les méthodes développées pour l'identification et la prise en
compte du DIF devront étre adaptées a l'identification et la prise en compte de « response-shift »
pour proposer une méthode globale d'identification et de prise en compte de variations
d'interprétation des items lors de l'analyse de PROs, quel que soit le cadre dans lequel intervient

cette variation d'interprétation.

Tout comme le DIF, le « response-shift » peut étre modélisé a 1'aide de modeles issus de la théorie
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de la réponse a l'item, en intégrant cette fois dans un mode¢le longitudinal des interactions entre le
temps et les difficultés des items. Il est alors évidement possible de rechercher conjointement un
phénomeéne de DIF et de « response-shift » lors d'une seule et méme analyse, au moyen de
méthodes basées sur la réalisation de modeles de complexité croissante. Si ces méthodes s'averent
valides (c'est-a-dire non biaisées et de puissance satisfaisante), des solutions logicielles pourraient
alors étre proposées, permettant I'implémentation aisée de celles-ci. Le développement de telles
solutions logicielles n'est cependant pas chose facile. Un logiciel d'analyse doit en effet non
seulement permettre 1'implémentation d'une méthode d'analyse donnée, mais aussi 1’obtention de
résultats interprétables, fournis dans des délais raisonnables. La complexit¢ des modéles sur
lesquels reposent les méthodes d'analyse telles qu'envisagées est telle qu'il est probable que les
temps de calcul s'aveérent trop longs pour une utilisation de pratique courante. Ainsi, un programme
additionnel Stata® a été¢ développé permettant la mise en ceuvre de la méthode «Wald-DIF » telle
que décrite au chapitre 6.1.2 de ce mémoire. Ce programme repose sur I’emboitement de modeles
mixtes de types logistiques multinomiaux a risques adjacents de complexité croissante, dont le
nombre de paramétres a estimer augmente avec le nombre d'items, de modalités de réponse et de
covariables induisant un possible phénomene de DIF. Ce programme permet effectivement
I'implémentation de la méthode « Wald-DIF », mais au prix de temps de calculs variables, de I'ordre
de quelques minutes en l'absence de DIF a plusieurs jours si de nombreux items présentent un tel
phénomeéne. Des solutions pourraient étre envisagées pour permettre une accélération de ces temps
de calcul, reposant non pas sur le développement de solutions logicielles basées sur l'utilisation de
langages de programmation de haut niveau (tels que ceux utilisés par les logiciels de statistique tels
que R ou Stata®), mais sur des programmes dédiés, réalisés dans des langages de programmation
de plus bas niveau et possiblement compilés, tels que C++ ou Fortran. On pourra alors peut-étre
envisager de proposer des logiciels réellement utilisables en pratique quotidienne, car présentant des

délais de calcul plus raisonnables.

8. CONCLUSION

L'é¢tude de mesures subjectives est de plus en plus fréquente en recherche clinique. De telles
mesures, permettant l'analyse de la subjectivité et du ressenti des patients, autorisent une
appréhension différente de la notion de santé, des effets de maladies et de traitements.

Accompagnées par 1'étude de mesures objectives, elles permettent une compréhension plus globale
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des processus physiopathologiques.

La réalisation de telles mesures subjectives est le plus souvent effectuée au moyen
d’auto-questionnaires standardisés. Il peut alors arriver d'observer des réponses manquantes a ces
questionnaires : un patient trop fatigué pourra s’arréter dans le remplissage des items avant la fin du
questionnaire ; un autre, jugeant l'une des questions trop sensible ou trop personnelle, pourra

décider de ne pas y répondre.

Dans le cadre d'études cliniques, I'analyse de mesures subjectives passe habituellement par le calcul
de scores. Lorsque les questionnaires comportent des données manquantes, ce calcul n'est plus
directement possible. Différentes stratégies ont pu €tre proposées, les plus habituelles consistant a
n'analyser que les individus ayant répondu a l'intégralité¢ des items qui leur étaient soumis, ou a
imputer les réponses manquantes de chaque individu par la moyenne de ses réponses observées.
Nous avons pu montrer dans ce mémoire les limites de ces deux approches, a la fois biaisées et peu
puissantes. Pourtant ces deux approches restent toujours actuellement les plus fréquemment

utilisées, probablement en raison de leur facilité d'utilisation.

D'autres stratégies peuvent cependant &tre proposées. Dans ce mémoire, nous avons présenté deux
autres approches : la méthode « Two-Way » et la méthode « Wald ». La méthode « Two-Way »
permet le calcul de scores par la réalisation d'imputations multiples des réponses manquantes. Le
processus d'imputation repose sur une modélisation des réponses aux items par un modele mixte
d'ANOVA a deux facteurs — I'un a effets fixes (l'effet « item »), l'autre a effets aléatoires (l'effet
«individus »). La méthode « Wald », quant a elle, repose sur le test de la significativit¢ d'une
covariable incluse dans un modele de la famille de Rasch a effets aléatoires et ne nécessite pas
d'imputations des réponses manquantes. Un tel modele permet la modélisation des réponses
observées aux items la aussi par un parameétre associé aux individus (leur trait latent) et d'autres
associés aux items (leurs difficultés), cette fois-ci au moyen d'une fonction de lien de type
logistique. Ces deux méthodes présentent des propriétés a la fois tres semblables et trés
intéressantes : une absence de biais et une puissance élevée méme en cas de données manquantes
informatives. Cependant, ces deux méthodes restent délicates a implémenter. Aussi, pour faciliter
leur diffusion, nous avons développé des programmes additionnels au logiciel Stata® permettant

leur réalisation.

Des questions restent actuellement en suspens, notamment concernant les problématiques liées a

l'interprétation et a la compréhension par les personnes interrogées des items constituant les
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questionnaires utilisés. Des méthodes d'analyse prenant en compte de possibles variations
d'interprétation (c'est-a-dire des phénomenes de DIF ou de « response-shift ») sont envisageables,
mais leurs propriétés méthodologiques sont actuellement inconnues. Il est maintenant nécessaire
d'entreprendre des études de simulation pour déterminer leurs caractéristiques et ainsi identifier les
méthodes d'analyse les plus pertinentes en cas de variations d'interprétation des items, tant dans un

cadre transversal que longitudinal.
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CTIT IRT

CML MML MML-Cov
Diff. Doy j n A Testt WML PV MI EAP PV MI  2steps  EAP PV MI  Wald
Est. Norm 5 100 0 0.036 0.040 0.049 0.001 0.037 0.041 0.000 0.173 0.315 0.212 0.071 0.042
200 0 0.048 0.049 0.045 0.003 0.049 0.048 0.001 0.186 0.339 0.201 0.088 0.050
400 0 0.058 0.052 0.048 0.005 0.058 0.046 0.003 0.158 0.338 0.210 0.089 0.058
800 0 0.046 0.053 0.049 0.001 0.047 0.039 0.001 0.172 0.342 0.216 0.082 0.047
10 100 0 0.048 0.051 0.054 0.008 0.047 0.042 0.004 0.126 0.211 0.147 0.060 0.054
200 0 0.052 0.048 0.045 0.007 0.052 0.051 0.008 0.122 0.204 0.147 0.064 0.055
400 0 0.042 0.050 0.050 0.004 0.045 0.038 0.002 0.109 0.203 0.158 0.059 0.044
800 0 0.051 0.045 0.052 0.007 0.050 0.045 0.007 0.117 0.210 0.136 0.059 0.050
Bimo 5 100 0 0.042 0.044 0.052 0.002 0.042 0.039 0.000 0.181 0.376 0.222 0.084 0.044
200 0 0.044 0.047 0.042 0.001 0.045 0.046 0.000 0.160 0.360 0.220 0.077 0.046
400 0 0.050 0.049 0.043 0.004 0.050 0.042 0.001 0.172 0.336 0.198 0.082 0.050
800 0 0.050 0.052 0.045 0.004 0.050 0.030 0.003 0.163 0.338 0.181 0.089 0.051
10 100 0 0.051 0.052 0.048 0.010 0.054 0.041 0.005 0.136 0.228 0.168 0.057 0.057
200 0 0.048 0.049 0.049 0.014 0.048 0.063 0.009 0.114 0.209 0.158 0.062 0.048
400 0 0.048 0.045 0.040 0.005 0.050 0.032 0.005 0.105 0.199 0.167 0.056 0.052
800 0 0.048 0.045 0.046 0.011 0.047 0.042 0.007 0.113 0.201 0.143 0.057 0.048
Connu Norm 5 100 0 0.036 0.041 0.044 0.001 0.037 0.035 0.001 0.179 0.316 0.210 0.081 0.043
200 0 0.048 0.049 0.046 0.003 0.049 0.051 0.001 0.189 0.344 0.229 0.090 0.052
400 0 0.058 0.052 0.052 0.004 0.058 0.072 0.003 0.157 0.340 0.203 0.085 0.059
800 0 0.046 0.053 0.041 0.002 0.047 0.035 0.000 0.172 0.343 0.228 0.079 0.047
10 100 0O 0.048 0.051 0.043 0.006 0.047 0.057 0.008 0.126 0.212 0.146 0.064 0.054
200 0 0.052 0.048 0.056 0.006 0.052 0.054 0.004 0.121 0.205 0.160 0.054 0.055
400 0 0.042 0.050 0.034 0.006 0.045 0.061 0.001 0.108 0.204 0.165 0.060 0.044
800 0 0.051 0.044 0.035 0.007 0.050 0.043 0.009 0.115 0.211 0.138 0.061 0.050
Bimo 5 100 0 0.042 0.045 0.051 0.000 0.042 0.045 0.000 0.186 0.378 0.241 0.091 0.044
200 0 0.044 0.048 0.037 0.001 0.045 0.049 0.001 0.160 0.366 0.206 0.070 0.046
400 0 0.050 0.049 0.042 0.003 0.050 0.071 0.001 0.173 0.336 0.209 0.081 0.050
800 0 0.050 0.052 0.041 0.003 0.050 0.034 0.002 0.163 0.339 0.199 0.091 0.052
10 100 0 0.051 0.050 0.043 0.009 0.054 0.050 0.003 0.137 0.234 0.162 0.064 0.057
200 0 0.048 0.050 0.044 0.011 0.048 0.075 0.009 0.114 0.209 0.157 0.060 0.048
400 0 0.048 0.045 0.031 0.010 0.050 0.057 0.003 0.105 0.197 0.160 0.056 0.052
800 0 0.048 0.044 0.035 0.010 0.047 0.041 0.007 0.114 0.202 0.147 0.061 0.048
Imp. Norm 5 100 0 0.036 0.040 0.044 0.001 0.037 0.036 0.001 0.154 0.296 0.194 0.073 0.044
200 0 0.048 0.050 0.047 0.005 0.048 0.053 0.001 0.178 0.317 0.218 0.087 0.051
400 0 0.058 0.052 0.053 0.004 0.058 0.068 0.003 0.149 0.315 0.200 0.084 0.059
800 0 0.046 0.049 0.040 0.001 0.047 0.035 0.000 0.159 0316 0.218 0.078 0.047
10 100 O 0.048 0.051 0.043 0.007 0.048 0.057 0.008 0.121 0.205 0.140 0.063 0.053
200 0 0.052 0.049 0.058 0.007 0.052 0.052 0.005 0.123 0.197 0.158 0.053 0.055
400 0 0.042 0.050 0.033 0.007 0.044 0.060 0.001 0.105 0.184 0.157 0.059 0.044
800 0 0.051 0.044 0.034 0.008 0.050 0.041 0.010 0.111 0.205 0.135 0.060 0.050
Bimo 5 100 0 0.042 0.046 0.052 0.000 0.042 0.043 0.000 0.178 0.361 0.228 0.086 0.044
200 0 0.044 0.046 0.039 0.001 0.045 0.046 0.001 0.154 0.344 0.199 0.068 0.046
400 0 0.050 0.050 0.043 0.003 0.050 0.073 0.002 0.161 0.318 0.199 0.082 0.050
800 0 0.050 0.052 0.040 0.003 0.051 0.038 0.002 0.154 0.322 0.192 0.089 0.052
10 100 0 0.051 0.051 0.041 0.010 0.054 0.050 0.007 0.129 0.222 0.154 0.063 0.058
200 0 0.048 0.049 0.044 0.011 0.048 0.075 0.011 0.110 0.205 0.151 0.058 0.047
400 0 0.048 0.047 0.030 0.010 0.050 0.054 0.003 0.103 0.190 0.156 0.056 0.052
800 0 0.048 0.045 0.039 0.011 0.046 0.039 0.009 0.114 0.196 0.145 0.062 0.048

Tableau 27: Risques o observés des différentes méthodes de comparaison de groupes par analyse de mesures

subjectives, en fonction des différentes combinaisons de parameétres de simulation.

