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Chapitre 1

Introduction

Les Patient-Reported Outcomes (PRO)

La mesure de concepts subjectifs - comme la qualité de vie, la fatigue ou encore les symptémes
dépressifs - est capitale pour évaluer 1’état de santé des patients, en prenant en compte leurs
perspectives. En effet, cela fait maintenant longtemps que la définition de la santé n’est plus
seulement réduite a la seule absence de maladie ou d’infirmité, mais prend également en compte

des aspects comme le bien-étre physique, mental et social [1].

Ces aspects de I’état de santé des patients, peuvent étre obtenus en "écoutant la voix" des
patients. On parle alors de résultats rapportés par les patients ( Patient-reported outcomes, PRO).
Plus précisément, les PRO sont définis comme "toute mesure de I’état de santé d’un patient rap-
portée directement par lui-méme, sans interprétation d’un médecin ou de toute autre personne".
Ils permettent de s’intéresser a la fagcon dont un patient se sent (ou fonctionne) par rapport a son
état de santé [2]. Les PRO permettent d’obtenir, grace aux patients, des informations uniques
sur 'impact d’une maladie ou d’un traitement, qui ne pourraient pas étre obtenues autrement
qu’en prenant en compte leur point de vue [3]. En pratique, le terme PRO est un terme générique

qui peut par exemple faire référence [4] :

— Aux symptémes d’une maladie ou aux effets secondaires d’un traitement, comme la douleur,

la fatigue physique, la fatigue mentale, ou encore 'anxiété ;

— Aux fonctionnements des individus, tels que le fonctionnement physique, sexuel, social, émo-

tionnel ou cognitif;

— A des constructions multidimensionnelles telles que la qualité de vie liée & la santé (Health-

Related Quality of Life, HRQoL).
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Les PRO sont de plus en plus utilisés dans les essais cliniques [4] et ils figurent aujourd’hui
parmi les critéres principaux de certaines études (notamment en oncologie [5], dans le champ de
la santé mentale [6], en soins de réadaptation et en soins palliatifs [4]). L'un des PRO les plus
utilisés en recherche clinique est la qualité de vie liée a la santé, qui permet de s’intéresser a
I'impact d’une maladie ou d’une intervention sur la qualité de vie des patients (tel que pergu par
ces derniers). La notion de PRO est néanmoins plus large, puisqu’elle englobe tous les aspects

de la santé qui peuvent étre rapportés par le patient lui-méme.

Patient- Reported Outcomes : pourquoi sont-ils si importants ?

Afin d’étudier les effets d’une intervention de santé, la recherche biomédicale s’est longtemps
appuyée sur des critéres cliniques (comme la survie ou la progression d’une maladie). Néanmoins,
avec les progres de la médecine, 1'objectif thérapeutique est repoussé toujours plus loin, et on
vise alors parfois a améliorer des critéres physiologiques trés spécifiques, qui ne se traduisent
pas nécessairement par des résultats bénéfiques tangibles pour le patient [2]. Les PRO sont ainsi
apparus dans les essais cliniques de phase III (visant a étudier Uefficacité de nouveau traitement
ou d’une nouvelle intervention) suite aux recommandations de I’'administration américaine FDA

(Food and Drug Administration), parues en 2006 [2].

L’intérét autour des PRO s’explique par le fait qu’ils sont centrés sur les points de vue et les
expériences des patients, et permettent ainsi d’obtenir une vision globale de I’état de santé de
I'individu, qui va au-dela des criteres cliniques comme la survie, la progression de la maladie ou

le niveau d’un biomarqueur [7, 8]. Leur utilisation croissante est en fait multifactorielle :

— On peut tout d’abord évoquer les progres de la médecine et le vieillissement de la population
(dans les pays occidentaux), qui ont entrainé une augmentation du nombre d’individus
vivant avec une maladie chronique [9, 10]. Par exemple, en 2015, I’Assurance Maladie a
estimé que 35% de la population francaise pourrait étre concernée par ce type de pathologie
[11]. Pour les patients atteints d’'une maladie chronique, les PRO peuvent étre utilisés
comme des indicateurs de suivi de leur état de santé. Ils peuvent également permettre
d’intégrer les attentes des patients dans la gestion thérapeutique de leur maladie (pour que

les objectifs thérapeutiques soient en phase avec les objectifs des patients).



— De plus, pour certaines pathologies comme le cancer, il est de plus en plus difficile de trouver de
nouveaux traitements entrainant une amélioration substantielle des criteres dits objectifs
comme la survie [12]. L’utilisation des PRO peut dans ce cas permettre d’arbitrer des
thérapies présentant des résultats similaires en termes de survie, en sélectionnant celle

assurant la meilleure qualité de vie ou le meilleur bien-étre aux patients.

— Par ailleurs, de nombreux symptomes et niveaux de fonctionnement ne sont pas directement
mesurables. Les patients représentent alors la seule "source d’information". C’est notam-
ment le cas lorsque 'on s’intéresse a la douleur, la fatigue, le fonctionnement émotionnel,

etc. [2, 7, 13].

— Enfin, il y a aujourd’hui une véritable transformation du réle des patients, en recherche et en
pratique clinique, avec la volonté de prendre en compte leurs préférences et les impliquer
dans la prise de décision. On cherche aujourd’hui a s’intéresser a ce qui compte vraiment
pour eux, notamment grace au développement des Core QOutcomes Sets, parmi lesquels

figurent de nombreux PRO [14].

Patient-Reported Outcomes : Recueil des informations aupres des patients

Différentes approches peuvent étre utilisées pour recueillir le point de vue des patients, parmi
lesquelles les questionnaires et les entretiens (a condition que la personne menant I’entretien ne
soit 1a que pour recueillir les réponses des patients et qu’il/elle n’interfére pas avec ces derniéres)
[12]. Ces informations sont le plus souvent recueillies par 'intermédiaire de questionnaires stan-
dardisés et ayant été validés pour s’assurer qu’ils mesurent bien le concept (ou le "construit" en
termes psychométriques) qu’ils sont censés mesurer de maniere fiable. Ces questionnaires peuvent
comporter un ou plusieurs items (i.e., des questions), qui peuvent étre regroupés en une ou plu-
sieurs dimensions. Lorsque le questionnaire est composé de plusieurs dimensions, on dit qu’il est
multidimensionnel. Chaque dimension représente alors un concept parmi un concept multidimen-
sionnel. Par exemple, le fonctionnement physique est un concept inclus dans le concept multidi-
mensionnel qu’est la qualité de vie liée & la santé. Les formats de réponse possibles pour les items
sont multiples et peuvent varier d’un item a I’autre au sein d’un méme questionnaire. Les données

issues de ces questionnaires sont désignées par ’expression : "données rapportées par les patients".
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L’analyse des données rapportées par les patients

Les données rapportées par les patients different des données dites "objectives" puisque la
mesure que 1’on obtient pour chaque individu peut étre influencée par les opinions et les références
de la personne qui les rapporte (méme si ce n’est pas systématique). Si c’est le cas, on parle alors

de données subjectives.

L’analyse moderne des données rapportées par les patients suppose que les réponses aux items
d’un questionnaire sont le reflet des construits non observables ciblés par ce questionnaire. On

parle de paradigme réflectif. Ces réponses sont utilisées pour :
(i) quantifier le niveau des individus pour le construit étudié ;
(ii) ordonner les individus les uns par rapport aux autres en fonction de leur niveau.

Les quatre principales méthodes d’analyse pour ce type de données sont : la théorie classique des
tests (Classical Test Theory, CTT), les modeles a équations structurelles (Structural Equation
Modeling, SEM), les modeles de la famille de Rasch (Rasch Measurement Theory, RMT) et
les modeles de la famille de Lord, aussi appelés modeles de la théorie de la réponse aux items
(Item Response Theory, IRT). Lors de 'analyse de ce type de données, de nombreuses difficultés
peuvent émerger. Parmi elles, on peut notamment citer la violation de I’hypothese de I'invariance

de la mesure [15].

L’hypotheése de ’invariance de la mesure

Les méthodes d’analyse qui viennent d’étre mentionnées reposent sur 'hypothése de I'inva-

riance de la mesure [15]. Pour que cette hypothése soit vérifiée, il faut que :

— Les individus ayant des niveaux de construit trés proches répondent de fagon similaire aux
items du questionnaire, et ce, indépendamment de leurs caractéristiques. On parle d’inva-

riance entre groupes d’individus.

— Les réponses d’un méme individu entre les deux temps de mesure refletent bien 1’évolution
du construit ciblé : c’est-a-dire des réponses similaires si le niveau du construit est stable
et des réponses qui s’améliorent (ou se détériorent) si le niveau du construit s’améliore (ou

se détériore) au cours du temps. On parle alors d’invariance longitudinale.



En pratique, il peut néanmoins y avoir des différences dans la fagon dont les individus inter-
pretent le construit ciblé par le questionnaire et les items associés, du fait de leurs caractéristiques
culturelles, environnementales, personnelles, etc. [16]. Ces différences sont connues sous le nom
de fonctionnement différentiel des items ( Differential Item Functioning, DIF). De fagon similaire,
un individu confronté a un événement de santé majeur, ayant des répercussions importantes sur
sa vie, peut étre amené a ne plus interpréter de la méme fagon les questions qui lui sont posées.
Sa vision du construit ciblé peut étre modifiée, I'importance qu’il accorde aux différentes dimen-
sions de ce construit peut changer, et ses normes de mesures internes peuvent évoluer [17]. Ces
changements longitudinaux peuvent entrainer une dissonance entre 1’évolution rapportée par le
patient et I’évolution du construit ciblé. Ce phénomene est connu sous le nom de response shift
(RS) et pourrait étre associé au fait que les patients s’adaptent ou non aux événements auxquels

ils font face [18].

Le DIF et le response shift doivent étre pris en compte lors de I'analyse des données autorap-
portées par les patients puisqu’ils peuvent entrainer une mésinterprétation des mesures obtenues,
pouvant conduire & des conclusions potentiellement erronées [16]. Par ailleurs, ils représentent
également des criteres d’intérét en eux-mémes, pour une interprétation plus fine des différences
entre les individus et des changements expérimentés. Plusieurs méthodes existent pour détecter
et prendre en compte ces phénomenes. Il y a néanmoins aujourd’hui une véritable volonté d’aller

plus loin et tenter non pas simplement de les détecter, mais également les expliquer :

— Pour le DIF, I'une des thématiques de recherche actuelle est la prise en compte simultanée de
plusieurs covariables afin de tenter de déméler leurs effets sur le fonctionnement différentiel

des items [19-22].

— Pour le response shift, 'une des pistes de recherche actuelle est I’étude de sa variabilité inter-
individuelle (c’est-a-dire son hétérogénéité) [23]. En effet, face & un méme événement, les
individus n’expérimentent pas tous du response shift. Par ailleurs, pour ceux qui en expéri-
mentent, ce n’est pas forcément de la méme fagon. Explorer ’hétérogénéité duresponse shift
pourrait permettre de mieux comprendre le phénomeéne et, dans un champ plus large, mieux

comprendre 'adaptation des individus face aux événements de santé qu’ils expérimentent.
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A terme, cela pourrait permettre d’identifier des leviers d’action pour accompagner au

mieux les patients [23].

Objectifs et plan du manuscrit

Les travaux présentés dans ce manuscrit s’inscrivent dans la lignée de ces axes de recherche.
IIs ont été initialement entrepris pour tenter de prendre en compte la variabilité interindividuelle
du response shift a 'aide d’indicateurs calculés directement & partir des réponses des individus.
Ce type de méthode pourrait permettre d’identifier les caractéristiques des patients associées
au response shift sans hypotheses faites a priori. Une autre piste permettant d’étudier la varia-
bilité interindividuelle du response shift (et tenter d’expliquer ce phénomene) est l'intégration
de covariables lors de la détection du response shift. Pour ce faire, ces covariables doivent étre
identifiées sur la base d’hypotheses cliniques formulées a priori. Néanmoins, pour pouvoir étudier
les changements dans 'interprétation des items d’un questionnaire au cours du temps en consi-
dérant plusieurs covariables, il faut tout d’abord étre capable de prendre correctement en compte
les différences d’interprétation qui pourraient étre induites par ces covariables au premier temps
de mesure. C’est pourquoi une partie de mes travaux de theése se sont focalisés sur I’étude du
DIF en présence de plusieurs covariables. Enfin, le response shift est présenté dans la littérature
comme pouvant étre associé au développement post-traumatique (correspondant au fait qu'un
individu puisse percevoir des changements psychologiques positifs suite a un événement défiant
hautement ses ressources [24]). Plus précisément, le développement post-traumatique pourrait
étre I'une des causes de la survenue de response shift [18]. Aussi, il pourrait étre intéressant de
s’intéresser aux liens entre ces deux phénomenes et déterminer, par exemple, si ’on retrouve du
response shift chez des individus ayant expérimenté du développement post-traumatique. Pour
pouvoir mener a bien ce type de recherche, il est nécessaire d’avoir un outil de mesure fiable et
valide du développement post-traumatique. L’outil de mesure le plus connu est I'inventaire du
développement post-traumatique (développé en anglais américain par les chercheurs a 'origine
du concept) [24]. En France, si cet inventaire a été traduit il y a de ¢a plus de dix ans, les données
permettant d’assurer sa validité de construit sont manquantes. C’est pourquoi le dernier travail

de cette these porte sur ’évaluation des propriétés psychométriques de ce questionnaire.



Ce manuscrit est organisé en deux grandes parties :

— La premiére partie comporte deux chapitres qui présentent les différentes notions et méthodes
utiles pour la lecture des chapitres suivants. Concretement, le premier chapitre présente
les différents modeles a variable latente utiles a I’analyse des données rapportées par les

patients et le second chapitre est consacré aux notions de DIF et de response shift.

— La seconde partie est composée de trois chapitres détaillant mes travaux de these. Le premier
chapitre présente les travaux réalisés dans 1’objectif d’individualiser la détection du response
shift entre deux temps de mesure a l'aide des erreurs de Guttman. Le deuxiéme chapitre
porte sur les développements méthodologiques proposés pour étudier le DIF en présence
de deux covariables binaires et les simulations réalisées pour les évaluer. Enfin, le troisieme
chapitre présente I’étude des propriétés psychométriques d’une des versions frangaises de
I'inventaire du développement post-traumatique. Chacun de ces travaux fait I’objet d’une
discussion présentée dans le chapitre concerné. Cette seconde partie s’achéve par une dis-
cussion plus générale, synthétisant nos principaux constats et décrivant les perspectives en

lien avec ces travaux.
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Partie I : Etat des connaissances






Chapitre 2

Modeles a variables latentes pour ’ana-

lyse des données auto-rapportées
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CHAPITRE 2. MODELES A VARIABLES LATENTES

2.1 Qu’est-ce qu’une variable latente ? (paradigme réflectif)

Cette section est basée sur la définition issue du dictionnaire de I’Association américaine de

psychologie (APA) [25].

En psychométrie, le terme "variable latente' désigne un construit théorique qui est utilisé
pour expliquer une ou plusieurs variables observées (paradigme réflectif). Ces variables sont
dites 'latentes" car elles ne peuvent pas étre directement observées ou mesurées (comme ¢a
pourrait étre le cas de I'dge ou de la température corporelle). A la place, on les approxime
par l'intermédiaire de différentes mesures observées qui sont supposées les évaluer. Par exemple,
considérons un chercheur souhaitant étudier la dépression. Comme la dépression est un construit
qui ne peut pas étre directement évalué, ce chercheur va utiliser (ou développer) un questionnaire
contenant des items s’intéressant aux manifestations de la dépression (comme un sentiment de
tristesse, de découragement, de solitude, ou encore une attitude pessimiste ou un éloignement
vis-a-vis des autres). Les réponses des participants peuvent ensuite étre analysées pour ordonner

les individus les uns par rapport aux autres vis-a-vis du construit d’intérét (la dépression).

2.2 Modéeles a équations structurelles

Les modeles a équations structurelles (Structural Equation Models, SEM) sont des outils
statistiques flexibles qui permettent de modéliser et de tester les relations hypothétiques qui
peuvent s’établir entre des variables latentes (non directement observables) et des variables dites
"manifestes" (c.-a-d., que 'on peut observer, comme les réponses aux items d’un questionnaire).
Ces modeles ont été popularisés dans les années 1970 par Karl Joreskog, notamment grace au
modele LISREL (LInear Structural RELationships) et au logiciel éponyme [26]. Toute cette
section sur les modeles & équations structurelles se restreint aux SEM réflectifs, ou ’on suppose
que les variables latentes sont des construits non observables, mais estimables a partir de variables
manifestes qui en refletent les effets (hypothese souvent faite dans le cadre des données rapportées

par les patients).
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2.2. MODELES A EQUATIONS STRUCTURELLES

2.2.1 Spécification des relations entre les variables latentes et manifestes

Lorsque 'on s’intéresse a modéliser des liens entre des variables latentes et des variables
manifestes, il est nécessaire de proposer un modele a priori, ou I'on définit les relations causales
présumées entre les différents types de variables. On parle de spécification du modele. Cette
spécification est censée étre guidée par la théorie, la littérature, ou encore des hypothéses que
l'on souhaite tester. Dans les SEM, on distingue en fait deux sous-modeles : (i) le modele de
mesure qui relie les variables latentes aux variables manifestes et (ii) le modéle structurel qui

lie les variables latentes entre elles.

2.2.2 Représentation graphique des SEM

Dans le cadre des SEM, les relations présumées entre les variables latentes et les variables
observées sont souvent représentées graphiquement. La figure 2.1 est la représentation graphique

d’un SEM ou :
— Trois variables manifestes (x11, x21 et x31) sont supposées représenter la variable latente & ;
— Deux variables manifestes (12 et x92) sont utilisées pour représenter la variable latente &a ;

- Cinq variables manifestes (y1, y2, y3, y4 et ys) sont utilisées pour représenter la variable

latente 7 ;

— Les variables latentes &; et & sont expliquées par la variable latente n (les variables &; et &,

sont dites endogenes) ;

— La variable latente 1 n’est pas expliquée par d’autres variables au sein du modele (cette

variable est dite exogene).

Dans ’exemple du SEM spécifié dans la figure 2.1, on peut distinguer trois modeéles de mesure
(mis en évidence par des encadrés verts) : le modele de mesure pour & qui relie la variable
latente endogene &; aux variables manifestes (211, 221, x31), le modeéle de mesure pour & reliant
la variable latente endogene &» aux variables manifestes (212, x22) et le modele de mesure pour
n reliant la variable latente exogéne n aux cing variables manifestes (y1, y2, y3, Y4, y5). Dans
ces modeles de mesure, les liens unissant les variables latentes et les variables manifestes sont

appelés "factor loadings" et notés A\ (suivi de I'indice de la variable manifeste a laquelle ils sont
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CHAPITRE 2. MODELES A VARIABLES LATENTES

associés). Les termes désignés par les lettres € et § (et indicés en fonction de la variable manifeste
a laquelle ils se rapportent) sont appelés "termes d’erreur’. Leur variance représente la quantité
de variation de la variable manifeste qui est due a une erreur de mesure ou qui n’est pas expliquée

par la variable latente. Ces termes sont également parfois appelés "résidus" ou "variable d’erreur".

5

P e

e

PP PPY

Modéle structurel

FIGURE 2.1 — Représentation graphique d’un modele & équations structurelles

Les relations hypothétiques entre les variables latentes forment le modele structurel du SEM.
Dans le SEM représenté dans la figure 2.1, le modele structurel est encadré en bleu. On y
observe les effets de la variable latente exogéne 7 sur les variables latentes endogenes &1 et &
(représentés par les fleches nommées v et 77) et leffet de la variable latente endogene & sur
la variable latente endogene &; (représenté par la fleche f12). Les parametres spécifiant les liens
entre les variables latentes sont appelés "coefficients structurels". Des résidus latents (7 et (o sont
également introduits dans ce modele structurel (associés respectivement aux variables latentes &;
et &2). Leur variance représente la quantité de variation des variables latentes &; et & inexpliquée
par les variables sur lesquelles & et &> sont régressées. Dans la littérature, ces résidus latents
sont désignés sous le nom de "termes de perturbation latente" (latent disturbance terms) ou de

"perturbations structurelles" (structural disturbances)
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2.2. MODELES A EQUATIONS STRUCTURELLES

2.2.3 Formulation mathématique des SEM

Mathématiquement, un SEM correspond & un systeme d’équations traduisant les relations
causales attendues entre les variables latentes et les variables manifestes et entre les différentes
variables latentes. Les équations de ce systéme vont donc dépendre des liens que 'on suppose
entre les variables. Par exemple, les modeéles de mesure et le modeéle structurel du SEM représenté
dans la figure 2.1 s’écrivent ! :

— Modele de mesure pour & :
11, = T11 + A1 x &1, + €11,
X1, = To1 + A1 x €1, + €21, (2.1)

x31, = T31 + A31 x &1, + €31,

— Modele de mesure pour & :

T12; = T12 + A2 X §2, + €12,

(2.2)
T92; = Tog + Aog x &o, + €22,
— Modele de mesure pour 7 :
Y1, = T1 + A1 x0; + 01,
(2.3)
Y5, = T5 + A5 X 1); + 05,
— Modele structurel :
511‘ =STe Fy1 XN+ gli (2.4)

§o, = Te, + Br2 x &1, + 2 x M + (o,

Dans chaque équation, on remarque la présence d’un intercept noté 7 et indicé en fonction
de la variable a laquelle il se rapporte. Ces coeflicients sont rarement représentés dans les path
diagram (les représentations graphiques de SEM). L’intercept d’une variable manifeste représente
la valeur moyenne attendue pour cette variable si la variable latente est nulle. Il y a également
des intercepts pour les variables latentes endogenes. L’ensemble des notations considérées dans

cet exemple est synthétisé dans le tableau 2.1.

1. Dans ces équations, I'indice ¢ désigne 'individu i.
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CHAPITRE 2. MODELES A VARIABLES LATENTES

Notation Correspondance
n Variable latente exogene
&1 et & Variables latentes endogenes

T11, T21, T31 Variables manifestes liées a la variable latente endogene &;
T12, T22 Variables manifestes liées a la variable latente endogene &2
Y1 a ys Variables manifestes liées a la variable latente exogéne 7

Ti1, 721, T31 .z . . , . N
P50 T Intercepts associés aux variables manifestes x reflétant les variables latentes endogeénes

Ti2, T22
T A Ts Intercepts associés aux variables manifestes y reflétant les variables latentes exogenes
Ter & Tey Intercepts associés aux variables latentes endogenes
Aty At Asty e tor loads liant 1 iabl if iables 1 doge
Ao, Aao oefficients (factor loadings) reliant les variables manifestes x aux variables latentes endogenes
’
A1 a s Coefficients (factor loadings) reliant les variables manifestes y a la variable latente exogéne

B2, 71 et v2  Coeflicients structurels

€11, €21, €31 - - . .
P2 P Termes d’erreurs (résidus) associées aux variables manifestes x

€12, €22
01 4 05 Termes d’erreurs (résidus) associées aux variables manifestes y
(1 oet G2 Résidus latents associés aux variables latentes endogenes (termes de pertubation latente)

TABLEAU 2.1 — Notations du SEM considéré

Les trois premiers systemes d’équations (2.1) a (2.3) décrivent les liens entre les variables ma-
nifestes et les variables latentes, tandis que le dernier systéme d’équations décrit les liens entre les
variables latentes endogenes (&1 et &2) et la variable latente exogene (7). On peut remarquer que
les SEM supposent des liens linéaires entre les variables manifestes et variables latentes. Il en va de

méme pour les liens entre les variables latentes. Les hypothéses associées au SEM considéré sont :

— Les résidus des modeles de mesure (e et §), les résidus latents du modele structurel (¢), et les

variables latentes (&1, &2 et 1) sont centrés et normalement distribués.

— les résidus € des modeles de mesure pour les variables latentes endogenes sont non corrélés

avec les résidus 6 du modele de mesure pour la variable exogene.

— Les résidus des modeles de mesure (¢ et d) sont non corrélés avec les variables latentes (¢,

& et n) et les résidus latents (.

— Les résidus latents du modele structurel (¢) sont non corrélés avec la variable latente exogéne

(n)-
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2.2. MODELES A EQUATIONS STRUCTURELLES

Dans le modele de la figure 2.1, on a également supposé que les termes d’erreurs d’un méme mo-
dele de mesure n’étaient pas corrélés entre eux. Cette hypothese est néanmoins parfois relachée.
Pour ce faire, on ajoute une fleche bidirectionnelle entre les résidus que ’on souhaite considérer
corrélés : cette fleche indique qu’un nouveau coefficient est & estimer (c.-a-d., la corrélation entre

les deux résidus). Idem, on a supposé que les résidus latents n’étaient pas corrélés.

2.2.4 Estimation des parametres

L’élément essentiel des modeles a équations structurelles est la covariance entre les variables
manifestes. Ces covariances sont souvent regroupées dans une matrice de dimension p x p (ol p

désigne le nombre de variables manifestes) appelée matrice de covariance :

Var(Xl) COV(X1,X2) COV(X1,XP)
COV (XQ, Xl)
Cov (X,, X1) Var (X,)

Si la "vraie' matrice de covariance en population ¥ n’est pas accessible, il est néanmoins
possible de 'estimer a ’aide des données recueillies. On parle alors de matrice de covariance
observée sur l’échantillon (matrice S). Par ailleurs, a partir des parametres d'un SEM, il est
possible d’exprimer la matrice de covariance "attendue' entre les variables manifestes. Cette

matrice s’écrit donc en fonction des parameétres du modele et se note X(6).

Le processus d’estimation d’'un SEM vise a trouver les valeurs des parametres du modele
(notées 0) qui permettent d’obtenir la matrice $(f) la plus proche possible de la matrice S.
Autrement dit, on cherche a trouver les estimations 0 pour lesquelles I’écart entre S et ¥(6) est
minimal. Une fonction possible pour caractériser 1’écart entre ces deux matrices est la fonction

du maximum de vraisemblance [27] :

Fuv = n|2(0)] - In|S] + t(S x (£(6)) ™) - p (2.5)
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CHAPITRE 2. MODELES A VARIABLES LATENTES

Ou :
— In désigne la fonction logarithme népérien

- |X(0)] et |S| désignent respectivement les déterminants des matrices 3(6) et S. Le déterminant
est un nombre. Il s’agit d’une mesure généralisée de la variance de I’ensemble des variables
contenues dans la matrice. Si les deux matrices sont identiques, alors leurs déterminants le

seront aussi.

— Le terme tr(S x (X(#))™!) désigne la trace du produit entre la matrice S et la matrice
inverse de X(6) (notée (X(0))7!). La trace d’une matrice correspond & la somme de ses
coefficients diagonaux. Ainsi, si les matrices S et X(6) sont identiques, le produit S x
(2(0))~! correspondra & la matrice identité I, et la trace de ce produit vaudra p (p étant

le nombre de variables manifestes).

Lorsqu’un modele s’ajuste parfaitement aux données, la valeur de la fonction d’ajustement
est égale & zéro. Par ailleurs, sous 'hypothese nulle Hy : X(0) = X, la statistique de test x? =
(N —=1) x Fypy,,,,, suit une loi du chi-deux & p(p+1)/2—q degrés de liberté (ou N désigne Deffectif

de I’échantillon, Fjsy . est la variable aléatoire "minimum de la fonction Fjsy" dont la valeur

min

peut varier en fonction de I’échantillon considéré, p est le nombre de variables manifestes et ¢ est

le nombre de paramétres & estimer 2).

Cette méthode d’estimation visant a minimiser I’écart entre S et 3(6) en se basant sur la
fonction Fjy est appelée estimation par maximum de vraisemblance. Elle suppose la multinor-
malité des variables manifestes. Aussi, les variables manifestes doivent donc étre continues. En
pratique, 'utilisation de l'estimation par maximum de vraisemblance est néanmoins fréquente
pour des variables manifestes catégorielles ordinales. En cas de nombre de modalités inférieur
a sept, une correction de Sattora-Bentler est souvent appliquée [28]. Cette méthode permet de
corriger la statistique de test x? et les erreurs standards du modele afin de prendre en compte le

niveau de non-normalité des variables [29].

2. Pour que le modeéle soit identifiable, il faut que le nombre de parameétres a estimer ¢ soit inférieur ou égal a
p(p+1)/2 ol p est le nombre de variables manifestes. Le nombre p(p + 1)/2 correspond aux valeurs uniques de la
matrice de covariance des variables manifestes.
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Lorsque les variables manifestes sont ordinales et qu’elles présentent un nombre de modalités
faible (par exemple inférieur ou égal & 4), une autre méthode d’estimation plébiscitée est la
méthode Diagonally Weighted Least Squares [30, 31]. Avec cette méthode, les variables manifestes
ordinales x sont supposées étre une simplification d’une variable continue sous-jacente distribuée
normalement x* (parfois appelée "réponse latente"). Les variables observés = seraient alors le
résultat de la troncature de la réponse latente x* (par 'intermédiaire de seuils s, voir figure
2.2). C’est a partir des corrélations entre ces nouvelles variables (corrélations polychoriques) que

I’estimation des parametres du modele a ensuite lieu.

Réponse latente
(continue et distribuée normalement)

ltem 1
Variable
ltem 2
latente
ltem 3
' Siitem j* € ]—o0; s;] alors itemj =0
'Siitemj* € ] s; ; S, ] alors itemj =1

FIGURE 2.2 — Modele a équations structurelles ou trois items ordinaux (ayant M modalités de
réponse) sont supposés étre une simplification d’une réponse latente
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CHAPITRE 2. MODELES A VARIABLES LATENTES

2.2.5 Evaluation de ’ajustement du modéle

Pour pouvoir évaluer 'adéquation (ou 'ajustement) du modéle testé, de nombreux indices
ont été proposés (indices de fit). Comme chacun de ces indices reflete un aspect particulier de
I'ajustement, aucun indice ne devrait étre utilisé seul. Kline [32] a indiqué en 2016 qu’il fallait

au minimum rapporter :

— La réalisation de la statistique de test du chi-deux et son degré de liberté :
Réalisation sur échantillon : xZ,, = (N = 1) x farv,,
Degré de liberté : ddl =p(p+1)/2—¢q
Dans la littérature, on retrouve parfois chi-deux normé qui correspond au rapport entre ses

deux quantités. Le chi-deux normé est attendu aussi petit que possible.

- Root-Mean-Square Error of approzimation (RMSEA) [33-35] :

Le RMSEA est un indice d’ajustement absolu évaluant directement la correspondance entre

le modele spécifié et les données observées. Il est défini comme suit :

max (x2,, - ddl,0)
(N -1)xddl

RMSFEA = \’

e terme max — y est a ele la mesure de non-centralite. 1 sounalte cette me-
Le t XZ.p — ddl,0) est appelé 1 d tralité. O haite cett

sure aussi petite que possible.

- Standardized Root-Mean-square Residual (SRMR) [36] :
Comme le RMSEA | le SRMR est un indice d’ajustement absolu. Il s’intéresse a la différence
entre les corrélations observées entre les variables manifestes et les corrélations prédites par

le modele.
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Avec :

+1 N . . . .
% : Le nombre de parametres uniques dans la matrice de covariance des variables
manifestes (les valeurs sur la diagonale et en dessous)
e sj; : la covariance observée entre les variables manifestes indicées par j et j

e Gjj @ la covariance prédite (ou induite) par le modele entre les variables manifestes

indicées par j et j’

e sj; et sjjr @ les variances observées des variables manifestes indicées par j et j',

respectivement

- Comparative Fit Index (CFI) [37] :

Le CFI est un indice d’ajustement incrémentiel. Il compare I'ajustement du modele étudié
a celui d’un modele "nul" qui ne supposerait aucune relation entre les variables manifestes.
La valeur du chi-deux et le degré de liberté de ce modele "nul" sont notés respectivement

X?ml et ddl,,,;. Le CFI est alors défini par :

max (Xiul = ddlypui, 0) — max (ngp - ddl, 0)

FI =
¢ max (Xiul —ddl 1, 0)

Cet indice traduit I’amélioration de la mesure de non-centralité entre le modele nul et le

modele étudié. On souhaite que cet indice soit le plus grand possible.

En pratique, les valeurs de ces indices sont comparées a des valeurs seuils afin de définir si
I'adéquation du modele est bonne, acceptable, médiocre ou mauvaise [38]. Pour chacun de ces
indices, tous les auteurs ne s’accordent pas sur les valeurs de seuils définissant un ajustement bon
ou acceptable. On retrouve donc dans la littérature une certaine variabilité des seuils utilisés.

Ces comparaisons a des valeurs seuil restent par ailleurs des regles arbitraires.

2.2.6 Re-spécification du modele

En cas de mauvais ajustement du modele, il est possible de le re-spécifier. La re-spécification
du modele a pour but d’améliorer I'ajustement du modéle en supprimant (ou en ajoutant) des

contraintes sur certains parametres. Par exemple, les corrélations entre les résidus d’un modele
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de mesure sont souvent contraintes & étre nulles. Néanmoins, il est possible que cette contrainte
soit trop stricte : dans ce cas, on va chercher a identifier les corrélations résiduelles qu’il pourrait
étre intéressant de libérer et on estimera ensuite un nouveau modele ou elles seront estimées.
L’ajustement du modele ainsi re-spécifié sera comparé a celui du modele initial pour déterminer

si cette re-spécification a été bénéfique ou non.

Lorsque le modele ne s’ajuste pas correctement aux données, il est fréquent de se tourner vers
les indices de modifications. Ces indices sont des outils utilisés pour identifier les modifications
qui pourraient conduire a un meilleur ajustement du modele. Ils sont associés aux parametres
fixes (ou contraints) du modele et donnent une approximation de la diminution attendue du x?
du modele si le parametre était libéré. Une valeur élevée pour un indice de modification indique
que la libération du parametre correspondant pourrait substantiellement améliorer ’ajustement
du modele. Une stratégie possible consiste alors a libérer un & un les parametres fixes/contraints
associés a des indices de modification élevés (en commengant par le parameétre associé a l'indice

de modification le plus élevé).

L’apport des modifications faites au modele peut étre testé griace a un test du rapport de
vraisemblance. Comme son nom l'indique, ce test permet de comparer deux modeles A et B en
calculant le rapport de leur vraisemblance. Sous I’hypothese nulle de vraisemblances identiques,
la statistique de test suit une loi du chi-deux dont le degré de liberté correspond a la différence de
degrés de libertés entre les deux modeles. Un test significatif s’interpréte comme une amélioration
de ’ajustement du modele. Pour que ce test soit réalisable, les deux modeles doivent étre emboités

et estimés a partir du méme ensemble de données.

Les modifications apportées au modele ne doivent pas étre réalisées dans le seul objectif
d’améliorer I’ajustement du modele. Elles doivent avoir un fondement théorique ou empirique et
doivent pouvoir étre interprétées. La re-spécification du modele doit étre envisagée comme une
étape permettant de corriger le modele en réalisant des modifications qui restent cohérentes avec

le modele initialement spécifié.
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2.2.7 SEM et validité de structure d’un questionnaire

Lors du développement d’un questionnaire, les liens unissant les variables latentes (représen-
tant les dimensions du questionnaire) et les variables manifestes (les items) doivent étre définis
en amont, sur des fondements théoriques. On parle de "structure du questionnaire", définie a
priori. La structure ainsi définie doit ensuite étre éprouvée pour déterminer si elle est valide ou

non.

Dans le cadre de la théorie classique des tests, lorsque ’on cherche a valider la structure d’un
questionnaire, on a souvent recours aux modeles a équations structurelles. Concretement, un SEM
est estimé a partir de données empiriques (passation du questionnaire par des individus). Les liens
de ce SEM doivent correspondre a ceux décrits dans la structure a priori du questionnaire : on
parle alors d’analyse factorielle confirmatoire (Confirmatory Factor Analysis, CFA). Lors d’une
CFA, on ne suppose généralement pas de relations causales entre les variables latentes. Au lieu de
cela, on modélise simplement les liens qui les unissent en estimant leur covariance. Toutefois, on
peut également considérer que les corrélations entre les variables latentes sont expliquées par une
variable latente de second ordre (higher order factor). On spécifie alors un modele structurel ou
une variable latente "globale" est reflétée par les variables latentes de premier ordre (représentant

les dimensions). On parle dans ce cas de CFA hiérarchique (voir figure 2.3).

Pour qu’une structure soit valide, le modele doit présenter un bon ajustement (ou tout du
moins un ajustement acceptable), évalué grace aux indices d’ajustement présentés dans la sec-
tion précédente. De plus, les estimations des factor loadings reliant les items a leur dimension

hypothétique doivent étre élevées (supérieurs a 0,4 ou 0,5).

La méme stratégie est utilisée lorsque ’on cherche a valider la structure d’un questionnaire
nouvellement traduit. La structure du SEM utilisé pour réaliser I’analyse factorielle confirmatoire

correspond alors a celle proposée par les auteurs du questionnaire princeps.

23



CHAPITRE 2. MODELES A VARIABLES LATENTES

Modéle estimant la covariance
entre les différentes paires de Modéle hiérarchique
variables latentes

Variable latente « globale »

Variable latente
de 2" ordre

(ou d’ordre supérieur)

Covariance

T

Variables latentes associées aux Variables latentes
dimensions du questionnaire de 1¢" ordre

[ ] ]

FIGURE 2.3 — Analyse factorielle confirmatoire et analyse factorielle confirmatoire hiérarchique
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2.3 Théorie de la réponse aux items

Notations : Pour toute cette section, on supposera disposer d’un ensemble de J items (indicés

par j=1,...,J) et d’un échantillon composé de N individus (indicés pari=1,...,N).

La théorie de la réponse aux items est une famille de modeles qui se concentrent sur I'infor-
mation au niveau des items. Ces modeles cherchent a caractériser le lien entre la variable latente

que 'on cherche & mesurer et les réponses observées aux items visant a la mesurer.

Dans le cadre de la théorie de la réponse aux items, on ne modélise pas directement la réponse
al'item. A la place, on modélise, pour chaque item, la probabilité de choisir une certaine modalité
de réponse. Ces probabilités sont modélisées en fonction des caractéristiques des individus (c’est-
a-dire leur niveau individuel de variable latente 0) et des items. Mathématiquement, la probabilité
que l'individu 4 choisisse la modalité de réponse x a 'item j, s’écrit sous la forme d’une fonction

a plusieurs parametres, appelée fonction de réponse a l'item (Item Reponse Function, IRF) :

P(Xy=x | 0;,9;) = f(0:,75) (2.6)

La fonction de réponse a I'item est une probabilité conditionnelle : elle dépend des caractéristiques
de l'item j (regroupées dans le vecteur 1p;) et du niveau de variable latente de l'individu 4
considéré (#;). Pour un item dichotomique, on ne présente généralement que la probabilité de
répondre 1 a l'item (la probabilité de I’événement complémentaire "répondre 0" en découlant

directement).

Les premiers modeéles de la théorie de la réponse aux items sont apparus dans la seconde
partie du 20° siecle et étaient initialement congus pour I'analyse d’items dichotomiques (modalités
0 = "non" et 1 = "oui"). Le premier modele que I'on peut relier a la théorie de la réponse aux
items est le modele déterministe de Guttman [39], bien qu’il lui soit en fait légérement antérieur.
Avec son modele, Guttman suppose qu’il existe un lien déterministe entre le niveau de la variable
latente et la réponse a un item donné. Concretement, il suppose 'existence d’un niveau "seuil"
de variable latente au-dela duquel les individus répondent forcément 1 (probabilité de répondre

1 égale a 100%) et en deca duquel les individus répondent toujours 0 (probabilité de répondre
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1 égale a 0%). Quelques années plus tard, deux modeles probabilistes pour items dichotomiques

sont apparus :

— Le modele de Rasch, développé par le mathématicien Georg Rasch afin d’obtenir une mesure

du construit étudié indépendante de I'instrument de mesure [40].

- Le modele logistique a deux parametres (2-PLM), développé par Birnbaum [41] et corres-
pondant a la vision de la psychométrie de Lord (c.-a-d., qui vise & obtenir un modele qui

s’ajuste bien aux données) [42]

Nous verrons dans les sections suivantes que ces modeles sont mathématiquement proches.
Néanmoins, ils sont basés sur deux visions de la psychométrie différentes. La vision de Rasch est
centrée sur le modeéle. Ainsi, pour obtenir une mesure objective du construit, Rasch cherche a
sélectionner des items qui satisfont son modele. La vision de Lord est, au contraire, centrée sur
les données. L’objectif est alors de proposer des modeles qui s’adaptent au mieux aux données
recueillies, grace & une caractérisation fine des items (permise par I'introduction de différents
parametres). Par la suite, d’autres modeles ont fait leur apparition pour caractériser toujours

plus finement les items ou pour pouvoir considérer des items polytomiques.

Le modele de Rasch et ses extensions pour items polytomiques ont longtemps été regroupés
avec les modeles issus de la famille de Lord sous le nom de théorie de la réponse aux item (Item
Response Theory, IRT). Ces deux familles de modeles ont cependant récemment formalisé leur
séparation [43, 44]. Aujourd’hui, les modeles de la famille de Rasch forment donc leur propre
famille : la théorie de la mesure de Rasch (Rasch Measurement Theory, RMT). Les modeles
visant a caractériser finement les items sont, quant a eux, toujours désignés sous le terme de

théorie de la réponse aux items (on parle aussi de modeles de la famille de Lord).

Les sections suivantes présentent en détail les trois modeles mentionnés ci-dessus, ainsi que
certains modeles qui en ont découlé et auxquels ce manuscrit se réfere. Enfin, les hypotheses

fondamentales de ces familles de modeles seront rappelées.
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2.3.1 Prémices de I'IRT : le modeéle déterministe de Guttman

Modéle de Guttman pour items dichotomiques

Le modele de Guttman pour items dichotomiques (modalités de réponse : 0 = "non"
1 = "oui") modélise de fagon déterministe la probabilité de répondre favorablement a un item en
fonction du niveau de la variable latente de I'individu 6;. Ce modele suppose qu’il existe, pour

chaque item dichotomique, un niveau de variable latente "seuil" §; tel que :

— Les individus ayant un niveau de variable latente inférieur a ce seuil répondent toujours 0 (ils

"ne réussissent pas" l'item, ou répondent "défavorablement" & 1'item)

— Les individus ayant un niveau de variable latente supérieur a ce seuil répondent toujours 1

LI

(ils "réussissent" I'item, ou répondent "favorablement" & 'item).

La fonction réponse a 'item IRF associée a ce modele s’écrit alors pour tout item j :

0 si 02 < 5]'
P(X;j=1]6;06)= (2.7)
1 si 07, > (5]'

Avec X;; la réponse de 'individu ¢ a I'item 7, 6; le niveau de variable latente de I'individu 7 et §;
le parametre de seuil caractérisant l'item. La représentation graphique de cette fonction, appelée

courbe caractéristique de 'item (Item Caracteristic Curve, ICC), est donnée en figure 2.4.
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FI1GURE 2.4 — Courbe caractéristique d’un item j dichotomique vérifiant le modele de Guttman
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Dans le cadre du modele de Guttman, on cherche a ordonner les items du plus "facile" (item
le plus populaire) au plus "difficile" (item le moins populaire) en calculant leur difficulté d;.
Dans ce manuscrit, la difficulté d’un item est définie (dans le cadre du modele de Guttman)
comme la proportion d’individus ayant répondu négativement & litem. A partir des données

d’un échantillon de taille N, la difficulté d; de I'item j est définie par :

_ #(Xij =0)

d; N

(2.8)

Si cette proportion est faible, alors I'item est réussi par beaucoup d’individus : il est considéré
comme facile (ou populaire). Au contraire, si la proportion d’individus ayant répondu négative-
ment a l'item est élevée, alors I'item a été peu réussi : on dit qu’il est difficile (ou non populaire).
La notion de difficulté est directement liée au parametre de seuil : un item sera d’autant plus dif-
ficile que son parameétre de seuil est élevé et inversement (voir figure 2.5, pour une représentation
simultanée des courbes caractéristiques de trois items ayant des parameétres de seuils différents).
Par exemple, si 'on considere les trois items dichotomiques suivants (supposés mesurer la dé-
pression) : item 1 = "Je me sens triste', item 2 = "Je me sens déprimé(e)" et item 3 = "J'ai
I’impression de n’avoir aucune raison de vivre". On s’attend a ce que la difficulté de I'item 3 soit

plus élevée que celle de 'item 2, elle-méme plus élevée que celle de I'item 1.

— A
5 - ltem 2 ltem 3
_O
0 0,87
el
c
2
S 067
.
(]
v -
w 04
=
=
U —
8 0,2
o
oo
0 T T " —>
f 7 ¥
-4 -2 51 0 52 2 53 4

Variable latente ©

FI1GURE 2.5 — Courbes caractéristiques de trois items dichotomiques vérifiant le modele
de Guttman
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Avec le modele de Guttman, le nombre de profils de réponse qu’il est possible d’observer est
treés restreint (puisque si un item est réussi, alors tous les items plus faciles doivent aussi 1’étre).
Ainsi, si 'on considére les trois items dichotomiques de la figure 2.5, on ne devrait pouvoir

observer que les quatre profils de réponse suivants :

Item 1: Item 2: Item 3 :

X, X X3
Profil 1 0 0 0
Profil 2 1 0 0
Profil 3 1 1 0
Profil 4 1 1 1

n " n ne

La terminologie utilisée dans les paragraphes précédents ("réussir 'item", "item facile", "item
difficile", "difficulté") est empruntée aux sciences de 1’éducation. En effet, c’est de ce domaine que
sont issus les modeles de réponse a l'item. Dans le champ de la santé, cette terminologie peut

parfois paraitre peu adéquate, mais elle reste employée de facon courante.

Modeéle de Guttman pour items polytomiques

Le modele de Guttman peut étre étendu aux items polytomiques. Le principe de la modé-
lisation pour les items polytomiques est décrit ci-dessous, en considérant un item j ayant M;

modalités de réponse : 0, 1, 2, ..., M; - 1.

Pour chaque modalité de réponse p strictement supérieure a 0 de l'item 7, on peut définir

une variable binaire /5, de sorte que :

0 siitem j<p
ij = 1{itemj >p} = o ) (29)

1 siitem j72>p
La nouvelle variable Ij, indique, pour chaque individu, si la modalité de réponse p de I'item
J est atteinte ou non. On définit au total M; — 1 variables (autant que de modalités de réponse
strictement supérieures & 0). On ne définit pas de variable I, pour la modalité 0, car cette
derniére est toujours atteinte (un individu répondant toujours 0 ou une modalité supérieure si,

bien siir, il choisit de répondre a I'item). Ces variables sont parfois appelées item-step.
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Par exemple, si 'on considére 'item j = "Vous sentez-vous triste 7" (modalités : 0 = "pas
du tout", 1 = "un peu', 2 = "beaucoup" et 3 = "totalement"). La variable I;; indique, pour
chaque individu, si la modalité "un peu" est atteinte. Ce sera le cas si et seulement si I'individu
a répondu "un peu', "beaucoup' ou "totalement'. La variable I;o indique, quant a elle, si la
modalité "beaucoup" est atteinte, ce sera le cas si et seulement si I'individu a répondu "beaucoup"

ou "totalement". On définit de facon similaire la variable ;3.

Comme précédemment, le modele de Guttman suppose qu'il existe, pour chaque variable I,

(chaque item-step), un niveau de variable latente "seuil" d;, tel que :

— Les individus ayant un niveau de variable latente inférieur a ce seuil vérifient I;, = 0. Autre-
ment dit, ces individus n’atteignent pas la modalité de réponse p, leur réponse a l'item j
est donc inférieure a p : X; <p.

— Les individus ayant un niveau de variable latente supérieur a ce seuil vérifient I;, = 1. En
d’autres termes, ils atteignent la modalité de réponse p. Leur réponse a l'item j est donc
supérieure ou égale a p : X; >p

Les fonctions réponse des item-steps I;, de l'item j s’écrivent alors :

B B 0 si 97, < (5jp
P(Ijp; =11 03,65p) = (2.10)
1 si HZ > 5jp

Autrement dit, pour la réponse a l'item j on obtient :

_ 0 si 02 < (Sjp
P(Xij2p | 0;,05p) = (2.11)
1 si 97, > 6jp

Les représentations graphiques de ces fonctions sont données en figure 2.6 avec un item a

quatre modalités de réponse (0, 1, 2, 3) vérifiant le modele de Guttman.
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FIGURE 2.6 — Représentation graphique des fonctions de réponse des item-steps I, associées a
un item j ayant quatre modalités de réponse (p = 0, 1, 2, 3) vérifiant le modele de Guttman

A partir de 'équation (2.11), on peut associer a chaque niveau de variable latente le score
a l'item j attendu d’apreés le modele de Guttman (voir figure 2.7 pour une représentation gra-
phique) :
0 si0; <dj1

1 si d;1<6; <4,
Xi; = spmTn e (2.12)

Mj -1 si 91 > (5ij_1
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FIGURE 2.7 — Score attendu d’apres le modeéle de Guttman pour un item j a quatre modalités
de réponse (0, 1, 2, 3)
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En présence de plusieurs items polytomiques, on cherche a ordonner les modalités de réponse
de la plus "facile & atteindre" a la plus "difficile". Pour ce faire, on calcule leur difficulté. Dans
ce manuscrit, la difficulté de la modalité p de l'item j correspond a la proportion d’individus
n’ayant pas atteint cette modalité. A partir des données d’un échantillon de taille NV, la difficulté

dj, de la modalité p I'item j est définie par :

0 _ #(Xij <p)
wEoN

(2.13)

Si la difficulté est faible, cela signifie que la modalité a été atteinte par beaucoup d’individus :
on la considerera comme "facile & atteindre". Au contraire, si la difficulté est élevée, cela signifie
que peu d’individu ont réussi a ’atteindre. Dans ce cas, on la considérera "difficile". Les difficultés
ne sont définies que pour les modalités p strictement positives. La difficulté d;, de la modalité de
réponse p est directement liée au parametre de seuil 9, associé a 'item-step Ij,. Une modalité

sera d’autant plus difficile que son parameétre de seuil est élevé (et inversement).

Comme avec les items dichotomiques, le nombre de profils de réponse qu’il est possible d’ob-
server est restreint avec le modele de Guttman pour les items polytomiques. En effet, si une
modalité de réponse est atteinte, alors toutes les modalités de réponse plus faciles doivent éga-

lement 1’étre.
Les erreurs de Guttman

Le modele de Guttman, de par sa nature déterministe, n’est pas réaliste. Il est néanmoins
parfois utilisé lors de 'analyse de données rapportées les patients. On ['utilise alors comme
modele de référence, et I'on cherche a déterminer a quel point le modéle sous-jacent aux données

recueillies s’en écarte. Afin de quantifier cet écart, on utilise les erreurs de Guttman :

— Pour des items dichotomiques : une erreur de Guttman survient dans les réponses d’un

individu des que ce dernier réussit un item, alors qu’il échoue a un item plus facile.

— Pour des items polytomiques : une erreur de Guttman survient dans les réponses d’un
individu des qu’il atteint une modalité de réponse, alors qu’il n’a pas atteint une autre

modalité plus facile.
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On parle d’erreurs de Guttman au sens de "déviations par rapport au modele de Guttman"
(on parle aussi parfois d’incohérences au sens de Guttman). Cette terminologie est a prendre

avec précaution : il n’y a, bien siir, pas d’"erreurs" dans les réponses des individus.

Le nombre d’erreurs de Guttman au sein des réponses d’un individu permet de quantifier le
degré de cohérence de ses réponses (dans la littérature, on parle d’indice de person fit non para-
métrique [45]). Un faible nombre d’erreurs de Guttman indiquera que les réponses de I'individu

sont assez cohérentes, par exemple (avec des items dichotomiques) :
— L’individu a réussi les items faciles, mais n’a pas réussi les items difficiles ;
— L’individu a a la fois réussi les items faciles et les items difficiles ;
— L’individu n’a réussi ni les items faciles ni les items difficiles.

En revanche, un nombre important d’erreurs de Guttman indiquera des réponses peu cohérentes

(c.-a-d. un individu qui réussit les items difficiles, mais qui ne réussit pas les items faciles).

La méthode de calcul du nombre d’erreurs de Guttman pour un individu donné est ré-

explicitée dans le chapitre 4 dans le cadre d’items polytomiques.
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2.3.2 Les modéles de la famille de Rasch

Au cours des années 1950, le mathématicien Georg Rasch a cherché un modele qui permette
d’obtenir une mesure du construit étudié indépendante de I'instrument de mesure. Il a proposé,
en 1960, un modele pour items dichotomiques : le modele de Rasch [40]. Suite & ces travaux,
deux extensions pour items polytomiques ont été proposées : le modele de crédit partiel [46] et
le rating scale model [47-49]. Les paragraphes suivants présentent en détail le modele de Rasch

pour item dichotomiques et le modele de crédit partiel.
Le modeéle de Rasch pour items dichotomiques

Ce modele a été développé par Rasch en 1960 [46] pour obtenir une mesure objective du
construit étudié (c’est-a-dire une mesure qui ne dépend pas de l'instrument de mesure). Le
modele de Rasch est stochastique (par opposition au modele de Guttman) et est congu pour des
items dichotomiques (modalités : 0 = "non" et 1 = "oui"). Avec ce modele, la fonction de réponse

d’un item dichotomique j a la forme d’un modele logistique. Elle est donnée par :

exp(0; - 6;)

P(Xii=1]6:,6)=——"t T
( J | j) 1+exp(9i—5j)

(2.14)
Avec X;; la réponse de 'individu ¢ a I'item 7, 6; le niveau de variable latente de I'individu 7 et §;
I'unique parametre caractérisant I'item. Le parametre 6; est communément appelé "parametre
de seuil" de l'item j (item threshold). Dans la littérature, on retrouve également les termes item
difficulty ou item location. Ce parametre représente le niveau de variable latente pour lequel la
probabilité de répondre 1 a Iitem vaut 50% (c.-a-d. le niveau de variable latente pour lequel
il y a autant de chance de réussir l'item que de ne pas le réussir). Plus le parametre de seuil
d’un item est élevé, plus 'item associé est considéré difficile. La courbe caractéristique d’un item

dichotomique vérifiant le modele de Rasch est donnée en figure 2.8.
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FiGURE 2.8 — Courbe caractéristique d’un item j dichotomique vérifiant le modele de Rasch

On peut voir que :

— Plus le niveau de variable latente de I'individu ¢ est élevé, plus la probabilité que I'individu

réponde 1 a 'item est grande.

— Pour des niveaux de variable latente treés faibles (vers —oo), la probabilité de répondre 1 tend

vers 0 (asymptote horizontale a gauche).

— Pour des niveaux de variable latente trés grands (vers +o0), la probabilité de répondre 1 tend

vers 1 (asymptote horizontale a droite).

— La pente de la tangente a la courbe au point d’inflexion (au niveau du parameétre de seuil
de l'item) vaut 1/4. Ce sera toujours le cas avec le modele de Rasch. En conséquence, les
ICC des items vérifiant le modele de Rasch ne se coupent jamais : on dit qu’elles sont
"doublement monotone". Dans le cas précis du modéle de Rasch, on dit méme que ces

courbes sont paralleles (voir figure 2.9 pour une illustration avec trois items).
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F1GURE 2.9 — Courbes caractéristiques de trois items vérifiant le modele de Rasch

Ce modele présente des propriétés psychométriques spécifiques d’intérét pour I'analyse des

données autorapportées :

- L’exhaustivité du score sur la variable latente : Le score total de 'individu (calculé

comme la somme de ses réponses sur I’ensemble des items : S; = 237:1 Xij) contient toute
I'information nécessaire pour déterminer son niveau individuel de variable latente. A chaque
valeur de score observée correspond une unique valeur de variable latente. Par conséquent,
tous les individus ayant le méme score auront la méme estimation pour le niveau de la
variable latente (indépendamment du profil de réponse permettant d’obtenir ce score).
En I’absence de données manquantes, le score observé peut étre utilisé pour ordonner les

individus par niveau de variable latente.

— L’objectivité spécifique : La mesure obtenue grace au modele de Rasch est indépendante
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de I'instrument de mesure [50]. Ainsi, les estimations du niveau de variable latente des indi-
vidus (6;) ne dépendent pas des parametres de seuil des items utilisés (J;). Réciproquement,
les estimations des parametres de seuil des items ne dépendent pas de 1’échantillon. Cette
propriété est intéressante en cas de données manquantes. En effet, on pourrait estimer
sans biais le niveau individuel de variable latente des individus ayant des questionnaires
incomplets (individus n’ayant pas répondu a tous les items), et ce méme en cas de données

manquantes de type MNAR (Missing Not At Random [51]).



2.3. THEORIE DE LA REPONSE AUX ITEMS

Le modeéle de crédit partiel pour items polytomiques

Deux extensions du modele de Rasch (bénéficiant des mémes propriétés) ont été proposées
pour pouvoir considérer des items a plus de deux modalités de réponse (items polytomiques) :
le modele de crédit partiel (Partial Credit Model, PCM) [46] et le Rating Scale Model (RSM)
[47-49]. Le RSM pouvant étre vu comme un cas particulier du PCM, cette section est limitée a

ce dernier modele.

Le fait de pouvoir considérer des items polytomiques est particulierement intéressant dans le
cadre des données rapportées par les patients. En effet, les échelles de réponse des questionnaires
utilisés en santé sont souvent ordinales (par exemple : "pas du tout", "un peu", "beaucoup",

"totalement" ou "jamais","rarement", "quelques fois", "souvent", "trés souvent', "en permanence").

Considérons un ensemble de J items polytomiques ayant chacun M; modalités de réponse. Le
PCM donne, pour chaque item j, la probabilité d’observer la modalité de réponse x = 0,1, ..., M; - 1
conditionnellement aux parametres de l'item et au niveau de variable latente de I'individu ¢. Le

modele s’écrit :

exp(z6; — T2, 8p)
St exp(10; - Sy 65)

P(Xij =] 0;,051,052,....,050;-1) = (2.15)
Avec un PCM, les items ne sont plus caractérisés par un seul parametre de seuil, mais par
plusieurs : les parametres d,. Pour un item j donné, on dénombre M; — 1 parametres de seuil
(autant que de modalités de réponse strictement supérieures a 0). Soit p € {1,...,M; — 1}, le
parametre de seuil dj, correspond au niveau de variable latente pour lequel les modalités de
réponse adjacentes p et p — 1 sont équiprobables. Plus un parametre de seuil d;, est élevé, plus

la modalité de réponse p est considérée comme difficile a atteindre.

Pour un item j donné, on peut représenter graphiquement la probabilité d’observer chacune
des modalités de réponse en fonction du niveau de la variable latente. Ces courbes sont appelées
courbes caractéristiques des modalités de réponse (Category Characteristic Curves, CCC). Un
exemple est proposé dans la figure 2.10 avec un item polytomique ayant quatre modalités de

réponse. Les parameétres de seuil de I’item correspondent aux niveaux de variable latente pour
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lesquels les courbes de deux catégories de réponse adjacentes s’intersectent. Un diagramme a
barres empilées est parfois inséré sous ces CCC pour indiquer la modalité de réponse la plus
probable pour chaque niveau de variable latente. Ce n’est pas le cas pour la figure 2.10, mais

cette pratique sera parfois employée dans le manuscrit.
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F1GURE 2.10 — Courbes caractéristiques des modalités de réponse d’un item j polytomique
(modalités : 0, 1, 2 et 3) selon le modele de crédit partiel (PCM)

On peut également calculer I’espérance du score de l'item pour chaque niveau de variable

latente. Elle est définie par :

M;-1
E(Xij10:)= ) pxP(Xi=p|6) (2.16)
p=0

Dans la littérature, cette espérance est désignée sous le terme d’expected item score function
(fonction du score attendu a I'item) ou encore de true-score function. Sa représentation graphique
est souvent appelée courbe caractéristique de I'item (comme pour les items dichotomiques). La
courbe caractéristique de I’item considéré dans la figure 2.10 est donnée en figure 2.11. On peut

remarquer que :

— Plus le niveau de variable latente de I'individu ¢ est élevé, plus ’espérance du score a I’'item

est grande.
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— Pour des niveaux de variable latente tres faibles (vers —oo), ’espérance du score a l'item tend

vers 0 (asymptote horizontale a gauche).

— Pour des niveaux de variable latente tres grands (vers +o0), 'espérance du score a 'item tend

vers M; — 1 le score maximal atteignable (asymptote horizontale & droite).
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FIGURE 2.11 — Courbe caractéristique d’un item polytomique selon le modele de crédit partiel
(PCM)

Estimation des modéles de la famille de Rasch

L’estimation des parametres d’un modele de Rasch ou d’un PCM dépend de la fagcon dont est
considérée la variable latente. Elle peut soit étre vue comme un parametre fixe ou bien comme
un effet aléatoire. Lorsque la variable latente est considérée comme un effet aléatoire, on suppose
généralement qu’elle est normalement distribuée. De plus, pour que le modele soit identifiable,
une possibilité est de supposer que la moyenne de cette distribution est égale & 0 (contrainte
d’identifiabilité 3). Les parametres peuvent ensuite étre estimés par maximum de vraisemblance
marginale (Marginal Maximum Likelihood, MML) [52]. C’est le choix qui a été fait dans tous les

travaux du manuscrit impliquant des modeles de la famille de Rasch.

3. Il s’agit la d’une contrainte d’identifiabilité possible. Il en existe une autre qui porte sur la moyenne des
parametres de seuil, supposée étre égale a zéro.
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2.3.3 Les modéles de la famille de Lord

Contemporainement aux travaux de Rasch, le psychométricien Frederic Lord a proposé une
vision de la psychométrie plus centrée sur la caractérisation des items. Le paradigme est différent
de celui de Rasch puisque I'objectif est ici de proposer un modele qui s’adapte au mieux aux items
(et non pas rechercher des items qui satisfont un modeéle précis). Par conséquent, les modéles qui
découlent de la vision de Lord ne bénéficient pas des propriétés des modeles issus de la théorie
de la mesure de Rasch. Deux modeles sont présentés dans cette section : le 2-PLM et le modele
de crédit partiel généralisé (Generalized Partial Credit Model, GPCM). 1l en existe cependant

beaucoup d’autres.
Le modele logistique a deux parameétres pour items dichotomiques

Le modele logistique & deux parametres (Two-Parameter Logistic Model, 2-PLM) a été pro-
posé par Birnbaum [41]. Ce modele est cong¢u pour des items dichotomiques, et permet de consi-

dérer que la "pente" de la courbe caractéristique de I'item j puisse différer de celle de 'item j’.
La formulation mathématique du 2-PLM est proche de celle du modele de Rasch, mais les
items sont cette fois-ci caractérisés par deux parameétres :
— Le parametre de seuil de l'item §; (item threshold / location / difficulty)
— Le parametre de discrimination de l'item «; (discrimination parameter)

Le modele 2-PLM s’écrit :

exp(a;(0i - 65))

P(Xij=1]|6;,05,6) =
(Xij =1 0;,05,05) 1+ exp(a;(0; - 0;))

(2.17)

Comme pour le modele de Rasch, le parametre de seuil correspond au niveau de variable
latente pour lequel la probabilité de répondre 1 a litem vaut 50%. Ce qui distingue le 2-PLM
du modele de Rasch, c’est que le 2-PLM permet de considérer que certains items sont plus dis-
criminants que d’autres (grace a l'introduction d’un parametre de discrimination a; propre a
chaque item). Ce parameétre de discrimination influe sur la pente de la courbe caractéristique

de l'item au point d’inflexion. Plus le parametre de discrimination est grand, plus la pente sera
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2.3. THEORIE DE LA REPONSE AUX ITEMS

marquée et plus l'item sera discriminant (c.-a-d., qu’il permettra de différencier des individus
ayant des niveaux de variable latente différents). Avec ce modele, les courbes caractéristiques de
différents items peuvent étre sécantes (ce n’était pas le cas avec le modele de Rasch). A titre
d’exemple, plusieurs courbes caractéristiques d’items ayant différents parametres de discrimina-
tion sont données dans la figure 2.12 (le parametre de seuil de ces items est maintenu constant

pour faciliter 'interprétation de ces courbes).
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FIGURE 2.12 — Courbes caractéristiques de trois items dichotomiques vérifiant le modele
logistique a deux parameétres (2-PLM)

Notes : litem 1 est plus discriminant que litem 2, qui est lui-méme plus discriminant que
litem 3.

Le modeéle de crédit partiel généralisé pour items polytomiques

Le modele de crédit partiel généralisé pour items polytomiques (Generalized Partial Credit
Model, GPCM) a été proposé par Muraki [53]. Sa formulation mathématique ressemble a celle

d’'un PCM, avec ’ajout d'un parametre de discrimination a; pour chaque item.

Considérons un ensemble de J items polytomiques ayant chacun M; modalités de réponse. Le
GPCM donne, pour chaque item j, la probabilité d’observer la modalité de réponse = =0,1, ...,

M;~1 conditionnellement aux parametres de I'item et au niveau de variable latente de 'individu ¢.
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Le modéle s’écrit :

exp(a;(xl; = Xp_1 0jp))
Zf‘f{l exp(a; (10; - Xhoy ;7))

P(Xij =X | Qi,aj,5j1,5j2, ...,5ij_1) = (2.18)

Comme pour le PCM, on peut tracer les courbes caractéristiques de chacune des modalités
de réponse d’un item. Les parametres de seuil d’un item correspondent ici encore aux niveaux de
variable latente pour lesquels les courbes de deux modalités de réponse adjacentes s’intersectent.
Enfin, il est également possible de tracer les courbes caractéristiques des items en calculant

I’espérance du score aux items pour chaque niveau de variable latente.

Estimation des modeéles de la famille de Lord

Comme les modeles de la famille de Rasch, les modeles de la famille de Lord peuvent étre

estimés par maximum de vraisemblance marginale.

2.3.4 Hypotheses fondamentales des modeles de I'IRT et de la RMT

Les modeles de 'IRT et de la RMT présentés précédemment reposent sur trois hypotheses
fondamentales qui sont : (i) l'unidimensionnalité, (ii) la monotonicité et (iii) l'indépendance

locale.

— L’hypothese d’unidimensionnalité spécifie que I'ensemble des items considérés est censé
mesurer un seul et méme construit psychologique. Des extensions ont été proposées pour
modéliser des questionnaires multidimensionnels, mais il n’en sera pas question dans ce

manuscrit.

— La monotonicité correspond au fait que I’espérance du score a un item donné doit augmenter

lorsque le niveau de la variable latente augmente.

- I’indépendance locale signifie que les réponses des individus aux items sont indépendantes,
conditionnellement a la variable latente. Si les réponses des individus a un item sont in-

fluencées par leurs réponses a d’autres items, on parle de dépendance locale.
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CHAPITRE 3. DIF ET RESPONSE SHIFT

3.1 Problématique de la non-invariance de la mesure

Lorsque 'on analyse des données rapportées par les patients, on cherche souvent a comparer
les niveaux du concept mesuré entre des groupes et/ou au cours du temps. Pour pouvoir réaliser
des comparaisons valides, il faut néanmoins s’assurer que I’hypothese d’invariance de la mesure
entre groupes et au cours du temps est respectée. Prenons pour exemple un questionnaire congu

. . N « e e s N
pour mesurer la dépression et soumis & un méme groupe d’individus a deux temps de mesure.

Pour que ’hypothése d’invariance de la mesure soit respectée, il faut que :

— Les individus ayant des niveaux de dépression trés proches répondent de fagon similaire aux
items du questionnaire, et ce, indépendamment de leurs caractéristiques (comme ’age, le

sexe, le contexte culturel, ’ethnie, etc.). On parle d’invariance entre groupes d’individus.

— Les réponses d’un méme individu entre les deux temps de mesure refletent bien 1’évolution
réelle du niveau de dépression de I'individu : c’est-a-dire des réponses similaires si le niveau
de dépression est stable et des réponses qui s’améliorent (ou se détériorent) si le niveau de
dépression diminue (ou augmente) au cours du temps. On parle alors d’invariance longitu-

dinale.

En termes plus techniques, ’hypothése d’invariance de la mesure entre groupes et au cours du
temps spécifie que les réponses aux items d’un questionnaire dépendent uniquement du niveau
de la variable latente ciblée par ce questionnaire [15]. Ainsi, si une association est trouvée entre
les réponses aux items et une variable de groupe, cette association doit pouvoir s’expliquer par
une différence de niveau de variable latente entre les groupes. De méme, si une association est
trouvée entre les réponses aux items et le temps, cette association doit pouvoir s’expliquer par

une évolution du niveau de la variable latente.

En pratique, il peut néanmoins y avoir des différences dans la facon dont les individus per-
goivent et interprétent le construit ciblé par le questionnaire (et les items associés) en raison
de leurs caractéristiques culturelles, environnementales et personnelles, mais également des ex-
périences qu’ils ont vécues. En reprenant I’exemple de questionnaires mesurant la dépression,

plusieurs études réalisées au début des années 2000 ont par exemple suggéré qu’a niveau de dé-
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3.1. PROBLEMATIQUE DE LA NON-INVARIANCE DE LA MESURE

pression égal, les hommes tendent a sous-déclarer leurs pleurs par rapport aux femmes (voir par
exemple les références [54-56]). On parle alors de fonctionnement différentiel des items (Diffe-

rential Item Functioning, DIF).

De plus, lors d’un suivi longitudinal, la perception et 'interprétation de certains items peuvent
également changer au cours du temps. Par exemple, les stratégies thérapeutiques de ’état dé-
pressif visent souvent a modifier le processus de référence a soi pour rectifier le biais cognitif
négatif du patient (comme la prédominance des contenus négatifs dans les pensées de I'individu,
la sur-généralisation des éléments négatifs, la maximisation du négatif et la minimisation du po-
sitif, etc.) [57]. Ces stratégies peuvent donc perturber la mesure longitudinale de la dépression en
modifiant les normes de mesure internes de certains patients et leur facon de répondre aux ques-
tionnaires [6]. Si de tels changements de normes internes ont lieu entre deux temps de mesure,
les réponses obtenues a chaque temps ne sont alors pas directement comparables : le changement
observé ne reflétant pas uniquement le changement que l'on souhaitait mesurer au niveau du

construit. Cette dissonance est connue dans la littérature sous le nom de response shift.

Le response shift et le DIF sont deux cas particuliers de non-invariance de la mesure. Pour le
response shift, ’association entre les réponses aux items et la variable latente dépend du temps,
alors que pour le DIF, cette association dépend d’'une covariable de groupe (le sexe pour 'exemple

des pleurs).

En présence de DIF et/ou de response shift, les données recueillies ne sont pas directement
comparables entre les groupes ou dans le temps. Ignorer ces phénomeénes peut entrainer un biais
de mesure dans les comparaisons réalisées et donc : une mésinterprétation des données recueillies,
des conclusions erronées et des prises de décision cliniques potentiellement inadéquates [16]. A
terme, les attentes et les besoins des individus vis-a-vis des soins pourraient ne pas étre satisfaits
[16, 58]. En reprenant I’exemple de la dépression, la comparaison brute des scores de dépression
observés entre les hommes et les femmes pourrait notamment indiquer & tort que les femmes
sont plus déprimées que les hommes (cette conclusion erronée étant due a une sous-déclaration
des pleurs par les hommes par rapport aux femmes, & niveau de dépression égal par ailleurs).

De fagon similaire, lors d’un suivi longitudinal, la comparaison brute des scores obtenus a deux
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CHAPITRE 3. DIF ET RESPONSE SHIFT

temps de mesure pourrait a la fois représenter un changement du niveau du construit mesuré,

mais également un changement dans la perception et 'interprétation du questionnaire.

Le DIF et le response shift sont également des criteres d’intérét en eux-mémes. Pour le DIF, il
peut étre intéressant de chercher & comprendre pourquoi certains items fonctionnent différemment

chez certains individus [59] :
— L’item mesure-t-il un autre concept en plus de celui auquel on s’intéresse 7

— Quelle est la covariable réellement & l'origine de ce fonctionnement différentiel (DIF causal)
20, 60].

— En cas de comparaisons interculturelles : en quoi les groupes comparés sont-ils différents? Y

a-t-il eu un probleéme de traduction et/ou d’adaptation transculturelle du questionnaire ?

Quant au response shift, ce phénomene est considéré dans la littérature comme une résultante de
la facon dont les patients font face et s’adapte aux changements liés a leurs conditions de santé
[18, 61] et mérite donc d’étre étudié en tant que tel. Il est donc capital de comprendre pourquoi
ce phénomene survient chez certains individus afin de pouvoir élaborer des leviers d’action pour
aider les patients a faire face aux événements qu’ils rencontrent et mieux vivre avec leurs nouvelles
conditions de vie (et ainsi éviter les situations de maladaptation). Sawatzky et al. [58] et Mayo
[62] ont par ailleurs rappelé que le response shift pourrait étre un objectif de soins en soi, par

exemple en soins de réhabilitation ou encore en thérapies cognitives et comportementales .

Dans la suite de ce chapitre, les concepts de DIF et de response shift sont présentés plus en

détails, avec un apercu général non exhaustif des méthodes qui permettent de s’y intéresser.
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3.2 Le fonctionnement différentiel des items
3.2.1 Présentation du concept

Le DIF survient lorsqu’un ou plusieurs items d’un questionnaire "fonctionnent" différemment
entre les groupes que l'on cherche a comparer. Plus précisément, cela signifie que ces items
ne refletent pas de fagon équivalente le construit étudié entre les groupes [16]. Dans ce cas, la
distribution des réponses aux items ne dépend pas uniquement du construit que ’on souhaite
mesurer, mais également des caractéristiques des répondants [15] (comme le sexe pour l'item sur
les pleurs utilisé pour mesurer la dépression). Le fait que certains items fonctionnent différemment
entre des groupes d’individus peut s’expliquer par des différences d’attentes, d’interprétation, de

culture ou de personnalité [16].

Le terme "fonctionnement différentiel des items" (differential item functioning) est apparu
pour la premiere fois en 1986 dans les travaux de Holland et Thayer [63]. Néanmoins, 'idée que
certains items fonctionnent différemment entre des groupes d’individus est plus ancienne. Elle
a été introduite dans le cadre de la théorie de réponse & l'item sous le terme d’item bias [64],
et on la retrouve notamment dans les travaux de Mellenbergh [15, 65] et de Lord [64]. Dans ces
travaux, le DIF (ou item bias) est défini de fagon treés générale, mais il est en fait illustré dans
le cas simple d’un item dichotomique fonctionnant différemment entre deux groupes d’individus.
De fagon formelle, un item dichotomique X (visant & mesurer la variable latente ©) fonctionne
différemment entre deux groupes définis par une covariable G si la probabilité de "réussir I’item"
(c.-a-d. répondre 1) differe entre les deux groupes, a niveau de variable latente égal par ailleurs.

Mathématiquement, cela s’écrit :

P(X=1/G=0,0=0)+P(X=1|G=1,0=0) (3.1)

Autrement dit, les parameétres de la fonction reliant le niveau de variable latente des individus a
leurs réponses au questionnaire different entre les groupes considérés. Cela se traduit graphique-
ment par des courbes caractéristiques d’items qui ne coincident pas (voir figure 3.1 pour le cas

d’un item dichotomique avec des courbes caractéristiques de type logistique).
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FIGURE 3.1 — Exemple de courbes caractéristiques d’items (Item Caracteristic Curve, ICC) ne
coincidant pas entre deux groupes d’individus (DIF)

Deux formes de DIF ont été décrites par Mellenbergh [66] :

— Le DIF uniforme : la relation statistique entre la variable de groupe et la réponse a l'item

est la méme quel que soit le niveau de la variable latente;

— Le DIF non uniforme : la relation statistique entre la variable de groupe et la réponse a

l’item varie en fonction du niveau de la variable latente.

Néanmoins, comme 1’a rapporté Hanson, la définition du DIF uniforme n’est pas consensuelle
dans la littérature [67]. Il en découle nécessairement une instabilité de la définition du DIF non
uniforme. Certains auteurs ont préféré la terminologie de DIF "unidirectionnel ou bidirectionnel"
[68-70] :

— Le DIF unidirectionnel est une forme de DIF ol ’écart entre les ICC au sein des groupes
étudiés conserve le méme signe quel que soit le niveau de variable latente. Lorsqu’on étudie
le DIF entre deux groupes d’individus, cette forme de DIF correspond au cas ou une courbe
caractéristique est toujours au-dessus de ’autre. Le DIF unidirectionnel n’est pas forcément
uniforme (la relation entre la variable de groupe et la réponse a I'item pouvant changer,
tant qu’il n’y a pas d’inversion dans la relation d’ordre entre les courbes). En revanche, le

DIF uniforme tel que défini par Mellenbergh est forcément unidirectionnel [70].
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— Le DIF bidirectionnel est une forme de DIF ou I’écart entre les ICC au sein des groupes

étudiés change de signe.

Un exemple pour ces formes de DIF est donné dans la figure 3.1. Le graphique (a) présente
deux courbes caractéristiques d’'un méme item translatées entre les deux groupes : le DIF est
alors unidirectionnel. Le graphique (b) présente deux courbes caractéristiques d’'un méme item

qui s’intersectent et pour lesquelles la relation d’ordre s’inverse.

En pratique, avec le modele de Rasch pour items dichotomiques, le DIF est forcément uni-
forme. En effet, la courbe caractéristique d’un item j n’est définie que par un seul parametre : le
parametre de seuil J;. Ce modele ne permet donc de considérer que le cas du DIF ot les courbes
caractéristiques des items sont translatées (figure 3.1, graphique (a)).

Pour le 2-PLM, la courbe caractéristique d’un item j est cette fois définie par deux parameétres :
le parametre de seuil J; et le parametre de discrimination «;. Une différence entre groupes dans
le parametre de seuil entrainera une translation des courbes caractéristiques, tandis qu'une diffé-
rence entre groupes au niveau du parametre de discrimination se manifestera par une différence
de pente au niveau du point d’inflexion des courbes caractéristiques (courbes qui, par conséquent,
se croiseront : voir figure 3.1, graphique (b)). Ces deux formes de DIF peuvent survenir simulta-
nément. Dans la littérature, une différence au niveau du parametre de seuil §; est généralement
qualifiée de DIF uniforme, tandis qu'une différence au niveau du parametre de discrimination «;
est qualifiée de DIF non uniforme (le terme DIF non uniforme est en fait plus large et englobe

également le cas ot les deux parametres d; et o different tous deux entre les groupes étudiés).