Est. : Difficultés estimées lors de l'analyse, Connu : difficultés considérées parfaitement connues lors de l'analyse,
Imp : difficultés considérées connues de facon imprécise lors de l'analyse, Norm. : distribution normale, Bimo. :

meélange bimodal de distributions normales. Les risques o observés significativement différents du risque o. théorique

0.05 sont reportés en gras.
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Diff Doy Jj

n

CTT

Test t

IRT

CML

MML

MML-Cov

WML

PV

MI

EAP

PV

MI

2 steps

EAP

PV

MI

Wald

Est. Norm 5

Bimo 5

Connu Norm 5

100

200

400

800

100

200

400

800

100

200

400

800

100

200

400

800

100

200

0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2

0.5
0.8
0.2

0.5
0.8
0.2
0.5
0.8

0.104
0.426
0.801
0.155
0.680
0.977
0.306
0.934
1.000
0.526
0.999
1.000
0.116
0.525
0.885
0.213
0.812
0.997
0.325
0.978
1.000
0.606
1.000
1.000
0.100
0.377
0.772
0.151
0.688
0.968
0.263
0.917
0.999
0.501
0.999
1.000
0.101
0.505
0.881
0.217
0.808
0.994
0.347
0.980
1.000
0.588

1.000
1.000
0.104

0.426
0.801
0.155
0.680
0.977

0.104
0.419
0.799
0.168
0.678
0.973
0.302
0.932
1.000
0.519
1.000
1.000
0.114
0.527
0.883
0.208
0.803
0.998
0.328
0.977
1.000
0.612
1.000
1.000
0.097
0.384
0.765
0.149
0.684
0.970
0.263
0918
0.999
0.494
0.998
1.000
0.100
0.500
0.884
0.220
0.797
0.994
0.347
0.980
1.000
0.583

1.000
1.000
0.104

0.417
0.798
0.169
0.677
0.973

0.078
0.257
0.560
0.088
0.421
0.838
0.201
0.737
0.982
0.416
0.970
1.000
0.117
0.400
0.745
0.130
0.597
0.955
0.267
0.924
1.000
0.514
0.993
1.000
0.086
0.254
0.519
0.088
0.420
0.824
0.180
0.755
0.980
0.393
0.972
1.000
0.106
0.383
0.749
0.133
0.585
0.953
0.274
0.922
1.000
0.490

0.993
1.000
0.090

0.258
0.568
0.108
0.446
0.838

0.011
0.077
0.336
0.014
0.228
0.711
0.044
0.548
0.973
0.130
0916
1.000
0.033
0.241
0.657
0.066
0.529
0.952
0.127
0.878
0.999
0.291
0.997
1.000
0.008
0.096
0.305
0.015
0.217
0.694
0.041
0.542
0.973
0.103
0.905
1.000
0.025
0.238
0.636
0.068
0.512
0.952
0.123
0.873
0.999
0.282

0.995
1.000
0.009

0.071
0.323
0.013
0.227
0.708

0.106
0.427
0.801
0.157
0.684
0.977
0.304
0.935
1.000
0.523
0.999
1.000
0.119
0.525
0.888
0.216
0.812
0.998
0.325
0.980
1.000
0.607
1.000
1.000
0.102
0.381
0.772
0.151
0.687
0.968
0.263
0.916
0.999
0.499
0.999
1.000
0.101
0.511
0.883
0.216
0.807
0.994
0.352
0.981
1.000
0.586

1.000
1.000
0.106

0.427
0.801
0.157
0.684
0.977

126 /138

0.056
0.226
0.497
0.104
0.391
0.796
0.166
0.696
0.983
0.276
0.955
1.000
0.086
0.330
0.715
0.162
0.606
0.956
0.166
0.891
1.000
0.422
0.998
1.000
0.063
0.209
0.442
0.097
0.391
0.753
0.150
0.671
0.970
0.250
0.934
1.000
0.078
0.329
0.702
0.148
0.607
0.936
0.186
0.879
1.000
0.388

0.997
1.000
0.080

0.258
0.526
0.092
0.436
0.815

0.004
0.051
0.256
0.011
0.164
0.631
0.023
0.469
0.950
0.085
0.852
1.000
0.018
0.172
0.589
0.059
0.480
0.943
0.090
0.859
0.999
0.281
0.992
1.000
0.001
0.048
0.200
0.004
0.155
0.574
0.025
0.425
0.944
0.055
0.805
1.000
0.013
0.178
0.551
0.052
0.438
0.922
0.104
0.832
0.999
0.245

0.994
1.000
0.005

0.054
0.250
0.008
0.134
0.601

0.298
0.654
0.929
0.365
0.871
0.993
0.501
0.981
1.000
0.742
1.000
1.000
0.226
0.700
0.950
0.347
0.894
1.000
0.489
0.993
1.000
0.743
1.000
1.000
0.274
0.658
0.909
0.338
0.871
0.992
0.495
0.971
1.000
0.730
1.000
1.000
0.211
0.673
0.950
0.354
0.890
0.998
0.524
0.994
1.000
0.745

1.000
1.000
0.300

0.658
0.929
0.369
0.868
0.992

0.461
0.792
0.961
0.537
0.938
0.998
0.686
0.994
1.000
0.848
1.000
1.000
0.324
0.799
0.972
0.466
0.935
1.000
0.607
0.997
1.000
0.834
1.000
1.000
0.447
0.802
0.958
0.514
0.938
0.996
0.672
0.991
1.000
0.856
1.000
1.000
0.320
0.759
0.969
0.459
0.941
1.000
0.661
0.999
1.000
0.841

1.000
1.000
0.465

0.791
0.961
0.540
0.938
0.998

0.296
0.628
0.890
0.357
0.838
0.986
0.486
0.966
1.000
0.743
1.000
1.000
0.229
0.669
0.920
0.349
0.869
0.999
0.460
0.982
1.000
0.692
1.000
1.000
0.300
0.626
0.885
0.351
0.825
0.984
0.497
0.968
0.999
0.731
1.000
1.000
0.217
0.639
0.929
0.354
0.876
0.995
0.502
0.990
1.000
0.696

1.000
1.000
0.321

0.614
0.896
0.381
0.844
0.986

0.156
0.486
0.825
0.228
0.745
0.983
0.358
0.938
1.000
0.578
1.000
1.000
0.123
0.523
0.878
0.221
0.803
0.998
0.352
0.979
1.000
0.602
1.000
1.000
0.153
0.459
0.795
0.200
0.752
0.971
0.334
0.929
1.000
0.577
0.999
1.000
0.125
0.499
0.876
0.226
0.805
0.993
0.382
0.976
1.000
0.586

1.000
1.000
0.145

0.468
0.835
0.214
0.730
0.982

0.110
0.431
0.811
0.158
0.688
0.977
0.305
0.935
1.000
0.523
0.999
1.000
0.122
0.543
0.892
0.219
0.814
0.997
0.330
0.978
1.000
0.609
1.000
1.000
0.102
0.389
0.776
0.153
0.691
0.969
0.264
0.916
0.999
0.500
0.999
1.000
0.110
0.518
0.888
0.223
0.808
0.994
0.356
0.983
1.000
0.586

1.000
1.000
0.111

0.432
0.811
0.159
0.689
0.977



Diff  Dpy j

CTT

Test t

IRT

CML

MML

MML-Cov

WML

PV

MI

EAP

PV

MI

2 steps

EAP

PV

MI

Wald

Imp.

10

Bimo 5

10

Norm 5

10

400

800

100

200

400

800

100

200

400

800

100

200

400

800

100

200

400

800

100

0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2

0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2

0.306
0.934
1.000
0.526
0.999
1.000
0.116
0.525
0.885
0.213
0.812
0.997
0.325
0.978
1.000
0.606
1.000
1.000
0.100
0.377
0.772
0.151
0.688
0.968
0.263
0.917
0.999
0.501
0.999
1.000
0.101
0.505
0.881
0.217
0.808
0.994
0.347
0.980
1.000
0.588
1.000
1.000
0.104

0.426
0.801
0.155
0.680
0.977
0.306
0.934
1.000
0.526
0.999
1.000
0.116

0.301
0.933
1.000
0.519
1.000
1.000
0.114
0.528
0.883
0.210
0.802
0.998
0.329
0.977
1.000
0.611
1.000
1.000
0.098
0.384
0.762
0.150
0.684
0.970
0.262
0.919
0.999
0.497
0.998
1.000
0.099
0.501
0.884
0.220
0.796
0.994
0.347
0.980
1.000
0.583
1.000
1.000
0.102

0.418
0.800
0.167
0.680
0.973
0.303
0.932
1.000
0.520
1.000
1.000
0.114

0.178
0.722
0.985
0.303
0.953
1.000
0.088
0.369
0.744
0.149
0.654
0.964
0.270
0.933
1.000
0.459
0.999
1.000
0.067
0.259
0.524
0.094
0.434
0.825
0.159
0.706
0.982
0.292
0.940
1.000
0.070
0.348
0.739
0.157
0.627
0.961
0.285
0.931
1.000
0.441
0.997
1.000
0.090

0.263
0.581
0.111
0.461
0.843
0.186
0.735
0.989
0.306
0.958
1.000
0.089

0.041
0.525
0.975
0.095
0.913
1.000
0.023
0.222
0.643
0.066
0.503
0.939
0.132
0.874
1.000
0.281
0.996
1.000
0.009
0.082
0.285
0.016
0.224
0.695
0.044
0.535
0.970
0.091
0.902
1.000
0.019
0.213
0.616
0.060
0.486
0.935
0.125
0.880
0.999
0.267
0.995
1.000
0.011

0.079
0.335
0.015
0.245
0.727
0.043
0.554
0.982
0.098
0.922
1.000
0.024

0.304
0.935
1.000
0.523
0.999
1.000
0.119
0.525
0.888
0.216
0.812
0.998
0.325
0.980
1.000
0.608
1.000
1.000
0.102
0.381
0.772
0.151
0.687
0.968
0.263
0.916
0.999
0.499
0.999
1.000
0.101
0.511
0.883
0.216
0.805
0.994
0.352
0.981
1.000
0.586
1.000
1.000
0.106

0.426
0.800
0.157
0.687
0.977
0.304
0.936
1.000
0.523
0.999
1.000
0.120

127 /138

0.173
0.664
0.964
0.305
0.942
1.000
0.093
0.338
0.706
0.180
0.671
0.959
0.231
0.886
1.000
0.444
0.998
1.000
0.077
0.221
0.468
0.095
0.420
0.779
0.179
0.643
0.962
0.276
0.934
1.000
0.083
0.333
0.702
0.180
0.663
0.957
0.249
0.868
0.998
0.419
1.000
1.000
0.084

0.261
0.539
0.094
0.454
0.832
0.172
0.677
0.976
0.317
0.954
1.000
0.095

0.019
0.439
0.946
0.067
0.852
1.000
0.021
0.162
0.567
0.048
0.458
0.939
0.075
0.841
0.999
0.265
0.992
1.000
0.002
0.037
0.195
0.006
0.126
0.553
0.020
0.392
0.932
0.052
0.810
1.000
0.012
0.161
0.527
0.043
0.421
0918
0.094
0.798
0.999
0.228
0.989
1.000
0.006