Si les formes de DIF sont relativement limitées avec des items dichotomiques, elles sont beau-
coup plus nombreuses dans le cas d’items polytomiques. En effet, le DIF peut se manifester
sur toutes les modalités de réponse, ou uniquement certaines. Il peut changer de magnitude en
fonction de la modalité de réponse touchée, et méme changer de sens. En termes d’opérationna-
lisation, le DIF sur un item polytomique j peut toucher les parameétres associés a ses modalités
de réponse (c.-a-d. les parametres de seuil d;, pour les modeles de la famille de Rasch et ceux
de la famille de Lord). Le DIF peut également interférer avec le parametre de discrimination de

I'item (pour les modeles de la famille de Lord uniquement).
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La figure 3.2 illustre quelques formes de DIF possibles sur les parametres de seuil d’un item

a M =4 modalités entre deux groupes d’individus (PCM) :

1. Graphique (a) : les parametres de seuil de I'item dans le groupe 1 sont tous décalés vers la

droite par rapport a ceux du groupe 0. La magnitude du décalage est la méme.

2. Graphique (b) : les parametres de seuil de l'item dans le groupe 1 sont tous décalés vers la

droite par rapport a ceux du groupe 0. La magnitude du décalage augmente.

3. Graphique (c) : les parameétres de seuil de 'item dans le groupe 1 sont décalés par rapport a
ceux du groupe 0, le sens du décalage varie en fonction du parametre d’item considéré. La

magnitude du décalage varie également.

(a) DIF homogéne (b) DIF non homogéne convergent (c) DIF non homogéne divergent
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FIGURE 3.2 — Formes possibles de DIF (item polytomique & 4 modalités, Partial Credit Model)
Notes :

— Les fleches noires représentent les différences de parameétres de seuil entre groupes

— L’aze des abscisses représente le niveau de la variable latente ©
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Dans le manuscrit, les formes décrites dans les points (2) et (3) seront appelées DIF non
homogene [71]. On peut noter que ces deux formes de DIF illustrent respectivement le differential
step functioning (DSF) convergent et divergent de la taxonomie proposée par Penfield et al. [72].
Pour maintenir une terminologie cohérente tout au long du manuscrit, la forme de DIF décrite
dans le point (1) sera appelée DIF homogene (DSF systématique et convergent pour Penfield et
al. [72]).

Si au niveau des courbes caractéristiques des modalités, les possibilités pour la forme du
DIF sont multiples, on retrouve néanmoins la notion de DIF unidirectionnel ou bidirectionnel en
tracant les courbes caractéristiques des items. Les courbes caractéristiques des items associées
aux exemples considérés dans la figure 3.2 sont représentées ci-dessous (figure 3.3). On peut
remarquer que lorsque le DIF est homogene, la courbe caractéristique de I'item dans le groupe
1 est translatée par rapport a celle du groupe 0 (courbes paralléles, graphique (a)). Pour le DIF
non homogene convergent, les deux courbes caractéristiques de l'item ne se croisent pas (DIF
unidirectionnel : la courbe bleue [groupe 0] est toujours au-dessus de la courbe orange [groupe
1], graphique (b)). Enfin, dans notre exemple, lorsque le DIF est non homogene divergent, les

deux courbes caractéristiques de 'item se croisent (DIF bidirectionnel, graphique (c)).

(a) DIF homogéne (b) DIF non homogéne convergent (c) DIF non homogéne divergent

3 —= 3 —=

/
Groupe 0 /
/7

g Groupe 1
2]
Groupe 1

Groupe 0 Groupe 0
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Variable latente © Variable latente © Variable latente ©

F1GURE 3.3 — Courbe caractéristique d’un item polytomique a 4 modalités affecté par
différentes formes de DIF (Partial Credit Model)
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La recherche de DIF est un point primordial a prendre en compte lors du développement
et de la traduction d’un questionnaire. Il en va de méme lors de I'analyse de données issues de
questionnaire. En effet, la présence de DIF peut rendre la comparaison des groupes vis-a-vis du
construit étudié ambigué : est-ce que la différence entre groupes observée est "réelle", ou s’agit-il
d’un "artéfact" (comme une interprétation différente des items par les membres des différents

groupes étudiés) [73]?

Aussi, la détection du DIF a été une question tres étudiée au cours de ces 20/30 dernieres
années et de nombreuses méthodes ont été proposées. Parmi les plus connues, on peut notamment
citer deux méthodes "historiques" : la méthode de Mantel-Haenszel [74] et la procédure basée
sur la régression logistique [75]. Pour les résumer succinctement, ces deux méthodes cherchent a
détecter la présence de DIF en regroupant les individus en fonction de leur score total (utilisé
comme un proxy de leur niveau vis-a-vis du construit étudié). Il s’agit ensuite de déterminer
si, a score total égal par ailleurs, il existe une différence (entre les groupes considérés) dans la
probabilité de réussir un item donné. L’utilisation du score total comme variable de "matching"
a depuis été remise en question (notamment par Millsap et Everson [76]). L'une des raisons
invoquées est que le score total risque d’étre biaisé si une large proportion d’items fonctionnent

différemment entre les deux groupes [76].

Dans le champ de la santé (mais également de facon plus générale), I'utilisation de modeles a
variable latente pour la détection du DIF est actuellement plébiscitée [21]. Plutot que d’énumérer
I’ensemble des méthodes de détection du DIF qui ont pu étre proposées par le passé (ce qui a déja
été fait dans la littérature [70, 77-79]), la section suivante du manuscrit présente les méthodes
de détection du DIF dans le cadre de la théorie de réponse a l'item (IRT) et la théorie de la
mesure de Rasch (RMT), qui permettent de prendre en compte simultanément différentes sources
de DIF possibles. Autrement dit, nous nous intéresserons ici aux méthodes qui permettent de
considérer en méme temps plusieurs covariables lors de la recherche du DIF (et qui sont basées
sur I'estimation de modeles issus de la famille de Rasch ou de Lord). Ces méthodes sont d’intérét,
car lorsque ’on analyse des données autorapportées, les variables que 1’on suspecte étre a I’origine
d’un fonctionnement différentiel peuvent étre multiples et il est intéressant de tenter de déméler

leurs effets pour mieux comprendre ce phénomene [20, 21].
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3.2.2 Meéthodes de détection statistiques du DIF permettant de considérer

plusieurs covariables simultanément (IRT et RMT)

Lorsque 'on cherche a comprendre 1'origine du fonctionnement différentiel de certains items,
les méthodes de détection du DIF sont assez limitées. En effet, la plupart d’entre elles sont congues
pour considérer une seule covariable a la fois [19, 20]. Afin d’identifier correctement 'origine du
DIF et d’ajuster sur d’éventuels facteurs de confusion, il est nécessaire de pouvoir incorporer
simultanément plusieurs covariables dans ’analyse. Les paragraphes suivants dressent un état
des lieux des méthodes statistiques de détection du DIF permettant de considérer plusieurs

covariables simultanément et étant basées sur 1’estimation de modeles de I'IRT ou de la RMT.
Procédure IRT-C

La procédure IRT-C (Item Response Theory with Covariates) a été initialement proposée en
2011 par Tay et al. [80] pour détecter du DIF (uniforme ou non uniforme) dans un question-
naire composé d’items dichotomiques. Cette méthode permet de considérer différentes covariables
qualitatives et/ou quantitatives simultanément. Elle repose sur 'estimation successive de 2-PLM
(modeles de I'IRT), ot la détection du DIF est basée sur I’analyse des résidus bivariés (Bivariate
Residuals, BVR) entre les items et les covariables introduites dans ’analyse. Ces indices seront
présentés plus en détail en page 57. Les étapes de cette méthode itérative sont décrites ci-dessous

avec une illustration graphique des modeles :

Etape 1 : Modele initial M = M,
Estimation d’un 2-PLM complétement invariant (supposant I’absence de DIF) ou seul l'effet des

covariables sur le niveau moyen de la variable latente est estimé.

Illustration avec deux covariables C; et C,
Variable \4
latente ©

‘ Item 1 “ Item j ‘ ‘ Item J ‘

exp (aj(e,- + [1Cy; + f2Cp — 6j))

P(X;; = 116;,a;,6;,1,[2,C1;,Cq;) =
( ij | 0 @ 05y P1s 1i 21) 1+8Xp(aj(9i+/71C1i+1;,'c2i—6j))
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Etape 2 : Inspection des résidus bivariés (BVR)
Inspection de la matrice de résidus bivariés associée au modele M et identification de la paire

item-covariable associée a la valeur la plus élevée. Cette paire est notée (item j*, covariable C*).

Etape 3 : Test de la présence de DIF uniforme sur la paire identifiée

Estimation d’un nouveau 2-PLM (modeéle M-U) & partir du modeéle actuel M, ou la covariable
C™ induit du DIF uniforme sur I'item j*. Pour ce faire, un nouveau coefficient interférant avec le
parametre de seuil de I'item j* est introduit dans le modele. Ce coefficient permet de considérer
que le parametre de seuil de l'item varie entre les différents groupes définis par la covariable
C* (ce coefficient est représenté ci-dessous par le chemin rose dans le cas ou C* = (). Un test

statistique est réalisé pour déterminer si l'effet introduit est significatif (test de Wald).

’ Item 1 " ltem j* | - ’ Item | ‘
Pour l'item j~ :
5 5 c
/ “ exp (aj (Gi + [1Cy; + oG — [6 + y}‘ l)Cll.]))
P (Xeje = 100085 50,1, 2, Cup Gy 7)) =

1+ exp (a,- (B4 .Gy + 1oCoy — 187 + y].(_““cli]))

Etape 4 : Test de la présence de DIF non uniforme sur la paire identifiée

Estimation d’un nouveau 2-PLM (modele M-NU) a partir du modele M-U, ou la covariable
C™ induit du DIF uniforme et non uniforme sur l'item j*. Pour ce faire, un nouveau coefficient
interférant avec le parametre de discrimination de 'item j* est introduit dans le modele. Ce
coefficient permet de considérer que le parametre de discrimination de litem varie entre les
différents groupes définis par la covariable C* (ce coefficient est représenté ci-dessous par le
chemin orange dans le cas ou C* = (7). Un test statistique est réalisé pour déterminer si I'effet

introduit est significatif (test de Wald).
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. */ Variable \4
\
O \Ulatente ©
\,
<
\
\

‘ Item 1 “ ltem j* ‘ ‘ Item | ‘
Pour litem j* :
) P P ()
o o exp ((aj FAC,) (8 Gy, + PGy~ 18 47 Cl,-]))
P (Xij = 100,80, aje, 1, 0, Cryy Copv (7)) =

1+exp ((aj +200€,,) (80 + 1.Coy + 0o — 16 + y;f")cli]))

Etape 5 : Mise a jour du modéle

Le modeéle M est mis a jour en fonction des résultats trouvés au cours des deux étapes précé-
dentes. Dans ce modeéle, seuls les effets DIF associés a un test de Wald significatif sont conservés.
Néanmoins, il convient de noter que si 'effet modélisant une différence entre groupes au niveau
du parameétre de discrimination est conservé, alors le coefficient "associé" qui modélise le DIF

uniforme est, lui aussi, conservé (que son test soit significatif ou non).

Itérations : La procédure est répétée a partir de I’étape 2 en se basant sur ce nouveau modele
et en investiguant les autres paires item-covariable. Elle s’arréte lorsque les valeurs de BVR ob-
tenues sont suffisamment faibles (sans qu'un seuil ne soit spécifié par les auteurs). Bien que ce
ne soit pas indiqué, la procédure doit également probablement s’arréter avant de modéliser du
DIF sur tous les items pour une covariable donnée (sinon 1'effet de la covariable sur le niveau

moyen de la variable latente ne peut plus étre estimé, probleme d’identifiabilité).

Fin de la procédure : Parmi tous les modeles M estimés au cours de la procédure, le modele
retenu au final est celui présentant le critére d’information bayésien (Bayesian information cri-
terion, BIC) [81] et le critere d’information d’Akaike consistent (Consistent Akaike Information
Criterion, CAIC) [82] les plus faibles. Les effets DIF détectés correspondent aux effets modélisés

dans le modele M conservé.
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Modifications de la procédure : Cette méthode a par la suite fait I'objet de deux autres

articles, ou ses étapes ont été légerement remaniées :

— En 2013, les étapes de la procédure ont été reformulées et 1égerement remaniées par Tay et al.

[20]. Premierement, les étapes 3 (DIF uniforme) et 4 (DIF non uniforme) ont été permutées,
et I’étape "DIF uniforme" était omise si du DIF non uniforme était mis en évidence. De
plus, 'étape "critere d’arrét avec le BIC" a été clairement formalisée et ajoutée avant I’étape
de mise a jour du modele. Dans cette étape "critere d’arrét", les BIC des modeles M-U
et M-NU sont comparés a celui du modele actuel M. Si les deux modeles intermédiaires
présentent des BIC plus élevés, alors la procédure s’arréte et le modele M est sélectionné
comme modele final. Sinon le modele est mis a jour en fonction des formes de DIF mises
en évidence. Les étapes sont ensuite répétées jusqu’a ne plus mettre en évidence de DIF ou
jusqu’a observer une augmentation du BIC. Une alternative utilisant I’AIC3 [83] au lieu du
BIC a également été proposée. Tay et al. indiquent que cette étape "critere d’arrét" avec le
BIC ou I’'AIC3 est facultative : la procédure peut aussi continuer tant que du DIF est mis
en évidence. Par ailleurs, comme précédemment, la procédure s’arréte probablement avant
de modéliser du DIF sur tous les items pour une covariable donnée (sinon, on rencontre un

probléme d’identifiabilité du modéle, mais ce n’est pas indiqué par les auteurs).

— En 2016, cette procédure a été étudiée par Tay et al. [84] dans le cadre du modeéle logistique

a trois parametres (Three-Parameter Logistic Model, 3-PLM). 11 s’agit d’'un modele peu
utilisé en santé, mais fréquemment recontré dans les sciences de 1’éducation. Comme le
2-PLM, ce modele est issu de 'IRT et est congu pour des items binaires. Il présente un
parametre d’item en plus par rapport au 2-PLM : le parametre de pseudo-guessing c;.
Ce parametre permet de considérer que la probabilité de réussir un item j tend vers une
valeur ¢; potentiellement non nulle quand la variable latente est infiniment petite (tends
vers —o0). Dans cet article, la procédure a été adaptée pour ne rechercher que du DIF

uniforme (différence entre groupes dans les parametres de seuil de certains items).

Si les performances de cette procédure ont été évaluée a plusieurs reprises par simulations

dans le cadre de questionnaire composé d’items dichotomiques, elle n’a en revanche jamais été

étendue aux items polytomiques.
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Résidus bivariés : Les résidus bivariés, sur lesquels sont basés cette procédure, sont présentés
par Tay et al. comme étant "analogues aux indices de modification des modeles a équations
structurelles SEM" [20, 80]. Ces indices de modification sont souvent plébiscités pour étudier
I'invariance de la mesure (voir par exemple les travaux de B.O Muthén [85, 86] et de Oort
(87, 88]). Une valeur élevée de résidus bivariés entre un item et une covariable indiquerait une
dépendance locale entre l'item et la covariable, ce qui pourrait signifier la présence de DIF [84].
Ces résidus bivariés sont des mesures ressemblant & un chi-deux de Pearson et reflétant 1’écart
entre les effectifs attendus et observés dans le tableau de contingence croisant une covariable
de groupe et un item. Ils quantifient I'association covariable-item qui n’est pas expliquée par
le modele [20]. En 2015, Tay et al. [89] ont indiqué que cette méthode serait analogue a la
méthode MIMIC (voir paragraphe suivant). Néanmoins, 1'utilisation des BVR pour identifier des
hypotheses d’invariance potentiellement problématiques a été remise en question par Oberski et
al. [90]. En effet, la distribution asymptotique des résidus bivariés n’est pas connue, et des valeurs
faibles ne doivent pas étre considérées comme indicatives d’un bon ajustement. Par ailleurs, ces
indices sont peu implémentés dans les logiciels statistiques (a la suite d’'un modele de I'IRT ou de
la RMT nous ne sommes parvenus & les obtenir qu’avec le logiciel Latent Gold). Cela complexifie

donc 'implémentation de la méthode et limite son utilisation.

Gestion des variables qualitatives a trois modalités ou plus : Ce type de variable semble
étre introduit dans I'analyse a laide de variables indicatrices binaires créées apres avoir : (i)
choisi une modalité de référence et (ii) réalisé un codage disjonctif complet pour les modalités

restantes.

Méthode MIMIC

L’utilisation des modeles MIMIC (Multiple Indicators Multiple Causes) pour la détection du
DIF a été initialement proposée par B.O. Muthén dans les années 1980 [86, 91, 92]|. L’intérét
autour des modeles MIMIC a néanmoins connu un véritable essor dans les années 2010, notam-
ment grace aux travaux de Woods [93-96]. Les modeles MIMIC sont souvent reliés aux modeles
a équations structurelles SEM. Néanmoins, les modeles MIMIC peuvent également étre paramé-

trisés en modeles de 'IRT ou de la RMT : Woods a par exemple utilisé la méthode MIMIC pour
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détecter du DIF & partir d'un 2-PLM [93, 96]. Cette section restera focalisée sur les modeles
IRT/RMT, mais la distinction entre les SEM et ces modeles n’est parfois plus réellement faite

par certains auteurs [22].

Les modeles MIMIC sont caractérisés par I'inclusion de covariables observées (quantitatives
ou qualitatives!) dans le modele étudié. Ces covariables peuvent & la fois influencer le niveau
moyen de la variable latente et les parametres des items qui lui sont associés, grace a l'introduc-
tion de nouveaux coefficients dans le modele (comme pour la procédure IRT-C, cette derniere
s’étant inspirée de la méthode MIMIC). Du DIF est mis en évidence si une covariable influence

significativement le parameétre de discrimination et/ou les parametres de seuil d’un item.

La méthode MIMIC est aujourd’hui présentée dans la littérature comme une méthode tres
flexible qui permet de rechercher du DIF en prenant en compte plusieurs covariables simultané-
ment (et leurs éventuelles interaction) [97-99]. Si cette assertion est techniquement vraie, il faut
néanmoins la nuancer pour plusieurs raisons.

Tout d’abord, il n’y a pas vraiment de consensus sur la facon d’utiliser les modeles MIMIC pour
détecter le DIF [93] (il y a en fait de nombreuses fagons de faire parfois tres différentes qui co-
existent et sont désignées sous le méme nom).

De plus, peu d’études se sont intéressées aux performances des méthodes type "MIMIC" pour
la recherche de DIF en présence de plusieurs covariables. Chun et al. [22] ont d’ailleurs dressé
le constat suivant en 2016 : la capacité des modeles MIMIC & détecter du DIF en présence de
plusieurs covariables et a identifier les covariables a l'origine du DIF n’a jamais été évaluée par
simulations [22]. Aussi, ces auteurs ont proposé (et évalué par simulations) trois implémentations
de la méthode MIMIC pour détecter du DIF en présence de deux covariables binaires et leur in-
teraction. Ces implémentations sont respectivement nommeées Constrained baseline, Free baseline
et New sequential-free baseline. Nous allons nous concentrer sur cette derniére implémentation

dans les paragraphes suivants.

1. Les variables & trois modalités ou plus sont introduites sous la forme de variables indicatrices binaires.
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L’implémentation de la méthode MIMIC ' New sequential-free baseline" pour détecter du DIF
en présence de deux covariables binaires Cp et Cy se déroule en trois étapes, présentées ci-
dessous. Pour se placer dans un cadre IRT, elles ont été ici adaptées pour considérer un GPCM

(cela n’entraine pas de perte de généralité). Les modeles ne sont pas écrits, car peu lisibles.

Etape n°1 : Modéle de référence M,

La premieére étape consiste a construire un GPCM sur lequel sera basé ’ensemble des étapes
suivantes. Dans ce modele, deux covariables binaires C; et Cy (ainsi que leur interaction C x
() sont intégrées de fagon & impacter le niveau moyen de la variable latente. Ces effets sont

représentés par les fleches vertes.

\
c G Variable C, X Cy
latente ©
ltem 1 |--+| ltemj | -« | ltem]

Etape n°2 : Identification d’un item sans DIF (item dit anchor)

L’objectif est d’identifier I'item le plus discriminant qui n’est pas affecté par du DIF. Pour ce
faire, un GPCM est estimé pour chaque item j (modele M;) ou tous les items sont invariants,
sauf I'item j étudié. En termes MIMIC, cela signifie que les effets de C1, Cy et C7 x Cs sur les
parametres de l'item j sont tous estimés. L’effet de ces variables sur les parametres de seuil de
I'item sont représentés en rose, et les effets sur le parametre de discrimination sont représentés
en orange. La méthode suppose que l'effet de chaque covariable sur les parametres de seuil 5y,
de l'item est constant pour tout p > 1 (DIF homogene). L’intégration de ces effets permet de
modéliser du DIF sur l'item j induit par les deux covariables et leur interaction. Aucun autre

parametre modélisant du DIF n’est intégré.
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- ~N
\
C G Variable C; X Cy
latente © =7
-
7/
ltem 1 Item j Item J

Un test du rapport de vraisemblance comparant les modeles emboités My et M; est réalisé pour
déterminer le modele ayant la meilleure adéquation. Si le test est non significatif (risque de
premiere espece fixé a 5%), l'item est alors candidat pour étre I'item anchor de 1’étape suivante.
Une fois tous les modeles estimés (et les items testés), il faut identifier, parmi les items candidats
pour étre anchor, celui qui a le parametre de discrimination le plus élevé. Par simplicité, on
considerera qu’il s’agit de I'item 1 pour la suite de la procédure. Cet item servira d’item anchor

pour I’étape suivante. Les autres items seront désignés sous le terme d’"items a 1’étude”.

Etape n°3 : Identification des items affectés par du DIF

L’objectif est d’identifier les items affectés par du DIF parmi les items a 1’étude. Pour ce faire,
un premier modéle (modele ]Tfo) est estimé de facon a ce que seul I'item identifié comme anchor
(item 1) soit invariant. En termes MIMIC, cela signifie que les effets de Cj, Cy et C; x Cy sur
les parametres de tous les items & 1’étude sont estimés. L’intégration de ces effets permet de

modéliser du DIF induit par les deux covariables et leur interaction sur tous les items a 1’étude.

Variable

latente @ J——

“/ Paramétres de seuil des\\
\\\ items & 'étude ///
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L’étape 3 se poursuit par lestimation de plusieurs GPCM (un pour chaque item j a I'étude :
Modele ]\’Z]) Ces modeles sont basés sur le modele My, mais Peffet des covariables sur les pa-
rameétres de l'item j n’est cette fois-ci plus estimé (on suppose 'absence de DIF sur litem j).
Chaque modele ]\AI] est comparé au modeéle My par un test du rapport de vraisemblance. On

conclut qu’un item est affecté par du DIF si ce test est significatif a 5%.

G Variable C, X Cy
latente © i —
- / Paramétres de seuil des\\
) ‘ \ items & I'étude sauf )
/ \\_ item j /

| = Y

ltem 1 |---| ltemj |[--- | Item] )

anchor

Autres implémentations : Les deux autres implémentations sont assez proches de celle
présentée. L’implémentation constrained baseline correspond au fait de ne faire que les étapes
1 et 2 (les items affectés par du DIF sont ceux ayant un test significatif lors de 1'étape 2).
L’implémentation free baseline correspond au fait de ne faire que les étapes 1 et 3 (I'item anchor

étant supposé connu a priori par la personne menant ’analyse).

Etude de lorigine du DIF : Chun et al. [22] indiquent qu’ils ont cherché & déterminer si les
implémentations de la méthode MIMIC qu’ils proposent permettent de retrouver correctement

I’origine du DIF. Pour ce faire, ils ont réalisé des tests du rapport de vraisemblances pour chaque

item j a I’étude. Les modeles comparés étaient :

— Modeéle M J.(Cl’CQ’CIX@) : modele qui contient tous les effets des covariables (Cy, Ca, C1 x C2)

sur les seuils et le parametre de discrimination de l'item j;

— Modele M ].(CI’CQ) : modele qui contient uniquement les effets des covariables C et Co sur les

parametres de l'item j (effets de 'interaction C x Cy supprimés) ;
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— Modele M ;02) : modele qui contient uniquement les effets de la covariable Cy sur les para-

metres de 'item j (effets de Cy supprimé) ;
— Modele M j(g) : modele ou aucune des covariables n’a d’effet sur les parametres de l'item j.

Chun et al. concluait que du DIF était induit par l'interaction sur I'item j si le test du rapport

M].(Cl’CQ’OIXQ) a MJ.(Cl’CQ) était significatif.

de vraisemblance comparant
Du DIF était induit par la covariable C1 si le test comparant M ;CI’CZ) aM ].(02) était significatif.
Idem pour la covariable Cs en comparant M ].(02) aM j(@).

Néanmoins, ces auteurs n’indiquent pas & quoi correspond le modele initial M;CLC”CIXCQ) :

si ’on sait que les effets des covariables sur les parametres de seuil et de discrimination de I’item
a ’étude sont impactés par les covariables, on ne sait pas ce qu’il en est pour les autres items.
De plus, I’étude de simulation menée indique que les implémentations considérées présentaient

de faibles performances pour retrouver correctement la source du DIF.

Forme du DIF : Les implémentations proposées par Chun et al. [22] ne permettent pas de
considérer que l'effet d’une covariable sur les parametres de seuil d’un item varie en fonction
du seuil considéré. Un seul effet est modélisé pour tous les parametres de seuil d'un item donné
(DIF homogene). Ces méthodes ne permettent donc pas d’investiguer le DIF non homogéne sur

les parametres de seuil.

Remarque sur les items anchor : Lorsque 'on recherche du DIF, il n’est pas possible d’es-
timer D’effet des covariables sur le niveau moyen de la variable latente tout en supposant que ces
covariables induisent du DIF sur tous les items (le modele n’est pas identifiable). C’est pourquoi
les méthodes de recherche de DIF s’appuient sur la désignation, ou la détermination, d’items
anchor (items que 'on supposera fonctionner de la méme fagon pour tout le monde). Ces items
peuvent soit étre désignés a priori (grace a des connaissances accumulées sur le questionnaire
ou sur le contexte clinique) ou déterminés a 'aide de tests statistiques comme c’est le cas pour

I'implémentation New sequential-free baseline des MIMIC présentée ci-dessus.
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GPCM-Lasso et PCM-Lasso

Pour pouvoir considérer simultanément plusieurs covariables lors de la détection du DIF,
Schauberger et Mair ont proposé une méthode basée sur ’estimation pénalisée de modeles a
variable latente (PCM et GPCM) [19]. Cette méthode permet de considérer des items polyto-
miques et fait suite aux travaux de Tutz et Schauberger sur items binaires (modele de Rasch)
[100]. Sur la méme idée que la méthode MIMIC, le DIF est modélisé par l'introduction de co-
efficients interférant avec les parametres des items. Schauberger et Mair ne se sont néanmoins
intéressés qu’au DIF sur les parametres de seuil. Deux méthodes ont en fait été proposées par
ces auteurs. Elles sont présentées ci-dessous dans le cas d'un GPCM. On considérera ici encore

deux covariables C; et Cy (binaires ou continues ?).

— La premiere méthode suppose que le DIF est homogene, aussi I’effet d’une covariable sur les

différents parametres de seuil d’'un item polytomique est constant.

Le modele a estimer s’écrit alors pour tout item j :
C C:
P(Xij:x |Hia(sjla'-'?6ij—17aj7Cli762i76176277j(‘ 1)a7§ 2)):

exp (aj (ac [0; + B1C1, + B2C5,] - X2y [5jp 9\ Doy, + 7]@2)022.])) (3.2)
Zl]\fé_l exp (aj (l [0: + B1C1, + B2C2,] - ¥y [5jp + 7}01)012- + ’Yj(.CQ)CQi:I))

— La seconde ne fait pas cette hypothese. Dans ce cas, le modele & estimer s’écrit :

P(ij =z | 9i75j17 v a5ij717aj701i7022‘56175277](‘101)7 s 77]('16\%)_177](‘102)7 v a’yj(]%)_l) =
exp (o ([0 + BiC1, + BCs,] = Ty [ 415V Cr, 455 0o, )

S exp (g (116 + BiCy, + BaCa,] = iy |33 + 75y VO, 455 i )

(3.3)

2. Les variables qualitatives a trois modalités ou plus sont introduites sous la forme de variables indicatrices
binaires.
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Pour ces deux méthodes, I’'objectif est d’estimer les modeles décrits en imposant un "cotit" a ’esti-
mation non nulle d’'un parametre de DIF (7](5), avec C'= (1 ou (). Ainsi, pour qu'un parameétre
de DIF vaille la peine d’étre estimé, le cotit engendré par son estimation devra étre contrebalancé

par un gain de vraisemblance. Sinon, il sera contraint a étre nul. On parle d’estimation pénalisée.

C’est grace a cette pénalisation que les modeles sont estimables. En effet, comme on peut le
voir dans les équations des modeles 3.2 et 3.3, du DIF est modélisé pour toutes les paires item-
covariable. Ces modeles ne devraient donc pas étre identifiables. En imposant une pénalisation sur
les parameétres de DIF, Schauberger et Mair [19] s’assurent qu’un nombre suffisant de paramétres
de DIF ne seront en vérité pas estimés (contraints a étre nuls par la pénalisation), rendant les
modeles identifiables. Une fois le modele estimé, le DIF mis en évidence est indiqué par les
parametres de DIF estimés non nuls. Aucune des deux méthodes ne permet de chercher des

interactions entre les effets DIF des covariables.

Seule la méthode supposant le DIF homogene a été évaluée par simulations par Schauberger
et Mair [19]. Aucune information sur les performances de l'autre méthode n’est disponible. Ces

deux méthodes seront explicitées plus en détail dans le chapitre 5.

DIF item-focused tree

Les DIF item-focused trees (DIF-IFT) ont été initialement proposés et évalués par simulation
par Tutz et Berger pour détecter du DIF au sein d’items dichotomiques en prenant en compte
plusieurs covariables [101]. Cette méthode a ensuite été étendue et évaluée par Bollmann et al.
dans le cas d’items polytomiques [71]. Cette méthode a été proposée en RMT (elle repose sur
I’estimation de modeles de Rasch quand les items sont dichotomiques et sur I'estimation de PCM
quand les items sont polytomiques). Il s’agit d’'une méthode de détection qui peut étre qualifiée
d’"itérative hiérarchique". Le principe de cette méthode et ses étapes sont décrites dans la figure
3.4 a l'aide d’un exemple dans lequel du DIF est recherché parmi trois items polytomiques,
et ol deux covariables binaires (le sexe et la nationalité [Nationalité A / Nationalité B]) sont

considérées dans ’analyse.

64



— Méthode DIF-IFT (1/3)
Exemple : ] = 3 items M = 3 modalités de réponses (0,1, 2)
Covariable 1 (C;) : Sexe (Femme/Homme) , Covariable 2 (C,) : Nationalité [A / B]

Etape 1 : Estimer un PCM basique, sans introduire de covariable et donc sans DIF (Modéle M).

Etape 2 :

Pour chaque item j et chaque covariable C : estimation d’un PCM « candidat » ou I'on suppose que I'item j est
affecté par du DIF induit par la covariable C (céd : estimation libre des paramétres de seuil de I'item j dans les
deux groupes formés par C).

— Estimations de 2X3 = 6 modéles candidats

Modéle candidat 1 : Sexe induit du DIF sur item 1 Modéle candidat 4 : Nationalité induit du DIF sur item 1
Modéle candidat 2 : Sexe induit du DIF sur item 2 Modéle candidat 5 : Nationalité induit du DIF sur item 2
Modéle candidat 3 : Sexe induit du DIF sur item 3 Modéle candidat 6 : Nationalité induit du DIF sur item 3

Etape 3 :

Sélection du modéle candidat M* ayant la plus petite déviance.

Le couple item-covariable associé & ce modéle est noté (item j*, covariable C*).

Test du rapport de vraisemblance avec correction de Bonferroni comparant le modéle M* au modéle M (risque

de premiére espéce : « = 5%/#(Covariable)).
Si test non significatif : L'algorithme s’arréte — pas de DIF mis en évidence : Modéle final = Modéle initial M.

Si test significatif :

* DIF détecté (C* induit du DIF sur l'item j*) ;

* Mise & jour du modéle M : M = M* (les paramétres de seuil de Iitem j* seront définitivement estimés
librement entre les deux groupes formés par la covariable C*).

Pour I'exemple, considérons que le modéle 2 est le modéle ayant la plus petite déviance.
Le test du rapport de vraisemblance permet de déterminer si les parameétres de seuil de I'item 2 différent
significativement entre les hommes et les femmes. Ce test est significatif, on détecte alors un DIF sexe sur I'item 2.

Mise a jour du modéle : Modéle M = Modeéle 2

On représente graphiquement I'estimation séparée des parameétres de seuil de

I'item 2 entre les deux groupes d’individus par la création d’un arbre pour cet item. Seuils Seuils
chez les femmes | |chez les hommes

Etape 4 : Dérivation de nouveaux modéles candidats & partir du modéle M ou un nouvel effet DIF est estimé.

* Pour les items sur lequel aucun DIF n’a encore été mis en évidence (items j =1, 3)
Modéles candidats :
modéle 1 : Sexe induit du DIF sur I'item 1
modéle 2 : Sexe induit du DIF sur I'item 3
modele 3 : Nationalité induit du DIF sur I'item 1
modele 4 : Nationalité induit du DIF sur I'item 3

*  Pour I'item sur lequel du DIF a déja été mis en évidence (item 2 - DIF induit par le sexe)
Modeéles candidats :
modéle 5 : Nationalité induit du DIF sur I'item 2 chez les femmes
modéle 6 : Nationalité induit du DIF sur I'item 2 chez les hommes
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— Méthode DIF-IFT (2/3)

Remarque : L'algorithme est hiérarchique, on regarde donc I'effet DIF de la covariable Nationalité sur I'item 2
chez les femmes et chez les hommes séparément.

Etape 5 :
Sélection du modéle candidat M* ayant la plus petite déviance.
Test du rapport de vraisemblance avec correction de Bonferroni comparant le modéle M* au modéle M.

Si test non significatif : Ualgorithme s’arréte — Modéle final = Modéle actuel M.

Si test significatif :

* Nouvel effet DIF détecté ;

* Mise & jour du modéle M : M = M* (la contrainte d’invariance associée & I'effet DIF détecté est
définitivement libérée).

Pour I'exemple, considérons que le modéle M* ayant la plus petite déviance est celui ou la covariable Nationalité
induit du DIF sur I'item 2 chez les femmes.

Le test du rapport de vraisemblance permet de déterminer si les paramétres de seuil de I'item 2 différent
significativement entre les femmes de nationalité A et les femmes de nationalité B. Si c’est le cas :

ltem 2
Mise & jour du modéle : Modéle M = M*

Seuils
On représente graphiquement I’estimation séparée des paramétres de chez les hommes
seuil de I'item 2 entre les femmes de nationalité A et les femmes de
nationalité B en ajoutant un niveau & I'arbre déja créé. Seuils Seuils
chez les femmes chez les femmes
de nationalité A de nationalité B

Dans I'exemple, on a considéré qu’on trouvait du DIF sur I'item 2 de fagon successive (d’abord pour la covariable
sexe, puis pour la covariable nationalité). On aurait pu trouver du DIF sur un autre item & I'étape 5. On aurait
alors créé un nouvel arbre pour cet item. Ces arbres permettent d’indiquer, pour chaque item, les sous-groupes pour
lesquels différents paramétres de seuil sont estimés. Ces arbres sont néanmoins tous reliés au méme modeéle qui est
mis & jour & chaque étape.

Etapes suivantes : On continue ainsi de suite jusqu’a ne plus trouver de test du rapport de vraisemblance
significatif, ou jusqu’a avoir atteint une taille de nceud minimale (nombre d’individus dans les sous-groupes mis
en évidence qui ne doit pas étre inférieur & un nombre défini en amont).

A I'étape suivante les modeéles candidats seraient :

* Pour les items sur lequel aucun DIF n'a encore été mis en évidence (items j =1, 3)
modeéle 1 : Sexe induit du DIF sur I'item 1
modéle 2 : Sexe induit du DIF sur I'item 3
modéle 3 : Nationalité induit du DIF sur Iitem 1
modéle 4 : Nationalité induit du DIF sur Iitem 3

* Pour l'item sur lequel du DIF a déja été mis en évidence (item 2)

modéle 6 : Nationalité induit du DIF sur l'item 2 chez les hommes
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— Méthode DIF-IFT (3/3)

Fonctionnement de 'algorithme avec :

- Plus de deux variables binaires :
Trés similaire & ce qui a été présenté mais les arbres pourront étre plus grands (ils ne sont pas limités & 4
feuilles comme avec deux covariables binaires).

- Avec une variable qualitative @ 3 modalités (A, B, C) :
La méthode fait forcément une séparation en deux groupes (arbres binaires), elle recherche donc le meilleur
regroupement entre :

- A+ B versus C
- A+ Cversus B
- B+ Cversus A

En pratique tous les regroupements sont testés (critére de jugement : minimum de déviance).
Contrairement a une covariable binaire, une covariable a trois modalités pourra apparaitre a plusieurs
reprises dans I'arbre d’'un méme item :

ltem j
/
A+B/ \
e
EEEEE

- Avec une variable ordinale/discréte/continue :
La méthode recherche le seuil s permettant de faire la meilleure séparation en deux groupes :
X < sversus X = s.

En pratique tous les seuils sont testés, critére de jugement : minimum de déviance.
Comme précédemment, la variable pourra revenir a plusieurs reprises dans I'arbre d’un méme item,

par exemple :

/ \
X =25 \
// \\
[ ]
Cx<zs)

X250 255 X<50

Remarque : Une variable n’est plus candidate pour induire du DIF sur un item donné lorsque tous les seuils
sont déja apparus dans I'arbre de I'item.

FIGURE 3.4 — Méthode DIF item-focused trees
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CHAPITRE 3. DIF ET RESPONSE SHIFT

Cette méthode permet de considérer que le DIF peut étre non homogene. En effet, les dif-
férences entre groupes dans les parametres de seuil des items ne sont pas contraintes a étre
constantes (les parameétres de seuil des items étant librement estimés entre les groupes). De plus,
de par sa philosophie de partitionnement récursif, cette méthode permet de considérer que ’effet
DIF d’une covariable varie en fonction d’autres covariables. Par exemple, si I'arbre de ’étape
3 représenté en figure 3.4 est Iarbre final, alors la nationalité induirait du DIF sur l'item 2
uniquement chez les femmes (et pas chez les hommes). DIF-IFT est implémentée sous R (pa-
ckage DIFtree), néanmoins, cette méthode ne semble pas permettre I'estimation de l'effet des

covariables sur le niveau moyen de la variable latente.

Une synthese de I’ensemble des méthodes présentées dans cette section est disponible dans le

chapitre 5 (figure 5.1).
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3.3. LE RESPONSE SHIFT

3.3 Le response shift

Les suivis longitudinaux de construits subjectifs comme la qualité de vie liée a la santé,
la fatigue, 'anxiété ou la dépression sont aujourd’hui de plus en plus nombreux en recherche
clinique, car ils permettent de prendre en compte la perspective et I’expérience des patients. Si
I’analyse directe de 1’évolution des construits mesurés semble attrayante, elle repose néanmoins
sur une hypothese forte : I'invariance de la mesure longitudinale. Cette hypothése peut s’avérer
invalide, notamment lorsque les individus répondant aux questionnaires sont confrontés a des
événements de santé importants au cours de leur suivi. Il est en effet possible que la perception,
I'interprétation et la compréhension de certains construits et items changent au cours du temps,
a mesure que les patients traversent de nouvelles expériences de vie. Par conséquent, les patients
peuvent donner des réponses différentes aux questionnaires entre deux temps de mesure, non
seulement parce que leur état de santé a changé, mais également parce que leur référentiel interne
a changé. Ces changements de perception dans la fagon de s’autoévaluer sont étudiés depuis plus

d’une vingtaine d’années dans le champ de la santé et sont connus sous le nom de response shift.

3.3.1 Les origines du response shift

Historiquement, le terme "response shift" est apparu en 1979 dans les travaux de Howard et
al. [102]. A I'époque, ces auteurs ont publié des résultats qu'ils jugeaient "paradoxaux", obtenus
alors qu’ils cherchaient a évaluer expérimentalement l'efficacité d’un atelier de formation aux
techniques de communication visant & réduire le dogmatisme. Afin d’évaluer quantitativement
cette formation, les individus y participant devaient remplir une échelle de dogmatisme au dé-
but de la premiére session (mesure pré-intervention) puis a la fin de la derniére session (mesure
post-intervention). Les participants devaient également remplir un formulaire d’évaluation qua-
litatif de cette formation. Lors de la comparaison des scores pré- et post- intervention, Howard
et al. ont constaté que les participants rapportaient une augmentation significative du niveau
percu de dogmatisme suite a la formation. Ces résultats ont été jugés paradoxaux, car ils étaient
dissonants avec l'objectif de la formation, mais également avec les retours qualitatifs des par-
ticipants. En effet, la plupart des commentaires rapportés sur le formulaire d’évaluation de la

formation indiquaient plutét des changements s’apparentant a une diminution du dogmatisme.
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CHAPITRE 3. DIF ET RESPONSE SHIFT

Lors d’entretiens menés a posteriori pour tenter d’expliquer ces résultats, de nombreux partici-
pants ont indiqué qu’ils avaient changé de perception sur leur niveau initial de dogmatisme et
que la formation leur avait par exemple fait "ouvrir les yeux". La formation aurait donc ainsi
permis une meilleure perception et prise de conscience du niveau de dogmatisme. Ce changement
de perception dans la fagon de s’autoévaluer (ou changement de normes de mesure interne) a

alors été appelée "response shift".

Dans le domaine du management cette fois-ci, Golembiewski et al. [103] ont proposé en 1976
une typologie de changement intra-individuels qui peuvent survenir au cours du temps lors de la

complétion d’auto-questionnaire :
— Le changement alpha correspond au changement au niveau du construit mesuré;

— Le changement beta se réféere aux changements dans le référentiel (ou les normes internes) du

répondant ;

— Le changement gamma est défini comme une reconceptualisation du construit étudié.

Quelques années plus tard, dans le champ de la santé, plusieurs études ont mis en évidence des
résultats paradoxaux et contre-intuitifs, qui pourraient étre interprétés en termes de response
shift. En 1991, Breetvelt et Van Dam [104] ont notammant relaté plusieurs études basées sur
des auto-questionnaires et ayant conclu que les patients atteints d’un cancer ne rapportaient pas
de qualité de vie dégradée par rapport aux individus en bonne santé. Face a ces résultats, ces
auteurs ont proposé plusieurs tentatives d’explication, parmi lesquelles le response shift (défini
comme un changement dans les normes internes des patients induit par un événement de santé
extréme). Ils concluaient alors leur article en suggérant de considérer avec prudence les réponses

aux auto-questionnaires portant sur la qualité de vie et la détresse psychologique [104].
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3.3. LE RESPONSE SHIFT

3.3.2 Le response shift en santé : définitions et modeles théoriques
Les travaux de Sprangers et Schwartz

En 1999, Sprangers et Schwartz [17] ont combiné et étendu les travaux de Howard et al. [102]
et Golembiewski et al. [103] et ont défini le response shift comme "un changement au cours du
temps dans la signification de 'autoévaluation d’un construit’, qui résulte de trois causes :

— La recalibration, c’est-a-dire un changement dans les normes de mesure internes du répon-
dant via lesquelles il interprete les items et les modalités de réponse.
Ezxemple : Un individu a ’habitude de consulter un soignant pour ses douleurs chroniques au dos.
Lors d’un rendez-vous, il évalue sa douleur @ 7/10 (10 correspondant d la pire douleur imaginable).
Quelques jours plus tard, cet individu souffre de douleurs extrémes lors d’une crise de coliqgue néphré-
tique. Lors de la visite suivante chez son soignant (aprés s’étre rétabli), Uintensité de ses douleurs
chroniques au dos est la méme qu’a la visite précédente. Néanmoins, les scores de douleur rapportés
par le patient aux deux temps de mesure ne coincident pas. En effet, il rapporte cette fois-ci un
score de 4/10. En fait, les douleurs causées par la crise de colique néphrétique ont été si intenses
qu’elles lui ont donné une nouvelle référence pour "la pire douleur imaginable”. L’individu a revu

ses normes internes : sa fagon d’évaluer un méme niveau de douleur a changé (cf. figure 3.5) [18].

- La repriorisation définie comme un changement dans I'importance relative accordée aux
dimensions constituant le construit mesuré.
Ezxemple : Un individu o subi un accident de la route duquel il conserve des séquelles physiques
permanentes. Avant son accident, cet individu donnait autant d’importance a son fonctionnement
physique qu’a ses relations avec les autres. Quelques mois aprés, méme s’il accorde encore de l'im-
portance d son fonctionnement physique, il trouve que le fait de passer des moments privilégiés avec

ses proches est au final ce qui lui importe le plus (cf. figure 3.6) [18].

- La reconceptualisation, qui correspond a un changement de définition du construit mesuré.
Ezxemple : Un individu vient d’apprendre qu’il est atteint d’un cancer avec un mauvais pronostic de
survie & court terme. Au début de son suivi, ce patient peut définir sa qualité de vie comme [’absence
de symptomes, un bon fonctionnement social et un bon fonctionnement émotionnel. Plus tard, suite
a Uinitiation de soins de fin de vie, il est possible que la signification de la qualité de vie change
pour cet individu, avec l’apparition de nouvelles composantes comme la spiritualité, le sentiment de

préparation d la fin de vie et la bonne communication avec le personnel soignant (cf. figure 3.7).
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Temps T, Temps T,

Méme niveau de
douleurs chroniques

FIGURE 3.5 — Un individu a changé ses normes de mesure internes apres avoir connu des
épisodes de douleurs intenses (recalibration)

Temps T,

Temps T,
T Vie

Fonctionnement SOCiCI Ie
physique

Fonctionnement
physique

Vie sociale

F1GURE 3.6 — Un individu a changé ses valeurs apres avoir subi une blessure lui laissant des
séquelles physiques permanentes (repriorisation)
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F1GURE 3.7 — Un individu a changé sa définition de la qualité de vie, apres avoir appris que son
espérance de vie était limitée a quelques mois suite au diagnostic d’'un cancer agressif
(reconceptualisation)
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Dans leur article de 1999, Sprangers et Schwartz ont également proposé un premier modele
théorique pour décrire comment le response shift peut affecter I’étude de I’évolution de la qualité
de vie liée a la santé suite & un changement d’état de santé [17]. Ce modele et ses composantes

sont présentés en détail dans la figure 3.8.

Dans ce modéle, un catalyseur, correspondant a un changement d’état de santé, peut engen-
drer chez la personne interrogée des mécanismes psychologiques mis en place afin de s’adapter
au changement vécu (comme du coping ou de la comparaison sociale). Ces mécanismes psycho-
logiques peuvent ensuite & leur tour engendrer du response shift (recalibration, repriorisation
et reconceptualisation), qui pourrait affecter 'autoévaluation du construit mesuré (la qualité de
vie dans le modele de Sprangers et Schwartz) [17]. Par ailleurs, les mécanismes adoptés par un
individu pour faire face au catalyseur et le response shift qui en pourrait en résulter dépen-
drait des caractéristiques des personnes interrogées (désignées sous le terme d’antécédents). Une
boucle de rétroaction indique que ce processus serait itératif et dynamique : des changements
dans les normes internes, les valeurs et la définition du construit mesuré pourraient entrainer une

réinitialisation des mécanismes établis et I’apparition de nouveaux.

On peut voir dans la figure 3.8 que le response shift est considéré comme un concept a part
entiere qui peut étre isolé des mécanismes et du construit mesuré. Le response shift pourrait
permettre de mieux comprendre les changements de qualité de vie observés au cours du temps
[17]. Pour ces auteures, le concept de response shift n’a pas pour but de remplacer les théories
existantes comme la théorie de I'adaptation [105], la théorie du coping [106], la théorie de I'in-
certitude face a la maladie [107], etc. Il s’agit au contraire d’un concept a part entiére pouvant

étre intégré aux théories existantes [17].
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— Antécédents

Par exemple,

¢ Sociodémographiques
* Personnalité

¢ Attentes

* Identité spirituelle

N . Qualité de
Catalyseur —— Mécanismes —— Response shift .
vie percue
Par exemple, Cest-a-dire,
¢ Coping des changements dans :

* Comparaison sociale

¢ Soutien social

* Réorganisation des buts
* Modification des attentes
¢ Spiritualité

* Les normes internes
* Les valeurs
* La conceptualisation

FIGURE 3.8 — Premier modele théorique du response shift et de la qualité de vie proposé par

Sprangers et Schwartz
Source : Adapté de Sprangers et Schwartz, Social Sciences and Medicine, 1999

Notes : Ce modeéle est construit autour de cing grandes composantes définies ci-dessous
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Le catalyseur désigne un changement dans l’état de santé de la personne interrogée ;
Les antécédents correspondent o des caractéristiques stables de la personne interrogée ;

Les mécanismes englobent les processus comportementaux, cognitifs et affectifs qui permettent a

la personne interrogée de s’adapter au catalyseur;

Le response shift correspond auz changements (chez la personne interrogée) des normes internes,

des valeurs, et de la définition du construit étudié;

La qualité de vie percue failt référence a un construit multidimensionnel, comprenant au moins

trois dimensions principales : le fonctionnement physique, psychologique et social.



3.3. LE RESPONSE SHIFT

Les travaux de Rapkin et Schwartz

En 2004, Rapkin et Schwartz [108] ont proposé une mise a jour du modele théorique du
response shift prenant appui sur les travaux de Tourangeau et al. [109]. Le modéle qu'’ils proposent
est centré sur les processus cognitifs utilisés par les individus pour répondre aux items d’un

questionnaire. Ces processus cognitifs sont désignés sous le terme d’appraisal.

Rapkin et Schwartz ont décrit quatre grands processus cognitifs a I'ceuvre lorsqu’un individu
répond a un item. Ils sont présentés ci-dessous sous forme d’étapes [108] : Lorsqu’un individu
est confronté a un item, il commence tout d’abord par définir un cadre de référence qui englobe
les expériences et les événements qu’il trouve pertinents pour sa réponse au moment de 1’éva-
luation (étape 1). Ce cadre de référence dépend notamment du sens qu'il attache a l'item qui
lui est présenté. L’individu sélectionne ensuite, a partir de ce cadre de référence, des expériences
spécifiques (étape 2) qu’il compare & ses normes de référence afin de les évaluer (étape 3). Enfin,
chacune de ces évaluations est combinée et pondérée pour arriver a la formulation d’une réponse

(étape 4).

Pour ces auteurs, le response shift est lié a la survenue de changements dans ces processus
cognitifs (c.-a-d. des changements d’appraisal). Le modeéle qu’ils proposent est représenté en
détail dans la figure 3.9. On y retrouve les antécédents, le catalyseur et les mécanismes déja
présents dans le modele de Sprangers et Schwartz [17]. On remarque en revanche I'apparition
de 'appraisal. De plus, I’évolution de la qualité de vie est séparée en deux : une partie qui est
expliquée par les influences standard et une partie non expliquée. Ce modele postule I'existence

de trois familles de liens pouvant expliquer I’évolution d’un score de qualité de vie :

— Les influences "standard" sur la qualité de vie : le catalyseur est supposé influencer directement
la qualité de vie (S1) tout comme les antécédents (S3). Les antécédents peuvent également
impacter indirectement la qualité de vie par 'intermédiaire du catalyseur (S2). Ces chemins

sont de couleur bleue dans la figure.
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— Les mécanismes de coping (ajustement au stress) : le catalyseur est supposé favoriser ou per-
turber les mécanismes de coping (C1). Ces mécanismes de coping peuvent ensuite réduire
Iimpact du catalyseur sur ’évolution de la qualité (Cg, effet modérateur ou effet "tam-
pon"). Il est & noter que ces mécanismes dépendent potentiellement des caractéristiques

des patients (Cs). Ces chemins sont en orange dans la figure.

— Les processus liés a I'appraisal : Les mécanismes de coping peuvent entrainer des change-
ments dans 'appraisal (As). Le catalyseur et les antécédents peuvent également influencer
Pappraisal (A1 et Ay, respectivement). Ces chemins sont représentés en rose. Des chan-
gements d’appraisal pourraient affecter ’évaluation de la qualité de vie et conduire a des
changements dans les scores observés qui ne peuvent pas étre expliqués par les influences

"standard". Cet effet de I’appraisal est alors appelé response shift.

Antécédents s
3
S,
Changement de
qualité de vie
Catalyseurs | S T
| by
modéle standard
C, C,
< , Ecart
- T < — Mécanismes (résidu)
A Al As
- N Appraisal Response shift\_,
! modérateur

FIGURE 3.9 — Modele théorique du response shift et de la qualité de vie proposé par Rapkin et
Schwartz
Source : Adapté de Rapkin et Schwartz, Health and Quality of Life Outcomes, 200/
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Dans ce modele, le response shift est donc représenté en termes d’effet déclenché par des chan-
gements d’appraisal et conduisant a des changements dans les scores observés du construit étudié
qui ne peuvent pas étre expliqués par les influences "standard". Ces changements d’appraisal

pourraient étre causés par les mécanismes de coping ou d’"autres processus" [108].

Pour appuyer leur propos, ces auteurs ont mis en relation les trois types de response shift

proposés par Sprangers et Schwartz [17] avec les changements d’appraisal [108] :
— La reconceptualisation serait liée aux changements dans le cadre de référence (étape 1).

— La repriorisation serait liée aux changements : (i) dans la stratégie de sélection des expériences
spécifiques et (ii) dans les facteurs qui déterminent I'importance relative des différentes

expériences (étapes 2 et 4).

— La recalibration serait liée aux changements dans les normes de comparaison qui permettent

au patient d’évaluer ses expériences (étape 3).

Les travaux de Oort et al.

Dans l'objectif de clarifier la définition du response shift, Oort et al. ont choisi une perspec-
tive assez différente, puisqu’ils ont défini formellement le response shift comme un cas spécial
de violation du principe d’indépendance conditionnelle [110, 111]. C’est-a-dire une violation du
principe selon lequel un questionnaire doit fournir les mémes résultats a travers différents échan-
tillons ou au cours du temps s’il n’y a pas de différences ou de changements dans le construit

ciblé.

Les travaux de Vanier et al. (Response shift-In Sync Working group)

Sur la base de I'ensemble des travaux précédemment mentionnés, Vanier et al. [18] ont pro-
posé une définition formelle plus spécifique du response shift, accompagnée d’un modele mis a
jour. Ces auteurs souhaitaient résoudre certaines difficultés associées aux définitions et modeéles

préexistants :
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— Préciser et clarifier la définition de Oort et al. [110, 111];

— Faire clairement apparaitre les temps de mesure dans le modele théorique pour clarifier les

relations causales entre les composantes du modeéle ;
— Distinguer le construit que I’on cherche & mesurer de sa mesure.

Ces auteurs ont choisi de définir le response shift comme "un cas spécial de violation du prin-
cipe de l'indépendance conditionnelle, ou le changement de score observé n’est pas entierement
expliqué par I’évolution du construit étudié (le target change)". Ce phénomene est supposé étre
la conséquence d’'un "changement dans la signification de 'autoévaluation du construit étudié"

(termes issus de la définition du response shift de Sprangers et Schwartz [17]).

Vanier et al. [18] ont également proposé un modele théorique décrivant les concepts impliqués
dans la survenue du response shift et les relations qui les unissent. Ce modele est représenté dans
la figure 3.10 et les chemins reliant les différentes entités sont décrites dans le tableau 3.1. D’apres
ce modele, le response shift survient lorsque le construit que 1’on souhaite mesurer n’explique
pas complétement la variabilité des résultats du questionnaire obtenus au deuxieme temps de

mesure. Deux chemins indiquent la possible survenue de response shift :

— L’effet direct du catalyseur sur la réponse au questionnaire au temps 2 (chemin Cs). Par
exemple, un choc aigu influencant 'interprétation d’un questionnaire qui serait administré

immédiatement apres.

— L’effet indirect du catalyseur sur la réponse au questionnaire au temps 2 par l'intermédiaire
des mécanismes psychologiques. Cet effet correspond a la combinaison des chemins Cy et
M,. Il décrit la possibilité que ’adaptation psychologique a une situation impacte la fagon

dont un individu répond aux items d’un questionnaire au deuxieme temps de mesure.
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Catalyseur
A, &A
s _r A4 M]
Antécédents > Mécanismes C,
TC1
A, A, 2 M,
C1,
C1, :
Construitciblé t; |- -~ Construit ciblé t, [+
lTC], TC2,
Mel, = G
— Mesure t4 - Mesure t, <

Théories expliquant pourquoi le response shift peut

survenir

Théories expliquant comment le
response shift peut survenir

Homéostasie cognitive, Théories du contrdle, Théorie de
I'autorégulation, Théories de set-point, Théories des
stratégies d’ajustement face au stress (coping), Théories
de l'incertitude face & la maladie, Théories de
discreapancy, Théories de la comparaison sociale, Théories
de la recherche de sens, etc.

Recalibration, Repriorisation,
Reconceptualisation,
Changement dans I'appraisal

FI1GURE 3.10 — Modele théorique du response shift proposé par Vanier et al. pour I'analyse de

données autorapportées a deux temps de mesure
Source : Adapté de Vanier et al., Quality of Life Research, 2021

Notes :

t1 et to : Premier et second temps de mesure, respectivement ;

Le nom et la couleur des fleches indiquent leur origine (par exemple, tous les chemins issus des
antécédents ont un nom commencgant par A et sont de couleur bleue).

Deux exceptions a cette regle : les chemins représentant la potentielle survenue du response shift
sont de couleur noire et les chemins issus du construit ciblé sont nommés TC (en référence au nom

anglais "Target Construct') ;

Catalyseur : Evénement de santé ou expérience de vie qui peut impacter le construit étudié au

deuzriéme temps de mesure ;
Antécédents : Caractéristiques plus ou moins stables des individus et de leur environnement ;

Mécanismes : Processus psychologiques (comportementauz, cognitifs et affectifs) que les individus

mettent en place pour s’ajuster au catalyseur;
Construit ciblé : Le construit que l’on cherche d mesurer (comme la qualité de vie) ;

Mesure : Mesure du construit, obtenue a l’aide d’une évaluation autorapportée.
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3.3. LE RESPONSE SHIFT

L’une des implications majeures de cette nouvelle définition est que les 3R (Recalibration,
Repriorisation et Reconceptualisation) n’apparaissent plus dans la définition du response shift.
En effet, d’apres Vanier et al. [18] ces concepts ne sont pas nécessairement du response shift
en soi, ils expliquent plutdét comment le response shift peut survenir. Par exemple, 'interaction
entre le catalyseur, les antécédents et les mécanismes peut pousser les individus a recalibrer leurs
normes de mesure internes, revoir 'importance qu’ils accordent & certains domaines, ou encore
reconceptualiser le construit ciblé par le questionnaire étudié, menant ainsi a une dissonance entre
le changement observé et I’évolution du construit ciblé (c.-a-d., du response shift). De méme, la
notion d’appraisal a, elle aussi, été placée par Vanier et al. dans les théories expliquant comment
le response shift survient. Une autre implication est la disparition du terme de "qualité de vie",

le modele du response shift pouvant s’appliquer a d’autres Patient-Reported Outcomes.

Ces auteurs rappellent néanmoins que des études futures seront nécessaires pour tester em-
piriquement les hypotheses faites et les relations qui ont été supposées. Aussi, ce modele est

potentiellement amené a évoluer [18].
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3.3.3 Approches méthodologiques pour la détection du response shift

De nombreuses approches ont été développées pour détecter et prendre en compte le response
shift lors de ’analyse de données longitudinales [23, 112-115]. Ces méthodes peuvent étre scindées

en deux grandes familles [113] :

— Les méthodes qui nécessitent un design d’étude ou un outil de mesure spécifique. Ce type de
méthodes est utilisé lorsque la survenue de response shift est anticipée et qu’elle constitue
un critere d’intérét.

— Les méthodes statistiques qui cherchent a inférer du response shift a partir de données déja

recueillies.

Les méthodes présentées opérationnalisent toutes la définition du response shift proposée
par Sprangers et Schwartz [17], c’est-a-dire qu’elles recherchent la présence d’une ou plusieurs
"forme(s)" de response shift (recalibration, repriorisation ou reconceptualisation). De plus, cer-
taines méthodes permettent également d’étudier I’écart entre le changement de score observé et
I’évolution du construit qui était ciblé, opérationnalisant ainsi la définition de Oort [110] (qui a

depuis été clarifiée et précisée par Vanier et al. [18])

Les méthodes basées sur un design d’étude ou un outil de mesure spécifique

L’approche then-test
Cette approche est basée sur un design d’étude particulier puisqu’elle nécessite d’obtenir trois
évaluations du construit étudié [102, 116] :

— Une évaluation obtenue avant I’événement supposé induire des changements dans la signifi-

cation de l'autoévaluation du construit mesuré (mesure pré-test);
— Une évaluation obtenue apreés 1’événement (mesure post-test) ;

— Une évaluation rétrospective ot 'on demande a I'individu de réévaluer son niveau initial avant

I’événement (mesure then-test).
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Les évaluations post-test et then-test doivent avoir lieu au méme moment pour s’assurer que les
normes internes mobilisées par I'individu lors de I’évaluation soient les mémes. L’écart entre les
évaluations pré-test et then-test est supposé étre une estimation de 'ampleur de 'effet du response
shift (recalibration). La différence entre les évaluations post-test et then-test est utilisé comme
mesure du changement ajusté sur le response shift. Avec cette méthode, il est possible de discerner
dans quelle mesure le changement de score observé représente 1’évolution du construit étudié et
dans quelle mesure il reflete du response shift. Cette approche est représentée graphiquement
par la figure 3.11. Il s’agit d’une approche congue pour rechercher de la recalibration au niveau
de I’échantillon (comparaison des moyennes pré-test et then-test), mais elle peut étre adaptée
pour réaliser des analyses en sous-groupes [23]. Bien que trés répandue pour évaluer leffet de
la recalibration, son utilisation présente plusieurs inconvénients. Des chercheurs ont notamment
remis en question le principe de base de I'approche, selon lequel les normes internes des individus
sont les mémes lors des évaluations post-test et then-test [117]. De plus, des phénomeénes autres
que la recalibration peuvent également entrainer des différences entre les moyennes pré-test et
then-test. Parmi les explications alternatives possibles, on peut par exemple nommer le biais
de désirabilité sociale ou le biais de mémoire (du fait de la nature rétrospective de 1’évaluation

then-test) (23, 102, 118].

Score

100 Post-test

Target change :

Changement du
Then-test construit étudié \ Changement
observé

Effet du
response shift
(recalibration) ~

Pré-test

0 ) i - i Temps
Evaluation ¢4 Evaluation t,

FI1GURE 3.11 — Représentation graphique de I’approche then-test
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PGI et SEIQoL : des questionnaires de qualité de vie individualisés

Les questionnaires PGI (Patient Generated Index) [119] et SEIQoL (Schedule for the evaluation
of Individual Quality of Life) [120] sont deux questionnaires de qualité de vie individualisés
ou il est demandé au répondant d’identifier cinq domaines importants pour sa qualité de vie,
d’évaluer son niveau de fonctionnement pour chacun de ces domaines et d’indiquer le niveau
d’importance relative qu’il accorde a chaque domaine cité en tant que déterminant de sa qualité
de vie3. Ces mesures de qualité de vie individualisées permettent d’investiguer le response shift
au niveau de I’échantillon et au niveau individuel en examinant les changements au cours du
temps dans les domaines sélectionnés (reconceptualisation) et dans I'importance accordée aux

domaines mentionnés (repriorisation) [23, 122, 126, 127].
L’approche par vignettes

Afin de détecter du response shift, Korage et al. [128] ont proposé en 2007 d’utiliser un nouvel
outil : les vignettes. Les vignettes sont de petits textes décrivant en quelques lignes différents
états de santé hypothétiques. Par exemple : "Monsieur A n’a aucun probléme pour se déplacer,
se laver ou s’habiller, a des fuites urinaires quotidiennes, n’a aucune douleur ou géne, n’est pas
anxieux ou déprimé" (vignette issue de Korage et al. [128], librement traduite). Korfage et al.
ont proposé cette approche pour rechercher du response shift (repriorisation) a la suite d'un
diagnostic de cancer de la prostate. Leur étude consistait a faire évaluer trois vignettes a 'aide
d’une échelle visuelle analogique (0 = état de santé "trés mauvais" et 10 = état de santé "tres
bon") a des hommes & trois temps de mesure différents : t; = avant le diagnostic du cancer,
to = un mois apres le diagnostic (avant U'initiation des traitements) et t3 = sept mois apres le

diagnostic (apres U'initiation des traitements). Leur hypotheése était que les hommes atteints d’un

3. Pour le PGI, deux versions de cette étape existent. Dans la premiére version, il est demandé aux patients
d’indiquer les domaines qu’ils voudraient le plus améliorer et ceux qui ne sont pas si importants que cela [119]
(on parle alors d’importance relative d’'une amélioration potentielle). Dans la seconde version, il est cette fois-ci
demandé aux répondants d’indiquer les domaines importants pour leur qualité de vie [121]. Les travaux pour
investiguer le response shift & ’aide du PGI se sont appuyés sur la premiére version (on peut par exemple citer les
travaux d’Ahmed et al. [122, 123] et d’Aburub et al. [124]). L’adaptation frangaise du questionnaire proposée par
Botella et al. s’appuie en revanche sur la seconde version [125].
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cancer de la prostate pourraient considérer les états de santé décrits par les vignettes comme
moins préjudiciables suite au diagnostic de leur cancer (en effet, apres le diagnostic, ces patients
savent qu’ils risquent de connaitre eux-mémes les dysfonctionnements décrits). Par la suite, les
vignettes ont été utilisées par Hinz et al. [129-131] et Preiss et al. [132] afin de rechercher du
response shift dans un cadre transversal. Dans leurs articles, ces auteurs définissent le response
shift comme des changements dans le systéme de référence ("frame of reference") des patients,
sans qu'un type de changement précis ne soit mentionné (reconceptualisation ? repriorisation ?
recalibration ? appraisal 7). Ces auteurs s’attendaient & ce que les patients malades évaluent un
méme état de santé plus favorablement que les individus contrdles non malades. Enfin, dans
un contexte longitudinal, des vignettes construites sur la base du questionnaire SF-12 [133] ont
également été utilisées par Topp et al. [134]. Ces auteurs ont néanmoins fait face & de nombreux
défis au cours de leur étude, ce qui les a amenés a s’interroger sur la pertinence de l’approche
par vignettes pour la recherche du response shift*. Il est & noter que Papproche par vignettes est
congue pour détecter du response shift au niveau de I’échantillon (comparaison des moyennes des

évaluations vignettes), mais elle peut étre adaptée pour réaliser des analyses en sous-groupes [23].
Les entretiens semi-dirigés

Il s’agit d’une approche individuelle qui consiste a interroger directement les personnes au cours
d’entretiens qualitatifs. Les questions de ces entretiens visent a amener les personnes interrogées
a verbaliser un potentiel response shift. Ces questions permettent de détecter :
— De la recalibration
Ezemple : Auriez-vous évalué le niveau de votre qualité de vie de la méme maniére avant votre
accident si on vous l'avait demandé d ce moment-ld plutét que maintenant (rétrospectivement) ?

Est-ce que la modalité de réponse [citer la modalité de réponse] a toujours eu la méme signification

pour vous ?

— De la repriorisation

4. Ces auteurs ont remis en question la fiabilité test-restest de leurs vignettes. En effet, les réponses des individus
aux vignettes fluctuaient de facon non directionnelle avec une faible concordance intra-individuelle. De plus,
I'interprétation des données qualitatives obtenues grace a des entretiens de type think aloud s’est révélée difficile.
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Ezemple : Y a-t-il des choses qui sont devenues plus/moins importantes pour vous maintenant ?

— De la reconceptualisation
Ezemple : est-ce que la signification de la qualité de vie a changé pour vous ? Y a-t-il des choses
qui sont importantes aujourd’hui pour votre qualité de vie et qui ne l’étaient pas du tout avant (ou
au contraire des choses qui n'ont plus du tout d’importance) ?
Les questions prises en exemples proviennent des travaux de Beeken et al. [135], elles ont été

librement traduites et adaptées.

Une méthode assez proche des entretiens semi-dirigés est I’approche think aloud (méthode de
la pensée & voix haute). Il s’agit d’entretiens visant a expliciter les processus cognitifs a I'ceuvre
lors de la passation d’un questionnaire. Au cours de ces entretiens, il est demandé aux participants
de répondre a un questionnaire tout en explicitant a ’oral la facon dont ils interpretent les items
qui le composent. Cette approche peut permettre de mettre en évidence des changements dans

I'interprétation des items ou du construit au cours du temps.
QoLAP : une mesure de l’appraisal

Le QoLAP (Quality of Life Appraisal Profile) a été développé par Rapkin et Schwartz dans
lobjectif d’évaluer ’appraisal (les processus cognitifs impliqués lors de la passation d’un ques-
tionnaire) [108]. Ce questionnaire est congu pour étre utilisé en parallele d’un outil de mesure
de la qualité de vie (les instructions supposent que le patient vient juste de compléter de tels
questionnaires). Il contient des items qui permettent d’interroger le répondant sur son cadre de
référence, cerner les stratégies implicites qu’il utilise pour échantillonner ses expériences, s’inté-
resser aux normes de comparaison considérées lors de I’évaluation de la qualité de vie, et enfin,
chercher a comprendre la pondération utilisée par le répondant. Bien que le questionnaire soit
individuel, les analyses proposées par Rapkin et Schwartz sont au niveau de I’échantillon (mo-
dele de régression multivarié ou la variable a expliquer est le changement de score de qualité de
vie et les variables explicatives sont les influences "standard" et les changements dans les scores
d’appraisal). Du response shift est détecté quand les changements dans les scores d’apparaisal

permettent d’expliquer une part de variance de ’évolution observée de la qualité de vie, qui n’est
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pas déja expliquée par les influences standard. La traduction de ces effets en termes de recalibra-
tion, repriorisation et reconceptualisation n’a pas encore été proposée par ces auteurs. D’autres
mesures de 'appraisal ont été proposées par Rapkin, Schwartz et leurs co-auteurs : le QoLAP
version 2 [136] et le Brief Appraisal Inventory [137]. Ces questionnaires ont été récemment cri-
tiqués par Verdam et Oort [138]. En effet, la représentation de 1’appraisal en tant que variable
leur semble difficile a envisager : que signifierait le fait d’avoir "plus" ou "moins" d’appraisal ?
Avoir des scores élevés ou faibles pour "le cadre de référence", " les normes de comparaison", "les
stratégies de sélection d’expériences" ou "la pondération"? Ainsi, d’aprés ces auteurs, la repré-
sentation quantitative des processus cognitifs a 'ccuvre lors de la passation des questionnaires
semble poser des problemes d’interprétation et ne permet donc pas d’étudier le role de I’appraisal

dans la survenue du response shift.
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Les méthodes statistiques
La procédure de Oort

En 2005, Oort [139] a proposé une méthode de détection statistique du response shift entre
deux temps de mesure, basée sur les modeles a équations structurelles (SEM), ot les variables ma-
nifestes sont les scores aux dimensions du questionnaire. En utilisant les SEM, Oort a opération-
nalisé les différentes formes de response shift (recalibration, repriorisation et reconceptualisation)
par des changements au cours du temps dans les valeurs des parametres du modele de mesure.

Ainsi, la détection du response shift est ramenée a la recherche de parameétres non-invariants :

— Un changement dans le pattern des factor loadings reliant les variables latentes ciblées par
le questionnaire aux scores des dimensions qu’elles sont censées influer suggere de la re-
conceptualisation. Ce type de changement survient par exemple lorsque le factor loading
reliant une variable latente au score d’une dimension est nul au premier temps de mesure,
mais non nul au second temps de mesure. Cela peut alors signifier que la dimension ne
reflétait initialement pas la variable latente, mais que cela a changé par la suite. De fagon
similaire, un factor loading peut étre non nul au départ et devenir nul au second temps.
Cela peut signifier que la dimension reflétait initialement la variable latente, mais qu’elle

ne la reflete plus par la suite.

— Les autres types de changement dans les factor loadings suggerent de la repriorisation. En
effet, si la valeur d’'un factor loading reliant une variable latente au score d’une dimension
change au cours du temps, cela peut signifier que la dimension change d’importance pour

la mesure du construit étudié.

— Des changements dans les intercepts suggerent de la recalibration uniforme. En effet,
d’apres Oort, si les répondants changent leur interprétation des modalités de réponse, et
si ce changement affecte toutes les modalités de réponse de la méme fagon (direction et
magnitude) cela devrait se manifester par un changement dans les moyennes des scores, et

donc un changement au niveau des intercepts. Si les changements ne vont pas dans la méme
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direction ou varie en magnitude, cela se pourrait se manifester sur les variances résiduelles
(mais aussi éventuellement sur les intercepts). Ainsi, des changements dans les variances

résiduelles suggerent de la recalibration non uniforme.

En pratique, la procédure de Oort se déroule en 4 étapes représentées dans la figure 3.12. Cha-

cune de ces étapes est associée a un modele spécifique. Ces étapes sont décrites ci-dessous :

Procédure de Oort
Recherche du response shift entre deux temps de mesure

Etape 1 : Modéle 1 Etape 2 : Modéle 2
Modéle de mesure longitudinal
invariant

Modéle de mesure longitudinal avec
du response shift

LRT : Test du rapport de
» vraisemblance <«

Test de la présence globale de
response shift

——— Significatif ——1L_ Non significatif ——
Etape 3 : Détection des dimensions présentant Etape 4 : Estimation du target change
du response shift (Modéle 4 final)
(Modeéle 3) Target change : comparaison des moyennes des

variables latentes aux deux temps de mesure & partir

A partir du modéle 2, identification itérative des
du modeéle ajusté sur le response shift mis en évidence

dimensions affectées par du response shift en reldchant
une 4 une les contraintes d’invariance longitudinales
« non tenables » sur les paramétres du modéle (factor
loadings, intercepts, variances résiduelles)

Ajout de contraintes d’invariance « tenables » sur les
autres parameétres du modéle (variance et corrélation
des variables latentes, corrélation résiduelles)

A

L’ajustement du modéle ne peut plus étre
amélioré

FIGURE 3.12 — Représentation schématique de la procédure de Oort
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Etape 1 : Etablir un modéle de mesure (modéle 1)

Il s’agit de spécifier un modele de mesure longitudinal pour le SEM, défini en fonction de la struc-
ture du questionnaire étudié. Dans ce modeéle, a chaque temps de mesure, les variables latentes
(représentant les construits multidimensionnels ciblés par le questionnaire) sont reliées par un lien
linéaire aux scores des dimensions qu’elles sont censées influer. Aucune contrainte d’invariance
longitudinale n’est imposée sur les factor loadings, les intercepts et les variances résiduelles : ces
parametres sont donc librement estimés a chaque temps. On parle alors de "modeéle non-invariant"
(ou "modele avec du response shift"). Pour que le modele soit identifiable, les moyennes et les
variances des variables latentes sont respectivement fixées a 0 et 1 aux deux temps de mesure.
En cas d’ajustement insatisfaisant du modele, il est possible de le re-spécifier, en ajoutant par
exemple des covariances entre les termes d’erreur. La re-spécification du modele doit avoir du
sens : elle doit pouvoir se justifier. S’il n’est pas possible d’identifier un modele présentant un
bon ajustement, cela peut signifier qu’il y a eu de la reconceptualisation, et que cette reconcep-
tualisation est si importante qu’il n’est pas possible d’identifier un modele adéquat. Dans ce cas,
la procédure s’arréte ici. Afin d’illustrer cette étape, Oort [139] a proposé un modeéle de mesure

longitudinal possible pour les dimensions du questionnaire SF-36 représenté en figure 3.13.
Etape 2 : Tester la présence globale de response shift

Afin de tester la présence globale de response shift, un second modele (modele 2) est estimé.
Dans ce modele, les factor loadings, les intercepts et les variances résiduelles sont contraints
a étre constants aux deux temps de mesure (invariance longitudinale). On parle de "modele
invariant" (ou "modele sans response shift"). L’ajustement des deux modéles est comparé a 1’aide
d’un test du rapport de vraisemblance (Likelihood-Ratio Test, LRT). Si le test est significatif,
I’ajustement du modele 1 est meilleur, suggérant la présence de response shift, la procédure se
poursuit avec I’étape 3 (identification des dimensions présentant du response shift). Au contraire,
un test non significatif suggere ’absence de response shift. La procédure continue dans ce cas

avec ’étape 4.
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Etape 3 : Détection des dimensions présentant du response shift

Lors de I’étape 3, le response shift est détecté en déterminant si ’ajustement du modele 2 (modele
sans response shift) peut étre significativement amélioré en libérant certaines contraintes d’inva-
riance longitudinales portant sur les factor loadings, les intercepts et les variances résiduelles. Il
s’agit en fait d’une étape itérative, dont le point de départ est le modele 2, et ou les contraintes
d’invariance "non tenables" sont libérées une par une. A chaque fois qu'une contrainte est libérée
et que le modele est ré-estimé, 'amélioration de I'ajustement du modele est testée. Si I’ajuste-
ment du modele est meilleur une fois la contrainte libérée, le modele est alors mis a jour. L’étape
se poursuit jusqu’a ce que l'ajustement du modeéle ne puisse plus étre amélioré, I’étape arrive
alors a sa fin, le modele final obtenu (modele 3) prend en compte toutes les formes de reponse
shift détectées (associées aux contraintes d’invariance libérées).

On peut remarquer qu’a chaque itération, la contrainte libérée peut porter sur n’importe quelle
dimension et étre associée a n’importe quelle forme de response shift : il n’y a pas de hiérarchie
dans la recherche?.