0.064
0.278
0.010
0.164
0.637
0.027
0.477
0.957
0.077
0.880
1.000
0.020

0.500
0.981
1.000
0.741
1.000
1.000
0.228
0.704
0.948
0.347
0.894
1.000
0.489
0.992
1.000
0.744
1.000
1.000
0.274
0.660
0.910
0.334
0.873
0.992
0.501
0.971
1.000
0.733
1.000
1.000
0.212
0.673
0.950
0.354
0.890
0.999
0.525
0.994
1.000
0.745
1.000
1.000
0.282

0.649
0.922
0.353
0.865
0.991
0.495
0.981
1.000
0.737
1.000
1.000
0.220

0.684
0.995
1.000
0.850
1.000
1.000
0.329
0.803
0.972
0.469
0.936
1.000
0.610
0.997
1.000
0.834
1.000
1.000
0.460
0.802
0.960
0.516
0.942
0.996
0.670
0.991
1.000
0.857
1.000
1.000
0.322
0.759
0.971
0.460
0.941
1.000
0.661
0.999
1.000
0.845
1.000
1.000
0.444

0.774
0.960
0.520
0.929
0.998
0.664
0.992
1.000
0.834
1.000
1.000
0.313

0.533
0.975
1.000
0.736
1.000
1.000
0.274
0.717
0.931
0.339
0.873
0.998
0.489
0.986
1.000
0.694
1.000
1.000
0.296
0.624
0.888
0.359
0.834
0.980
0.531
0.969
1.000
0.730
1.000
1.000
0.258
0.671
0.938
0.361
0.876
0.996
0.522
0.986
1.000
0.709
1.000
1.000
0.314

0.607
0.892
0.368
0.841
0.986
0.514
0.971
1.000
0.725
1.000
1.000
0.263

0.359
0.946
1.000
0.572
1.000
1.000
0.133
0.544
0.883
0.203
0.796
0.997
0.349
0.976
1.000
0.583
1.000
1.000
0.146
0.459
0.791
0.193
0.734
0.974
0.329
0.931
1.000
0.585
0.997
1.000
0.122
0.526
0.873
0.214
0.786
0.992
0.373
0.977
1.000
0.560
1.000
1.000
0.135

0.456
0.829
0.206
0.714
0.981
0.354
0.944
1.000
0.569
1.000
1.000
0.132

0.306
0.935
1.000
0.523
0.999
1.000
0.123
0.545
0.892
0.219
0.815
0.997
0.330
0.978
1.000
0.611
1.000
1.000
0.104
0.395
0.779
0.154
0.693
0.969
0.264
0.917
0.999
0.501
0.999
1.000
0.111
0.520
0.889
0.223
0.807
0.994
0.356
0.983
1.000
0.587
1.000
1.000
0.111

0.432
0.812
0.160
0.689
0.977
0.305
0.935
1.000
0.523
0.999
1.000
0.123



lef DDlﬁf ] n

A

CTT

Test t

IRT

CML

MML

MML-Cov

WML

PV

MI

EAP

PV

MI

2 steps

EAP

PV

MI

Wald

200

400

800

Bimo 5 100

200

400

800

10 100

200

400

800

0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8
0.2
0.5
0.8

0.525
0.885
0.213
0.812
0.997
0.325
0.978
1.000
0.606
1.000
1.000
0.100
0.377
0.772
0.151
0.688
0.968
0.263
0917
0.999
0.501
0.999
1.000
0.101
0.505
0.881
0.217
0.808
0.994
0.347
0.980
1.000
0.588
1.000
1.000

0.530
0.884
0.209
0.801
0.998
0.329
0.977
1.000
0.609
1.000
1.000
0.098
0.379
0.769
0.150
0.684
0.971
0.256
0919
0.999
0.501
0.998
1.000
0.101
0.496
0.884
0.222
0.789
0.994
0.348
0.980
1.000
0.581
1.000
1.000

0.373
0.750
0.148
0.654
0.965
0.271
0.934
1.000
0.466
0.999
1.000
0.069
0.261
0.530
0.093
0.440
0.828
0.160
0.722
0.982
0.302
0.948
1.000
0.068
0.351
0.743
0.159
0.632
0.963
0.288
0.932
1.000
0.450
0.998
1.000

0.227
0.650
0.071
0.517
0.943
0.138
0.877
1.000
0.285
0.996
1.000
0.010
0.088
0.304
0.017
0.231
0.703
0.045
0.553
0.973
0.090
0.903
1.000
0.021
0.221
0.622
0.066
0.491
0.934
0.135
0.886
0.999
0.274
0.995
1.000

0.526
0.890
0.217
0.811
0.998
0.326
0.980
1.000
0.608
1.000
1.000
0.102
0.378
0.772
0.152
0.687
0.968
0.264
0.917
0.999
0.498
0.999
1.000
0.100
0.510
0.882
0.218
0.808
0.994
0.352
0.981
1.000
0.587
1.000
1.000

0.341
0.719
0.181
0.677
0.962
0.235
0.890
1.000
0.448
0.998
1.000
0.083
0.226
0.486
0.098
0.435
0.788
0.179
0.650
0.960
0.283
0.939
1.000
0.078
0.339
0.713
0.177
0.666
0.957
0.254
0.879
0.999
0.416
1.000
1.000

0.179
0.584
0.050
0.470
0.948
0.087
0.849
0.999
0.274
0.992
1.000
0.003
0.043
0.219
0.006
0.149
0.580
0.020
0.424
0.932
0.059
0.818
1.000
0.015
0.166
0.549
0.046
0.429
0.932
0.095
0.809
0.999
0.235
0.988
1.000

0.699
0.946
0.345
0.891
1.000
0.481
0.990
1.000
0.736
1.000
1.000
0.260
0.646
0.908
0.327
0.869
0.990
0.499
0.972
1.000
0.724
1.000
1.000
0.208
0.670
0.948
0.351
0.887
0.999
0.515
0.994
1.000
0.742
1.000
1.000

0.791
0.971
0.456
0.935
1.000
0.598
0.998
1.000
0.828
1.000
1.000
0.432
0.795
0.956
0.506
0.936
0.996
0.656
0.990
1.000
0.848
1.000
1.000
0.316
0.755
0.968
0.447
0.939
1.000
0.657
0.999
1.000
0.837
1.000
1.000

0.716
0.931
0.332
0.871
0.997
0.481
0.985
1.000
0.691
1.000
1.000
0.291
0.609
0.877
0.349
0.825
0.978
0.518
0.966
1.000
0.723
1.000
1.000
0.250
0.659
0.935
0.356
0.873
0.997
0.515
0.986
1.000
0.710
1.000
1.000

0.539
0.880
0.201
0.792
0.996
0.346
0.976
1.000
0.584
1.000
1.000
0.141
0.448
0.784
0.195
0.730
0.971
0.321
0.931
1.000
0.568
0.997
1.000
0.123
0.525
0.872
0.213
0.786
0.992
0.371
0.977
1.000
0.561
1.000
1.000

0.547
0.892
0.219
0.815
0.997
0.329
0.978
1.000
0.610
1.000
1.000
0.104
0.394
0.778
0.154
0.695
0.969
0.264
0.917
0.999
0.502
0.999
1.000
0.111
0.520
0.890
0.223
0.808
0.994
0.354
0.982
1.000
0.585
1.000
1.000

Tableau 28 : Puissances observées des différentes méthodes de comparaison de groupes par analyse de mesures
subjectives, en fonction des différentes combinaisons de parameétres de simulation.

Est. : Difficultés estimées lors de l'analyse, Connu : difficultés considérées parfaitement connues lors de l'analyse,
Imp : difficultés considérées connues de fagcon imprécise lors de l'analyse, Norm. : distribution normale, Bimo. :

meélange bimodal de distributions normales.
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Difft Doy j n A As

CTT

o% Testt

IRT

CML

MML

MML-Cov

WML

PV

MI  EAP

PV MI

steps

EAP

PV

MI

Wald

Est. Norm 5 100 0 0.000
0.2 0.193

0.5 0.483

0.8 0.769

200 0 0.000
0.2 0.193

0.5 0.483

0.8 0.769

400 0 0.000
0.2 0.193

0.5 0.483

0.8 0.769

800 0 0.000
0.2 0.193

0.5 0.483

0.8 0.769

1.915 0.001
1.912 0.195
1.894 0.486
1.861 0.778
1.915 0.011
1.912 0.192
1.894 0.482
1.861 0.776
1.915 0.004
1.912 0.194
1.894 0.481
1.861 0.764
1.915 0.002
1.912 0.199
1.894 0.483
1.861 0.763

10 100 0 0.000 5.507 -0.001
0.2 0.378 5.497 0.362

0.5 0.944 5.444 0.964

0.8 1.504 5.347 1.496
200 0 0.000 5.507 0.012
0.2 0.378 5.497 0.385

0.5 0.944 5.444 0.943

0.8 1.504 5.347 1.491
400 0 0.000 5.507 0.005
0.2 0.378 5.497 0.360

0.5 0.944 5.444 0.949

0.8 1.504 5.347 1.511
800 0 0.000 5.507 0.004
0.2 0.378 5.497 0.369

0.5 0.944 5.444 0.948

0.8 1.504 5.347 1.494

Bimo 5 100 0 0.000
0.2 0.181

0.5 0.451

0.8 0.719

200 0 0.000
0.2 0.181

0.5 0.451

0.8 0.719
400 0 0.000
0.2 0.181

0.5 0.451

0.8 0.719

800 0 0.000
0.2 0.181

0.5 0.451

1.728 0.005
1.726 0.174
1.712 0.452
1.688 0.706
1.728 0.009
1.726 0.166
1.712 0.454
1.688 0.713
1.728 -0.001
1.726 0.178
1.712 0.451
1.688 0.717
1.728 -0.007
1.726 0.183
1.712 0.452

0.001
0.186
0.463
0.744
0.010
0.184
0.456
0.738
0.003
0.183
0.455
0.725
0.002
0.188
0.457
0.723
-0.002
0.190
0.506
0.790
0.007
0.200
0.492
0.781
0.002
0.186
0.493
0.787
0.003
0.192
0.493
0.778
0.005
0.182
0.472
0.740
0.008
0.172
0.470
0.741
-0.001
0.184
0.467
0.744
-0.008
0.188
0.467

0.000
0.183
0.460
0.743
-0.009
0.166
0.433
0.716
0.006
0.187
0.458
0.728
0.027
0.213
0.482
0.747
0.004
0.196
0.511
0.796
-0.023
0.170
0.459
0.751
0.009
0.194
0.500
0.794
0.014
0.204
0.505
0.791
0.001
0.178
0.467
0.737
-0.012
0.152
0.450
0.723
0.003
0.188
0.470
0.747
0.016
0.213
0.492

0.011 0.001
0.196 0.102
0.473 0.263
0.754 0.438
0.018 0.005
0.191 0.099
0.464 0.251
0.745 0.430
0.002 0.002
0.181 0.100
0.453 0.253
0.723 0.423
0.005 0.001
0.192 0.102
0.461 0.254
0.726 0.420
0.005 -0.001
0.197 0.128
0.511 0.344
0.797 0.556
0.014 0.004
0.207 0.134
0.498 0.335
0.788 0.549
0.002 0.002
0.185 0.124
0.493 0.336
0.786 0.554
0.005 0.001
0.194 0.128
0.495 0.335
0.780 0.545
0.016 0.001
0.193 0.093
0.483 0.253
0.750 0.411
0.017 0.004
0.180 0.089
0.478 0.249
0.748 0.412
-0.001 -0.001
0.182 0.094
0.465 0.247
0.742 0.411
-0.004 -0.004
0.192 0.096
0.470 0.246
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-0.008 0.001
0.094 0.102
0.256 0.264
0.431 0.439
0.005 0.009
0.098 0.102
0.250 0.254
0.429 0.433
0.002 0.004
0.100 0.103
0.253 0.255
0.423 0.426
0.000 0.001
0.101 0.102
0.253 0.254
0.419 0.420
-0.016 -0.003
0.112 0.126
0.329 0.343
0.540 0.554
0.002 0.006
0.131 0.136
0.332 0.337
0.545 0.551
-0.013 0.008
0.109 0.130
0.321 0.342
0.539 0.560
0.000 0.003
0.126 0.129
0.333 0.336
0.543 0.547
-0.006 0.002
0.085 0.094
0.245 0.254
0.403 0.412
0.003 0.008
0.088 0.092
0.248 0.252
0.411 0.415
0.000 0.002
0.095 0.097
0.247 0.249
0.411 0.414
-0.005 -0.004
0.095 0.096
0.245 0.246