Au cours de cette étape, la recherche des contraintes non tenables peut par exemple étre guidée
par les indices de modification. Néanmoins, les libérations des contraintes effectuées doivent faire

sens : elles doivent pouvoir étre justifiées théoriquement.
Etape 4 : Modele final - Estimation du target change

A partir du modele 3 (si le LRT était significatif) ou & partir du modele 2 (si le LRT était non
significatif), les moyennes des variables latentes peuvent étre comparées entre les deux temps de
mesure. Si ’hypothese nulle d’égalité des moyennes entre les deux temps de mesure est rejetée,
alors I’évolution des moyennes des variables latentes peut étre considérée comme une mesure
du target change (évolution du construit ciblé par le questionnaire, ajusté sur le response shift
mis en évidence). D’autres changements peuvent étre étudiés au cours de cette étape comme

I’évolution : des variances des variables latentes, des corrélations entre variables latentes et des

5. Pour pouvoir détecter de la reconceptualisation, il peut étre nécessaire d’introduire des cross-loadings
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corrélations entre les résidus. Suite a la réalisation de tests statistiques, des contraintes d’inva-
riance longitudinales tenables sur ces parametres peuvent étre ajoutées une a une au modele 3,

menant au modele 4 (modele final).

Bilan et extensions : Pour résumer, cette méthode permet de déterminer si une ou plusieurs
dimensions d’un questionnaire sont affectées par du response shift, préciser la ou les formes de
response shift impliqué(e)s et quantifier leur ampleur. La détection du response shift est basée
sur l'estimation en cascade de modeles a équations structurelles. On parle de détection du res-
ponse shift au niveau des dimensions (domain-level) car Panalyse a lieu au niveau des scores
des dimensions. La procédure de Oort permet également d’estimer le changement au niveau des
variables latentes ciblées par le questionnaire en prenant en compte le response shift détecté
(ce changement est désigné par le terme target change). Les contributions respectives du target
change et du response shift dans le changement de score observé pour chacune des dimensions
peuvent également étre décrites. La détection du response shift a lieu au niveau de I’échantillon :
elle suppose que le response shift est un phénoméne homogene (c’est-a-dire qu'une majorité
d’individus de ’échantillon I’expérimentent de la méme fagon). Elle suppose également que le
response shift touche une minorité de variables manifestes (ici les scores des dimensions). Depuis,
des extensions de la procédure de Oort ont été réalisées, notamment pour :

— Considérer plus de deux temps de mesure pour mieux appréhender la temporalité du response
shift [113, 140, 141].

— Etudier les variations interindividuelles du response shift en : (i) incluant des covariables re-
présentant des caractéristiques de patients dans le SEM [142] ou (ii) en stratifiant I’analyse [143].

— Etudier le reponse shift au niveau des items [144, 145].

Une adaptation de la procédure a également été proposée par Nolte et al. [117] afin d’introduire

une hiérarchie dans la recherche du response shift.
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PF : activité physique, RP : limitations dues & I'état physique, BP : douleurs physiques, GH : santé pergue, VT : vitalité,
SF : vie et relations avec les autres, MH : santé psychique, RE : limitations dues & I'état psychique

FIGURE 3.13 — Représentation graphique du modele de mesure longitudinal pour le
questionnaire de qualité de vie liée a la santé SF-36

Notes : Les carrés représentent les variables observées (les scores aux dimensions du SF-306, notés y), les
cercles Eppys et Epsycn représentent les variables latentes sous-jacentes (santé physique et psychique)
et les cercles epp, ..., eprmg représentent les résidus.
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L’algorithme ROSALI

Depuis quelques années, l'intérét de la détection du response shift au niveau des items s’est
accru [144-149]. En effet, les méthodes de détection au niveau des dimensions ne permettent pas
de déterminer les items a ’origine de I'effet observé. De plus, ces analyses peuvent ne pas refléter
correctement ce qu’il se passe au niveau des items, en particulier si le response shift a des effets
opposés sur différents items. Ainsi, une détection du response shift au niveau des items pourrait

apporter des informations complémentaires.

Pour répondre a ce besoin, 'algorithme ROSALI-IRT (RespOnse Shift ALgorithm at the
Item level based on IRT) a été proposé par Guilleux et al. [147] afin de mener la détection du
response shift au niveau des items entre deux temps de mesure en se basant sur la théorie de
réponse a 'item (théories de la mesure de Rasch et de Lord). Cet algorithme reprend la structure
de la procédure de Oort [139] et permet de rechercher, au sein des items d’une dimension, de la
recalibration puis de la repriorisation a I’aide d’'un GPCM longitudinal estimé sous contraintes :
— Un changement dans les parameétres de seuil des items indique de la recalibration (uniforme
ou non);

— Un changement dans le parametre de discrimination des items indique de la repriorisation.

La version proposée dans l'article de Guilleux et al. [147] a récemment fait I'objet de cri-
tiques©, elle ne sera donc pas présentée dans ce manuscrit. A la place, une autre version de
I'algorithme ROSALI, basée cette fois-ci sur la théorie de la mesure de Rasch (ROSALI-RMT),
est présentée. Cette version a été proposée par Blanchin et al. [149] et est toujours inspirée de la
procédure de Oort [139]. Elle permet de rechercher de la recalibration au sein d’une dimension
a ’aide d’'un PCM longitudinal estimé sous contraintes. Au cours de cet algorithme, ’identifica-
tion d’'un changement dans les parametres de seuil de certains items indique de la recalibration

(uniforme ou non).

6. Ces critiques portaient notamment sur : (i) I’étape préliminaire d’estimation des parameétres des items
(estimations auxquelles Palgorithme se rapportait par la suite en négligeant I'incertitude qui leur était associée)
(ii) I'absence de critére d’arrét pour I’étape itérative.
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En pratique, la procédure se déroule en 4 étapes représentées dans la figure 3.14. Chacune de ces

étapes est associée & un PCM longitudinal spécifique. Ces étapes sont décrites ci-dessous :

Algorithme ROSALI

Recherche de la recalibration entre deux temps de mesure

Etape 1 : Modéle 1 non-invariant

PCM ou les paramétres de seuil des items sont
tous librement estimés entre les deux temps
c.-a-d. recalibration sur tous les items

Etape 2 : Modéle 2 invariant

c.-a-d. absence de recalibration

PCM ou les paramétres de seuil des items sont
contraints a étre égaux entre les deux temps

LRT : Test du rapport de
L » vraisemblance «—
Test de la présence globale de
response shift (recalibration)
——— Significatif ——1L_ Non significatif —

Etape 3 : I|dentification des items affectés par de
la recalibration

(Modeéle 3)

A partir du modéle 2, identification itérative des items
affectés par de la recalibration (et détermination de la
forme de recalibration impliquée) en reldchant les
contraintes d’invariance longitudinales sur les
paramétres de seuil des items, un item & la fois

Etape 4 : Estimation de I'évolution du
construit étudié (Modéle 4 final)

Modéle final permettant d’estimer de
I'évolution du construit ciblé en prenant en
compte la recalibration éventuellement mise en
évidence

Un test est réalisé pour déterminer si cette
évolution est significativement différente de O

A

Pas ou plus d’items identifiés

ou

Recalibration détectée sur tous les items sauf un

FIGURE 3.14 — Représentation schématique de I'algorithme ROSALI-RMT
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Etape 1 : PCM longitudinal avec de la recalibration (modéle 1)

Dans cette premiere étape, un premier PCM longitudinal (modeéle 1) supposant de la recalibra-
tion sur tous les items est estimé. Dans ce modele, aucune contrainte d’invariance n’est imposée
sur les parameétres de seuil des items : ils sont donc librement estimés entre les deux temps de
mesure. Pour que le modele soit identifiable, la moyenne de la variable latente est fixée a zéro

aux deux temps.

Etape 2 : PCM longitudinal sans recalibration (modéle 2) et test de la présence

globale de la recalibration

Afin de tester la présence globale de recalibration, un second PCM longitudinal (modéle 2) est
estimé. Dans ce modele, les parametres de seuil des items sont contraints a étre constants aux
deux temps de mesure (invariance longitudinale). Ce modéle est comparé au modele 1 en utilisant
un test du rapport de vraisemblance (LRT). En cas de test significatif, 'algorithme passe & 1’étape
suivante (étape 3) pour identifier les items sur lesquels la recalibration se manifeste. Dans le cas
contraire (test non significatif), on suppose qu’il n’y a pas de recalibration, le modele 2 est
retenu et tous les parameétres d’items sont supposés étre invariants (égaux entre les deux temps

de mesure) : I'algorithme passe alors a I’étape 4 ou le modele final correspond au modele 2.
Etape 3 : Détection des items avec de la recalibration

L’étape 3 est une étape itérative qui a pour objectif d’identifier les items affectés par de la reca-
libration, ainsi que la forme de recalibration sous-jacente. Un nouveau modele, appelé modele 3,
est introduit de sorte que le modele 3 corresponde au modele 2 (modele sans recalibration) au
début de I’étape.

— A partir du modele 3, I'algorithme estime pour chaque item un nouveau modéle oti la contrainte
d’invariance longitudinale associée a I'item étudié est reladchée (estimation libre des parameétres
de seuil associés a cet item entre les deux temps de mesure) et ou les contraintes d’invariance

pour les autres items restent inchangées. A partir de ces nouveaux modeles, un test statistique

96



3.3. LE RESPONSE SHIFT

est réalisé pour déterminer si les parametres de seuil de I'item étudié different significativement

entre les deux temps de mesure.

— L’algorithme sélectionne ensuite le modele associé au test le plus significatif apres une correction
pour la multiplicité des tests (correction de Bonferroni). Si aucun test n’est significatif, alors
I’algorithme passe directement a 1’étape 4. Sinon, on suppose alors que l'item associé au modele
sélectionné ('item pour lequel la contrainte d’invariance longitudinale a été relachée) est affecté
par de la recalibration. La forme de la recalibration est déterminée a l’aide d’un nouveau test
statistique : la recalibration est dite "uniforme" si les parametres de seuil évoluent tous de la

méme fagon (méme direction et magnitude). Elle est dite "non uniforme" dans le cas contraire.

— Le modele 3 est ensuite mis & jour pour prendre en compte la forme de recalibration mise en
évidence.

L’item sélectionné ne sera plus testé. L’étape 3 est répétée sur tous les items restants. Elle s’arréte
lorsqu’il n’y a plus d’item associé a un test significatif ou juste avant de libérer le dernier item

invariant.
Etape 4 : Estimation de 1’évolution du construit étudié

Cette derniere étape permet d’estimer I'effet temps sur le niveau de la variable latente, ajusté sur
la recalibration précédemment mise en évidence grace a un modele final (modele 4). Le modele
4 correspond a la derniere version du modele 3 si le test du rapport de vraisemblance était

significatif. Sinon, il correspond au modele 2.

Bilan et extensions : Pour résumer, cet algorithme permet de détecter de la recalibration
au sein des items d’une dimension issue d’un questionnaire recueilli & deux temps de mesure.
La recalibration détectée peut étre uniforme ou non uniforme. L’algorithme ROSALI est basé
sur I'estimation en cascade de PCM longitudinaux. On parle de détection de la recalibration au
niveau des items (item-level) car Panalyse permet d’identifier les items sur lesquels la recalibra-

tion se manifeste. Cet algorithme permet également d’estimer ’évolution du construit étudié en
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prenant en compte la recalibration détectée. Tout comme la procédure de Oort, cette méthode

suppose que la recalibration est un phénomene homogene qui ne touche qu’une minorité d’items.

Une extension de I'algorithme ROSALI a été proposé par Hammas et al. [150] pour pouvoir

étudier les variations interindividuelles de la recalibration en incluant une covariable binaire dans

lanalyse (représentant une caractéristique des patients). Cette extension comporte deux parties :

— Partie 1 : Cette premiere partie vise a étudier 'invariance de la mesure entre groupes au

premier temps de mesure. L’objectif est de déterminer s’il existe initialement des diffé-
rences dans les parametres d’items entre les deux groupes. Cette détection est basée sur
I’estimation en cascade de PCM transversaux. Elle se déroule en 4 étapes décrites en figure

3.15.

— Partie 2 : La seconde partie permet de détecter de la recalibration entre les deux temps de
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mesure (en prenant en compte les différences initiales dans les parameétres d’items qui ont
été mises en évidence & 1’étape 1). La détection de la recalibration s’effectue ensuite en
4 étapes a laide de lestimation de PCM longitudinaux en cascades (de fagon similaire
a lalgorithme ROSALI sans covariable). Une différence peut néanmoins étre soulignée a
I’étape 3 : lorsqu’un item semble étre affecté par de la recalibration, ’algorithme cherche
d’abord a déterminer si la recalibration est la méme dans les deux groupes (recalibration
"commune") ou non (recalibration "différentielle"). Si de la recalibration commune est mise
en évidence, 'algorithme cherche ensuite a déterminer sa forme. Si de la recalibration
différentielle est mise en évidence, 'algorithme détermine séparément pour chacun des
deux groupes si de la recalibration survient et, dans 'affirmative, quelle est sa forme. Cette

seconde partie est représentée schématiquement dans la figure 3.16.
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Etape A : Modéle A non-invariant

Tous les paramétres de seuil des
items sont librement estimés entre les
groupes au temps 1

Etape B : Modéle B invariant

Tous les paramétres de seuil des

v

Partie 1 de ROSALI avec une covariable binaire
Recherche de différences dans les parameétres de seuil des items entre les groupes au premier temps de mesure (PCM transversaux)

-

Significatif

LRT :

vraisemblance

Test du rapport de

Etape C : Identification des items pour lesquels
il y a des différences dans les paramétres de
seuil (Modéle C)

A partir du modéle 2, identification itérative
des items pour lesquels il y a des différences
entre groupes dans les paramétres de seuil en
reldchant, item par item, les contraintes
d’invariance

items sont contraints & étre égaux
entre les groupes au temps 1

Non significatif

.

v

Partie 2

Détection de la recalibration

F1GURE 3.15 — Partie 1 de I'algorithme ROSALI avec une covariable
Source : Adapté et librement traduit de Blanchin et al., Methods, 2022

Partie 2 de ROSALI avec une covariable binaire
Recherche de la recalibration entre deux temps de mesure (PCM longitudinaux)

Partiel : Détection de
différences initiales dans les
parameétres de seuil des items

.

Etape 1 : Modéle 1 non-invariant

Tous les paramétres de seuil des items sont

librement estimés entre les deux temps
c.-a-d. recalibration sur tous les items

Significatif

Vraisemblance

de response shift

Etape 2 : Modéle 2 invariant

Tous les paramétres de seuil des items
sont contraints & étre égaux entre les
deux temps
c.-d-d. absence de recalibration

(recalibration)

LRT : Test du rapport de

Test de la présence globale

]

Non significatif

L,

Etape 3 : Identification des items affectés par la
recalibration (Modéle C)

A partir du modéle 2, identification itérative des
items affectés par de la recalibration en reldchant,
item par item, les contraintes d’invariance
longitudinales sur les paramétres de seuil :

- Recalibration commune ou différentielle 2
- Forme 2

v

Etape 4 : Estimation de I'évolution du construit
étudié (ajustée, le cas échéant, sur les
différences de paramétres de seuil entre
groupes identifiées au temps 1 et sur la
recalibration)

+ Evaluation des effets de la covariable

FIGURE 3.16 — Partie 2 de 'algorithme ROSALI avec une covariable binaire
Source : Adapté et librement traduit de Blanchin et al., Methods, 2022
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Quelques remarques peuvent étre faites a propos de cet algorithme. Premiérement, les modeéles
de la famille de Rasch ont été plébiscités par Blanchin et al. [149] parce qu’ils bénéficient de la
propriété d’objectivité spécifique, ce qui signifie qu’une estimation consistante du niveau de la
variable latente pourrait étre obtenue méme si certains items sont manquants (que le processus
a lorigine des données manquantes soit ignorable ou non). De plus, dans un cadre transversal, la
partie 1 de cette extension peut étre vue comme une recherche de fonctionnement différentiel des
items (DIF) entre les deux groupes d’individus définis par la covariable binaire introduite dans
I’analyse. En effet, au cours de cette premiere partie, I’algorithme recherche des différences entre
groupes dans les parametres de seuil des items (différences pouvant étre constantes ou non : DIF
homogene ou non). Néanmoins, dans le cadre longitudinal de ROSALI, Hammas et al. ont décidé
de dédier la terminologie de "DIF" & des différences entre groupes dans les parameétres de seuil

des items qui se maintiendraient dans le temps [150].

L’étude de la trajectoire des résidus d’un modéle linéaire mixte

Cette méthode a été proposée par Mayo et al. [151] en 2008 afin de détecter le response shift
(au sens large) & un niveau individuel. Cette méthode nécessite d’avoir au moins trois temps de

mesure du construit étudié et peut se décomposer en trois étapes (décrites ci-dessous) :

Etape 1 : Construire un modéle pour prédire la mesure longitudinale du construit

étudié

La premiére étape consiste a spécifier un modele longitudinal a I'aide d’un modéle linéaire mixte
a intercept aléatoire. Dans ce modele, la variable a prédire Y est la mesure du construit étudié

(par exemple un score de qualité de vie globale) et ou les variables prédictives X, ..., X, sont :

— Des variables recueillies a l'inclusion, comme le sexe, I’dge ou la sévérité de I’événement

considéré comme catalyseur ;

— Des covariables dépendantes du temps (potentiellement issues de questionnaires autorappor-
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tés).

Au départ, toutes ces variables sont introduites seules et en possible interaction avec le temps
écoulé depuis 1’événement catalyseur 7. Seules les variables prédictives et les interactions associées
a un effet significatif sont conservées dans le modele. Mayo et al. indiquent par ailleurs qu’il
ne faut pas inclure la variable "temps écoulé depuis le catalyseur' directement dans le modele
puisque cela pourrait compromettre la détection du response shift. En effet, les changements non
expliqués du construit étudié qui sont dus au temps font partie de la définition du response shift.
De plus, les variables prédictives doivent couvrir tous les domaines implicites du construit étudié

et ne doivent pas étre affectées par du response shift.
Etape 2 : Extraire du modele prédictif les résidus centrés

Cette seconde étape vise a obtenir les résidus centrés pour chaque individu et chaque temps de
(t)

mesure. Pour chaque individu i, et a chaque temps de mesure ¢, le résidu r;’ est obtenu en

(®)

calculant la différence entre la mesure observée du construit étudié y; "’ et la mesure prédite par

le modele g}ft) :

SONMORPIO

Y Y

Les résidus obtenus a chaque temps de mesure pour un méme individu ¢ sont ensuite centrés en
soustrayant la moyenne des résidus de I'individu étudié 7; (calculée sur ’ensemble des temps de
mesure) :

ROMON

Ce centrage sur la moyenne permet de se concentrer sur ’évolution des résidus dans le temps, et
ce, peu importe le "niveau" de ces résidus (voir figure 3.17 pour une illustration avec des individus

fictifs ayant des niveaux de résidus différents, mais des trajectoires de résidus centrés similaires).

7. Une interaction avec le temps significative indique que la relation entre la variable prédictive et la mesure
du construit étudié change au cours du temps (phénomene qualifié par les auteurs de repriorisation).
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FIGURE 3.17 — Evolution des résidus (centrés) pour 4 individus fictifs

Note : Les individus 1 et 2 ont des mesures observées systématiquement supérieures aux valeurs prédites par le

modéle (phénoméne plus marqué pour lindividu 2). Comme les écarts entre les mesures observées et prédites restent

consistants dans le temps, ces deux individus ont tous deux des résidus centrés qui fluctuent autour de 0.

Les individus 3 et 4 ont des mesures observées systématiquement supérieures auz valeurs prédites par le modéle,

mais l’écart entre valeurs prédites et observées augmente avec le temps (phénoméne plus marqué pour lindividu

4). Ces deuz individus ont tous deux des résidus centrés qui augmentent.
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Etape 3 : Etude des différentes trajectoires des résidus centrés

La derniere étape de la méthode consiste a identifier les différentes trajectoires de résidus centrés
dans I’échantillon. Cette identification des différentes trajectoires est réalisée grace I’estimation
de modeles mixtes a classes latentes (Growth Mizture Model, GMM) ou les résidus centrés sont
modélisés en fonction du temps écoulé depuis I’événement catalyseur. Ces modeles supposent que
la population étudiée est constituée d’un mélange de groupes (classes latentes) ayant leur propre
trajectoire de résidus centrés. En pratique, plusieurs modéles sont estimés ou différents nombres
de classes et différents types de trajectoires (linéaire, quadratique, cubique) sont considérés®. Le
meilleur modele est ensuite sélectionné sur la base des critéres d’information Bayésien [81] et

d’Akaike [152].

Hypothése de la méthode :
Le response shift pourrait se manifester par des fluctuations importantes dans les résidus centrés

des individus.

L’étude de la trajectoire des résidus pourrait permettre d’étudier la variabilité interindivi-
duelle du response shift. Elle pourrait également apporter des informations sur la temporalité du
response shift, en permettant de prendre en compte plusieurs temps de mesure. Cette méthode a
par ailleurs été couplée a la procédure de Oort [139] par Salmon et al. afin d’identifier les formes
de response shift impliquées dans les différentes classes latentes identifiées chez des patientes

atteintes d’un cancer du sein [153].

8. Pour pouvoir modéliser une trajectoire linéaire, il faut au minimum trois temps de mesure. Il en faut au
moins quatre pour modéliser une courbe.
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Autres méthodes

Cette section sur les méthodes de détection statistiques du response shift n’est pas exhaustive,
on peut également citer d’autres méthodes comme : I'analyse de I'importance relative [154] et
la détection du response shift a aide de CART (Classification and regression tree) [155] ou de
foréts aléatoires [156]. Une méthode basée sur I’évolution du nombre d’erreurs de Guttman a
également été proposée par Blanchin et al. [148]. Cette méthode a fait I’objet de développements
au cours de cette these. Elle est donc décrite dans le chapitre présentant ces travaux (chapitre

1),
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4.1 DMotivations et objectifs

Comme rapporté par Sébille et al., la plupart des méthodes statistiques pour la détection du
response shift supposent que tous les individus, ou sous-groupes d’individus connus & ’avance,
expérimentent le response shift de la méme fagon [23]. Cela signifie que ces méthodes supposent
que le response shift affecte 'ensemble des répondants (ou sous-groupes de répondants) sur les
mémes domaines (ou items), et que la temporalité, la magnitude et la direction du response
shift est la méme pour tous. Ces méthodes omettent donc le caractere variable et individuel
de ce phénomene, alors que la survenue du response shift est probablement influencée par les
caractéristiques culturelles et cliniques des répondants [23]. La prise en compte de cette variabilité
est capitale pour une meilleure compréhension du response shift et de ses déterminants [157].
Ainsi, la détection du response shift a un niveau plus individuel représente aujourd’hui un champ

d’intérét pour la recherche dans ce domaine [23, 157].

En 2016, Blanchin et al. [148] - mes encadrants de theése - ont suggéré que la survenue de
response shift pourrait interférer avec la cohérence des réponses des individus. Plus précisément,
ils ont émis I’hypotheése que les individus expérimentant du response shift entre deux temps de
mesure pourraient avoir des réponses moins cohérentes au second temps t9, comparées a leurs
réponses au premier temps t1. Afin de mesurer le degré de cohérence des réponses des individus,
ils ont eu recours aux erreurs de Guttman. Pour chaque temps de mesure et chaque individu, les
erreurs de Guttman ont été dénombrées en comptant le nombre de fois ot 'individu atteignait
une modalité de réponse, alors qu’il n’avait pas réussi a atteindre une modalité de réponse plus
facile. Les difficultés des modalités de réponse, nécessaires a ce comptage, ont été définies en

utilisant les données recueillies sur 'ensemble de I’échantillon au premier temps de mesure.

A partir d’une application sur données réelles, ces auteurs avaient identifié deux groupes
d’individus : un premier groupe présentant un nombre d’erreurs de Guttman approximativement
constant au cours du temps, et un second groupe présentant une augmentation du nombre

d’erreurs de Guttman. Ces deux groupes avaient alors été respectivement qualifiés d’"individus
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ans

peu susceptibles d’expérimenter du response shift' et d’"individus susceptibles d’expérimenter

du response shift".

Cette méthode non paramétrique, basée sur les erreurs de Guttman, leur avait semblée pro-
metteuse pour une détection individuelle du response shift, au niveau des items. En effet, elle
avait donné des résultats concordants avec une autre méthode de détection (paramétrique cette
fois-ci) : l'algorithme ROSALI. Plus précisément, 'algorithme ROSALI avait détecté du res-
ponse shift dans le second groupe (individus identifiés comme étant susceptibles d’expérimenter
du response shift) et n’en avait pas identifié dans le premier [148]. Cette observation laissait donc
entendre une certaine concordance entre les résultats de ces deux méthodes. Il s’agissait néan-
moins d’une application sur données réelles, ou la "vérité" n’est pas connue. Plusieurs questions

peuvent donc se poser :

1. Le response shift induit-il effectivement une augmentation du nombre d’erreurs de Guttman

chez les individus qui 'expérimentent ?

2. En se basant sur ’évolution du nombre d’erreurs de Guttman, peut-on distinguer les patients

expérimentant du reponse shift des autres patients n’en expérimentant pas?

3. Mis a part le response shift, d’autres phénomenes peuvent-ils étre a I'origine d’une augmen-

tation du nombre d’erreurs de Guttman ?

Les travaux présentés dans ce chapitre ont pour objectifs de déterminer : (i) si la recalibration
(une des formes de response shift) se manifeste effectivement par une augmentation du nombre
d’erreurs de Guttman au cours du temps, et (ii) si cette différence est discriminante ou non (i.e.,

permet-elle de distinguer les individus expérimentant du response shift des autres ?).

Ces travaux sont restreints a la détection de la recalibration pour deux raisons. Premiérement,
nous souhaitions nous concentrer sur I’étude d’échelles unidimensionnelles, la reconceptualisation
ne pouvait donc pas étre considérée. De plus, des questionnements sur la signification, 'inter-
prétation et la pertinence d’une repriorisation ayant lieu au niveau des items ont été récemment

soulevés [146, 149].
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4.2 Détection de la recalibration a ’aide des erreurs de Guttman

Afin de formaliser la méthode de détection proposée par Blanchin et al. [148], nous allons
considérer un exemple fictif, ot un échantillon d’individus répond & un questionnaire visant a
mesurer la vitalité a deux temps de mesure t; et t5. Le questionnaire est composé de 3 items
polytomiques avec 4 modalités de réponse (0, 1, 2 et 3) donnés ci-dessous (ces items sont tirés

de la dimension "vitalité" du SF-36 [158], librement adaptés pour I'exemple) :

Items

1. Vous sentez-vous dynamique? O Pas du tout (0) O Unpeu (1) O Assez (2) O Beaucoup (3)
2. Avez-vous de 1'énergie ? O Pas du tout (0) O Unpeu (1) O Assez (2) O Beaucoup (3)
3. Etes-vous fatigué(e) ? O Beaucoup (0) O Assez (1) O Unpeu (2) O Pasdu tout (3)

Pour des raisons de simplicité, nous allons considérer que le niveau de la variable latente

"vitalité" des individus étudiés ne change pas entre les deux temps de mesure.

Etape n°l : Ordonner les modalités de réponse a ’aide des données recueillies au

temps t;

La premiere étape de la méthode consiste a ordonner les modalités de réponse supérieures a 0
de la plus facile a la plus difficile, en utilisant les données recueillies au sein de I’échantillon au

temps t1. La répartition des réponses est donnée dans la figure 4.1 :

0% 20% 40% 60% 80% 100%
ltem n°1
. . 25% 30% 30% 15%
Se sentir dynamique
[} 1 [}
[} 1 I
1 ] 1
ltem n°2 ] ! |
. e 35% ! 30% ! 30% ! 5%
Avoir de I'énergie ! ! :
| I 1 1 1 1
| | 1 1 1 1
3
1 | 1 1 1 1
ltem n°3 1 1 1 1 | ]
s . 30% 1 1 30% 1 1 30% 1 10%
Etre fatigué ) 1 1 1 i ]
oy oyl oy
oy oyt oy
vYyyY vYyY vY ¥
N o oY N oD o N o™ o) i
@Q\ @(:b & & & @3 @°\ & @3
Ordre observé & t; & & \\"\0 F F
DN AN Vv Vv ] S
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FIGURE 4.1 — Distribution des réponses de ’échantillon au temps ¢; (exemple fictif)
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Une modalité de réponse est considérée comme facile si de nombreux individus 'ont atteinte.
Elle est considérée difficile dans le cas contraire. En se basant sur la figure 4.1 (représentant la
distribution des réponses de I’échantillon au temps ¢; pour I'exemple fictif) on remarque que
la modalité la plus facile est la modalité "1" pour item n°l. En effet, 75% des individus ’ont
atteinte (c.-a-d., ont répondu 1 ou plus pour l'item n°l). La deuxiéme modalité la plus facile
est la modalité de réponse "1" de I'item n°3 (70% des individus ont répondu au moins "1" & cet
item). La modalité suivante est la modalité "1" pour Iitem n°2 (avec 65% de 1’échantillon ayant
choisi cette modalité ou une modalité supérieure). On continue ainsi de suite jusqu’a la modalité
de réponse la plus "difficile" : la modalité "3" pour I'item n°2 (avec seulement 5% de ’échantillon
qui réussit a atteindre cette modalité). Ces modalités de réponse ainsi ordonnées forment 'ordre
de difficulté observé au premier temps de mesure. L’ordre complet est représenté dans le bas de

la figure 4.1. L’exemple fictif considéré est ici volontairement simpliste.

Etape n°2 : Dénombrer les erreurs de Guttman aux deux temps de mesure #; et

to en considérant ’ordre observé a t;

Cette deuxieme étape consiste a compter le nombre d’erreurs de Guttman dans les réponses de
chaque individu, aux deux temps de mesure t; et to, en se rapportant a I'ordre défini a ’étape
précédente. Une erreur de Guttman survient dés qu’un patient atteint une modalité de réponse
pour un certain item, alors qu’il n’arrive pas a atteindre une modalité de réponse plus facile

provenant d’un autre item [159].

Pour illustrer cette définition, considérons un patient répondant au premier temps t; :

item n°l : "0 = Pas du tout", item n°2 : "0 = Pas du tout" et item n°3 : "l = Assez".

Ce patient a alors une erreur de Guttman a ¢1. En effet, il a réussi a atteindre la modalité "1"
pour l'item n°3, alors qu’il n’a pas réussi a atteindre la modalité "1" de I'item n°1 (cette derniere

était pourtant plus facile). Cette erreur de Guttman est mise en évidence dans la figure 4.2.
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0 1 2 8
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FIGURE 4.2 — Illustration de 'occurrence d’une erreur de Guttman (exemple fictif)

Notes : La coche verte dans le bas de la figure indique la modalité atteinte, tandis que les croix
rouges indiquent les modalités non atteintes.

)

Dans la suite du manuscrit, on notera £G
’ ordre t1

le nombre d’erreurs de Guttman au temps ¢ (¢ =
t1, t2), définies en utilisant 1’ordre observé a t;. Ces erreurs de Guttman permettent de mesurer
les incohérences dans les réponses des patients, par rapport aux réponses observées sur ’ensemble
de I’échantillon. On parle d”"erreurs" au sens de "déviations" par rapport au modeéle déterministe
de Guttman (qui spécifie que si une modalité de réponse est atteinte, alors toutes les modalités

plus faciles doivent également 1’étre). Il n’y a bien évidemment pas d’'erreurs" a proprement

parler dans les réponses des patients.
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Etape n°3 : Déterminer pour chaque individu ’évolution du nombre d’erreurs de

Guttman entre les deux temps (en utilisant I’ordre observé a t¢;)

Pour cette derniere étape, on calcule pour chaque individu I’évolution du nombre erreurs de
Guttman définie par :

I= EG(tz) _EG(tl)

ordre t1 ordre ti1

Hypothéses de la méthode : Les individus n’expérimentant pas de recalibration devraient
avoir un nombre d’erreurs de Guttman stable au cours du temps. En effet, leur perception
du questionnaire n’ayant pas changé, les réponses qu’ils donnent au temps to devraient toujours
concorder avec ’ordre défini au départ. Ils devraient donc vérifier I ~ 0. Au contraire, les individus
expérimentant de la recalibration pourraient voir leur nombre d’erreurs de Gutmann augmenter
entre les deux temps : & cause de leurs changements de perception, les réponses qu’ils donnent au

temps to pourraient ne plus concorder avec I'ordre défini au départ. Ils vérifieraient donc I > 0.

Pour illustrer cette derniére hypothése, considérons le patient introduit précédemment. Si ce
patient a un niveau de variable latente stable entre les deux temps de mesure, mais qu’il s’est
adapté a sa condition suite a de forts épisodes de fatigue survenus entre t; et t9, il pourrait
ainsi répondre a to : item n°1l = "0", item n°2 = "0" et item n°3 = "2". Sa réponse a l'item n°3
"Etes-vous fatigué(e) ?" n’est plus la méme qu’au temps t; : il n’évalue plus de la méme fagon
sa fatigue, sa métrique interne ayant changé. On comptabiliserait alors pour ce patient quatre

erreurs de Guttman. Ainsi, pour cet individu, on observerait I =3 > 0.

L’indicateur I présenté ci-dessus correspond a la transposition directe de la méthode propo-
sée par Blanchin et al. [148]. Néanmoins, le nombre d’erreurs de Guttman présente une limite
importante : il est directement impacté par le score de l'individu au questionnaire. En effet, un
individu ayant un score extréme (proche de 0 ou proche du score maximal) aura un nombre maxi-
mal d’erreurs de Guttman potentiellement atteignable trés restreint. Au contraire, un individu

ayant un score intermédiaire aura un nombre maximal d’erreurs de Guttman potentiellement
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atteignable plus important. Par exemple, en reprenant I'ordre observé a t; dans I'’exemple fictif,
les plages des valeurs possibles pour le nombre d’erreurs de Guttman sont données dans la figure
4.3 en fonction des scores des individus. Les profils de réponse correspondant aux extremums de
ces plages sont explicités dans le tableau 4.1 pour chaque score. Il faut noter que ces résultats
ne seraient pas les mémes avec un autre ordre de difficulté. De plus, I’étendue des valeurs pos-
sibles pour le nombre d’erreurs de Guttman dépend également de la structure du questionnaire
(nombre d’items et de modalités de réponse). En effet, plus il y a d’items et/ou de modalités de

réponse, plus cette étendue s’agrandit.

Nombre d’erreurs de Guttman atteignable

0O 2 4 6 8 10 12
I N A N IR B

Score=0 -y e

Score=1 —|e—e

Score=2 (&

Score=3 | * *
Score=4 e *
Score=5 | * *
Score=6 | * .
Score=7 | &———=

Score=8 —|+—*

Score=9 Je

FIGURE 4.3 — Plages des valeurs possibles pour le nombre d’erreurs de Guttman en fonction de
chaque score (exemple fictif)
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TABLEAU 4.1 — Profils de réponse minimisant et maximisant le nombre d’erreurs de Guttman
(exemple fictif)

item1 item3 item2 item1l item3 item 2 item 1 item 3 item 2

>1 >1 >1 >2 >2 >2 >3 >3 >3 Nb EG
(a) Profils de réponse n’engendrant pas d’erreurs de Guttman
Score = 0 X X X X X X X X X 0
Score = 1 X X X X X X X X 0
Score = 2 X X X X X X X 0
Score = 3 X X X X X X 0
Score = 4 X X X X X 0
Score = 5 X X X X 0
Score = 6 X X X 0
Score = 7 X X 0
Score = 8 X 0
Score = 9 0
(b) Profils de réponse engendrant le maximum d’erreurs de Guttman
Score = 0 X X X X X X X X X 0
Score = 1 X X X X X X X X 2
Score = 2 X X X X X X X 6
Score = 3 X X X X X X 12
Score = 4 X X X X X 10
Score = 5 X X X X 10
Score = 6 X X X 12
Score = 7 X X 6
Score = 8 X 2
Score = 9 0
Notes :

- Nb EG : Nombre d’erreurs de Guttman ;

— Une croiz X dans la colonne item j > k indique que l'individu a choisi une modalité de réponse inférieure a k
pour Uitem j (il n’a pas réussi d atteindre la modalité k) ;

— Une coche v/ dans la colonne item j > k indique que lindividu a choisi la modalité de réponse k ou une moalité
supérieure pour Uitem j (il a réussi & atteindre la modalité k) ;

— Pour déterminer le nombre d’erreurs de Guttman associé d chaque profil de réponse, il suffit de compter le
nombre de fois ot chaque symbole v/ est précédé par un symbole X, puis faire la somme des valeurs obtenues.

Par exemple, dans le profil de réponse maximisant le nombre d’erreurs de Guttman pour un score égal a 2 : le
premier succés v est précédé par deux échecs X X et le second succés /' est précédé par 4 échecs X X X X. Ainsi, il

y a2+ 4 = 6 erreurs de Gutttman dans ce profil de réponse.
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Pour pallier ces deux limites, il est possible de normer le nombre d’erreurs de Guttman :
pour chaque individu et & chaque temps, le nombre d’erreurs de Guttman normé correspond au
nombre d’erreurs de Guttman observé divisé par le nombre maximal d’erreurs de Guttman qu’il

était possible d’observer étant donné le score de U'individu?® :

()
EGnorm(t)d _ EGordre t1
rdre t naz (EGS)dTe 4 | Score(t))

Un second indicateur I,orm, défini ci-dessous, a donc été étudié en parallele de 'indicateur I :

_ (t2) (t1)
Lnorm = EGnorm, 7. . EGnorm, ;.. 4

4.3 1r¢ étude de simulation

Nous avons mis en place une étude de simulation de type "preuve de concept" pour confirmer
I’hypothese de la méthode précédemment présentée et explorer les capacités discriminantes des

indicateurs I et Ipopm-

Les études de simulation stochastiques (ou de Monte-Carlo) jouent un role clé dans la re-
cherche en statistique, car elles permettent d’obtenir des données empiriques sur la pertinence,
la validité, les performances ou encore la robustesse d’une ou plusieurs méthodes d’analyse [161].
En fonction de ces données, des recommandations peuvent alors étre émises quant a 1’utilisation
de chacune des méthodes d’analyse évaluées (Dans quel(s) cas de figure une méthode d’analyse
présente de bonnes ou de mauvaises performances? Y a-t-il une méthode a privilégier 7). Le

principe d’une étude de simulation réside dans la création de données fictives ou ’on connait la

1. Le nombre maximal d’erreurs de Guttman qu’il est possible d’atteindre s’obtient facilement avec des items
binaires. En revanche, il ne se détermine pas aussi directement avec des items polytomiques. Pour le déterminer,
il est possible d’utiliser 1’algorithme proposé par Emons [160]. Au cours de cette thése, un module Stata a été pro-
grammé afin de pouvoir calculer automatiquement le nombre d’erreurs de Guttman, le nombre maximal d’erreurs
de Guttman et le nombre d’erreurs de Guttman normé a partir d’un tableau de données.
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"vérité" et ou 'on maitrise les valeurs des parametres. Par exemple, dans le cas de la détection
du response shift & un niveau individuel, on peut générer des données ou 'on connailt et 1'on
controle par avance : la taille de I’échantillon, la structure du questionnaire, les parametres liés a
la variable latente, les individus expérimentant (ou non) de la recalibration, les items sur lesquels
cette recalibration se manifeste, la forme de la recalibration ou encore sa taille. En faisant varier
les valeurs des parameétres et les cas de figure considérés, il est possible d’étudier les propriétés
de la/des méthode(s) a I’étude dans des situations variées, appelées scénarios. Afin de prendre en
compte la fluctuation d’échantillonnage, chaque scénario est répliqué un certain nombre de fois.
Les jeux de données correspondant a ces réplications sont ensuite analysés avec la/les méthode(s)
étudiée(s). On détermine alors si ce qui a été simulé a été retrouvé. C’est 1a le point clé des études
de simulation : contrairement aux données réelles, on sait a I’avance ce que la méthode est censée

retrouver.

Dans notre étude de simulation, ’objectif était de déterminer si la survenue de recalibration
s’accompagne effectivement d’une augmentation du nombre d’erreurs de Guttman dans les ré-
ponses des patients qui ’expérimentent. On s’est également intéressé a la capacité discriminante
de nos indicateurs. En d’autres termes, on a cherché a déterminer si ces indicateurs permettaient
de distinguer les individus pour qui on a simulé de la recalibration des autres (pour qui on n’en
a pas simulé). Cette étude de simulation a fait I'objet d’une publication dans le journal Quality
of Life Research (section spéciale "NIRT : non-parametric item response theory") présentée dans

la section suivante [162].

4.3.1 Article : Evaluation of the link between Guttman errors and response

shift at the individuel level

Terminologie du manuscrit : Dans tout le manuscrit, les erreurs de Guttman sont désignées par

Uabréviation GE (pour Guttman errors) et non pas par l'abréviation EG. La terminologie "pa-
tients affected by recalibration” a été utilisée pour désigner les individus expérimentant de la

recalibration (pour étude de simulation, il s’agit des individus pour lesquels on a simulé de
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la recalibration). La terminologie "items affected by recalibration” a été utilisée pour désigner les
items sur lesquels se manifeste la recalibration (pour l’étude de simulation, il s’agit des items pour
lesquels on a simulé de la recalibration, c’est-d-dire les items dont on a fait varier les parameétres

de seuil entre les deux temps de mesure).
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Abstract

Purpose Methods for response shift (RS) detection at the individual level could be of great interest when analyzing changes
in patient-reported outcome data. Guttman errors (GEs), which measure discrepancies in respondents’ answers compared to
the average sample responses, might be useful for detecting RS at the individual level between two time points, as RS may
induce an increase in the number of discrepancies over time. This study aims to establish the link between recalibration RS
and the change in the number of GEs over time (denoted index /) via simulations and explores the discriminating ability of
this index.

Methods We simulated the responses of individuals affected or not affected by recalibration RS (defined as changes in the
patients’ standard of measurement) to determine whether simulated individuals with recalibration had a greater change in the
number of GEs over time than individuals without recalibration. The effects of factors related to the sample, the questionnaire
structure and recalibration were investigated. As an illustrative example, the change in the number of GEs was computed in
patients suffering from eating disorders.

Results Within simulations, simulated individuals affected by recalibration had, on average, a greater change in the number of
GEs over time than did individuals without RS. Some of the parameters related to the questionnaire structure and recalibration
magnitude appeared to have substantial effects on the values of /. Discriminating abilities appeared, however, globally low.
Conclusion Some evidence of the link between recalibration and the change in GEs was found in this study. GEs could be a
valuable nonparametric tool for RS detection at a more individual level, but further investigation is needed.

Keywords Response shift - Guttman errors - Recalibration - Individual level

Introduction

Patient-reported outcomes (PROs) are increasingly being
used in longitudinal studies to take into account patients’
perspectives on healthcare and to assess perceived health
changes over time [1]. PROs are often investigated via
questionnaires (directly completed by patients), including
several items usually grouped into domains (e.g., physical,
emotional, social functioning, etc.). The unobservable attrib-
utes targeted by these questionnaires (such as fatigue and
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! INSERM U1246, SPHERE University of Nantes, University
of Tours, Nantes, France
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anxiety) are assumed to be represented by nonobservable
continuous variables known as “latent variables”.

It is usually assumed that patients’ perception of the con-
cept of interest, the questions, and the response categories
remain the same over time and that observed changes reflect
changes in the latent variable (i.e., longitudinal measurement
invariance). Hence, patients’ responses at two different times
are assumed to be directly comparable. However, the cogni-
tive [2] and affective processes involved in questionnaires
completion are complex, and PRO changes in longitudinal
studies can be difficult to analyze and interpret. Moreover,
the assumption of invariance may be questionable, particu-
larly in the context of chronic diseases where patients regu-
larly adapt to their life circumstances. Hence, there might
be changes in the meaning of patients’ self-evaluations of a
target construct, referred to as response shift (RS) [3]. RS is
usually assumed to have 3 manifestations: (1) recalibration
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(changes in the patient’s internal standards of measure-
ment), (2) reprioritization (changes in the relative impor-
tance a patient gives to a certain component of the target
construct, e.g., social functioning, which can become more
important than physical functioning) and (3) reconceptual-
ization (changes in the patient’s definition of what is being
measured). It is essential to assess changes experienced by
patients taking into account RS to avoid measurement bias'
and to detect and quantify RS in a reliable and unbiased
manner because of its possible association with patients’
adaptation [3-5].

Several statistical methods have been proposed for RS
detection. Until recently, these methods were all developed
and applied at the domain level, which means that analyses
are performed on the domain scores of a multidimensional
scale. The most widely used method is Oort’s procedure
based on structural equation modeling (SEM) [6], which
allows for the detection of the three manifestations of RS.

Recently, interest in exploring RS at the item level has
increased [7]. Indeed, item-level methods could provide an
interesting and complementary perspective when investigat-
ing RS, as domain-level analyses may sometimes not appro-
priately reflect what is occurring at the item level, especially
if RS has opposite effects on different items. Among the
item-level methods, ROSALI (RespOnse Shift ALgorithm
at Item-level) based either on Item Response Theory (IRT)
or Rasch Measurement Theory (RMT) has been proposed
[8, 9]. IRT-based ROSALI aims at detecting RS between two
measurement occasions by allowing the item parameters of
a longitudinal generalized partial credit model to vary over
time (i.e., item discrimination parameter and item difficulty
parameter). Changes in discrimination parameters and diffi-
culty parameters are assumed to be indicative of reprioritiza-
tion and recalibration RS, respectively. RMT-based ROSALI
follows the same algorithm as IRT-based ROSALLI but relies
on a longitudinal partial credit model; hence, it enables the
detection of recalibration only. For SEM, Oort’s procedure
has also been applied at the item level in different ways to
detect recalibration and reprioritization [10-14].

Most methods, such as Oort’s procedure and ROSALI,
assume homogeneous RS within the sample or subgroups
of patients known in advance. This assumption is probably
too restrictive. Indeed, RS is likely to occur at different times
and have different manifestations and various effect sizes
among patients. In addition, whether at the domain or item
level, these methods are parametric and thus rely on assump-
tions (e.g., normal latent variable distribution, normally dis-
tributed item responses, and link functions) that might be
too restrictive.

! i.e., nonrandom errors in the latent variable estimates.
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A method relaxing these assumptions and focusing on the
item and individual levels could be of great practical value.
At the item level, Blanchin et al. suggested that RS (by inter-
fering with patients’ internal standards of measurement and
life priorities) might induce discrepancies in individuals’
responses over time relative to sample responses [15]. Based
on this assumption, they identified, in a real data application,
two groups of patients: one with an approximately constant
number of discrepancies over time (assumed unlikely to be
affected by RS) and another with an increasing number of
discrepancies (assumed likely to be affected by RS). The
discrepancies were measured nonparametrically using the
(weighted) Guttman errors (GEs), which were obtained by
comparing the individual responses to the distribution of
the sample responses. The ROSALI algorithm detected RS
in the subgroup of patients identified as likely to be affected
by RS and did not detect RS in the other subgroup. Hence, it
was hypothesized that GE could be a useful nonparametric
tool for item-level RS detection at a more individual level;
however, this was an empirical example, and one may won-
der whether RS actually leads to an increase in the number
of GE and to what extent RS has occurred if the number of
GE increases over time. In addition, no information is cur-
rently available on the ability of the change in the number of
GEs to discriminate patients affected by RS from the others.

We performed an exploratory simulation study aiming at
(1) establishing the link between recalibration RS and the
change in the number of GEs over time (i.e., determining
whether recalibration comes with an increase in the num-
ber of GEs over time) in various scenarios representative
of clinical research studies, (2) determining the simulation
parameters associated with this change, and (3) providing
some data on the discriminating ability of this GEs-based
index in the case of recalibration RS.

Methods

We chose to ascribe our GEs-based index to the detection of
recalibration in this first simulation study for the following
reasons: (1) we wanted to focus on unidimensional scales;
hence, reconceptualization could not be considered for now
(2) the potential different meanings and interpretations of
reprioritization at the item level from a methodological or
conceptual perspective have already been raised [7], and
Blanchin et al. went even further by questioning the perti-
nence of the concept of reprioritization at the item level [9].

Guttman errors for recalibration RS detection
Let us consider a fictitious sample of individuals responding

to a scale composed of 4 items, with 4 response catego-
ries, namely, 0, 1, 2 and 3, at two measurement occasions
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Fig.1 Percent stacked barchart showing the proportion of patients
choosing each response category (0, 1, 2, 3) for each item (item 1,
item 2, item 3, item 4) at ¢, (fictitious example)

(¢, and t,). Let us assume that the following assumptions
hold at both time points: (1) unidimensionality (i.e., all items
in the questionnaire measure the same latent variable), (2)
local independence (i.e., given the latent variable, item
responses are independent), and (3) monotonicity (i.e., when
the latent variable increases, the probability of obtaining at
least score x on item j does not decrease). For simplicity, let
us also assume that the underlying latent variable remains
stable over time for all patients. The distributions of the sam-
ple responses at ¢, are given in Fig. 1.

Guttman errors

To define GEs, we have to order all the response categories
above 0 based on their difficulty. The term “difficulty” refers
to how frequently a response category is endorsed: the less a
category is endorsed, the more difficult it is considered to be.
At t,, all response categories greater than O can be ordered
from the easiest to the most difficult. The difficulty of the
response category x (= 1,2, 3) from item j (= 1,2,3,4) att,
is the proportion of patients scoring below x for item j at¢,.

In our example, we can observe that the easiest positive
response category is “1” of item 4 since only 10% of the
sample scored below this option. The second easiest cat-
egory is “1” of item 3 (15% of the sample scored below this
option). And so on, until the most difficult category which
is “3” of item 1, since 80% of the sample scored below this

option (i.e., 0, 1 or 2). Null categories are not included in this
order since all patients endorse them. The order so defined
is called the difficulty order observed at ;. The term “dif-
ficulty” is sometimes referred to as “popularity” [16], easy
and difficult response categories are then called “popular”
and “unpopular”, respectively.

GEs measure discrepancies in individual patient responses
compared to the distribution of the sample responses. A GE
occurs every time a patient endorses a response category
for a given item, while he/she does not endorse an easier
response category (for another item) [17]. For instance, a
patient who responded item 1 =2, item2 =1, item 3 =2
and item 4 = 2 at ¢, has one GE according to the order
defined at #,. Indeed, he/she endorsed category “2” for item
1 but not category “2” for item 2. A formal definition of GE
can be found in Emons’ works [18].

Guttman errors and recalibration RS

Let us now assume that recalibration is observed on item 4
for half the sample between ¢, and ¢, (same manifestation and
effect size for all affected patients) and that its three positive
response categories’ difficulties have increased at 7,.

At time t,, patients without RS should give similar
responses to those at ¢, since neither their latent variable nor
their perception of the response categories have changed.
Hence, among patients without RS, the GEs according to the
order at ¢, is expected to remain the same over time. In con-
trast, at time £,, responses for item 4 from patients affected
by recalibration should deviate from the distribution of the
sample responses observed at time #,. The order observed
at ¢; should no longer fit their responses due to recalibra-
tion, inducing more discrepancies. Hence, the number of GE
(based on the order at ¢,) of patients affected by recalibration
is expected to increase over time. For example, if the patient
previously introduced was affected by the recalibration on
item 4, he/she could have responded at the second time
point:item 1 = 2,item 2 = 1,item 3 = 2 anditem 4 = 0 (due
to recalibration, the response categories of item 4 became
more difficult to endorse). According to the order defined at
t;, he/she has eight GEs at ¢, (instead of one at ¢;). His/her
overall sum score (computed by summing item responses)
has changed but reflects the occurrence of recalibration and
not a latent variable change.

Hence, counting the number of GEs over time using the
order observed at 7, could help identify recalibration. Indeed,
patients without recalibration should have an approximately
constant number of GEs over time, while an increase should
be observed among patients with recalibration. We intro-
duced a GEs-based index: the change over time in the num-
ber of GEs computed using the difficulty order defined at ¢,
(denoted 1), defined as follows:

@ Springer

121



Quality of Life Research

Table 1 Simulation parameters . .
Sample and questionnaire

Sample size (N)

Proportion of patients affected by recalibration ( p)

Number of items (/)

Number of response categories/item (M)

Latent variable (®)
Mean at time ¢, (4;)
Mean change (A = u, — ;)

Variance (612, ag)

Covariance between the two measurement occasions (o ,)

Recalibration response shift size (n)

UR
NUR

Items selected to show recalibration

J=4
1 item affected
2 items affected
J=1
1 item affected
2 items affected

3 items affected

N =100;200;300
p = 0.25;0.5;0.75

J=4;7

M = 47,10

H =0

A =-0.2;0;0.2
2_ 2 _

o] =0;=

01, =0.6

n=-

n=138

Item 3

Items 3 and 4

Item 5
Items 6 and 7
Items 4, 6 and 7

— number of GES([])

order t,

I = number of GEs(IZ)

order t,

()
order t,

observed at * using the difficulty order defined at #,. It
should be noted that at the second time point, the Guttman
errors are computed using the ordering defined at ¢, hence
there are not Guttman errors in the conventional sense, but
slight adaptations of Guttman errors. The index 7 can be
computed for each individual. We can expect that / ~ 0
among patients without RS and 7 > 0 among those with
recalibration.

The link between recalibration RS and GEs was explored
using a simulation study. Different parameters commonly
encountered in analyses of PRO data were explored to deter-
mine their effect on the values of /. In a second step, we
assessed the ability of 7 to discriminate patients affected by
recalibration from others.

where number of GEs denotes the number of GEs

Simulation study
Data simulation

We simulated the responses of N individuals to a unidimen-
sional questionnaire composed of J polytomous items with
M response categories, numbered from 0 to M — 1, at two
different time points. Endorsing difficult response categories
was assumed to be manifestations of a high latent variable
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level. The longitudinal partial credit model (LPCM) [19]
was chosen to generate data since it allowed modelling
response category probabilities of polytomous items form-
ing a unidimensional scale across time and provided a pos-
sibility to simulate recalibration for a changing proportion
of individuals. All simulation parameters chosen for data
generation are given in Table 1. Additional information on
the simulation implementation is provided in Appendix 1.

Recalibration operationalization

Recalibration was operationalized as changes over time in
the LPCM difficulty parameters [8, 9]. Recalibration may
be uniform (UR: a change in all difficulty parameters of a
given item in the same direction and to the same extent) or
nonuniform (NUR: changes occur in various directions and
intensities).

At the second time point ¢,, recalibration was simulated
as follows:

— Only one type of recalibration (UR or NUR) with the
same size per data set was considered.

— The proportion p of the sample that was affected by
recalibration was variable.

— The items affected by this recalibration were randomly
selected (the same for all individuals affected by recali-
bration).
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Fig.2 Boxplots of the 500 mean values of index / obtained for each
scenario among simulated patients affected by response shift (in
white) and among simulated patients not affected by response shift
(in grey). Each pair of boxplots corresponds to one scenario. Subset
of scenarios considered: N = 200 (sample size), p = 25% (propor-

To generate the responses of the simulated patients
affected by UR at ¢,, all the difficulty parameters of the
item(s) affected by recalibration decreased (—1), making the
associated response categories easier. For simulated patients
affected by NUR, difficulty parameters were differentially
shifted at £, by values ranging from O to 27, with # = 1.8.
The first positive response category kept the same difficulty
parameter over time, while other categories became more
difficult. For simulated patients not affected by RS, the dif-
ficulty parameters remained constant over time.

We aimed to investigate the effect of recalibration RS-
related factors (such as the number of items with recalibra-
tion Jgg, the proportion of the sample that was affected by
recalibration p, and the recalibration type: UR and NUR)
but also more global simulation parameters (the sample size
N, the number of items in the questionnaire J, the number
of response categories per item M, and the average change
in the latent variable over time A). Simulation parameters
were chosen to be representative of clinical research studies
(Table 1).

The combination of all the simulation parameter values
led to a total of 810 scenarios, and each of them was repli-
cated 500 times.

Statistical analysis
Within the 500 replications of each scenario, index I was

computed for each individual. For each scenario, the box-
plots of the 500 mean values of index I obtained respectively

tion of patients affected by response shift), A = —0.2 (average change
in the latent variable over time); uniform recalibration (UR). RS
response shift, / number of items, M number of response categories
per item

among simulated patients affected and not affected by recali-
bration RS were plotted.

Over all replications, the discriminating abilities associ-
ated with the change in the number of GEs over time (i.e.,
index /) were estimated by the area under the receiver oper-
ating characteristic curve (AUROC), where response shift
was the response variable and index / was the explanatory
variable. Boxplots of the 500 AUROCs were also plotted
(one per scenario).

Stata software release 15 was used for data generation
(simirt module) and statistical analyses (StataCorp, 2015).
Graphics were realized using the 3.5.3 version of R software
(R Core Team, 2019).

Results
Simulation study

A small subset of scenarios is selected to present a repre-
sentative portrayal of the variability of index / across experi-
mental conditions (N = 200, 25% of the sample affected by
recalibration, negative average change in the latent variable
over time A = —(.2; these values were chosen to approach
the empirical example). Of note, all results are available in
Online Resource 1.

Boxplots of the 500 average values of / among simulated
patients with/without recalibration obtained for every sce-
nario where N = 200, 25% of the sample was affected by
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Fig. 3 Boxplots of the 500 mean values of index / obtained for each
scenario among simulated patients affected by response shift (in
white) and among simulated patients not affected by response shift
(in grey). Each pair of boxplots corresponds to one scenario. Subset
of scenarios considered: N = 200 (sample size), p = 25% (proportion

recalibration RS, A = —0.2 (negative average change in the
latent variable over time) and RS =uniform recalibration are
given in Fig. 2 according to the number of items affected by
recalibration (Jig), the number of items (J) and the number
of response categories/item (M ). Graphs under the same
simulation conditions but for scenarios with nonuniform
recalibration are given in Fig. 3.

Among simulated patients not affected by recalibration,
the means of 7 fluctuated around values close to 0, regardless
of the scenario considered. A slight increase in the means
of I could, however, be observed when J and M increased.
Among simulated patients with UR, the means of I fluctu-
ated around positive values. These values remained low for
scenarios with M = 4; however, they rose sharply when M
increased. This rise was larger when J and Ji¢ were large.
For simulated patients affected by NUR (# = 1.8), simi-
lar effects as those observed among simulated individuals
affected by UR were observed for the average index values,
but the trends were much less pronounced.

For each scenario, the dispersion of the means of [
increased with J and M ; the larger the overall number of
response categories was, the wider the range of possible
values for the number of GEs. This dispersion decreased
logically as N increased.

Boxplots of the 500 AUROCS obtained for every scenario
where N = 200, 25% of the sample was affected by recali-
bration RS, and A = —0.2 (negative average change in the
latent variable over time) are given in Fig. 4 (for uniform
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of patients affected by response shift), A = —0.2 (average change in
the latent variable over time); nonuniform recalibration (NUR). RS
response shift, / number of items, M number of response categories
per item

recalibration) and Fig. 5 (for nonuniform recalibration)
according to the number of items affected by recalibration
(Jgs), the number of items (J) and the number of response
categories/item (M).

For UR, the discriminating abilities of / appeared to be
low over all scenarios, particularly when M = 4. Indeed, in
these cases, the average AUROC remained under 0.60. A
slight increase could nonetheless be observed with increas-
ing M and Jgg. For instance, the scenario with 3 items
affected by recalibration, / = 7 and M = 10 resulted in an
average AUROC close to 0.70. For NUR, the same phenom-
ena were observed, but the AUROC values were even lower.

lllustrative example

To illustrate these results, we used a longitudinal study
called EVALADD, which takes place at the Addictive
Medicine and Psychiatry Department of Nantes University
Hospital (France). The EVALADD cohort follows patients
starting treatment for a behavioral addiction in order to
assess the determinants of addictive disorders and, conse-
quently, to improve therapies and preventive strategies. For
this analysis, we focused on patients suffering from eating
disorders (EDs) included between September 2012 and
October 2016 (ED diagnoses were established according to
the DSM-IV criteria [20] and explored via the French ver-
sion of the Mini International Neuropsychiatric Interview
[21, 22]). Patients completed self-reported questionnaires,
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Fig.4 Boxplots of the 500 AUROC:S associated with I obtained for
each scenario. Subset of scenarios considered: N = 200 (sample size),
p = 25% (proportion of patients affected by response shift), A = —0.2
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Fig.5 Boxplots of the 500 AUROC:S associated with I obtained for
each scenario. Subset of scenarios considered: N = 200 (sample size),
p = 25% (proportion of patients affected by response shift), A = —0.2
(average change in the latent variable over time), nonuniform recali-

including the Eating Disorder Inventory 2 (EDI-2) [23], at
the initiation of nutritional and psychotherapeutic care (#,)
and one year later (#,). The EDI-2 is an 11-domain scale
translated into French and validated by Archinard et al. [24].
We focused on the “Drive for thinness” domain since clini-
cians felt that the corresponding items could potentially be

bration (NUR). AUROC area under the receiver operating character-
istic curve, J number of items, M number of response categories per
item

affected by recalibration after care (recalibration being part
of the goals of care). “Drive for thinness” includes 7 items
with a six-point Likert response scale ranging from “never”
to “always” (1. I eat sweets and carbohydrates without feel-
ing nervous; 2. I think about dieting; 3. I feel extremely
guilty after overeating; 4. I am terrified of gaining weight,
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5. I exaggerate or magnify the importance of weight; 6. I
am preoccupied with the desire to be thinner; 7. If I gain a
pound, I worry that I will keep gaining). We only considered
patients who fully completed the scale at both time points
(209 patients of the 210 who attended both visits). We com-
puted the change in the number of GEs (index I) for each
patient. Then, we assessed the association between index /
and the covariates collected at baseline that seemed relevant
to clinicians involved in the cohort (i.e. sociodemographic
data, ED characteristics, psychiatric comorbidities [20-22],
and character traits measured by the Temperament and
Character Inventory [25-27]). We assessed the associations
between index / and the other covariates with Mann—Whit-
ney and Kruskal-Wallis tests (for categorical covariates) and
Spearman's rank correlation coefficient r (for quantitative
covariates). Due to the low discriminating ability of index
I, no strong association was expected.

Across the sample, the average age at baseline was 24.2
(s.d. = 8.8), and most patients were women (93%). Of the
209 patients, 31% suffered from restricting anorexia nervosa,
13% from binge eating/purging anorexia nervosa, 25% had
bulimia nervosa, 6% displayed binge eating disorder and
24% had eating disorders not otherwise specified (i.e., did
not meet the criteria for other diagnoses). The ED had, on
average, started 7.3 years before (s.d. = 8.2), and the average
BMI was 18.7 kg/m? (s.d. = 5.4).

Index I was associated with baseline “Drive for thin-
ness” score (r = 0.28, p-value <0.001) and ideal BMI
(r =—0.17, p-value=0.017). These results indicated that
higher values of index I are associated with greater concern
about body image, weight, and shape. In addition, patients
with current mood disorders at baseline showed lower dis-
tribution of index / than patients without (median=0 vs
1.5, p-value=0.036). No other significant association was
noticed (Table 2). These results may suggest several clini-
cal hypotheses related to RS. Indeed, patients without mood
disorders might be more receptive to interventions targeting
cognitive distortions related to body image, and they may
therefore be more prone to RS. In addition, among patients
with high concern about body image, weight, and shape,
care might tend to focus more on deconstructing cognitive
distortions and thus induce RS. However, these associations
remain globally weak in our sample.

Discussion
Main results
Some evidence of the link between recalibration RS and the

change over time in the number of GEs was found in our
simulation study. Indeed, as expected, the GEs-based index
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I remained on average close to 0 among simulated patients
not affected by RS, while its average values increased
among simulated patients with recalibration. However,
the performance of / depended on M, Jzg, and the type of
recalibration.

The best results were obtained within scenarios with
UR. Indeed, when M > 4, substantial differences between
the means of / among simulated patients with/without
recalibration were noticed. These differences were larger
when J and Jps were large. When M = 4, the index I had
lower performance: differences between the means of 7
among simulated patients with/without RS were small or
even nonexistent.

This might be due to the difficulty parameters of the
LPCM used to simulate data. Indeed, when M = 4, they
were widely spaced, and shifts over time (among individu-
als with recalibration) did not impact the ordering of dif-
ficulty parameters. Thus, the difficulty order observed at ¢,
still fitted the responses at #, of patients with recalibration,
resulting in a stable number of GEs over time. However,
within scenarios with M =7 or 10, gaps between the dif-
ficulty parameters narrowed. Therefore, in these scenarios,
shifts over time among individuals with recalibration did
impact the ordering of the difficulty parameters (leading to
an increase in the number of Guttman errors for these simu-
lated patients). Size of UR used for the simulations might
not be detectable with index / when M = 4. This issue is
problematic and limiting since several domains within QoL
questionnaires (SF-36, QLQ-C30...) are composed of items
with four or fewer response categories [30, 31]. Additional
UR sizes should hence be explored.

When NUR was simulated, differences between the
means of / among simulated patients with and without
recalibration RS were less marked than with UR. Trends
noticed with UR were still observed but less pronounced.
Several reasons might explain these results. First, when
M = 4, the argument evoked for UR concerning the widely
spaced difficulty parameters also applies. In addition, we
operationalized NUR by differentially shifting the difficulty
parameters of the response categories above “1”. Thus, the
response category “1” of items affected by recalibration
kept the same difficulty parameter over time, and some
of the shifts for categories above “1” were very small. It
might also have hampered the generation of discrepancies
at t,. In addition, unfortunately, the random selection of
items affected by recalibration led to shift response cat-
egories among the most difficult to make them even more
difficult. Again, this has probably hampered the genera-
tion of discrepancies at t,. The effect of the position of the
response categories affected by recalibration should hence
be explored.
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Table 2 Association between

. . Index 1
index 7 (the change in the
number of Guttman errors) and Categorical variable: NA p-value
baseline characteristics (N = median (Q1; Q3)
209) Quantitative variable:
Spearman’s r
Socio-demographic
Gender 0 0.770
Female (n = 195) 1.2 (—=11.0; 17.0)
Male (n = 14) 2.0 (—28.0; 19.5)
Age (years) —-0.01 0 0.865
Eating disorder characteristics
Type 0 0.930
AN-R (n = 65) 0.0 (—14.0; 20.0)
AN-BP (n =27) 2.0 (—8.0;17.0)
BN (n=53) 5.0 (—11.0; 15.0)
BED (n =13) —7.0 (—8.0; 16.0)
EDNOS (n = 51) 2.0 (—12.5;16.5)
Duration (years) -0.06 0 0.368
Lowest BMI (kg/m?) -0.05 0 0.439
Ideal BMI (kg/m?) -0.17 8 0.017
Current BMI (kg/m?) —-0.04 1 0.554
Drive for thinness score® 0.28 <0.001
Body shape concerns® 0 0.070
No to moderate body shape concern (n = 122) —4.0(—15.5;16.5)
Marked body shape concerns (n = 87) 5.0 (—5.5; 18.0)
Psychiatric comorbidities
Current anxiety disorder 0 0.914
No (n = 137) 0.0 (—13.5; 20.5)
Yes (n =172) 2.0 (—11.0; 15.0)
Current mood disorder 0 0.036
No (n = 86) 0.0 (—12.0; 17.0)
Yes (n = 123) 1.5 (—11.5;17.5)
Self-reported character trait®
Cooperativeness 0.01 0 0.869
Self-transcendence 0.03 0 0.671
Self-Directedness 0.03 0 0.710

NA number of missing observations, Q/ first quartile, Q3 third quartile, n» number of patients, AN-R ano-
rexia nervosa restricting subtype, AN-BP anorexia nervosa binge eating or purging subtype, BN bulimia
nervosa, BED binge eating disorder, EDNOS eating disorders not otherwise specified, BMI body mass

index

A high score indicates a strong search for thinness
"Evaluated by the BSQ: Body Shape Questionnaire [28, 29]

“Measured by the Temperament and Character Inventory, a high score indicates a more pronounced charac-

ter trait

Limitations and perspectives

In the simulation study, we decided to focus on recalibration
to determine whether index /7 is sensitive to this RS manifes-
tations. However, shifts in GEs could be the result of other
types of RS (i.e. reprioritization and reconceptualization),

thus further investigations are needed to determine if index
1 is sensitive or insensitive to other RS manifestations.

In addition, we assumed that changes over time in the
number of GEs were due to RS, but phenomena other
than RS can also interfere in the real world. For instance,
a change in the individual latent variable level can impact
the range of the possible values for the number of GEs and
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hence potentially interfere with index /. Within the simu-
lation study, three configurations were considered regard-
ing the mean change in the latent variable level over time
(no change in the average latent variable level, an average
decrease of 0.2 in the latent variable level and an average
increase of 0.2). The results were very similar among these
3 conditions, but it would be worth investigating larger size
of change. The normed number of GEs (i.e., the number
of GEs divided by the maximum number of GEs that was
achievable given the patient's score and the difficulty order
considered) [18] could also be a path to follow to take into
account changes in the latent variable at the individual level;
the index would hence be the change in the normed number
of GEs (denoted /). The results for this index within
the scenarios emphasized in this article are given in Online
Resource 2. It is important to note that we remained under
the situation where the questionnaire was still adapted to the
population at the second time point. If it turns out that the
questionnaire is no longer adapted to the studied population
at the second time point, this method would not be adequate
(the same would be true for other RS detection methods).
Moreover, phenomena other than RS, such as differ-
ential item functioning and violation of the local inde-
pendence assumption, can also interfere with the index.
Indeed, if some patients perceive items differently than
the majority of the sample at ¢, (interpreted as differen-
tial item functioning, DIF [32, 33]), their responses might
result in numerous GEs from the very first measurement
occasion. In this case, we may wonder if the changes in the
number of GEs is due to RS, DIF, or another phenomenon.
In addition, we assumed within the simulation study that
the assumption of local independence (at a time point and
across time #; and time #,) holds. However, several forms
of violation can occur in the real world. For instance, at
one time point, two types of violations can occur. First,
the targeted latent variable alone may not be sufficient
for explaining the correlations among some subsets of
items. This violation is referred to as trait dependence
and is a type of dimensionality issue [34] because addi-
tional unmodeled latent variables are involved. Second, the
response to one item may depend on the response given
to another item. Such an issue is a violation of statisti-
cal independence and is referred to as response depend-
ence [34]. Both phenomena might impact the number of
GEs but in opposite directions. Response dependence, by
increasing the similarity of the individuals’ responses,
might induce a decrease in the number of GEs. In con-
trast, trait dependence, as an additional source of vari-
ation, might induce an increase in the number of GEs
[35]. However, these violations of local independence are
likely to occur at both time points, limiting the impact on
the index. Several diagnosis and detection methods for
local dependence exist within Rasch measurement theory
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(see for instance [35-37]), item response theory [38—44]
and the nonparametric item response theory framework
[45]. In addition, across measurement occasions, the cor-
relations among an individual’s responses might be more
important than what the latent variable can explain. For
instance, it can be easier to endorse an item when it has
already been endorsed before. This phenomenon is also
a violation of local independence (response dependence
across time points). Olsbjerg and Christensen argued that
such a violation could lead to spurious evidence of recali-
bration and reprioritization (designated by the term “item
parameter drift” in their work) [46]. Local dependence
across time points has been operationalized as changes
in item difficulty parameters over time, depending on the
responses given at the first time point [46, 47]. Following
this operationalization, violation of local independence
could also lead to changes in the number of GEs, result-
ing in the same manifestation as that for RS. SAS macros,
which are available to test the assumption of local inde-
pendence across time points and item parameter invariance
over time within IRT and RMT models at the sample level
(based on likelihood ratio tests) [48, 49], can be used to
test these assumptions.

Intermittent missing data (MD) were left out of this
simulation study as the number of GEs cannot be deter-
mined for patients who did not respond to all items.
Intermittent MDs are, however, commonly encountered
in clinical research and psychometrics. In this case, the
normed number of GEs could be computed on the subset
of nonmissing items for each patient.

Finally, we simulated samples that were partly affected
by only one type of recalibration at a time (UR or NUR)
with the same size of RS for all affected patients. The indi-
vidual nature of this phenomenon was neglected. Simula-
tions with subgroups of patients affected by different sizes
and types of recalibration should be explored.

Alone, the change in the number of GEs has a low dis-
criminating ability. However, it could be used as a prelimi-
nary analysis (when RS occurrence is suspected) to iden-
tify covariates associated with RS or possibly a subgroup
of patients more likely to present RS. Therefore, index /
may guide the choice of the adequate method for identify-
ing RS and estimate its size (by introducing a covariate or
conducting the analysis at the subgroup level). However,
the methodology for defining the threshold to classify indi-
viduals must still be developed. Indeed, we have shown in
our simulation study that patients without RS had a value
of I that fluctuated on average around approximately O,
yet some variability was observed, notably when J and
M increased. This variability generated an overlap in the
distributions of index [ for patients with and without RS.
This phenomenon makes it difficult to define a threshold
for the index (which would likely be a function of J and
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M). To overcome the effect of the questionnaire structure
on the threshold, the normed number of GEs could be used
instead of the number of GEs since it takes into account
the maximum number of GEs reachable for each individual
given the questionnaire structure.

Conclusion

Some evidence of the link between RS and the change in
GEs was found in this study. GEs could be a valuable non-
parametric tool for RS detection at a more individual level,
but further investigation is needed.

Appendix 1: simulation implementation
Longitudinal partial credit model

The longitudinal Partial Credit Model (LPCM) was chosen
to generate data since it allowed modelling response cat-
egories probabilities of polytomous items forming a uni-
dimensional scale across time, and provided a possibility
to simulate RS for a changing proportion of patients. The
probability of patient n to answer m (= 0, ... ,M — 1) on item
Jj at time ¢z under the LPCM is given by:

exp(m.Bfl’) - ZZ; . 5}2)

P(X(” = m|6®, 5 5O ) _

nj n %1 Yim-1 M1 © / ©
=0 exp(l.en = 2= 6, )

where X’(;) denotes the response to the item j=1,...,J of

the individual # at time ¢
6 stands for the latent variable level of the individual n
at ¢ (realization of the random variable ®).

s +7

For all min {1,...,.M —1}, 6/ = oy
Jm 6. !
Jm

o) = ([i)== 12 %)
~N( | fz=]| %1 72
<®(lz) Hy 012 0

5](2 is the difficulty of the response category
m=1,...,M — 1from item j at the time point ¢. If6;2 is low,
the proportion of patients scoring m or more to item j will
be high: m is hence an easy response category (vice versa for
difficult response categories). Null response categories do
not have a difficulty parameter.

At the first measurement occasion, difficulty parameters
were chosen to be spaced along the latent variable contin-
uum (assumed normally distributed, with a zero mean and a
standard deviation equaled to 1). For each itemj, the diffi-
culty parameter of the first positive response category
(denoted 6;? )) equaled the j]jth quantile from a N(0,1). Dif-
ficulty pafameters of the following response categories were
then regularly shifted from the first one:

5]3[‘) = 5;1‘) +(m-1)x Aﬁ Finally, difficulty parameters
’ ’ » 5]_(:”1)
J(M-1)
difficulty parameters were centered on the mean of the latent
variable distribution (i.e. 0). It hence corresponded to the
situation where the questionnaire is suitable for a population
with a latent variable following a standard normal distribu-
tion. At the first measurement occasion, the model is a rating

scale model.

of all items were centered on the mean & = so that

Recalibration operationalization

To simulate the responses of patients affected by UR at ¢,,
we choose to shift by — 1 all the difficulty parameters of
the item(s) affected by recalibration, making all response
categories easier. For patients affected by NUR, difficulty
parameters were differentially shifted by values ranging O to
2 2n, with n = 1.8: the first positive response category kept
the same difficulty parameter over time, while other catego-
ries became more difficult. Finally, we kept the difficulty
parameters constant over time to simulate the responses of
patients not affected by RS.

for individuals affected by RS
for individuals not affected by RS
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For UR, R = —1forallmin {1,...,M — 1}

For NUR,
=Ly ifl<m<
m 2
nVUR = n if m=7 where = 1.8
(M—m+1)n .
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Evaluation of the link between the Guttman errors and response shift at

the individual level:

Electronic supplementary materials #1

Yseulys Dubuy, Véronique Sébille, Marie Grall-Bronnec, Gaélle Challet-Bouju, Myriam Blanchin, Jean-Benoit Hardouin

Caption:

This online resource provides the results obtained with the change in the number of Guttman errors over time
within all the scenarios considered (means among patients with/without RS and corresponding AUROCS). The
change in the number of Guttman errors over time is denoted I. Results are given for uniform recalibration and

then for non-uniform recalibration.

Note de rédaction de these :

Ce fichier supplémentaire n’a pas été inclus dans le manuscrit de thése, car il s’agit d’'un listing
de résultats trés similaires a ceux figurant déja dans [’article. 1l est néanmoins accessible en
ligne a partir du lien donné dans la section "*Supplementary information™ de | article.
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Evaluation of the link between the Guttman errors and response shift at

the individual level:

Electronic supplementary materials #2

Yseulys Dubuy, Véronique Sébille, Marie Grall-Bronnec, Gaélle Challet-Bouju, Myriam Blanchin, Jean-Benoit Hardouin

Caption:

This online resource provides the results obtained with the change in the normed number of Guttman errors over
time within the subset of scenarios emphasized in the article: N = 200 (sample size), p = 25% (proportion of
patients affected by response shift), A= —0.2 (average change in the latent variable over time), uniform
recalibration or non-uniform recalibration. The change in the normed number of Guttman errors over time is

denoted I,pm -
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Fig 1 Boxplots of the 500 mean values of index I,,,,, obtained for each scenario among people affected by
response shift (in white) and among people not affected by response shift (in grey). Each pair of boxplots
corresponds to one scenario. UR: uniform recalibration; NUR: non-uniform recalibration; J: number of items; M:
number of response categories per item. Subset of scenarios considered: N = 200 (sample size), p = 25%

(proportion of patients affected by response shift), A = —0.2 (average change in the latent variable over time)
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Fig 2 Boxplots of the 500 AUROCs associated with index I,,,,,, obtained for each scenario. UR: uniform

recalibration; NUR: non-uniform recalibration; J: number of items; M: number of response categories per item.