0.001
0.205
0.513
0.823
0.012
0.201
0.501
0.813
0.004
0.202
0.500
0.799
0.002
0.207
0.502
0.796
0.000
0.195
0.517
0.807
0.007
0.205
0.503
0.799
0.002
0.191
0.504
0.807
0.002
0.196
0.503
0.796
0.005
0.195
0.510
0.799
0.009
0.185
0.507
0.801
-0.001
0.198
0.503
0.801
-0.008
0.203
0.502

0.001
0.205
0.511
0.821
0.012
0.200
0.501
0.812
0.004
0.202
0.500
0.798
0.002
0.207
0.502
0.795
-0.001
0.194
0.517
0.807
0.007
0.205
0.502
0.799
0.003
0.190
0.504
0.806
0.002
0.196
0.503
0.796
0.005
0.195
0.510
0.798
0.009
0.185
0.506
0.799
-0.001
0.197
0.502
0.801
-0.008
0.203
0.502

-0.007
0.197
0.504
0.813
0.003
0.191
0.493
0.803

-0.002
0.196
0.494
0.792
0.007
0.212
0.507
0.800

-0.009
0.186
0.509
0.799
0.003
0.202
0.499
0.796

-0.010
0.178
0.492
0.794

-0.004
0.189
0.496
0.789

-0.003
0.187
0.501
0.790
0.001
0.176
0.497
0.790

-0.007
0.191
0.497
0.795

-0.003
0.208
0.507

0.003
0.208
0.514
0.823
0.015
0.204
0.504
0.815
0.005
0.204
0.502
0.800
0.003
0.207
0.503
0.796
-0.005
0.190
0.512
0.803
0.009
0.207
0.505
0.801
0.005
0.192
0.506
0.808
0.002
0.196
0.503
0.796
0.008
0.198
0.512
0.800
0.013
0.188
0.509
0.803
0.001
0.199
0.504
0.803
-0.007
0.204
0.503

0.001
0.205
0.511
0.821
0.012
0.200
0.501
0.812
0.004
0.202
0.500
0.798
0.002
0.207
0.502
0.795
-0.001
0.194
0.517
0.807
0.007
0.205
0.503
0.799
0.002
0.190
0.504
0.806
0.002
0.196
0.503
0.796
0.005
0.195
0.509
0.798
0.009
0.185
0.506
0.800
-0.001
0.197
0.502
0.801
-0.008
0.203
0.502



lef DDg// ] n A As st

CTT

Test t

IRT

CML

MML

MML-Cov

WML PV

MI

EAP

PV

MI

2 EAP
steps

PV

MI

Wald

0.8 0.719 1.688

10 100 0 0.000 4.897
0.2 0.353 4.890

0.5 0.880 4.851

0.8 1.404 4.780
200 0 0.000 4.897
0.2 0.353 4.890

0.5 0.880 4.851

0.8 1.404 4.780
400 0 0.000 4.897
0.2 0.353 4.890

0.5 0.880 4.851

0.8 1.404 4.780
800 0 0.000 4.897
0.2 0.353 4.890

0.5 0.880 4.851

0.8 1.404 4.780
Connu Norm 5 100 0 0.000 1.915
0.2 0.193 1.912

0.5 0.483 1.894

0.8 0.769 1.861
200 0 0.000 1.915
0.2 0.193 1.912

0.5 0.483 1.894

0.8 0.769 1.861
400 0 0.000 1.915
0.2 0.193 1.912

0.5 0.483 1.894

0.8 0.769 1.861
800 0 0.000 1.915
0.2 0.193 1.912

0.5 0.483 1.894

0.8 0.769 1.861

10 100 0 0.000 5.507
0.2 0.378 5.497

0.5 0.944 5.444

0.8 1.504 5.347
200 0 0.000 5.507
0.2 0.378 5.497

0.5 0.944 5.444

0.8 1.504 5.347
400 0 0.000 5.507
0.2 0.378 5.497

0.5 0.944 5.444

0.8 1.504 5.347
800 0 0.000 5.507
0.2 0.378 5.497

0.722
-0.009
0.315
0.876
1.394
0.009
0.361
0.879
1.401
-0.008
0.357
0.884
1.390
-0.004
0.346
0.883
1.411
0.001
0.195
0.486
0.778
0.011
0.192
0.482
0.776
0.004
0.194
0.481
0.764
0.002
0.199
0.483
0.763
-0.001
0.362
0.964
1.496
0.012
0.385
0.943
1.491
0.005
0.360
0.949
1.511
0.004
0.369

0.747 0.772
-0.005 0.001

0.179 0.186
0.497 0.503

0.793 0.800
0.005 -0.025
0.204 0.173
0.496 0.463

0.794 0.762
-0.004 0.003

0.200 0.208
0.496 0.504
0.782 0.790
-0.002 0.010
0.194 0.206
0.495 0.508
0.792 0.803

0.002 0.005
0.184 0.189
0.458 0.464
0.736 0.743

0.011 0.005
0.182 0.178
0.454 0.447
0.733 0.729
0.003 -0.005
0.183 0.173
0.454 0.445
0.723 0.715
0.002 -0.011
0.188 0.175
0.457 0.443
0.722 0.709
-0.002 -0.012
0.188 0.179
0.500 0.491

0.780 0.771

0.007 0.000
0.200 0.192
0.489 0.482
0.776 0.769
0.002 0.014
0.186 0.198
0.492 0.504
0.786 0.799
0.003 0.006
0.192 0.196

0.751
0.001
0.185
0.504
0.800
0.012
0.210
0.503
0.801
-0.005
0.200
0.495
0.782
0.000
0.196
0.497
0.794
0.010
0.193
0.468
0.745
0.016
0.189
0.461
0.739
0.005
0.183
0.454
0.723
-0.005
0.181
0.449
0.715
-0.003
0.187
0.500
0.780
0.009
0.202
0.491
0.777
0.001
0.184
0.491
0.784
0.005
0.194

0.414
-0.004
0.115
0.330
0.543
0.004
0.132
0.327
0.543
-0.003
0.130
0.328
0.533
-0.001
0.126
0.327
0.541
0.001
0.100
0.258
0.428
0.006
0.098
0.249
0.425
0.002
0.099
0.251
0.420
0.001
0.102
0.253
0.419
0.000
0.126
0.339
0.546
0.004
0.133
0.332
0.543
0.002
0.124
0.335
0.552
0.001
0.127
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0.413
-0.021
0.100
0.314
0.527
0.001
0.129
0.324
0.540
-0.018
0.115
0.313
0.518
-0.003
0.124
0.326
0.539
0.003
0.103
0.261
0.431
0.012
0.104
0.255
0.430
-0.004
0.094
0.246
0.414
0.004
0.104
0.256
0.421
-0.014
0.112
0.325
0.532
0.021
0.150
0.349
0.561
-0.003
0.120
0.331
0.548
0.006
0.132

0.414
-0.006
0.113
0.329
0.541
0.006
0.134
0.329
0.545
0.003
0.136
0.334
0.540
0.000
0.127
0.329
0.543
-0.001
0.099
0.257
0.427
0.003
0.095
0.246
0.422
-0.001
0.097
0.249
0.417
-0.001
0.100
0.251
0.417
-0.010
0.116
0.330
0.537
0.006
0.135
0.335
0.546
0.003
0.125
0.336
0.553
0.003
0.129

0.806 0.806
-0.004 -0.005
0.181 0.181
0.506 0.505
0.805 0.805
0.006 0.005
0.206 0.206
0.503 0.503
0.806 0.806
-0.004 -0.005
0.203 0.203
0.504 0.504
0.795 0.795
-0.002 -0.002
0.197 0.197
0.503 0.503
0.805 0.805
0.001 0.001
0.204 0.203
0.508 0.506
0.813 0.811
0.012 0.012
0.199 0.199
0.499 0.499
0.808 0.807
0.004 0.004
0.201 0.201
0.499 0.498
0.796 0.795
0.002 0.002
0.206 0.206
0.501 0.501
0.795 0.794
0.000 0.000
0.192 0.192
0.512 0.511
0.797 0.797
0.007 0.006
0.204 0.204
0.501 0.500
0.794 0.794
0.002 0.002
0.190 0.190
0.503 0.503
0.805 0.804
0.002 0.002
0.196 0.195

0.811
-0.014
0.172
0.497
0.797
0.002
0.203
0.499
0.803
-0.017
0.190
0.491
0.782
-0.009
0.190
0.496
0.798
0.002
0.203
0.506
0.812
0.010
0.197
0.496
0.804
0.007
0.205
0.502
0.799
0.005
0.209
0.504
0.797
0.022
0.214
0.534
0.819
0.011
0.208
0.504
0.798
-0.001
0.186
0.499
0.801
-0.003
0.190

0.807
-0.010
0.177
0.500
0.801

0.007
0.208
0.505
0.808
-0.002
0.205
0.506
0.797
-0.002
0.197
0.503

0.805
0.002
0.205
0.507
0.813

0.013

0.200
0.500
0.808
0.007
0.205
0.502
0.799
0.003

0.208
0.502
0.796
0.004
0.197
0.516
0.803

0.002
0.200
0.496
0.789
0.005
0.192
0.505
0.807
0.001

0.194

0.806
-0.004
0.181
0.505
0.805
0.006
0.206
0.503
0.806
-0.004
0.203
0.504
0.795
-0.002
0.197
0.503
0.805
0.001
0.202
0.503
0.807
0.012
0.199
0.497
0.805
0.004
0.201
0.498
0.794
0.002
0.206
0.501
0.794
0.000
0.191
0.510
0.795
0.006
0.204
0.500
0.792
0.002
0.190
0.503
0.804
0.002
0.195



Difft Doy j n A As

st

CTT

Test t

IRT

CML

MML

MML-Cov

WML

PV

MI

EAP

PV

MI

steps

EAP

PV MI

Wald

0.5 0.944

0.8 1.504
Bimo 5 100 0 0.000
0.2 0.181

0.5 0.451

0.8 0.719

200 0 0.000
0.2 0.181

0.5 0.451

0.8 0.719
400 0 0.000
0.2 0.181

0.5 0.451

0.8 0.719

800 0 0.000
0.2 0.181

0.5 0.451

0.8 0.719

10 100 0 0.000
0.2 0.353

0.5 0.880

0.8 1.404
200 0 0.000
0.2 0.353

0.5 0.880

0.8 1.404
400 0 0.000
0.2 0.353

0.5 0.880

0.8 1.404
800 0 0.000
0.2 0.353

0.5 0.880

0.8 1.404
Imp. Norm 5 100 0 0.000
0.2 0.193

0.5 0.483

0.8 0.769

200 0 0.000
0.2 0.193

0.5 0.483

0.8 0.769
400 0 0.000
0.2 0.193

0.5 0.483

0.8 0.769

800 0 0.000

5.444
5.347
1.728
1.726
1.712
1.688
1.728
1.726
1.712
1.688
1.728
1.726
1.712
1.688
1.728
1.726
1.712
1.688
4.897
4.890
4.851
4.780
4.897
4.890
4.851
4.780
4.897
4.890
4.851
4.780
4.897
4.890
4.851
4.780
1.915
1.912
1.894
1.861
1.915
1.912
1.894
1.861
1.915
1.912
1.894
1.861
1.915