Subset of scenarios considered: N = 200 (sample size), p = 25% (proportion of patients affected by response

shift), A = —0.2 (average change in the latent variable over time)



Evaluation of the link between the Guttman errors and response shift at

the individual level:

Additional file: Description of the Stata module eguttman created for the simulation

study

Yseulys Dubuy, Véronique Sébille, Marie Grall-Bronnec, Gaélle Challet-Bouju, Myriam Blanchin, Jean-Benoit Hardouin

Description

The eguttman module computes the (normed) number of Guttman errors for each individual of a cross-sectional
or longitudinal dataset. This module can handle dichotomous and polytomous items. The user must define: (i) the
items among which Guttman errors will be counted, (ii) the name of the column (i.e., the name of the variable)
containing the measurement occasions, (iii) the measurement occasion considered to determine the difficulty order
of the response categories, (iv) the name for the variables created by the module, and (v) the maximal number of

response categories for the items.
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Syntax
eguttman warlist, visit(varname) reference(string) generror(string) respmax(int) [genscore(string)

replace]

varlist contains the variables (i.e., the items) used to count the Guttman errors.

visit(varname) specifies the name of the variable containing the measurement occasions. This variable must be
categorical. For instance, it can contain: V1, V2, V3, etc. or T1, T2, T3, etc.
If the data set is cross-sectional, a variable containing the same category for each observation of the data set

must be created.

reference(string) allows the user to specify the measurement occasion based on which the difficulty order will

be defined. The string entered must correspond to one of the categories of the variable specified in visit.

generror(string) enables the user to specify the names of the variables created by the eguttman module.
Specifically, if the user chooses to enter generror(NB_GE), then the module will create the following

variables:

- NB_GE: the number of Guttman errors for each individual and each measurement occasion

- MAX_NB_GE: the maximal number of Guttman errors reachable for each individual given his/her
score, computed based on Emons’ algorithm [1] (implemented directly into the module)

- NORM_NB_GE: the normed number of Guttman errors for each individual
(NB_GE/MAX_NB_GE), computed based on Emons’ algorithm [1]

Notes:

- The Guttman errors are defined based on the difficulty order determined at the measurement occasion
chosen as reference.

- If the score is null or maximal, there will be no Guttman errors possible. Hence the normed number of

Guttman errors is set to zero. Besides,

respmax (int) contains the maximal response categories of the items. Of note, this version of the module assumes
that: (i) the first response category of all items is coded “0”, and (ii) all items have the same number of response

categories.

genscore(string) : if the option is fulfilled, then the module eguttman will create a variable containing the sum

of the item responses indicated in varlist. This variable will be named as the string indicated in the option.

replace: if the option is indicated, then the module will overwrite the variables already existing in the data set by

new ones.



Important considerations

- The version disseminated on OSF has not been designed to deal with missing data.
- Ifthere are ties in the difficulty order, the module will consider that no Guttman errors are possible between
the response categories involved in each group of ties.

- Ifthe data are longitudinal (several measurement occasions), then the dataset must be in long-format .

Example with cross-sectional data

This example requires the Stata module simirt [2] to simulate the data.

/* Step 1: Simulation of a dataset containing the responses of 200 1individuals responding to a
unidimensional questionnaire composed of 4 items (with 4 response categories each, coded 6, 1, 2 and 3).
Data are simulated based on a partial credit model and individual Llatent variable levels are drown from

a normal distribution with a mean of @ and a standard deviation set to 1*/

/* Step 1.1: Creation of a matrix D containing the items thresholds used for the partial credit model */

. mat D= (-1.84,-0.84,0.16 \ -1.25,-0.25,0.75\-0.75,0.25,1.25 \-0.16,0.84,1.84)

/* Step 1.2: Data set generation (items are named iteml, item2, item3 and item4) */

. qui simirt, nbobs(200) mu(@) cov(1l) dim(4) pcm(D) clear

/* Step 2: Computation of the number of Guttman errors*/

/* Step 2.1: Creation of the variable containing the only measurement occasion, denoted T1*/

. gen time = "T1"

/* Step 2.2: Launch the eguttman module */
. eguttman item*, visit(time) reference(T1l) generror(NB_GE) respmax(3)
4 items are taken into account

Visits considered: T1

Difficulty itemlsup2: .27
Difficulty itemlsup3: .6

Difficulty item2supl: .205
Difficulty item2sup2: .405
Difficulty item2sup3: .72
Difficulty item3supl: .275
Difficulty item3sup2: .625
Difficulty item3sup3: .87
Difficulty item4supl: .345
Difficulty itemd4sup2: .71
Difficulty item4sup3: .94
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The output summarizes the main information: the number of items in wvariist, the measurement occasion(s)
considered, and the difficulty order observed at time T1. Three variables are created in the dataset for the number

of Guttman errors (see the screenshot below).

id 1t1 iteml item2 item3 itemd time NB_GE max_NB_GE norm_NB_GE

1 -1.413241 1 1 =] =] T1 =] 11 =]

2 2 -.229486 <] 1 <] <] T1 1 4 .25

3 3 .726616 3 3 e 1 T1 6 23 .2608696

4 4 1.291213 3 a 1 2 T1 8 28 .2857143
References

[1] Emons WHM. Nonparametric Person-Fit Analysis of Polytomous Item Scores. Applied Psychological
Measurement. 2008;32(3):224-247. doi:10.1177/0146621607302479

[2] Hardouin JB. "SIMIRT: Stata module to process data generated by IRT models," Statistical Software

Components S450402, Boston College Department of Economics

Notes de rédaction de thése :

Le module a été retravaillé apres les études de simulation que nous avons réalisées pour pouvoir :

1. Utiliser la méthode proposée par Koopman et al. (doi : 10.1007/978-3-319-56294-0_17) pour
la gestion des ex-aequo (en plus de la méthode que nous avons utilisé par défaut qui suppose
qu’il ne peut pas y avoir d’erreurs de Guttman entre des modalités de réponse ayant la méme
difficulté).

2. Imputer les données manquantes de facon a minimiser le nombre d’erreurs de Guttman

« créées » suite a l'imputation.
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4.3. 1" ETUDE DE SIMULATION

4.3.2 Commentaires complémentaires

Pour analyser cette étude de simulation, nous avons initialement choisi d’estimer les moyennes
des deux indicateurs I et I,orm, dans les deux groupes d’individus suivants (pour chacune des
réplications) :

— Les individus pour qui de la recalibration avait été simulée (méme recalibration pour tous);

— Les individus pour qui on n’avait pas simulé de recalibration.

L’objectif était de démontrer que ces indicateurs étaient en moyenne plus élevés chez les individus
pour qui on avait simulé de la recalibration. Nous nous sommes également intéressés a la capacité
discriminante de ces indicateurs, afin de déterminer s’ils permettaient de distinguer les deux
groupes d’individus. Cette capacité discriminante a été estimée grace a ’aire sous la courbe
ROC (receiver operating characteristic) non paramétrique associée a ces deux indicateurs. Les
moyennes et les aires sous la courbe ROC (AUROC) obtenues pour chaque réplication d’un méme
scénario ont ensuite été résumées a l'aide de box plots (aussi appelés boites & moustaches). Ces

analyses sont représentées schématiquement par la figure 4.4.
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CHAPITRE 4. RESPONSE SHIFT ET ERREURS DE GUTTMAN

SCENAITIO X | :

[ 1r¢ réplication J

Moyenne des indicateurs [ et I,,,-m chez les patients avec recalibration
Moyenne de l'indicateur I et I, chez les patients sans recalibration

Aire sous la courbe ROC (AUROC) associée aux indicateurs I et Ly orm

[ 500¢ réplication J

Moyenne des indicateurs I et I, ,,-m chez les patients avec recalibration
Moyenne de l'indicateur I et [,y chez les patients sans recalibration

Aire sous la courbe ROC (AUROC) associée aux indicateurs I et L, prm

Pour chaque scénario :
— Box plots des 500 moyennes de [ (repectivement I,4,,) obtenues dans chaque groupe
cf. Figures 2 et 3 de I'article

— Box plots des 500 AUROC associées & [ (respectivement L, orm)
cf. Figures 4 et 5 de I'article

FIGURE 4.4 — Analyse de I’étude de simulation

Pour rappel, la courbe ROC permet de représenter graphiquement la relation entre le taux
de vrais positifs (la sensibilité) et le taux de faux positifs (1 - spécificité) des indicateurs étudiés.
Pour construire la courbe ROC non paramétrique associée a chaque indicateur sur une réplication
précise, les valeurs observées de I'indicateur (notées s) ont été classées par ordre croissant, puis
pour chacune de ces valeurs, la sensibilité et la spécificité associées ont été calculées a partir des

formules suivantes :

o VP s p VN
sensibilité = ——— spécificité = ————
VP+FN FP+VN

Ou VP, FP,VN et FN représentent les effectifs de la matrice de confusion définie pour chaque

seuil s :
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4.3. 1" ETUDE DE SIMULATION

Indicateur étudié
Indicateur < s Indicateur > s
Individus peu susceptibles Individus usceptibles Total
ota
d’expérimenter de la RC  d’expérimenter de la RC
Vrais négatifi F itifs
Individus avec  Non ralsvnjevga - auxFl‘);m - VN+FP
RC simulée ? E foatif Viai it
Oui aux négatifs rais positifs FN+VP
FN VP
Total VN+FN FP+VP N

Notes : RC' = Recalibration, N = Effectif total

Les couples (1 — spécificité, sensibilité) sont ensuite représentés graphiquement, formant ainsi la
courbe ROC non paramétrique associée a l'indicateur. Un indicateur discriminant est caractérisé
par une courbe ROC s’approchant du point de coordonnées (1,1) et une aire sous courbe ROC
proche de 1. Au contraire, un indicateur peu ou pas discriminant est caractérisé par une courbe
ROC proche de la diagonale et une aire sous courbe proche de 0,5. (voir figure 4.5 pour une

illustration).
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CHAPITRE 4. RESPONSE SHIFT ET ERREURS DE GUTTMAN

1,0 —
0,8 —
o}
@ 2
28 06
S 3
LIS
c
$ S 04—
3
© Cas A — AUROC = 0,94
0,2 — Cas B - AUROC = 0,74
0,0 —

I I I I I I
1,0 0,8 0,6 0,4 0,2 0,0
1 - Spécificité

Taux de faux positifs

Distribution de l'indicateur :

Cas A CasB

Frequence
Fréquence
Frequence

N N N
7~ 7~ 7~

Indicateur Indicateur Indicateur

[] Individus sans recalibration Individus avec recalibration

FIGURE 4.5 — Courbes ROC et aires sous courbes (AUROC) pour un indicateur ayant une
capacité discriminante de la recalibration variable

Notes :
Cas A — L’indicateur est discriminant : faible chevauchement des distributions de l’indicateur dans les
deuz groupes (se manifestant par une AUROC proche de 1)
Cas B — Cas intermédiaire

— L’indicateur n’est pas discriminant : important chevauchement des distributions de l’indicateur
dans les deuz groupes (se manifestant par une AUROC proche de 0,5)
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4.3. 1" ETUDE DE SIMULATION

Le choix de résumer la distribution des deux indicateurs a leurs valeurs moyennes dans les
deux groupes d’individus considérés (avec ou sans recalibration simulée) s’est avéré discutable.
En effet, cela nous a fait perdre la granularité individuelle que ’on souhaitait investiguer. Il est
néanmoins difficile de représenter des données individuelles dans une étude de simulation ou tous

les scénarios ont été répliqués 500 fois.

De plus, les écarts observés entre les box plots des moyennes dans les deux groupes d’individus
se sont avérés trompeurs. En effet, dans certains scénarios, les moyennes des deux indicateurs
semblaient clairement plus élevées chez les individus avec recalibration que chez les individus sans.
La capacité discriminante des indicateurs parmi ces scénarios s’est pourtant avérée faible, avec des
AUROC ne dépassant pas 0,7. Ces valeurs témoignent d’un fort chevauchement des distributions
des indicateurs dans les groupes a discriminer. Ce chevauchement n’est pas discernable a partir
des figures de larticle sur les moyennes des indicateurs (cf. figures 2 et 3 de l'article, pages 123
et 124 et figure 1 du document "Electronic supplementary materials #2", page 135). De fait,
en ne calculant que la moyenne des distributions, nous avons perdu l'information concernant la

dispersion des indicateurs.

Afin d’illustrer cette problématique, les box plots des moyennes de I'indicateur I ont été mis
en regard des distributions de I'indicateur I dans les deux groupes a discriminer (figure 4.6) pour

les scénarios vérifiant les conditions suivantes :
— Taille de I’échantillon : N = 200;
— Proportion d’individus pour qui on a simulé de la recalibration : p = 25 %;
— Nombre d’items dans le questionnaire : J = 7 items;
— Nombre de modalités de réponse pour chaque item : M =4, 7 ou 10;
— Variable latente qui se détériore en moyenne entre t1 et to : A =-0,2;

— Recalibration uniforme se manifestant (ou touchant) Jrg = 2 items : les items 6 et 7.
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CHAPITRE 4. RESPONSE SHIFT ET ERREURS DE GUTTMAN

Ces scénarios ont été sélectionnés, car ils permettaient d’illustrer globalement la palette des
performances de 'indicateur et qu’ils font partie des scénarios dont les résultats sont présentés
dans 'article. Mis a 1’échelle de la distribution de 'indicateur I, les écarts entre les box plots des
moyennes sont moindres. La méme figure a également été réalisée pour U'indicateur o, (figure
4.7). Au vu de ce constat, seules les aires sous la courbe ROC seront considérées pour la suite

de ces travaux.

Notes : Dans les figures 4.6 et 4.7, il n’était pas possible de représenter les distributions des indicateurs
obtenues pour chacun des 500 jeux de données associés d un scénario. C’est pourquoi, les distributions
des indicateurs sont données : (i) sur l'ensemble des 500 réplications mises en commun (trait plein et
épais) et (ii) sur quatre jeux de données choisis au hasard parmi Uensemble des 500 réplications (traits

fins discontinus).
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4.3. 1" ETUDE DE SIMULATION

4.3.3 Hypothese soulevée par cette 17 étude de simulation

En s’intéressant aux parameétres de seuil des items du modele que nous avons utilisé pour
simuler les données, nous avons observé que la recalibration non uniforme n’avait parfois que peu
modifié la fagon dont ces parametres s’ordonnaient les uns par rapport aux autres (comparé a la
recalibration uniforme). Pour simplifier, nous désignerons ces parameétres de seuil par le terme

"parametres d’item" dans les prochains paragraphes.

Afin d’illustrer cette observation, considérons les scénarios avec J = 7 items, M = 4 modalités
de réponse et ou la recalibration (uniforme ou non uniforme) se manifeste sur Jrg = 2 items.
Les parameétres des items du LPCM pour ces scénarios (notés 5](.;) ) ont été regroupés dans la
figure 4.8. Pour chaque bloc de cette figure, un rang a été affecté a ces parametres d’item, afin
de quantifier I'effet de la recalibration sur la fagon dont ils s’ordonnent les uns par rapport aux

autres a chaque temps.

Temps &, Temps t,
Temps t4 Recalibration uniforme Recalibration non uniforme
Parameétres de seuil b‘](.;‘) Parameétres de seuil 61(.22) Paramétres de seuil 61(.;’2)
item 1 -2,15 -1,15 -0,15 -2,15 -1,15 -0,15 -2,15 -1,15 -0,15
item 2 -1,67 -0,67 0,33 -1,67 -0,67 0,33 -1,67 -0,67 0,33
item 3 -1,32 -0,32 0,68 -1,32 -0,32 0,68 -1,32 -0,32 0,68
item 4 -1,00 0,00 1,00 -1,00 0,00 1,00 -1,00 0,00 1,00
item 5 -0,68 0,32 1,32 -0,68 0,32 1,32 -0,68 0,32 1,32
-0,33 0,67 1,67
0,15 1,15 2,15
Rangs & t; Rangs a t; Rangs a &
item 1 1 4 10 1 1 4 10
item 2 2 7 14 ( 2 \ 2 7 14
item 3 3 9 16 3 9
item 4 5 11 17 5 11
item 5 | 6 13 19 l I [ 13 l
\ 8 15 20 / \ 8 20 /
12 18 21 12 21

FIGURE 4.8 — Parametres de seuil des items 5](;) utilisés pour la génération des données des
individus avec recalibration simulée (1*® étude de simulation). Ces parameétres sont accompagnés
de leur rang a chaque temps.

Notes : Les items sur lesquels la recalibration se manifeste sont indiqués en rose avec un astérisque. Les

rangs impactés par la recalibration sont de couleur mauve.
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CHAPITRE 4. RESPONSE SHIFT ET ERREURS DE GUTTMAN

Pour les scénarios considérés dans cet exemple, et lorsque la recalibration est uniforme, il
y a un écart absolu d’en moyenne 2,2 entre les rangs des parametres d’item au temps ¢; et les
rangs des parametres d’item au temps to. Cet écart absolu moyen n’est que de 0,4 lorsque la

recalibration est non uniforme.

Cette observation s’est avérée valable pour tous les scénarios considérés dans 1’étude de si-
mulation : a parametres de simulation identiques, la recalibration non uniforme impactait sys-
tématiquement moins 'ordre des parametres d’item que la recalibration uniforme. De fait, les
parametres d’item que nous avons décalés pour opérationnaliser la recalibration se trouvaient, au
temps ¢, & une position relativement élevée sur le continuum de la variable latente (voir figure

4.9 pour une illustration avec J = 7 items).

Avec la recalibration uniforme, tous les parametres des items touchés par la recalibration ont
été décalés vers le bas, entrainant des modifications dans ’ordre des parametres d’item entre le

temps t; et le temps to.

En revanche, avec la recalibration non uniforme, ces parametres ont été décalés vers le haut
(alors qu’ils étaient déja en position élevée), n’entrainant ainsi que peu de modifications dans
I’ordre des parametres d’item entre les deux temps de mesure. Un autre effet vient s’ajouter a celui
de la "direction du décalage" : lorsque la recalibration était non uniforme, le premier parametre

des items touchés par la recalibration (d;1) restait fixe entre les deux temps de mesure.

Le faible impact de la recalibration non uniforme sur la facon dont s’ordonne les parametres
d’item est trés probablement a l’origine des moins bonnes performances des indicateurs parmi
les scénarios avec cette forme de recalibration. Un exemple de ces moins bons résultats est donné

dans la figure 4.10 pour les deux indicateurs.
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4.3. 1" ETUDE DE SIMULATION

Distribution de la variable latente ©(t1)

Position basse

Position haute /élevée
sur le continuum de @(t1)

sur le continuum de ©(1)

6 -4 -2 0 2 4 6

Carte des paramétres de seuils des items RC U

ltem 1 4 L 4 RC NU

ltem 2 . o .
@ RC Item 3 . * .
ltem 4 . * .

Item 5 . i d

“em 6* .4/\:4/:&’
RC b ° °
_p_ ltem 7* .A/"\:m

FIGURE 4.9 — Direction de la recalibration uniforme (RC U) et non uniforme (RC NU) lors de
la premiere étude de simulation (scénarios avec J = 7 items, M =4 modalités de réponses et ou
la recalibration se manifeste sur Jgg = 2 items)

Notes :

Les points représentent les paramétres de seuil des items utilisés pour la simulation des données. Ils sont
représentés le long du continuum de la variable latente au temps t1. La recalibration (RC) se manifeste sur
les items 6 et 7 : leurs paramétres de seuil sont décalés au deuxiéme temps de mesure. Ils sont soit décalés
vers la gauche (pour la recalibration uniforme) soit vers la droite (pour la recalibration non uniforme).

Ces décalages sont matérialisés par les fléches. Les items 1 a 5 ne sont pas touchés par la recalibration :

leurs parameétres de seuil restent donc constants.

151



CHAPITRE 4. RESPONSE SHIFT ET ERREURS DE GUTTMAN

60 7
501
40
30 A

20 A

Moyennes de |
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-10-
Moyenne
des AUROC :

0,6 7
0,5
0,4
0,3

0,2

Moyennes de [

0,1

0,01

-0,1-
Moyenne
des AUROC :

FIGURE 4.10 — Box plots des 500 moyennes des indicateurs I et I, Obtenues séparément
chez les individus avec et sans recalibration simulée. Chaque couple de box plot correspond a
un scénario. Les aires sous la courbe ROC (AUROC) moyennes pour chacun des scénarios sont
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4.4. 2° ETUDE DE SIMULATION

Suite a ces résultats, I’hypothese suivante a été soulevée : la position des items sur lesquels se manifeste
la recalibration aurait un impact sur les performances des indicateurs I et I,pp,,. Cette hypothese a été

explorée dans une seconde étude de simulation présentée dans la section suivante.

4.4 2¢ étude de simulation
4.4.1 Plan de simulation et analyse

Cette étude de simulation est inspirée de la premiere qui a été présentée dans la section 4.3.
Un nouveau parameétre de simulation a été exploré : la position initiale des items touchés par la

recalibration. Le plan de simulation est détaillé ci-dessous.

Pour cette étude de simulation, nous avons simulé les réponses de N = 200 individus a un
questionnaire unidimensionnel composé de J = 4 ou 7 items polytomiques (item 1, item 2, ...,
item J) et complété a deux temps de mesure 1 et ta. Il y avait pour chaque item M =4, 7 ou 10
modalités de réponse (allant de 0 & M —1), et nous avons simulé du response shift (recalibration
uniquement) pour une partie des individus (p = 25%). Les niveaux individuels de la variable
latente aux deux temps de mesure ont été tirés dans une loi binormale :

o) ,u(tl)

CE ~N 2
ot2) M(tQ)

Avec :
— 0") e ©2) Jeg variables latentes aux temps de mesure 1 et ty;

- u(tl) et u(tQ) les moyennes respectives de 0(1) et ©2) | Trois valeurs ont été considérées pour

I’évolution du niveau moyen de la variable latente (A = u(tz) - u(tl)) :A=-0,2, 0ou0,2;

— ¥ la matrice de variance-covariance des variables latentes, elle est définie par :
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CHAPITRE 4. RESPONSE SHIFT ET ERREURS DE GUTTMAN

Les réponses des individus ont été générées selon un LPCM dont la formulation est rappelée

par ’équation 4.1 :

) _ (t) <(2) (®) _ p=
P(XS =al6,6),....000 ) = — (4.1)
exp l@z(t) 26](.;))
1=0 p=1
Ou :
- Xi(;) désigne la réponse a l'item j=1,...,J de l'individu ¢ =1,..., N au temps t = t1 ou ts.

- HZ(t) représente le niveau de variable latente de I'individu ¢ au temps t (réalisation de la variable

latente 1),

— Les 5](.;) désignent les parametres de seuil de I'item j au temps ¢.
Il y a un parametre de seuil pour chaque modalité de réponse p supérieurea 0 (p=1,..., M - 1).
Ces parametres ont été choisis pour (i) étre centrés sur 0 (la moyenne de la variable latente

au premier temps de mesure) et (ii) couvrir tout le continuum de ©1).

Les parametres de seuil des items au temps ¢ sont les mémes que ceux de la premiere étude de
simulation. Pour rappel, ils dérivent des quantiles d’une loi normale centrée-réduite (cf. 'annexe

de T'article page 129). Les valeurs de ces parametres sont regroupées dans le tableau 4.2.
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CHAPITRE 4. RESPONSE SHIFT ET ERREURS DE GUTTMAN

Opérationnalisation de la recalibration

Comme dans I’étude de simulation précédente, la recalibration n’a été simulée que sur une
partie des individus. Chez ces individus, elle a été opérationnalisée en faisant varier, au cours du
temps, les parametres de seuil de certains items (pour les individus sans recalibration simulée,
ces parametres restaient constants). Au sein d’'un méme scénario, on a simulé des individus qui
expérimenteraient tous exactement la méme recalibration : méme forme, méme taille (ou magni-
tude) et mémes items touchés. Ainsi, au temps to, les parametres de seuil des items touchés par la

recalibration sont donnés par ’équation 4.2, ou 7, est le parametre modélisant la recalibration :

5t 4 Njp pour les individus avec recalibration
Vpe{l,... M-1}, 60 =1 o P (4.2)

t e . .
53(‘p1) pour les individus sans recalibration

Deux formes de recalibration ont été étudiées :

— La recalibration uniforme : les parametres de seuil d’un item j touché par de la recali-
bration uniforme ont tous été décalés dans la méme direction et avec la méme magnitude.

Pour I'étude de simulation, nous avons utilisé : V pe {1,...,M -1}, n;,=n=+L

— La recalibration non uniforme : les parametres de seuil d’un item touché par de la reca-
libration non uniforme sont décalés, mais la direction et/ou la magnitude de ces décalages
varient.

Cette étude de simulation est restreinte au cas ou les décalages varient en magnitude, mais
conservent la méme direction. Les différentes magnitudes des décalages sont données par

la formule 4.3 :

(p-1)n
—_— sil<p<M/2
D
Njp = n sip=M/2 avec 1 = +1 (4.3)
(M-p+1)n
—  §iM/2<p<M-1
M-p
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4.4. 2° ETUDE DE SIMULATION

Ces deux formes de recalibration sont représentées graphiquement dans la figure 4.11.

(a) Recalibration uniforme (b) Recalibration non uniforme
o
<1 (t2) 5(t2) x(ta) (t2) 5(tx) <(t)
=20 %1737 93 oo 818 O3
7] o 0,6 ! ! ! 0,6 ! b .
g © R R
L 04 X ; / 0,4
SR AN
< 0.2 N : 0,2
Qo . \‘ \‘
© o0 ' 0 '
o I T N Ml N T 1 I T N VT N T 1
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4
Niveau de la variable latente 6(2) Niveau de la variable latente 6(2)
0o 1|2 3 | 0 J1|2] 3 |
© Ny in . L . .
- AT, 1 T e e,
2 oo
2 0,8 0,8 g ! !
oo ' (t) () ()
o | o 06 0,6 51 9z 9
Q| T H | .
|2 os 04 V%
s = ' '
8 0.2 0,2 : .
Q } h
e 0 0 ' \.‘
o I T | T | T 1 I T | T I 1
-4 -2 + 0 r2 4 -4 -2 0: 12 4
Niveau de la variable latente G(‘Z) Niveau de la variable latente 6(‘2)
Lo Jif2] 3 | L o [1]2] 3 |

FIGURE 4.11 — Courbes caractéristiques des modalités de réponse d’un item j touché par de la
recalibration uniforme (graphique a) ou non uniforme (graphique b)

Notes :

Le décalage dans le temps des paramétres de seuil des items est représenté par les fleches rouges.
Lorsque la recalibration est uniforme, ces fléches vont dans la méme direction et ont la méme taille. Lorsque
la recalibration est non uniforme, nous avons choisi de faire uniquement varier la taille des fléches (elles

conservent la méme direction).

Contrairement a la premiere étude de simulation, la direction des deux formes de recali-
bration a été harmonisée (les parametres de seuil des items touchés par la recalibration sont
dorénavant décalés vers la droite en leur ajoutant des quantités positives). Pour la recalibration
non uniforme, on peut noter que le premier parametre (55? reste constant au cours du temps. Les
parametres suivants sont en revanche décalés vers la droite avec une magnitude croissante. Pour

chaque item touché par la recalibration, la moyenne des parametres 7, était égale & +1 (comme

pour la recalibration uniforme).
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La recalibration a été simulée selon les régles suivantes :

— Elle pouvait se manifester sur :

e Jrs =1 ou 2 items pour les scénarios ou J = 4;
e Jrs =1, 2 ou 3 items pour les scénarios ou J = 7.
— Les items touchés par la recalibration étaient les mémes pour tous les individus pour qui on
simulait de la recalibration.

— Au sein d’un jeu de données, la recalibration était la méme sur tous les items (méme forme

et méme taille).

Les items touchés par la recalibration ont été sélectionnés dans I'objectif d’explorer I'impact
potentiel de leur position sur les performances des indicateurs I et I,orm. Ces items pouvaient

donc étre en position :

— Moyenne : Au temps t1, les parametres de seuil des items touchés par la recalibration sont

autour de p(") = 0 (la moyenne de la variable latente ©(1)),

— Basse : Au temps t1, les parametres de seuil des items touchés par la recalibration sont dans

la partie basse de la distribution de la variable latente o),

— Haute : Au temps t1, les parameétres de seuil des items touchés par la recalibration sont

dans la partie haute de la distribution de la variable latente o),

— Extréme : Au temps t1, les parametres de seuil des items touchés par la recalibration sont a

la fois dans la partie basse et la partie haute de la distribution de la variable latente ©(1),

L’identification des items touchés par la recalibration pour chacune de ces configurations est

donnée dans le tableau 4.3 en fonction de J et Jgg.
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TABLEAU 4.3 — Identification des items touchés par la recalibration pour les différentes positions
explorées : Moyenne (Moy.), Basse, Haute et Extréme (Extr.)

Item 1
Ttem 2
Item 3
Item 4

Item 1
Item 2
Item 3
Item 4
Item 5
Item 6
Item 7

Notes :

Les items sur lesquels se manifeste la recalibration sont identifiés par les croiz X

J : Nombre d’items dans le questionnaire

Jrs =1 Jrs =2
Moy. Basse Haute Extr. Moy. Basse Haute Extr.
X X X
X X X
X X
X X X
Jrs =1 Jrs =2 Jrs =3
Moy. Basse Haute Extr. Moy. Basse Haute Extr. Moy. Basse Haute Extr.
X X X X X
X X X
X X X
X X
X X X
X X
X X X X X

Jrs : Nombre d’items touchés par la recalibration

L’étude de simulation est résumée dans le tableau 4.4. La combinaison de tous les parameétres

de simulation a conduit & un total de 324 scénarios, tous répliqués 500 fois.

Analyse des jeur de données

Pour chaque jeu de données, les réalisations des indicateurs I et I, 5, ont été calculées pour

chaque individu, puis la capacité discriminante de ces indicateurs a été évaluée en estimant les

AUROC associées. Les 500 AUROC obtenues pour chaque scénario et chaque indicateur ont

ensuite été résumées par leur moyenne et leur écart-type.
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TABLEAU 4.4 — Résumé de la deuxiéme étude de simulation

Echantillon et structure du questionnaire

Taille de I’échantillon

Nombre d’items

Nombre de modalités de réponse

N =200 individus simulés
J =4,7 items
M =4; 7; 10 modalités de réponse

Variables latentes ©(*1) et ©(2)

Moyenne au temps t; pt) =0
Moyenne au temps t» p®2) = M) LA avec A=-0,2;0; 0,2
Ecart-type au temps t; o) =1
Ecart-type au temps s ot2) =1
Covariance entre ©(*1) et @(*2) 0,6
Recalibration
Proportion d’individus concernés  p =25%

Nombre d’items touchés

Forme de la recalibration

Uniforme :

Non uniforme :

Taille de la recalibration

Position a t; des items touchés

Moyenne :

Basse :

Haute :

FExtréme :

JRszl; 2siJ=4

JR5=1;2;3SiJ:7

Les parametres de seuil d’un item touché par la recalibration uni-
forme sont tous décalés dans la méme direction et avec la méme
magnitude

Les décalages varient en magnitude, mais conservent la méme direc-
tion

Les parametres de seuil d’un item touché par la recalibration aug-
mentent en moyenne de 7 = +1

Les parametres de seuil des items touchés par la recalibration sont
initialement centrés sur p(t) =0

Les parametres de seuil des items touchés par la recalibration sont
initialement dans la partie basse de la distribution de ©()

Les parametres de seuil des items touchés par la recalibration sont
initialement dans la partie haute de la distribution de ©(1)

Les parametres de seuil des items touchés par la recalibration sont
initialement dans les parties basse et haute de la distribution de ©(1)
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Outils logiciels

Ces travaux ont été réalisés a Iaide du logiciel Stata version 15 (StataCorp, College station,
TX). La simulation des données a été réalisée grace au module Stata simirt [163] qui permet de
générer des données PRO selon différents modeéles de la famille de Rasch ou de la famille de Lord
(items dichotomiques et polytomiques). Le module Stata eguttman 2, que j’ai développé lors de
la premiere étude de simulation, a été réutilisé pour cette seconde étude. Pour rappel, ce module
est disponible depuis la plate-forme OSF (lien cliquable) et est succinctement présentée an page

137.

4.4.2 Résultats

Les moyennes et les écart-types des 500 AUROC obtenues pour les indicateurs I et I,orm
sont résumées dans les tableaux 4.5, 4.6 et 4.7 pour les scénarios o A (I’évolution moyenne de

la variable latente) vaut -0,2 , 0 et 0,2, respectivement.

Lorsque les items touchés par la recalibration étaient en position "haute", les moyennes des
AUROC associées aux indicateurs I et I,qmn n’excédaient jamais 0,57 et 0,53, respectivement.
Cela signifie que dans ces scénarios, les indicateurs ne permettent pas de discriminer les individus
pour lesquels on a simulé de la recalibration des autres (pour lesquels on n’en a pas simulé).
Il s’agit 1a des pires performances observées pour les deux indicateurs. Ces résultats étaient
attendus, car lorsque les items touchés par la recalibration sont en position "haute", 'ordre des
parametres de seuil des items n’est quasiment pas impacté entre t1 et to. Les AUROC moyennes
étaient en revanche systématiquement supérieures lorsque la position des items touchés par la
recalibration était "moyenne", "basse" ou "extréme" (comparé a celles observées avec la position
"haute"). Les AUROC moyennes les plus hautes ont été obtenues lorsque les items touchés par

la recalibration étaient en position "basse".

2. Le module eguttman permet de compter le nombre d’erreurs de Guttman, déterminer le nombre maximal
d’erreurs de Guttman possiblement atteignable et calculer le nombre d’erreurs de Guttman normé pour chaque
individu d’une base de données en utilisant un ordre de difficulté observé a un certain temps de mesure.
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De plus, contrairement a la premiere étude de simulation, les AUROC moyennes obtenues
parmi les scénarios avec de la recalibration uniforme sont globalement similaires a celles obtenues

parmi les scénarios avec de la recalibration non uniforme.

L’ensemble de ces résultats permet de confirmer I’hypothese que nous avions émise : la posi-
tion des items touchés par la recalibration influence effectivement les performances de nos deux
indicateurs. Ces résultats sont néanmoins a nuancer, puisque la capacité discriminante de nos
deux indicateurs n’est pas satisfaisante. En effet, si l’'on exclut les scénarios avec M = 10 modalités
de réponse (cas exploré pour approcher une échelle visuelle analogique), les AUROC moyennes
ne dépassent pas 0,66 pour I'indicateur I et 0,69 pour l'indicateur I,.m». Cela signifie que les
indicateurs ne permettent pas de distinguer les individus pour lesquels on a simulé de la recali-
bration des autres individus pour lesquels on n’en a pas simulé (les réalisations des indicateurs
chez les individus avec recalibration restant trop proches des réalisations des indicateurs chez les

individus sans recalibration).
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TABLEAU 4.5 — Moyennes des 500 aires sous la courbe ROC (AUROC) associées aux indicateurs
I et Iporm en fonction de la forme de la recalibration (forme RC), du nombre d’items touchés par
la recalibration (Jgrg), du nombre total d’items (J), du nombre de modalités de réponse (M) et
de la position des items touchés par la recalibration (Moyenne, Basse, Haute ou Extréme).

Les scénarios considérés dans ce tableau sont ceux ou la variable latente diminue en moyenne
entre t1 et ty (c.-a~-d. A =-0,2)

Moyenne des AUROC Moyenne des AUROC
A--0.2 associées a 1’évolution du associées a 1’évolution du
’ du nombre d’EG du nombre d’EG normé
I Inorm
Position : Position :
F(l);gle Jrs J M Moy. Basse Haute Extr. Moy. Basse Haute Extr.
U 1 4 4 0,52 0,55 0,50 0,52 0,56 0,49
U 1 4 7 0,57 0,59 0,51 0,57 0,62 0,50
U 1 4 10 0,60 0,63 0,53 0,60 0,66 0,51
U 1 7 4 0,52 0,54 0,50 0,52 0,55 0,49
U 1 7 7 0,55 0,58 0,50 0,55 0,61 0,49
U 1 7 10 0,58 0,61 0,51 0,57 0,64 0,50
U 2 4 4 0,52 0,55 0,50 0,52 0,52 0,57 0,49 0,54
U 2 4 7 0,56 0,59 0,51 0,57 0,55 0,64 0,50 0,59
U 2 4 10 0,59 0,63 0,55 0,61 0,59 0,68 0,52 0,64
U 2 7 4 0,54 0,57 0,49 0,53 0,54 0,60 0,48 0,54
U 2 7 7 0,57 0,62 0,50 0,57 0,57 0,67 0,48 0,59
U 2 7 10 0,61 0,66 0,52 0,61 0,61 0,72 0,50 0,63
U 3 7 4 0,53 0,57 0,48 0,55 0,53 0,60 0,47 0,57
U 3 7 7 0,57 0,62 0,50 0,60 0,57 0,68 0,48 0,64
U 3 7 10 0,61 0,67 0,54 0,64 0,62 0,74 0,51 0,70
NU 1 4 4 0,51 0,53 0,49 0,50 0,53 0,48
NU 1 4 7 0,54 0,59 0,49 0,54 0,59 0,48
NU 1 4 10 0,58 0,62 0,51 0,57 0,63 0,49
NU 1 7 4 0,50 0,54 0,49 0,50 0,55 0,49
NU 1 7 7 0,52 0,58 0,50 0,52 0,60 0,49
NU 1 7 10 0,55 0,62 0,50 0,54 0,64 0,49
NU 2 4 4 0,49 0,51 0,48 0,51 0,48 0,52 0,47 0,51
NU 2 4 7 0,53 0,58 0,49 0,57 0,52 0,59 0,47 0,56
NU 2 4 10 0,56 0,62 0,51 0,60 0,55 0,64 0,48 0,60
NU 2 7 4 0,50 0,54 0,48 0,53 0,49 0,55 0,47 0,53
NU 2 7 7 0,54 0,61 0,48 0,57 0,53 0,63 0,47 0,58
NU 2 7 10 0,57 0,66 0,50 0,62 0,57 0,69 0,48 0,63
NU 3 7 4 0,48 0,54 0,46 0,53 0,48 0,54 0,45 0,53
NU 3 7 7 0,53 0,61 0,48 0,60 0,52 0,63 0,47 0,61
NU 3 7 10 0,57 0,67 0,50 0,65 0,56 0,70 0,47 0,67
Notes

U : Uniforme, NU : Non uniforme
Pour ’ensemble des scénarios de ce tableau, les écart-types des 500 AUROC oscillaient entre 0,04 et 0,05.
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TABLEAU 4.6 — Moyennes des 500 aires sous la courbe ROC (AUROC) associées aux indicateurs
I et Iporm en fonction de la forme de la recalibration (forme RC), du nombre d’items touchés par
la recalibration (Jgrg), du nombre total d’items (J), du nombre de modalités de réponse (M) et
de la position des items touchés par la recalibration (Moyenne, Basse, Haute ou Extréme).