0.948
1.494
0.005
0.174
0.452
0.706
0.009
0.166
0.454
0.713
-0.001
0.178
0.451
0.717
-0.007
0.183
0.452
0.722
-0.009
0.315
0.876
1.394
0.009
0.361
0.879
1.401
-0.008
0.357
0.884
1.390
-0.004
0.346
0.883
1.411
0.001
0.195
0.486
0.778
0.011
0.192
0.482
0.776
0.004
0.194
0.481
0.764
0.002

0.493
0.778
0.005
0.180
0.466
0.729
0.008
0.171
0.468
0.736
-0.001
0.183
0.466
0.741
-0.008
0.188
0.466
0.746
-0.005
0.176
0.491
0.784
0.005
0.203
0.493
0.787
-0.004
0.200
0.495
0.780
-0.002
0.194
0.494
0.791
0.002
0.195
0.485
0.779
0.012
0.193
0.481
0.776
0.004
0.193
0.477
0.759
0.002

0.495
0.781
0.013
0.186
0.472
0.735
0.002
0.165
0.462
0.731
-0.010
0.174
0.457
0.732
-0.020
0.175
0.453
0.733
-0.013
0.164
0.481
0.773
-0.002
0.196
0.485
0.780
0.009
0.211
0.508
0.794
0.002
0.197
0.498
0.794
0.005
0.199
0.490
0.786
0.007
0.189
0.474
0.772
-0.005
0.182
0.468
0.751
-0.012

0.494
0.780
0.014
0.190
0.475

0.739
0.013

0.177
0.474

0.741

0.000
0.184

0.466
0.742
-0.015
0.181

0.458
0.738

-0.005
0.176
0.490
0.784

0.007
0.204
0.494
0.789
-0.006
0.198

0.493

0.778
0.000
0.195

0.496
0.793

0.011

0.204
0.494
0.788

0.018
0.199
0.487
0.782

0.005

0.193

0.477
0.760
-0.005

0.334
0.544
0.001
0.091
0.246
0.399
0.004
0.087
0.247
0.406
-0.001
0.094
0.245
0.408
-0.004
0.096
0.245
0.413
-0.004
0.113
0.324
0.534
0.004
0.130
0.324
0.537
-0.003
0.129
0.326
0.531
-0.001
0.125
0.326
0.540
0.002
0.112
0.287
0.476
0.008
0.110
0.279
0.473
0.002
0.110
0.277
0.461
0.001
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0.338
0.549
0.004
0.094
0.250
0.402
0.010
0.093
0.253
0.412
-0.006
0.088
0.239
0.402
-0.001
0.099
0.248
0.415
-0.018
0.099
0.310
0.519
0.021
0.148
0.342
0.555
-0.007
0.125
0.322
0.527
0.003
0.130
0.331
0.545
0.004
0.115
0.290
0.479
0.014
0.116
0.285
0.479
-0.003
0.105
0.272
0.456
0.003

0.336
0.546
0.000
0.090
0.245
0.398
0.001

0.085
0.244
0.403
-0.003
0.091

0.242
0.406
-0.005
0.094
0.244
0.411
-0.014
0.104
0.314
0.524
0.006
0.133
0.326
0.540
-0.002
0.130
0.327
0.532
0.001

0.127
0.328
0.542
0.000
0.110
0.285
0.474
0.005
0.107
0.276
0.470
-0.001
0.108
0.274
0.458
-0.001

0.503
0.795
0.006
0.193
0.503
0.787
0.009
0.184
0.505
0.795
-0.001
0.197
0.501
0.799
-0.008
0.202
0.501
0.804
-0.004
0.179
0.500
0.796
0.005
0.204
0.500
0.800
-0.004
0.202
0.502
0.792
-0.002
0.196
0.502
0.804
0.002
0.216
0.538
0.862
0.015
0.212
0.529
0.856
0.004
0.213
0.525
0.837
0.002

0.502
0.795

0.005

0.193

0.503

0.786
0.009
0.184

0.504
0.794
-0.001
0.197
0.501

0.798
-0.008
0.202
0.501

0.804
-0.005
0.179
0.498

0.796
0.005

0.205

0.500
0.800
-0.005
0.202
0.502
0.792
-0.002
0.196
0.502
0.804
0.002
0.215

0.536
0.859
0.014

0.211

0.529
0.856
0.004
0.212

0.524

0.837
0.002

0.497 0.501
0.790 0.794
0.006 0.007
0.193 0.194
0.503 0.504
0.788 0.787
0.007 0.011
0.182 0.185
0.501 0.505
0.792 0.795
0.003 0.003
0.201 0.200
0.505 0.504
0.802 0.802
-0.005 -0.007
0.205 0.204
0.504 0.502
0.807 0.806
0.017 0.000
0.201 0.184
0.521 0.503
0.819 0.801
0.009 0.001
0.209 0.201
0.504 0.495
0.804 0.795
-0.008 -0.002
0.199 0.205
0.499 0.505
0.789 0.795
-0.007 -0.003
0.191 0.195
0.497 0.500
0.799 0.803
0.001 0.003
0.214 0.217
0.534 0.537
0.859 0.861
0.010 0.016
0.207 0.213
0.525 0.530
0.851 0.858
0.008 0.008
0.216 0.216
0.528 0.528
0.840 0.841
0.004 0.004

0.502
0.795
0.005
0.192
0.499
0.780
0.009
0.183
0.503
0.791
-0.001
0.197
0.500
0.797
-0.008
0.202
0.501
0.804
-0.004
0.178
0.497
0.794
0.005
0.204
0.499
0.798
-0.005
0.202
0.502
0.792
-0.002
0.196
0.501
0.804
0.001
0.220
0.546
0.875
0.015
0.216
0.542
0.874
0.004
0.217
0.536
0.853
0.002



Diff. Dpy j n A As o

CTT

Test t

IRT

CML

MML

MML-Cov

WML PV

MI

EAP

PV

MI

steps

EAP

PV

MI

Wald

0.2 0.193 1.912

0.5 0.483 1.894

0.8 0.769 1.861

10 100 0 0.000 5.507
0.2 0.378 5.497

0.5 0.944 5.444

0.8 1.504 5.347
200 0 0.000 5.507
0.2 0.378 5.497

0.5 0.944 5.444

0.8 1.504 5.347
400 0 0.000 5.507
0.2 0.378 5.497

0.5 0.944 5.444

0.8 1.504 5.347
800 0 0.000 5.507
0.2 0.378 5.497

0.5 0.944 5.444

0.8 1.504 5.347
Bimo 5 100 0 0.000 1.728
0.2 0.181 1.726

0.5 0.451 1.712

0.8 0.719 1.688
200 0 0.000 1.728
0.2 0.181 1.726

0.5 0.451 1.712

0.8 0.719 1.688
400 0 0.000 1.728
0.2 0.181 1.726

0.5 0.451 1.712

0.8 0.719 1.688
800 0 0.000 1.728
0.2 0.181 1.726

0.5 0.451 1.712

0.8 0.719 1.688

10 100 0 0.000 4.897
0.2 0.353 4.890

0.5 0.880 4.851

0.8 1.404 4.780
200 0 0.000 4.897
0.2 0.353 4.890

0.5 0.880 4.851

0.8 1.404 4.780
400 0 0.000 4.897
0.2 0.353 4.890

0.5 0.880 4.851

0.8 1.404 4.780

0.199
0.483
0.763
-0.001
0.362
0.964
1.496
0.012
0.385
0.943
1.491
0.005
0.360
0.949
1.511
0.004
0.369
0.948
1.494
0.005
0.174
0.452
0.706
0.009
0.166
0.454
0.713
-0.001
0.178
0.451
0.717
-0.007
0.183
0.452
0.722
-0.009
0.315
0.876
1.394
0.009
0.361
0.879
1.401
-0.008
0.357
0.884
1.390

0.198 0.184
0.480 0.467
0.760 0.746
-0.002 -0.013
0.197 0.188
0.526 0.517
0.821 0.811

0.007 0.000
0.207 0.200
0.509 0.502
0.808 0.800
0.002 0.014
0.195 0.208
0.517 0.529
0.824 0.838
0.003 0.006
0.199 0.203

0.512 0515
0.808 0.811

0.006 0.013

0.187 0.193

0.487 0.493

0.765 0.771

0.007 0.002
0.179 0.173
0.491 0.486
0.772 0.767
-0.001 -0.010
0.191 0.181

0.485 0.476
0.773 0.764
-0.008 -0.021
0.196 0.182
0.486 0.472
0.777 0.764
-0.005 -0.014
0.183 0.170
0.510 0.499
0.816 0.805
0.005 -0.002
0.209 0.202
0.507 0.499
0.810 0.803

-0.005 0.008
0.206 0.219
0.512 0.526
0.808 0.822

0.190
0.472

0.752

-0.003
0.197
0.525

0.820
0.009
0.209
0.511

0.808

0.001

0.193

0.515

0.823

0.004
0.202
0.514

0.810
0.015

0.198

0.497
0.775

0.013

0.185

0.498

0.777
0.000
0.191

0.486
0.774
-0.015
0.188
0.478
0.769
-0.006
0.183

0.509
0.816
0.007
0.210
0.508

0.811

-0.006
0.205

0.511

0.806

0.112
0.280
0.461
-0.001
0.136
0.365
0.588
0.004
0.141
0.353
0.575
0.002
0.133
0.360
0.591
0.001
0.135
0.354
0.575
0.002
0.099
0.269
0.438
0.003
0.096
0.271
0.444
-0.001
0.101
0.266
0.442
-0.004
0.104
0.267
0.446
-0.005
0.120
0.343
0.565
0.004
0.136
0.338
0.559
-0.003
0.136
0.343
0.558
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0.115
0.282
0.464
-0.015
0.121
0.351
0.573
0.021
0.159
0.370
0.593
-0.002
0.129
0.356
0.588
0.007
0.140
0.359
0.580
0.005
0.102
0.274
0.441
0.009
0.103
0.277
0.451
-0.006
0.096
0.261
0.437
-0.002
0.107
0.269
0.449
-0.019
0.105
0.329
0.550
0.021
0.154
0.356
0.578
-0.007
0.132
0.340
0.554

0.111

0.278

0.459

-0.011
0.126
0.356
0.577
0.006
0.143

0.355
0.578

0.003

0.134

0.361

0.592

0.003

0.137
0.356
0.577
0.000
0.097
0.267
0.436

0.001

0.094
0.269

0.442

-0.003
0.099

0.264

0.439
-0.006
0.103

0.265
0.445
-0.015
0.110

0.333

0.555
0.006
0.138

0.340
0.561

-0.003
0.137
0.344
0.559

0.217
0.528
0.838
0.000
0.202

0.538
0.839
0.007
0.212

0.521

0.826
0.002
0.200
0.529
0.845

0.002

0.203

0.522

0.826
0.006
0.201

0.527
0.827
0.008

0.193

0.530
0.834

-0.001
0.205

0.523

0.833
-0.008
0.211

0.523

0.839
-0.004
0.185

0.519
0.828
0.005

0.211

0.514

0.822

-0.005
0.209
0.520
0.820

0.217
0.528
0.837
-0.001
0.202
0.538
0.839
0.006
0.212

0.520
0.826
0.003

0.200
0.528
0.844

0.002
0.203

0.522

0.826
0.006
0.201

0.526
0.825

0.008

0.193

0.529
0.832

-0.001
0.205

0.522

0.832
-0.008
0.211

0.523

0.838
-0.006
0.186
0.518
0.827
0.005

0.211

0.514

0.822

-0.005
0.209
0.519
0.819

0.219
0.530
0.840
0.023
0.225
0.562
0.862
0.011
0.216
0.525
0.831
-0.001
0.196
0.525
0.840
-0.003
0.198
0.517
0.821
0.005
0.199
0.524
0.825
0.005
0.189
0.525
0.829
0.002
0.208
0.526
0.836
-0.006
0.213
0.525
0.840
0.018
0.209
0.542
0.852
0.010
0.216
0.518
0.826
-0.009
0.205
0.515
0.815

0.219
0.530
0.839
0.004
0.207
0.543
0.844
0.002
0.208
0.516
0.822
0.005
0.202
0.531
0.846
0.001
0.202
0.521
0.825
0.007
0.202
0.528
0.826
0.010
0.195
0.530
0.834
0.003
0.209
0.526
0.836
-0.007
0.213
0.525
0.840
-0.001
0.191
0.523
0.833
0.001
0.206
0.509
0.817
-0.003
0.211
0.522
0.822

0.222
0.540
0.855
-0.001
0.203
0.543
0.845
0.006
0.214
0.525
0.832
0.002
0.202
0.534
0.852
0.002
0.205
0.527
0.833
0.006
0.204
0.534
0.837
0.008
0.197
0.540
0.848
-0.001
0.209
0.532
0.847
-0.009
0.215
0.533
0.853
-0.005
0.187
0.521
0.833
0.005
0.212
0.517
0.826
-0.005
0.211
0.524
0.826



CTT IRT
CML MML MML-Cov

2

Difff Dpy j n A As o> Testt WML PV MI EAP PV MI steps EAP PV MI  Wald

800 0 0.000 4.897 -0.004 -0.002 0.002 0.000 -0.001 0.004 0.001 -0.002 -0.002 -0.007 -0.003 -0.002
0.2 0.353 4.890 0.346 0.199 0.202 0.201 0.130 0.136 0.132 0.201 0.201 0.196 0.200 0.203
0.5 0.880 4.851 0.883 0.508 0.511 0.510 0.339 0.345 0.341 0.514 0514 0.509 0513 0.518
0.8 1.404 4.780 1.411 0.812 0816 0.814 0.561 0.566 0.563 0.825 0.825 0.820 0.823 0.830

Tableau 29: Différences moyennes estimées entre les deux groupes comparés par les différentes methodologies de
comparaison de groupes par analyse de mesures subjectives, en fonction des différentes combinaisons de paramétres de
simulation (différence de scores moyens pour la méthode CTT o, différence de traits latents moyens pour les méthodes

IRT)

Est. : Difficultés estimées lors de l'analyse, Connu : difficultés considérées parfaitement connues lors de l'analyse,
Imp. : difficultés considérées connues de fagon imprécise lors de l'analyse, Norm. : distribution normale, Bimo. :
meélange bimodal de distributions normales.

Les biais de position statistiquement significatifs sont indiqués par une différence moyenne reportée en italique, alors
que les biais de position considérés importants sont indiqués par une différence moyenne reportée en gras.
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Difff Doy j n A As

(525

CTT

IRT

CML

MML

MML-Cov

Testt WML PV

MI

EAP PV MI 2steps EAP

PV

MI Wald

Est.

Norm 5 100 0 0.000
0.2 0.193

0.5 0.483

0.8 0.769
200 0 0.000
0.2 0.193

0.5 0.483

0.8 0.769
400 0 0.000
0.2 0.193

0.5 0.483

0.8 0.769

800 0 0.000
0.2 0.193

0.5 0.483

0.8 0.769

10 100 0 0.000
0.2 0.378

0.5 0.944

0.8 1.504
200 0 0.000
0.2 0.378

0.5 0.944

0.8 1.504

1.915
1.912
1.894
1.861
1.915
1.912
1.894
1.861
1.915
1.912
1.894
1.861
1.915
1.912
1.894
1.861
5.507
5.497
5.444
5.347
5.507
5.497
5.444
5.347

1.911
1.909
1.904
1.858
1.916
1.913
1.881
1.851
1.915
1.917
1.893
1.862
1.918
1.914
1.894
1.863
5.516
5.536
5.432
5.355
5.511
5.494
5.458
5.346

400 0 0.000 5.507 5.502
0.2 0.378 5.497 5.493
0.5 0.944 5.444 5.455
0.8 1.504 5.347 5.351
800 0 0.000 5.507 5.512

0.2 0.378

0.5 0.944

0.8 1.504
Bimo 5 100 0 0.000
0.2 0.181

0.5 0.451

0.8 0.719
200 0 0.000
0.2 0.181

0.5 0.451

0.8 0.719
400 0 0.000
0.2 0.181

0.5 0.451

0.8 0.719

800 0 0.000

5.497
5.444
5.347
1.728
1.726
1.712
1.688
1.728
1.726
1.712
1.688
1.728
1.726
1.712
1.688
1.728

5.500
5.441
5.344
1.735
1.730
1.718
1.687
1.724
1.726
1.716
1.693
1.728
1.724
1.715
1.689
1.726

1.768
1.761
1.767
1.736
1.751
1.747
1.716
1.709
1.734
1.738
1.724
1.712
1.735
1.732
1.720
1.704
1.540
1.552
1.531
1.535
1.515
1.513
1.517
1.515
1.508
1.503
1.511
1.504
1.505
1.504
1.500
1.496
1.908
1.913
1.905
1.888
1.883
1.879
1.869
1.866
1.866
1.859
1.859
1.845
1.854

3.067
3.079
3.091
3.091
3.052
3.041
3.021
3.002
3.054
3.047
3.054
3.058
3.039
3.041
3.035
3.046
2.184
2.205
2.193
2.197
2.140
2.141
2.145
2.155
2.140
2.150
2.164
2.165
2.146
2.140
2.141
2.159
3.278
3.299
3.289
3.300
3.242
3.211
3.214
3.248
3.233
3.230
3.238
3.242
3.215

4.646
4.655
4.660
4.694
4.696
4.694
4.664
4.699
4.598
4.597
4.607
4.626
4.744
4.746
4.747
4.760
2915
2.941
2.916
2.963
2.893
2.888
2915
2.944
2.848
2.829
2.872
2.885
2.906
2.903
2.924
2.940
4.932
4.937
4.934
4.959
4.942
4.941
4.951
4.987
4.848
4.837
4.868
4.873
4.985

0.532 1.039 1.661 1.050
0.537 1.055 1.676 1.051
0.581 1.111 1.774 1.073
0.608 1.172 1.853 1.050
0.515 1.032 1.636 1.032
0.519 1.038 1.643 1.031
0.521 1.043 1.659 0.998
0.579 1.137 1.793 1.014
0.501 1.008 1.614 1.014
0.511 1.024 1.632 1.022
0.529 1.054 1.680 1.012
0.575 1.134 1.790 1.017
0.499 1.010 1.640 1.013
0.503 1.016 1.647 1.011
0.525 1.053 1.703 1.008
0.568 1.124 1.806 1.009
0.685 1.043 1.466 1.032
0.700 1.051 1.489 1.043
0.705 1.064 1.505 1.021
0.749 1.123 1.584 1.030
0.664 1.019 1.397 1.010
0.668 1.022 1.404 1.009
0.694 1.054 1.447 1.014
0.728 1.103 1.514 1.012
0.657 0.999 1.438 1.004
0.658 1.002 1.443 1.001
0.687 1.041 1.495 1.009
0.722 1.089 1.563 1.006
0.656 1.006 1.380 1.004
0.658 1.008 1.385 1.002
0.679 1.035 1.423 1.001
0.714 1.085 1.490 0.999
0.527 1.052 1.699 1.057
0.534 1.066 1.713 1.062
0.558 1.109 1.777 1.062
0.595 1.169 1.871 1.055
0.499 1.029 1.648 1.028
0.503 1.032 1.661 1.027
0.527 1.072 1.720 1.027
0.578 1.156 1.841 1.035
0.486 1.011 1.630 1.014
0.485 1.011 1.631 1.007
0.518 1.063 1.709 1.017
0.560 1.132 1.811 1.014
0.476 0.998 1.645 1.002
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0.523
0.521
0.537
0.516
0.510
0.510
0.485
0.493
0.499
0.503
0.495
0.495
0.498
0.496
0.492
0.489
0.679
0.689
0.669
0.673
0.661
0.660
0.662
0.657
0.655
0.652
0.657
0.651
0.655
0.653
0.650
0.645
0.517
0.519
0.516
0.508
0.494
0.493
0.491
0.495
0.483
0.478
0.484
0.479
0.475

1.055
1.055
1.084
1.057
1.032
1.037
0.997
1.015
1.014
1.023
1.013
1.021
1.013
1.012
1.007
1.009
1.043
1.054
1.037
1.039
1.016
1.018
1.018
1.016
1.008
1.006
1.016
1.011
1.004
1.000
1.001
0.998
1.068
1.074
1.065
1.055
1.023
1.029
1.027
1.038
1.015
1.010
1.021
1.018
1.004

1.699 1.020
1.702 1.019
1.736 1.043
1.705 1.019
1.628 1.017
1.625 1.016
1.586 0.984
1.612 1.000
1.646 1.007
1.656 1.014
1.649 1.005
1.658 1.010
1.600 1.009
1.601 1.007
1.598 1.004
1.602 1.005
1.501 1.016
1.517 1.028
1.493 1.007
1.506 1.016
1.439 1.004
1.443 1.003
1.451 1.008
1.450 1.006
1.420 1.001
1.419 0.998
1.431 1.007
1.430 1.003
1.434 1.003
1.433 1.002
1.432 1.000
1.433 0.998
1.734 1.032
1.741 1.035
1.747 1.035
1.739 1.027
1.646 1.015
1.641 1.014
1.640 1.013
1.657 1.023
1.668 1.007
1.659 1.000
1.672 1.011
1.673 1.008
1.607 0.999



CTT

IRT

CML

MML

MML-Cov

Diff Dpy j n A As o% Testt WML PV

MI

EAP PV MI 2steps EAP

PV

MI

Wald

0.2 0.181 1.726 1.724

0.5 0.451 1.712 1.714

0.8 0.719 1.688 1.691

10 100 0 0.000 4.897 4.883
0.2 0.353 4.890 4.877

0.5 0.880 4.851 4.850

0.8 1.404 4.780 4.796

200 0 0.000 4.897 4.899
0.2 0.353 4.890 4.876

0.5 0.880 4.851 4.839

0.8 1.404 4.780 4.794
400 0 0.000 4.897 4.901
0.2 0.353 4.890 4.890

0.5 0.880 4.851 4.850

0.8 1.404 4.780 4.781

800 0 0.000 4.897 4.893
0.2 0.353 4.890 4.889

0.5 0.880 4.851 4.853

0.8 1.404 4.780 4.785
Connu Norm 5 100 0 0.000 1.915 1.911
0.2 0.193 1.912 1.909

0.5 0.483 1.894 1.904

0.8 0.769 1.861 1.858
200 0 0.000 1.915 1.916
0.2 0.193 1.912 1.913

0.5 0.483 1.894 1.881

0.8 0.769 1.861 1.851
400 0 0.000 1.915 1.915
0.2 0.193 1.912 1.917

0.5 0.483 1.894 1.893

0.8 0.769 1.861 1.862
800 0 0.000 1.915 1.918
0.2 0.193 1912 1.914

0.5 0.483 1.894 1.894

0.8 0.769 1.861 1.863

10 100 0 0.000 5.507 5.516
0.2 0.378 5.497 5.536

0.5 0.944 5.444 5.432

0.8 1.504 5.347 5.355

200 0 0.000 5.507 5.511
0.2 0.378 5.497 5.494

0.5 0.944 5.444 5.458

0.8 1.504 5.347 5.346
400 0 0.000 5.507 5.502
0.2 0.378 5.497 5.493

1.856 3.224
1.853 3.226
1.843 3.236
1.580 2.237
1.575 2.240
1.592 2.270
1.595 2.283
1.566 2.210
1.562 2.215
1.561 2.216
1.574 2.237
1.556 2.219
1.556 2.214
1.556 2.229
1.556 2.230
1.548 2.208
1.550 2.208
1.554 2.231
1.549 2.232
1.723 3.028
1.721 3.029
1.726 3.048
1.696 3.045
1.728 3.035
1.724 3.042
1.701 3.011
1.686 3.020
1.725 3.037
1.728 3.050
1.714 3.030
1.699 3.041
1.729 3.025
1.727 3.024
1.715 3.018
1.700 3.026
1.501 2.140
1.515 2.174
1.497 2.151
1.497 2.177
1.501 2.143
1.498 2.128
1.502 2.149
1.495 2.154
1.499 2.139
1.497 2.130

4.988
5.013
5.029
3.000
2.987
3.030
3.067
2.999
2.986
3.002
3.043
2.934
2.939
2.952
2.977
2.996
3.003
3.017
3.038
4.642
4.628
4.671
4.686
4.608
4.595
4.605
4.625
4.682
4.677
4.688
4.716
4.642
4.644
4.662
4.652
2.916
2.939
2.922
2.953
2912
2913
2.929
2.946
2.809
2.809

0.482 1.007 1.658 1.004
0.512 1.058 1.730 1.012
0.559 1.134 1.843 1.014
0.662 1.021 1.468 1.016
0.663 1.032 1.471 1.014
0.696 1.080 1.529 1.026
0.737 1.127 1.601 1.030
0.651 1.021 1.416 1.010
0.652 1.020 1.419 1.007
0.675 1.050 1.459 1.007
0.724 1.120 1.544 1.019
0.645 1.004 1.463 1.007
0.648 1.005 1.469 1.005
0.670 1.038 1.507 1.005
0.708 1.092 1.580 1.005
0.637 0.999 1.392 0.999
0.643 1.005 1.402 1.002
0.669 1.045 1.444 1.005
0.707 1.094 1.513 1.003
0.504 0.994 1.636 1.009
0.511 1.008 1.654 1.014
0.553 1.070 1.745 1.034
0.582 1.123 1.829 1.014
0.501 1.000 1.621 1.010
0.504 1.007 1.631 1.009
0.511 1.028 1.658 0.984
0.563 1.109 1.777 0.992
0.495 0.996 1.592 1.005
0.505 1.011 1.615 1.012
0.521 1.039 1.658 1.001
0.567 1.115 1.765 1.005
0.495 1.002 1.652 1.006
0.499 1.009 1.664 1.006
0.521 1.044 1.718 1.003
0.564 1.116 1.824 1.004
0.659 1.012 1.421 0.999
0.674 1.019 1.444 1.010
0.681 1.044 1.465 0.992
0.722 1.099 1.542 0.997
0.655 1.005 1.436 0.998
0.657 1.006 1.444 0.996
0.683 1.041 1.490 1.001
0.714 1.085 1.552 0.995
0.650 0.999 1.453 0.996
0.654 1.001 1.458 0.996

135/138

0.476
0.480
0.478
0.655
0.652
0.661
0.660
0.648
0.644
0.643
0.650
0.643
0.641
0.639
0.637
0.636
0.638
0.639
0.635
0.495
0.496
0.511
0.492
0.496
0.495
0.476
0.478
0.492
0.497
0.488
0.487
0.494
0.493
0.489
0.486
0.653
0.663
0.646
0.647
0.651
0.649
0.652
0.643
0.649
0.648

1.004
1.013
1.016
1.026
1.023
1.040
1.043
1.023
1.014
1.014
1.030
1.014
1.011
1.010
1.008
0.998
1.000
1.005
1.002
1.027
1.024
1.053
1.034
1.018
1.021
0.996
1.000
1.007
1.016
1.010
1.009
1.009
1.005
1.005
1.003
1.028
1.031
1.020
1.028
1.012
1.013
1.018
1.010
1.002
1.006

1.607
1.624
1.630
1.507
1.499
1.517
1.527
1.462
1.456
1.461
1.479
1.441
1.441
1.442
1.444
1.445
1.448
1.454
1.456
1.674
1.676
1.709
1.681
1.657
1.658
1.626
1.642
1.639
1.649
1.638
1.647
1.618
1.619
1.617
1.624
1.464
1.477
1.454
1.472
1.464
1.461
1.473
1.466
1.418
1.418

1.001
1.009
1.011
1.006
1.002
1.014
1.017
1.006
1.001
1.002
1.015
1.005
1.003
1.002
1.002
0.998
1.001
1.004
1.002
0.980
0.983
1.006
0.985
0.996
0.995
0.971
0.980
0.997
1.005
0.995
0.999
1.003
1.003
0.999
1.001
0.984
0.997
0.979
0.985
0.992
0.990
0.996
0.990
0.994
0.993



Diff.

Doy j n A As 0%

CTT

IRT

CML

MML

MML-Cov

Testt WML PV

MI

EAP

PV MI

2 steps EAP

PV

MI Wald

Imp.

0.5 0.944 5.444

0.8 1.504 5.347
800 0 0.000 5.507
0.2 0.378 5.497

0.5 0.944 5.444

0.8 1.504 5.347
Bimo 5 100 0 0.000 1.728
0.2 0.181 1.726

0.5 0.451 1.712

0.8 0.719 1.688
200 0 0.000 1.728
0.2 0.181 1.726

0.5 0.451 1.712

0.8 0.719 1.688
400 0 0.000 1.728
0.2 0.181 1.726

0.5 0.451 1.712

0.8 0.719 1.688
800 0 0.000 1.728
0.2 0.181 1.726

0.5 0.451 1.712

0.8 0.719 1.688

10 100 0 0.000 4.897
0.2 0.353 4.890

0.5 0.880 4.851

0.8 1.404 4.780
200 0 0.000 4.897
0.2 0.353 4.890

0.5 0.880 4.851

0.8 1.404 4.780
400 0 0.000 4.897
0.2 0.353 4.890

0.5 0.880 4.851

0.8 1.404 4.780

800 0 0.000 4.897
0.2 0.353 4.890

0.5 0.880 4.851

0.8 1.404 4.780
Norm 5 100 0 0.000 1.915
0.2 0.193 1.912

0.5 0.483 1.894

0.8 0.769 1.861
200 0 0.000 1.915
0.2 0.193 1912

0.5 0.483 1.894

5.455
5.351
5.512
5.500
5.441
5.344
1.735
1.730
1.718
1.687
1.724
1.726
1.716
1.693
1.728
1.724
1.715
1.689
1.726
1.724
1.714
1.691
4.883
4.877
4.850
4.796
4.899
4.876
4.839
4.794
4.901
4.890
4.850
4.781
4.893
4.889
4.853
4.785
1.911
1.909
1.904
1.858
1.916
1.913
1.881

1.502 2.147
1.497 2.162
1.501 2.138
1.501 2.141
1.497 2.143
1.493 2.148
1.859 3.206
1.857 3.201
1.849 3.226
1.828 3.217
1.846 3.211
1.850 3.204
1.849 3.217
1.836 3.239
1.853 3.226
1.848 3.218
1.847 3.230
1.833 3.219
1.849 3.199
1.848 3.205
1.845 3.210
1.835 3.230
1.540 2.191
1.538 2.200
1.547 2.215
1.554 2.233
1.546 2.201
1.540 2.188
1.538 2.203
1.550 2.229
1.546 2.199
1.546 2.207
1.546 2.214
1.546 2.220
1.544 2.201
1.545 2.203
1.547 2.219
1.546 2.222
1.936 3.306
1.932 3.300
1.937 3.319
1.903 3.316
1.947 3.318
1.941 3.325
1.915 3.291

2.828
2.860
2.946
2.952
2.969
2.982
4.897
4.895
4.916
4.927
4.846
4.849
4.876
4.902
4.925
4.924
4.952
4.968
4.881
4.896
4.900
4.938
2.995
2.987
3.020
3.053
2.997
2.997
3.006
3.052
2.897
2.898
2.914
2.944
3.034
3.043
3.063
3.082
4.998
4.983
5.025
5.040
4.967
4.951
4.959

0.681
0.717
0.653
0.656
0.676
0.712
0.500
0.502
0.527
0.558
0.478
0.485
0.516
0.559
0.477
0.479
0.511
0.552
0.473
0.477
0.507
0.554
0.637
0.639
0.667
0.710
0.639
0.638
0.660
0.708
0.638
0.641
0.663
0.701
0.635
0.640
0.664
0.705
0.641
0.646
0.695
0.726
0.642
0.645
0.653

136 /138

1.037 1.508
1.089 1.581
0.999 1.424
1.007 1.430
1.032 1.468
1.083 1.533
1.010 1.671
1.016 1.680
1.055 1.749
1.114 1.826
0.994 1.624
1.007 1.639
1.052 1.716
1.124 1.823
0.995 1.607
0.998 1.614
1.048 1.686
1.119 1.787
0.992 1.660
0.998 1.671
1.049 1.743
1.123 1.857
0.995 1.428
0.995 1.430
1.037 1.482
1.091 1.558
0.997 1.452
0.995 1.454
1.030 1.494
1.094 1.581
0.999 1.475
1.002 1.482
1.034 1.523
1.083 1.592
0.998 1.437
1.002 1.445
1.035 1.489
1.091 1.561
1.195 1.917
1.207 1.932
1.274 2.031
1.329 2.119
1.205 1.903
1.209 1.911
1.235 1.940

1.002
1.000
1.001
1.000
0.997
0.996
1.017
1.015
1.017
1.003
0.997
1.002
1.010
1.009
1.001
0.998
1.007
1.004
0.997
0.997
1.004
1.007
0.984
0.984
0.990
0.997
0.994
0.989
0.989
1.000
0.998
0.997
0.997
0.997
0.996
0.998
1.000
1.001
1.209
1.210
1.234
1.211
1.216
1.213
1.185

0.652
0.646
0.652
0.651
0.647
0.643
0.490
0.488
0.486
0.473
0.473
0.476
0.480
0.477
0.475
0.472
0.477
0.472
0.472
0.471
0.475
0.474
0.629
0.629
0.632
0.634
0.635
0.630
0.628
0.634
0.636
0.635
0.633
0.631
0.634
0.634
0.635
0.633
0.632
0.629
0.647
0.625
0.637
0.634
0.613

1.012
1.009
1.000
1.000
0.996
0.996
1.037
1.035
1.042
1.023
1.007
1.015
1.019
1.021
1.007
1.003
1.016
1.009
1.000
0.998
1.005
1.009
1.020
1.015
1.024
1.030
1.016
1.006
1.006
1.013
1.006
1.004
1.006
1.008
0.996
0.999
0.997
1.003
1.229
1.222
1.257
1.234
1.225
1.228
1.199

1.429 1.000
1.429 0.997
1.473 1.000
1.473 0.999
1.471 0.997
1.475 0.996
1.713 0.993
1.705 0.989
1.713 0.991
1.692 0.979
1.663 0.984
1.672 0.989
1.685 0.997
1.688 0.998
1.655 0.995
1.651 0.991
1.667 1.001
1.666 0.998
1.627 0.994
1.626 0.994
1.640 1.002
1.648 1.004
1.467 0.973
1.468 0.972
1.478 0.979
1.487 0.985
1.480 0.990
1.471 0.984
1.473 0.984
1.494 0.995
1.438 0.996
1.437 0.994
1.439 0.994
1.442 0.994
1.487 0.995
1.490 0.997
1.495 0.999
1.497 1.000
1.962 1.174
1.960 1.173
1.996 1.196
1.967 1.167
1.948 1.199
1.947 1.195
1.913 1.166



CTT

Diff Doy j n A As o% Testt

IRT

CML

MML

MML-Cov

WML PV

MI

EAP

PV MI

2 steps EAP

PV

MI Wald

0.8 0.769 1.861 1.851
400 0 0.000 1.915 1.915
0.2 0.193 1.912 1.917

0.5 0.483 1.894 1.893

0.8 0.769 1.861 1.862
800 0 0.000 1.915 1.918
0.2 0.193 1912 1914

0.5 0.483 1.894 1.894

0.8 0.769 1.861 1.863

10 100 0 0.000 5.507 5.516
0.2 0.378 5.497 5.536

0.5 0.944 5.444 5.432

0.8 1.504 5.347 5.355

200 0 0.000 5.507 5.511
0.2 0.378 5.497 5.494

0.5 0.944 5.444 5.458

0.8 1.504 5.347 5.346
400 0 0.000 5.507 5.502
0.2 0.378 5.497 5.493

0.5 0.944 5.444 5.455

0.8 1.504 5.347 5.351

800 0 0.000 5.507 5.512
0.2 0.378 5.497 5.500

0.5 0.944 5.444 5.441

0.8 1.504 5.347 5.344
Bimo 5 100 0 0.000 1.728 1.735
0.2 0.181 1.726 1.730

0.5 0.451 1.712 1.718

0.8 0.719 1.688 1.687
200 0 0.000 1.728 1.724
0.2 0.181 1.726 1.726

0.5 0.451 1.712 1.716

0.8 0.719 1.688 1.693
400 0 0.000 1.728 1.728
0.2 0.181 1.726 1.724

0.5 0.451 1.712 1.715

0.8 0.719 1.688 1.689
800 0 0.000 1.728 1.726
0.2 0.181 1.726 1.724

0.5 0.451 1.712 1.714

0.8 0.719 1.688 1.691

10 100 0 0.000 4.897 4.883
0.2 0.353 4.890 4.877

0.5 0.880 4.851 4.850

0.8 1.404 4.780 4.796

1.897 3.297
1.913 3.281
1.918 3.296
1.901 3.274
1.883 3.282
1.921 3.273
1.919 3.273
1.906 3.264
1.887 3.271
1.665 2.333
1.680 2.368
1.660 2.345
1.659 2.369
1.627 2.293
1.625 2.277
1.628 2.299
1.620 2.304
1.654 2.323
1.652 2.313
1.657 2.330
1.651 2.345
1.624 2.284
1.625 2.288
1.619 2.289
1.615 2.293
2.060 3.462
2.057 3.456
2.049 3.482
2.026 3.467
2.047 3.468
2.049 3.458
2.051 3.475
2.037 3.497
2.029 3.452
2.025 3.445
2.024 3.457
2.007 3.443
2.025 3.422
2.024 3.429
2.020 3.433
2.008 3.454
1.673 2.348
1.675 2.360
1.683 2.375
1.692 2.394

4.976
5.001
4.996
5.006
5.033
4.950
4.952
4.969
4.958
3.143
3.168
3.148
3.179
3.087
3.090
3.105
3.121
3.023
3.023
3.042
3.073
3.121
3.126
3.143
3.156
5.227
5.225
5.245
5.255
5.168
5.167
5.200
5.225
5.218
5.218
5.248
5.264
5.149
5.163
5.166
5.207
3.180
3.175
3.207
3.243

0.710
0.618
0.630
0.647
0.695
0.620
0.625
0.649
0.696
0.773
0.791
0.797
0.841
0.742
0.745
0.772
0.805
0.757
0.761
0.791
0.828
0.737
0.741
0.761
0.799
0.621
0.621
0.651
0.684
0.600
0.606
0.641
0.691
0.584
0.586
0.622
0.666
0.580
0.586
0.617
0.668
0.723
0.729
0.757
0.805

137 /138

1.321 2.065
1.174 1.833
1.190 1.858
1.220 1.903
1.300 2.014
1.185 1.908
1.192 1.921
1.230 1.978
1.305 2.089
1.154 1.597
1.164 1.625
1.189 1.645
1.247 1.726
1.114 1.574
1.115 1.584
1.152 1.630
1.198 1.695
1.133 1.622
1.136 1.627
1.173 1.681
1.227 1.756
1.105 1.549
1.113 1.556
1.138 1.594
1.191 1.662
1.186 1.916
1.190 1.923
1.234 1.999
1.295 2.079
1.170 1.864
1.182 1.878
1.232 1.961
1.312 2.076
1.148 1.812
1.151 1.821
1.205 1.896
1.280 2.002
1.147 1.878
1.154 1.888
1.208 1.963
1.286 2.083
1.103 1.565
1.106 1.570
1.149 1.622
1.208 1.705

1.193
1.183
1.193
1.179
1.181
1.189
1.189
1.185
1.184
1.140
1.153
1.133
1.139
1.106
1.105
1.110
1.104
1.129
1.129
1.136
1.132
1.106
1.105
1.102
1.101
1.193
1.189
1.193
1.177
1.173
1.176
1.187
1.189
1.156
1.153
1.164
1.159
1.153
1.152
1.159
1.163
1.092
1.095
1.099
1.110

0.614
0.615
0.621
0.610

1.203
1.186
1.198
1.190

0.607 1.186

0.619
0.618
0.613
0.609
0.766
0.778
0.759
0.760
0.738

1.193
1.189
1.189
1.184
1.174
1.178
1.165
1.174
1.121

0.737 1.124

0.739
0.730
0.755
0.755
0.759
0.752
0.736
0.735
0.731
0.726
0.611
0.606
0.606
0.591
0.595
0.596
0.601
0.600
0.581
0.578
0.586
0.578
0.579
0.579
0.581
0.580
0.715
0.718
0.719
0.724

1.129
1.120
1.135
1.141
1.147
1.143
1.105
1.105
1.101
1.101
1.217
1.211
1.222
1.199
1.183
1.192
1.199
1.202
1.161
1.157
1.173
1.164
1.155
1.155
1.160
1.164
1.133
1.130
1.137
1.147

1.928 1.168
1.887 1.176
1.899 1.184
1.886 1.170
1.894 1.166
1.860 1.186
1.863 1.185
1.860 1.178
1.866 1.172
1.648 1.122
1.663 1.137
1.638 1.116
1.658 1.119
1.602 1.100
1.600 1.098
1.613 1.102
1.606 1.094
1.582 1.126
1.583 1.126
1.594 1.132
1.594 1.126
1.610 1.105
1.611 1.105
1.607 1.101
1.612 1.097
1.966 1.166
1.955 1.159
1.967 1.160
1.945 1.142
1.909 1.163
1.915 1.165
1.931 1.172
1.938 1.170
1.866 1.153
1.861 1.149
1.880 1.157
1.878 1.148
1.828 1.154
1.827 1.153
1.842 1.157
1.849 1.155
1.610 1.081
1.615 1.084
1.624 1.087
1.636 1.094



CTT IRT
CML MML MML-Cov

Diff Doy j n A As o Testt WML PV MI EAP PV MI 2steps EAP PV MI Wald
200 0 0.000 4.897 4.899 1.643 2.315 3.130 0.702 1.075 1.552 1.072 0.698 1.095 1.581 1.069

0.2 0.353 4.890 4.876 1.636 2.301 3.130 0.701 1.073 1.553 1.066 0.692 1.084 1.570 1.062

0.5 0.880 4.851 4.839 1.634 2.317 3.138 0.723 1.109 1.594 1.066 0.689 1.084 1.572 1.061

0.8 1.404 4.780 4.794 1.647 2.345 3.188 0.774 1.176 1.685 1.079 0.697 1.093 1.596 1.073

400 0 0.000 4.897 4901 1.664 2.340 3.064 0.712 1.093 1.593 1.092 0.711 1.099 1.553 1.092

0.2 0.353 4.890 4.890 1.665 2.349 3.067 0.716 1.096 1.600 1.091 0.709 1.098 1.552 1.091

0.5 0.880 4.851 4.850 1.665 2.356 3.082 0.739 1.130 1.643 1.090 0.707 1.100 1.554 1.089

0.8 1.404 4.780 4.781 1.667 2.363 3.114 0.780 1.182 1.716 1.092 0.706 1.104 1.559 1.089

800 0 0.000 4.897 4.893 1.636 2.311 3.163 0.691 1.068 1.518 1.066 0.690 1.065 1.580 1.069

0.2 0.353 4.890 4.889 1.637 2.313 3.173 0.696 1.073 1.527 1.068 0.691 1.069 1.584 1.070

0.5 0.880 4.851 4.853 1.641 2.331 3.195 0.722 1.107 1.572 1.071 0.691 1.068 1.590 1.072

0.8 1.404 4.780 4.785 1.640 2.334 3.215 0.764 1.165 1.647 1.073 0.690 1.075 1.593 1.072

Tableau 30: Variances estimées des scores (pour la méthode CTTy.r) et des traits latents (pour les méthodes IRT) par
les différentes meéthodologies de comparaison de groupes par analyse de mesures subjectives, en fonction des
différentes combinaisons de paramétres de simulation.

Est. : Difficultés estimées lors de l'analyse, Connu : difficultés considérées parfaitement connues lors de l'analyse,
Imp. : difficultés considérées connues de fagon imprécise lors de l'analyse, Norm. : distribution normale, Bimo. :
mélange bimodal de distributions normales.

Les biais de dispersion statistiquement significatifs sont indiqués par une variance reportée en italique et les biais de
dispersion importants en pratique sont indiqués par une variance reportée en gras,
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Etude de différentes méthodologies de comparaison de groupes
d’individus par I’analyse de mesures subjectives en santé

Study of different methodologies for comparing groups using subjective health
measurements

Résumé

En recherche clinique, une appréhension globale de la
notion de santé est possible par la réalisation de
mesures subjectives réalisées au moyen d’auto-
questionnaires standardisés. Différentes stratégies
d'analyse de ces questionnaires peuvent étre
envisagées, permettant la comparaison de groupes
d'individus dans un cadre transversal. Les propriétés
respectives de ces différentes méthodes — basées sur la
théorie classique des tests ou la théorie de la réponse a
I'item — ont été étudiées et comparées en fonction des
circonstances de leurs utilisations.

Lorsque les questionnaires utilisés ne comportent
aucune réponse manquante, une simple comparaison
des scores individuels au moyen d'un test de Student
permet une comparaison puissante et non biaisée des
groupes d'individus. Par contre, lorsque les individus
n'ont pas répondu a l'intégralité des items proposés,
aucune méthode simple ne permet une comparaison
non biaisée des groupes d'individus. Dans ce cas,
seules deux méthodes permettent une telle
comparaison a la fois puissante et non biaisée. La
premiere est basée un processus d'imputations
multiples des réponses manquantes au moyen d'une
modélisation des réponses aux items par un modele
d'ANOVA a effets mixtes. La seconde repose sur le test
de la significativité d'une covariable incluse dans un
modele de la famille de Rasch a effets aléatoires sans
qu'aucun processus d'imputation des données
manquantes ne soit alors nécessaire.

Des solutions logicielles sont présentées pour aider a
I'implémentation de ces deux derniéres méthodes : des
modules complémentaires au logiciel statistique Stata®
ainsi que des outils statistiques disponibles en ligne

Mots clés
Mesures subjectives en santé, théorie classique des

tests, théorie de la réponse a l'item, modéele de Rasch,
imputations multiples.

Abstract

In clinical research, a comprehensive understanding of
the concept of health is possible by performing
subjective measurements carried out using
standardized self-assessment questionnaires. Different
strategies can be considered allowing comparing groups
of individuals by analysing such questionnaires in a
cross-sectional framework. The respective properties of
such methods - based on the classical test theory or the
item response theory - were studied and compared
depending on their usage circumstances.

When there is no missing data, i.e. the questionnaires
have no missing response, simply comparing the
individuals scores using a t-test allows a powerful and
unbiased comparison of the individuals groups. On the
contrary and when some data is missing, i.e. people
have not responded to all of the proposed items, no
simple method allows an unbiased comparison of
individuals groups. In this case, only two methods allow
such a powerful and unbiased comparison. The first is
based on a multiple imputation process, modelling items
responses by a linear mixed model. The second is
based on testing the significance of a covariate included
in a random effects Rach family model. No imputation
process is required with this latter.

Software are proposed for assisting the implementation
of the last two methods: additional Stata® modules and
online statistical tools.

Key Words
Subjective health measurements, classical test theory,

theory of item response, Rasch model, multiple
imputation.
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