Les scénarios considérés dans ce tableau sont ceux ou la variable latente reste stable en moyenne
entre t1 et ty (c.-a-d. A =0)

Moyenne des AUROC Moyenne des AUROC
associées a 1’évolution du associées a 1’évolution du
du nombre d’EG du nombre d’EG normé
I Inorm
Position : Position :
F(ﬁ"(l?e Jrs J M Moy. Basse Haute Extr. Moy. Basse Haute Extr.
U 1 4 4 0,53 0,56 0,50 0,53 0,56 0,49
U 1 4 7 0,58 0,60 0,52 0,57 0,62 0,50
U 1 4 10 0,62 0,63 0,54 0,61 0,66 0,51
U 1 7 4 0,52 0,54 0,50 0,52 0,55 0,49
U 1 7 7 0,56 0,58 0,50 0,55 0,60 0,49
U 1 7 10 0,59 0,61 0,52 0,58 0,64 0,51
U 2 4 4 0,53 0,55 0,50 0,53 0,53 0,57 0,49 0,54
U 2 4 7 0,56 0,61 0,52 0,58 0,56 0,64 0,50 0,59
U 2 4 10 0,61 0,65 0,56 0,63 0,60 0,69 0,52 0,63
U 2 7 4 0,54 0,57 0,49 0,54 0,53 0,59 0,48 0,54
U 2 7 7 0,58 0,63 0,52 0,57 0,58 0,67 0,50 0,58
U 2 7 10 0,63 0,67 0,53 0,61 0,62 0,72 0,51 0,63
U 3 7 4 0,54 0,58 0,49 0,55 0,54 0,61 0,47 0,57
U 3 7 7 0,59 0,64 0,52 0,61 0,59 0,69 0,49 0,64
U 3 7 10 0,63 0,69 0,55 0,67 0,63 0,75 0,52 0,70
NU 1 4 4 0,51 0,54 0,49 0,51 0,54 0,48
NU 1 4 7 0,55 0,60 0,49 0,54 0,60 0,48
NU 1 4 10 0,60 0,64 0,51 0,58 0,65 0,49
NU 1 7 4 0,50 0,54 0,49 0,50 0,54 0,48
NU 1 7 7 0,53 0,60 0,49 0,52 0,61 0,48
NU 1 7 10 0,56 0,63 0,50 0,55 0,64 0,49
NU 2 4 4 0,49 0,53 0,48 0,52 0,48 0,53 0,47 0,51
NU 2 4 7 0,54 0,60 0,49 0,58 0,52 0,60 0,47 0,57
NU 2 4 10 0,57 0,64 0,52 0,62 0,56 0,65 0,49 0,61
NU 2 7 4 0,50 0,56 0,48 0,53 0,49 0,56 0,47 0,53
NU 2 7 7 0,55 0,63 0,49 0,58 0,53 0,64 0,47 0,58
NU 2 7 10 0,59 0,69 0,50 0,63 0,57 0,71 0,48 0,63
NU 3 7 4 0,49 0,55 0,46 0,55 0,48 0,55 0,45 0,54
NU 3 7 7 0,54 0,63 0,48 0,62 0,52 0,64 0,46 0,62
NU 3 7 10 0,59 0,69 0,50 0,68 0,57 0,71 0,47 0,69
Notes

U : Uniforme, NU : Non uniforme
Pour ’ensemble des scénarios de ce tableau, les écart-types des 500 AUROC oscillaient entre 0,04 et 0,05.

164
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TABLEAU 4.7 — Moyennes des 500 aires sous la courbe ROC (AUROC) associées aux indicateurs
I et Iporm en fonction de la forme de la recalibration (forme RC), du nombre d’items touchés par
la recalibration (Jgrg), du nombre total d’items (J), du nombre de modalités de réponse (M) et
de la position des items touchés par la recalibration (Moyenne, Basse, Haute ou Extréme).

Les scénarios considérés dans ce tableau sont ceux ou la variable latente augmente en moyenne
entre t1 et ty (c.-a-d. A =0,2)

Moyenne des AUROC Moyenne des AUROC
A-0.2 associées a I’évolution du associées a 1’évolution du
’ du nombre d’EG du nombre d’EG normé
I Inorm
Position : Position :
F(glcne Jrs J M Moy. Basse Haute Extr. Moy. Basse Haute Extr.
U 1 4 4 0,54 0,55 0,51 0,53 0,56 0,49
U 1 4 7 0,58 0,60 0,52 0,58 0,61 0,5
U 1 4 10 0,62 0,63 0,55 0,62 0,65 0,51
U 1 7 4 0,53 0,55 0,50 0,53 0,56 0,49
U 1 7T 7 0,56 0,58 0,51 0,55 0,60 0,50
U 1 7 10 0,60 0,61 0,53 0,59 0,63 0,51
U 2 4 4 0,54 0,56 0,51 0,54 0,53 0,57 0,5 0,54
U 2 4 7 0,58 0,62 0,54 0,59 0,57 0,64 0,51 0,59
U 2 4 10 0,63 0,66 0,57 0,64 0,61 0,69 0,53 0,63
U 2 7 4 0,55 0,57 0,49 0,54 0,54 0,59 0,48 0,54
U 2 7T 7 0,59 0,64 0,52 0,58 0,58 0,67 0,49 0,58
U 2 7 10 0,64 0,68 0,56 0,62 0,63 0,71 0,52 0,62
U 3 7 4 0,55 0,59 0,50 0,56 0,54 0,61 0,48 0,57
U 3 7T 7 0,61 0,65 0,53 0,62 0,60 0,69 0,49 0,64
U 3 7 10 0,65 0,70 0,56 0,68 0,64 0,75 0,52 0,70
NU 1 4 4 0,51 0,55 0,49 0,51 0,55 0,48
NU 1 4 7 0,57 0,62 0,50 0,56 0,61 0,48
NU 1 4 10 0,61 0,65 0,51 0,60 0,66 0,49
NU 1 7 4 0,50 0,55 0,49 0,50 0,55 0,48
NU 1 7T 7 0,54 0,61 0,50 0,54 0,61 0,48
NU 1 7 10 0,57 0,64 0,50 0,56 0,65 0,49
NU 2 4 4 0,50 0,54 0,48 0,53 0,49 0,53 0,46 0,51
NU 2 4 7 0,55 0,63 0,50 0,59 0,53 0,62 0,47 0,57
NU 2 4 10 0,59 0,67 0,52 0,63 0,57 0,67 0,49 0,61
NU 2 7 4 0,51 0,57 0,48 0,54 0,50 0,57 0,46 0,53
NU 2 7T 7 0,56 0,65 0,49 0,59 0,55 0,66 0,46 0,58
NU 2 7 10 0,61 0,70 0,51 0,63 0,59 0,72 0,48 0,63
NU 3 7 4 0,50 0,57 0,46 0,56 0,49 0,57 0,44 0,54
NU 3 7T 7 0,56 0,66 0,48 0,64 0,54 0,66 0,45 0,63
NU 3 7 10 0,61 0,72 0,51 0,69 0,59 0,73 0,47 0,69
Notes

U : Uniforme, NU : Non uniforme
Pour ’ensemble des scénarios de ce tableau, les écart-types des 500 AUROC oscillaient entre 0,04 et 0,05.
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Suite & nos résultats avec les erreurs de Guttman, on s’est demandé si d’autres indicateurs de
fit (notamment des indicateurs paramétriques) pourraient étre plus fins que les erreurs de Gutt-
man et présenter de meilleures performances. Nous avons donc cherché a développer une méthode
de détection "alternative", qui serait cette fois-ci basée sur des indicateurs de fit paramétriques :

les indices INFIT et OUTFIT.

4.5 Alternative avec les indices INFIT et OUTFIT

Jusqu’ici, nous avons utilisé les erreurs de Guttman pour mesurer les incohérences dans les
réponses des patients. Cependant, d’autres mesures paramétriques de person fit existent pour
mesurer la cohérence des réponses des individus. On peut en particulier citer les indices INFIT

(inlier-sensitive fit) et OUTFIT (outlier-sensitive fit).

Ces indices peuvent étre calculés pour chaque individu a la suite de ’estimation d’un modele
de 'IRT ou de la RMT. On les obtient a partir des résidus du modele. Les résidus ainsi que les
indices INFIT et OUTFIT sont définis ci-dessous dans le cadre d’un PCM estimé a partir de J

items ayant M (0, ..., M — 1) modalités de réponse.

Pour chaque individu ¢ et chaque item j, on définit le résidu r;; comme 1’écart entre la réponse

de l'individu (notée Xj;) et la prédiction de cette réponse par le modele (notée E(X;;)) :

rij = Xij = E(Xij)
M-1 L _ (4.4)
=X;j- > pxP(Xi=p|6i61,....0,0-1)
p=0

é\i désigne la prédiction du niveau de la variable latente de I'individu 7 et les gjl, ,3\1 M-1 sont

les estimations des parametres de I'item j.
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4.5. ALTERNATIVE AVEC LES INDICES INFIT ET OUTFIT

Les indices INFIT et OUTFIT pour chaque individu ¢ s’obtiennent ensuite grace aux formules

suivantes :
J
> Tt
INFIT; = -7 (4.5)
Z Var(Xi;)
j=1
1 J riil
OUTFIT;=~xy —_— (4.6)
J = Var(Xi;)
Ou
M-1 ) R R
Var(Xi;) = Y. [(p- E(Xij))* x P(Xi5=p | 03,051, .., 0500-1) ] (4.7)
p=0

Ces indices sont toujours positifs. Une valeur supérieure a 1 indique un underfit (les réponses
de l'individu sont plus aléatoires que prévu par le modele) et une valeur inférieure & 1 indique un
overfit (les réponses de I'individu sont moins aléatoires que prévu par le modele) [164]. Ces deux
indices ne sont pas tout a fait sensibles aux mémes types d’incohérences. L’indice INFIT est sen-
sible aux incohérences qui surviennent & proximité du niveau de la variable latente de I'individu.
Par exemple, dans le cas d’items binaires, un individu qui donne des réponses inattendues aux
items situés a proximité de son niveau de variable latente aura un indice INFIT élevé. L’indice
OUTFIT est quant a lui sensible aux incohérences qui surviennent loin du niveau de la variable
latente de I'individu. En reprenant le cas des items binaires, I'indice OUTFIT sera élevé pour
un individu ayant un niveau de variable latente élevé, mais qui ne réussirait pas les items faciles.

Idem pour un individu avec un faible niveau de variable latente qui réussirait des items difficiles.

La méthode alternative que nous avons étudiée est inspirée de celle basée sur les erreurs de

Guttman, mais elle se base sur les indices INFIT et OUTFIT. Ses étapes sont décrites ci-apres.
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CHAPITRE 4. RESPONSE SHIFT ET ERREURS DE GUTTMAN

Etape n°1 : Estimation d’un PCM transversal au temps t;
La premiere étape de la méthode consiste a estimer, par maximum de vraisemblance, un PCM
transversal sur les données récoltées au premier temps de mesure ¢;. Pour rappel, ce modele

s’écrit :

exp (z@i(tl) - 26](;1))
p=1

t t t t
P(x{0 w0600, 65 ) = —

1051 5 Iv; .
> exp (wftl) - 2(5](.;1))
1

=

Afin que le modéle soit identifiable, la moyenne de la variable latente ©(1) a été fixée & 0
(contrainte d’identifiabilité). Suite & Iestimation de ce modele, les estimations ponctuelles des
parametres de seuil des items 3](.;1) sont récupérées et les indices INFIT et OUTFIT sont calculés

pour chaque individu. Ils seront notés INFIT®) ot OUTFIT™).
Etape n°2 : Estimation d’un PCM transversal au temps t,

La deuxieme étape de la méthode consiste & estimer un nouveau PCM transversal sur les données
récoltées au second temps de mesure to. Pour ce modele, les parametres de seuil des items sont

fixés & ceux estimés précédemment (contrainte d’invariance longitudinale) :

exp (z@i(tz) - 26](;2))

(t2) _ (t2) <(t2) (t2) p=1
P(x{ =w] 00,602,058 ) = — l (4.9)
> exp 16" - 3 o0
I= p:l

Contrainte d’invariance longitudinale : ¥V p et V j : 55;2) = 3](.;1)

Suite a I’estimation de ce modele, les indices INFIT et OUTFIT sont de nouveau calculés pour

chaque individu. Ils sont notés INFIT®) et OUTFIT).
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4.5. ALTERNATIVE AVEC LES INDICES INFIT ET OUTFIT

Etape n°3 : Calculer I’évolution des indices INFIT et OUTFIT

Pour cette derniére étape, deux indicateurs sont calculés : Iyyprr et Ioyrrrr. Ces indicateurs

correspondent aux évolutions respectives des indices INFIT et OUTFIT entre t1 et ts.

Iinprr = INFITUY — INFIT(M) (4.10)

Iovrrir = OUTFIT®) — oUuTFIT®) (4.11)

Hypothéses : Comme pour les indicateurs basés sur les erreurs de Guttman, on s’attendait a ce
que les individus n’expérimentant pas de recalibration aient des indices INFIT et OUTFIT stables
dans le temps : Ityprr ~ 0 et Ioyrrprr 0 . Au contraire, on s’attendait a une augmentation des
indices INFIT et OUTFIT pour les individus expérimentant de la recalibration (la recalibration

entrainant potentiellement une augmentation des résidus entre les deux temps de mesure).

Cette méthode a été éprouvée par simulations, sur une partie des scénarios de 1’étude n°2
présentée en section 4.4. Les scénarios sélectionnés étaient ceux avec N = 200 individus, A = 0 (pas
d’évolution de la variable latente en moyenne), J = 4 ou 7 items avec M = 4, 7 ou 10 modalités
de réponse, de la recalibration uniforme simulée pour p = 256% des individus sur Jgg =1, 2 ou 3

items en positon "Basse", "Moyenne" ou "Haute".

Comme pour les indicateurs basés sur les erreurs de Guttman (I et I, ) nous avons estimé,
pour chaque scénario, les AUROC moyennes associées a ces nouveaux indicateurs. Les résultats
sont donnés dans le tableau 4.8 en parallele des résultats obtenus avec les indicateurs basés sur

les erreurs de Guttman I et Ip,ppm.
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4.6. BILAN

Les AUROC moyennes de ces deux nouveaux indicateurs Iy prr et Ioyrerr se sont révélées
tres proches de celles des indicateurs I et I,y En termes de capacité a discriminer les individus
avec et sans recalibration simulée, ces deux nouveaux indicateurs ne permettent donc pas de faire

mieux que les indicateurs basés sur les erreurs de Guttman.

4.6 Bilan

Les indices de person fit, comme le nombre d’erreurs de Guttman ou les indices INFIT et
OUTFIT, semblaient étre une piste intéressante pour la détection de la recalibration a un niveau
individuel. Néanmoins, les résultats obtenus par simulations indiquent qu’ils ne permettent pas
de distinguer les individus pour lesquels on a simulé de la recalibration des autres individus (pour
lesquels on n’en a pas simulé). Il existe bien siir d’autres indices de person fit, mais il est probable

qu’ils ne présentent pas de meilleures performances que ceux étudiés dans ce manuscrit.

Les travaux présentés dans ce chapitre ont soulevé de nombreuses questions méthodologiques
et conceptuelles. Comme mentionné précédemment, on s’est tout d’abord questionné sur la fagon
de représenter les résultats d’une étude de simulation ou I'on s’intéresse a une granularité indi-
viduelle. Cette représentation a été un véritable écueil : notre choix initial d’utiliser la moyenne
des indicateurs nous ayant fait perdre cette granularité individuelle, mais également induit en
erreur sur les performances de nos indicateurs. En effet, si la recalibration s’accompagne d’une
augmentation du nombre d’erreurs de Guttman (ou des indices INFIT/OUTFIT), la capacité
discriminante des indicateurs étudiés restait faible (voir parfois nulle). C’est pourquoi nous nous
sommes ensuite focalisés sur les aires sous la courbe ROC. Les AUROC nous ont semblées étre un
bon compromis, puisqu’elles permettaient de quantifier la capacité discriminante des indicateurs,
en évaluant le chevauchement de leurs distributions dans les deux groupes d’individus simulés

(avec ou sans recalibration).

Nous nous sommes également questionnés sur la fagon de simuler de la recalibration & un
niveau individuel. Dans nos deux études de simulation, nous avons opérationnalisé la recalibra-

tion en décalant les parametres de seuil de certains items entre les deux temps de mesure. Les
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parametres décalés étaient les mémes pour tous les individus pour qui on simulait de la reca-
libration, tout comme la taille et la direction de ces décalages. Nous avons donc supposé que
tous les individus expérimentaient tous exactement la méme recalibration. Conceptuellement, on
peut néanmoins se demander si cette facon de simuler était adéquate, et dans le cas contraire,
quelle est la bonne facon de simuler de la recalibration a un niveau individuel. Nous n’avons,

pour I'heure, pas la réponse a cette question.

Une autre piste pour la détection du response shift au niveau des items et avec une granularité
individuelle a été récemment suggérée par Sawatzky [157] : I'utilisation des Latent variable mix-
ture models (LVMM). Ce type de modeéle combine un modele a classes latentes avec un modéle
a variable latente (modeles de la famille de Rasch ou de Lord). L’idée générale de cette méthode
est d’identifier différents groupes latents (classes latentes) qui expérimentent le response shift
différentiellement. Pour ce faire, un modele a variable latente longitudinal est estimé entre deux

temps de mesure. Au sein de ce modele, différentes classes latentes sont spécifiées :

— Une premiere classe latente regroupant des individus n’expérimentant pas de response shift.
Dans cette classe, les parametres des items sont contraints & étre invariants, c’est-a-dire
constants entre les deux temps de mesure.

— Une (ou plusieurs) classe(s) latente(s) regroupant des individus expérimentant du response
shift. Dans ces classes, certains parametres d’item sont autorisés & varier au cours du temps.
On pourrait par exemple imaginer une classe ou les individus expérimentent de la recali-
bration sur l'item j et une autre classe ou les individus expérimentent de la recalibration
sur l'item j" (ou alors deux classes ou les individus expérimentent de la recalibration se ma-

nifestant sur le méme item, mais dans des directions différentes dans chacune des classes).

Les probabilités d’appartenance & chacune des classes pourraient ensuite étre utilisées pour
quantifier la susceptibilité de chaque individu a expérimenter du response shift. Les caractéris-
tiques des individus associées aux classes pourraient également étre utilisées pour décrire les

individus susceptibles d’expérimenter du response shift.

Cette méthode pourrait étre prometteuse pour la recherche sur le response shift, car elle
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permet de s’intéresser a I’hétérogénéité de ce phénomene. Une application sur données réelles a
été présentée au congres ISOQOL 2021 [165] par Sawatzky et al., mais cette méthode n’a pour
I’heure fait I'objet d’aucune publication (& notre connaissance). Des recherches supplémentaires,
notamment avec des études de simulation, sont nécessaires pour évaluer les performances d’une

telle méthode. De plus, de nombreuses questions se posent :
— Comment déterminer le nombre de classes adéquat ?

— Quels parametres d’item libérer dans chacune des classes avec du response shift ? Sur quel

critere ce choix se base-t-il ?

Les LVMM ont déja été utilisés a plusieurs reprises pour détecter du DIF lors de 'analyse
de données auto-rapportées (en santé et dans les sciences de I’éducation) [166-174]. Conceptuel-
lement, cette méthode semble intéressante, car elle permettrait de détecter du DIF sans faire
d’hypotheses a priori sur les covariables a l'origine du fonctionnement différentiel de certains
items. En pratique, les LVMM cherchent & former des classes latentes de sorte que :

(i) Les individus d’une méme classe partagent la méme perception du questionnaire;

(ii) Un ou plusieurs items fonctionne(nt) différemment entre deux classes latentes.

En 2011, une étude de simulation réalisée par DeMars et Lau a questionné le recours aux
LVMM pour la détection du DIF [175]. Ces auteures ont simulé deux groupes de 3 000 individus
chacun répondant & un questionnaire composé de J = 10 ou 20 items binaires dont 4 (ou 8)
fonctionnaient différemment entre les deux groupes. Elles ont ensuite cherché a déterminer si
un LVMM avec deux classes latentes (entre lesquelles les parametres d’item pouvaient varier)
réussissait a retrouver les classes simulées. Leurs résultats ont indiqué que les classes latentes qui
émergeaient n’étaient pas fortement associées aux véritables classes sous-jacentes simulées. Une
autre étude de simulation a été récemment réalisée par Sajobi et al. [176]. Parmi les scénarios
explorés, ces auteurs ont simulé deux groupes de tailles déséquilibrées (N7 = 225 et Ny = 675
individus) répondant & un questionnaire composé de J = 12 ou 30 items polytomiques (dont 25 &

50% fonctionnaient différemment entre ces deux groupes). Ils ont ensuite cherché & déterminer si
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un LVMM a deux classes latentes réussissait a retrouver les classes simulées. Idem avec un modele
avec 3 classes latentes. Si les auteurs indiquaient que les taux de recouvrement des classes étaient
assez élevés, ils rappelaient néanmoins que ce type de modele n’était pas forcément robuste a
une mauvaise spécification du nombre de classes latentes (dans leur cas : chercher trois classes

au lieu de deux).

D’un point de vue computationnel, il y a un nombre tres important de parametres a estimer
dans les LVMM. Ils nécessitent donc de grands échantillons. De plus, ces modeéles peuvent pré-
senter des problemes de convergence : non-convergence, convergence sur un eztremum local, ou
encore obtention d’estimations aberrantes. Enfin, on peut également se questionner sur leurs per-
formances en cas de classes déséquilibrées (comme c’est probablement le cas lors de la recherche

de response shift).

Face a ces observations, il semble capital de déterminer, par une étude de simulation, si un
modele LVMM parfaitement spécifié (bon nombre de classes latentes et bon parameétres d’item
libérés) permet de retrouver les classes simulées. Nous avons effectué des premiers tests en ce sens
avec le logiciel Mplus, mais de nombreuses difficultés computationnelles ont été rencontrées. Le
temps d’estimation d’'un PCM longitudinal avec deux classes latentes est de I'ordre de plusieurs

heures.

Suite a ’ensemble de ces observations, nous avons décidé de ne pas poursuivre pour ces tra-
vaux (sur les indices de fit et sur les modeles LVMM). Néanmoins, comme évoqué dans 'intro-
duction, une autre piste pourrait permettre d’étudier la variabilité interindividuelle du response
shift : introduction de covariables dans la procédure de détection du response shift. Ce type
de méthode nécessite des développements méthodologiques. En effet, il s’agirait ici d’étudier les
changements dans l'interprétation des items d’un questionnaire au cours du temps, en considé-
rant plusieurs covariables. Pour pouvoir mener ce type d’analyse, il faut déja étre capable de
prendre correctement en compte les différences d’interprétation des items qui pourraient étre

induites par ces covariables au premier temps de mesure. La suite de ma thése s’est donc en
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partie focalisée sur cette problématique, en cherchant a détecter du DIF en présence de deux

covariables (chapitre 5).

Par ailleurs, lorsque le response shift fait suite a un événement défiant hautement les capacités
des individus, il se pourrait qu’il soit en partie expliqué par la survenue de développement post-
traumatique [18]. Aussi, il pourrait étre intéressant de s’intéresser aux liens entre ces deux phéno-
menes et déterminer, par exemple, si ’on retrouve du response shift chez des individus ayant expé-
rimenté du développement post-traumatique. Ce type d’études permettrait d’approcher une gra-
nularité de détection du response shift assez fine. Pour pouvoir mener a bien ce type de recherche,
il est nécessaire d’avoir un outil de mesure fiable et valide du développement post-traumatique.
Le dernier travail de cette these porte donc sur ’évaluation des propriétés psychométriques d’une

version frangaise de l'inventaire du développement post-traumatique (chapitre 6).
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Chapitre 5

Détection du DIF avec deux covariables

binaires : extension de ROSALI
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5.1 Motivations et objectifs

Comme on ’a vu dans le chapitre 3, le fonctionnement différentiel des items ( Differential Item
Funcitoning, DIF) est un phénomeéne important, qui doit étre pris en compte lors de I'analyse
des données rapportées par les patients. En effet, ignorer le DIF peut nuire & 'interprétation
des données rapportées par les patients et a la décision médicale qui en découle. De plus, le DIF
est également un phénomeéne d’intérét, puisqu’il peut étre intéressant de chercher a comprendre

pourquoi certains items fonctionnent différemment chez certains individus.

Lorsque 'on analyse des données rapportées par les patients, les variables a 'origine d’un
fonctionnement différentiel d’items peuvent étre multiples [21]. La perception des items peut
par exemple différer en fonction du genre du répondant, de son age, mais également de ses
caractéristiques cliniques [177]. Il serait donc intéressant de pouvoir prendre en compte différentes

covariables lors de la détection du DIF'.

La solution la plus directe serait de rechercher du DIF pour chacune des covariables d’intérét,
une covariable a la fois. L’analyse aurait donc lieu de fagon séparée et indépendante. Cette
solution ne vient cependant pas sans d’importants inconvénients. En effet, considérons le cas ou
deux covariables corrélées (notées Cp et Ca) sont suspectées d’induire du DIF, mais qu’une seule
de ces deux covariables, la covariable C1, en induit réellement. Mener la détection du DIF pour
chacune des covariables de fagon séparée et indépendante risque ici de mener & une conclusion
erronée. On pourrait par exemple incriminer a tort la covariable C; en plus de la covariable C'.
Dans notre exemple, cette conclusion erronée serait la conséquence de la corrélation entre les deux
variables : on attribue a la covariable Cy le fonctionnement différentiel causé par la covariable
C1. Ainsi, pour pouvoir déméler les sources du DIF, la mise en ceuvre séparée et indépendante

des méthodes a une covariable ne semble pas étre appropriée [19].

Une méthode de détection du DIF permettant de prendre simultanément en compte plusieurs
covariables, éventuellement corrélées, pourrait étre d’un grand intérét pour mieux identifier les

variables a 'origine du fonctionnement différentiel des items. Plusieurs approches statistiques ba-
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sées sur la théorie de la réponse aux items ou la théorie de la mesure de Rasch ont été récemment

développées dans ce but :
— La procédure IRT-C proposée par Tay et al. [20, 80, 84];
— La procédure MIMIC de Chun et al. [22];
- La procédure DIF-IFT de Bollman et al. [71];
— La procédure (G)PCM-Lasso de Schauberger et Mair [19].

Ces méthodes ont été présentées en détail dans le chapitre 3. Leur principe général et les limites

qu’elles présentent sont rappelées dans la figure 5.1.

Dans le méme temps, I’algorithme ROSALI avec une covariable binaire [150] a été développé
pour détecter la non-invariance de la mesure entre groupes et au cours du temps (voir chapitre 3).
Dans sa version actuelle, ROSALI permet de considérer deux temps de mesure et vise & estimer
Ieffet d’une covariable binaire ("effet groupe") sur le fonctionnement des items, le response shift
(recalibration) et le changement au cours du temps de la variable latente. L’algorithme est
composé de deux parties. La premiére est dédiée a la détection de la non-invariance de la mesure
au premier temps de mesure entre les deux groupes d’individus définis par la covariable binaire
(assimilable & une détection du DIF). La seconde partie de l’algorithme est quant a elle dédiée a
la détection de la non-invariance de la mesure au cours du temps (c.-a-d. détection du response
shift). Un modele final permet d’estimer l'effet de la covariable sur :

(i) le niveau moyen de la variable latente au premier temps de mesure ;

(ii) ’évolution moyenne de la variable latente entre les deux temps de mesure.
Ces estimations tiennent compte du DIF et de la recalibration mis en évidence au cours de
I’algorithme. Des simulations ont démontré que ROSALI n’inférait pas du DIF a tort lorsque
aucun fonctionnement différentiel n’a été simulé [178]. Cependant, ses performances pour détecter
du DIF n’ont jamais été évaluées. A ce jour, il y a une volonté d’étendre 1'algorithme ROSALI
pour considérer simultanément plusieurs sources de non-invariance (par exemple : le sexe, le pays,

ou encore une caractéristique clinique).
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5.2. PARTIE 1 DE I’ALGORITHME ROSALI (AVEC UNE COVARIABLE BINAIRE)

Les travaux présentés dans ce chapitre visent a proposer une extension de la partie 1 de
I’algorithme ROSALI, pour pouvoir prendre en compte deux covariables binaires. L’objectif de
cette extension est d’étre en capacité de détecter les items affectés par du DIF et les covariables qui
en sont a l'origine, afin d’ajuster les comparaisons des groupes en conséquence. Les performances
de cette extension ont été évaluées a ’aide d’une étude de simulation. Ces performances ont été
comparées a celles de la méthode proposée par Schauberger et Mair qui permet la détection du
DIF homogeéne ou non homogene grace a l'estimation pénalisée d’'un PCM (pénalisation de type
lasso) [19]. Cette méthode a été sélectionnée, car elle repose sur une philosophie tres différente de
celle de ROSALI (contrairement aux autres méthodes identifiées dans la littérature, qui basent

la détection du DIF sur la réalisation de tests statistiques).

Cette étude de simulation a fait 'objet d’un article qui est actuellement en cours de resou-

mission. La version actuelle de cet article est disponible en annexe (cf. annexe A).

5.2 Partie 1 de l’algorithme ROSALI (avec une covariable binaire)

La partie 1 de ROSALI est un algorithme itératif, qui vise a détecter de la non-invariance de
la mesure entre deux groupes d’individus & un temps de mesure donné. Ces deux groupes sont
définis par la covariable binaire introduite dans I’analyse. Cet algorithme s’appuie sur I’estimation
successive de différents PCM transversaux, ou un effet de la covariable est modélisé a la fois sur
le niveau moyen de la variable latente et sur les parametres de seuil de certains items. Ainsi, la
partie 1 de ROSALI peut étre vue comme une approche MIMIC. La formulation générique des

PCM estimés au cours de cet algorithme est donnée ci-dessous :

P(Xij=x|0:,651,-,050,;-1, Cis B, V515 i, -1) =
exp (2 [0+ 5G] - Spa [0 +1pC)) (D)
S exp (1[0 + BCi] - oy [85 +755Ci])
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Ou :
— Xi; est la variable représentant la réponse de 'individu ¢ a I'item j (j =1,...,J). Les valeurs
possibles pour X;; sont tous les entiers compris entre 0 et M; — 1 ot M, désigne le nombre

de modalités de l’item j.

— 6, désigne la valeur de la variable latente © pour I'individu 7. Pour rappel, cette variable ©

est supposée distribuée selon une loi normale.

— C; correspond a la valeur de la variable binaire C' pour 'individu i. Les valeurs possibles sont

0 ou 1.
— Les 4, désignent les parametres de seuil de I'item j. Il y a un parametre pour chaque modalité
de réponse p supérieure a 0 (p=1,...M; - 1).

— [ est 'effet de la covariable binaire C' sur le niveau moyen de la variable latente. Ce coefficient
correspond a la différence entre uy et pg, les moyennes respectives de la variable latente ©

dans les groupes C' =1 et C' =0.

— Les v, désignent les parametres associés au DIF induit par la covariable C. Ces coefficients
opérationnalisent ’écart entre les parametres de seuil de I'item j dans le groupe C =0 et

les parametres de seuil de I'item j dans le groupe C'=1 :
« Dans le groupe C = 0, les parametres de seuil de 'item j correspondent aux d;p ;
o Dans le groupe C = 1, les parametres de seuil de 'item j sont égaux a d;, + vjp -

Si la covariable C n’induit pas de DIF sur I'item j (ou si on ne modélise pas cet effet), alors

les parametres 7y;, sont nuls.

Comme la partie 1 de ROSALI est basée sur 'estimation de PCM, elle permet uniquement
de détecter des différences entre groupes au niveau des parametres de seuil des items. Les étapes
de cet algorithme sont décrites ci-dessous (voir le chapitre 3, figure 3.15 pour une représentation

graphique).
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Etape 1 : Estimation d’un modéle complétement non-invariant (Modéle A)

Cette premiere étape vise a estimer un PCM transversal sans contraintes d’invariance. Dans ce
modele, la covariable C' induit du DIF sur tous les items. Ainsi, tous les parametres de DIF v,
sont librement estimés dans 1’équation (5.1) (représentés ci-dessous par les fleches roses). Pour
que le modele soit identifiable, 'effet de la covariable C' sur le niveau de la variable latente est

contraint & étre nul (3 = 0).

Variable
latente ©

N
‘Ifem] ‘ Item j ‘ Item | ‘

Etape 2 : Estimation d’un modéle complétement invariant (Modéle B)

Cette seconde étape vise a estimer un PCM transversal avec des contraintes d’invariance sur tous
les items. Dans ce modele, il n’y a pas de DIF modélisé. Ainsi, tous les parametres de DIF ~;,
sont contraints & étre nuls dans I’équation (5.1) (Vj et p). L’effet de la covariable C' sur le niveau

de la variable latente peut cette fois-ci étre estimé.

Variable
latente ©

‘ Item 1 “ Item j ‘ ‘ Item | ‘

Etape 3 : Test de la présence globale de DIF

Cette troisieme étape vise a évaluer la présence globale de DIF en comparant les modeles A et
B a l’aide d’un test du rapport de vraisemblance (likelihood-ratio test, LRT) avec un risque de
premiere espece fixé a o = 5%. Ce test est possible puisque le modele B est emboité dans le
modele A. Si ce test n’est pas significatif, alors on suppose que la covariable C' n’induit pas de

DIF, I'algorithme passe alors directement a I’étape 5 ot un modele final est estimé (ce modele final
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correspond au modele B sans DIF). Dans le cas contraire, on suppose que certains parameétres

d’items sont différents entre les groupes et I’algorithme passe a I’étape suivante (I’étape 4).

Etape 4 : Détection des items affectés par du DIF et identification de la forme du

DIF

Cette étape est itérative et a pour objectif d’identifier les items affectés par du DIF ainsi que la
forme de DIF sous-jacente. Tous les items sont & 1’étude pour la détection du DIF. Pour mener
a bien cette détection, un nouveau modele (modele C) est introduit de fagon a ce que le modele

C corresponde au modele B au début de I'étape.

A partir du modele C, lalgorithme estime de nouveaux PCM (autant de modeles que d’items a
tester). Pour chacun de ces modeles, la contrainte d’invariance associée a l'item testé est relachée

et les autres contraintes d’invariance restent inchangées.

Modéle pour I'item 1 Modéle pour l'item j Modéle pour l'item |

Variable
latente ©

Variable

latente ©

Variable

v
) 4

latente O

\
\
\

»

A
‘ Item 1 “ Item j ‘ ‘ ltem | ‘ ‘ ltem 1 “ ltem j ‘ ‘ Item ] ‘ ‘ Item 1 “ ltem j ‘

A partir de chacun de ces nouveaux modeles, un test statistique pour hypothéses jointes est réalisé
pour déterminer si la covariable C' induit ou non un fonctionnement différentiel significatif pour

I'item étudié. Les hypotheses nulle et alternative de ce test sont :

Ho:V p,vjp =0 (La covariable C' n’induit pas de DIF sur l'item j)

Hi:3p:v;,#0 (La covariable C induit du DIF sur Iitem j)
Le modele associé au test le plus significatif (plus petite p-value) apres une correction de Bon-

ferroni est retenu. Le risque de premiére espece est fixé a o = 5%/nombre d’items. On supposera

que 'item associé & ce modele, celui pour qui la contrainte d’invariance a été relachée, est affecté
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par du DIF. Cet item est noté item j* pour la suite de I’algorithme. Si aucun test n’est signi-
ficatif, 'algorithme passe alors a I’étape 5. Sinon, & partir du modele retenu, la forme du DIF
est déterminée par un nouveau test statistique pour hypothéses jointes, réalisé avec un risque de
premiere espece a 5%. Les hypotheéses nulle et alternative de ce test sont :

Ho:V p, vj*p =7+ (DIF homogene)

(5.3)
Hi:3p, p': 7yj+p # 7+ (DIF non homogene)

Le modele C est ensuite mis a jour pour prendre en compte le DIF qui vient d’étre mis en
évidence. L’item ne sera plus testé.

Si le test précédent est significatif, on suppose alors que le DIF est non homogene et les parametres
de DIF «;+, associés a la paire retenue sont librement estimés.

Si le test est non significatif, on considére que le DIF est homogene et les parametres de DIF

vj*p sont estimés, mais contraints a étre constants : V p, v;+p = vj+.

L’étape 4 est répétée sur les items restants jusqu’a ce qu’il n’y ait plus d’item retenu (c.-a-d.,

plus de DIF mis en évidence) ou jusqu'a ce qu’il ne reste plus qu'un seul item & tester.

Théoriquement, la partie 1 de ROSALI s’arréte ici, et on enchaine sur la partie 2 de I’algorithme,
dédiée a la recalibration. Comme nous sommes dans un cadre transversal, une cinquieme étape a
été ici rajoutée pour estimer l'effet de la covariable C sur le niveau moyen de la variable latente

(ajusté sur le DIF éventuellement mis en évidence).

Etape 5 : Estimation de I’effet de la covariable C sur le niveau moyen de la variable
latente (Modele D)

Au cours de cette derniere étape, un modele final (modele D) est estimé. Si I’algorithme n’a pas
mis évidence de DIF alors le modele D correspond au modele B. Sinon, le modele D correspond
a la derniere version du modele C. Ce modele permet d’obtenir 'estimation de 'effet de la cova-
riable C sur le niveau moyen de la variable latente. Cet effet est ajusté sur le DIF éventuellement

détecté au cours de 1’étape précédente.

185



CHAPITRE 5. DETECTION DU DIF AVEC DEUX COVARIABLES BINAIRES - ROSALI

5.3 Extension de la partie 1 de ’algorithme ROSALI

Comme on ’a fait pour une variable binaire C' dans la section précédente, deux covariables
binaires Cy et Cs, ayant a la fois un effet sur le niveau moyen de la variable latente et sur les

parametres de seuil des items, peuvent étre introduites dans un PCM :

P(Xij=z ‘0i75j17"'76ij—17Cli7021'75176277j(‘101)7'"7 ](-fjj)_l,’yj(-?)y---, 3(1?42;)—1) =
exp (1‘ [9,‘ + 610% + ﬂgCgi] - Z;zl [6jp + ’Y](»Sl)ch + 7;‘52)0%]) (5.4)

St exp (L[0i+ BICy, + a0, ] - £y [0 + 255V, 44152 Co )

Les notations de ce modele sont similaires & celles du modele décrit dans 1’équation (5.1). C’est
sur ce dernier modele que 1'on s’est appuyé pour étendre la partie 1 de ROSALI. Deux versions

d’extension ont été proposées. Leurs étapes sont décrites ci-dessous.

5.3.1 ROSALI-DIF : 1°re version de ’extension

ROSALI-DIF : 1™ version de 1’extension

Etape 1. Estimation d’un modéle complétement non-invariant (Modéle A)

Cette premiere étape vise a estimer un PCM transversal sans contraintes d’invariance. Dans ce
modele, les covariables C7 et Cy induisent du DIF sur tous les items. Ainsi, pour ce modele, tous
les parametres de DIF 7](5 1 et 7](5 2) de I’équation (5.4) sont librement estimés (V j et p). Pour
que le modele soit identifiable, I’effet des covariables sur le niveau moyen de la variable latente

est contraint a étre nul (5 = B2 =0).

Etape 2. Estimation d’un modéle complétement invariant (Modéle B)
Cette deuxieme étape vise a estimer un PCM transversal invariant (c.-a-d., supposant ’absence

de DIF). Ainsi, sur la base de I’équation (5.4), tous les parametres de DIF 7](.5 1) et 73('5 2) sont
contraints a étre nuls (V j et p). L’effet des covariables sur le niveau de la variable latente (/31 et

P2) peut cette fois-ci étre estimé.
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Etape 3. Test de la présence globale de DIF

La présence globale de DIF est évaluée en comparant les modeles A et B grace a un test du
rapport de vraisemblance (risque de premiere espece fixé a 5%). Si ce test n’est pas significatif,
alors on suppose que les deux covariables n’induisent pas de DIF et I'algorithme passe directement
a I’étape 6 ou le modele final correspond au modele B. Dans le cas contraire, I’algorithme passe

a l'étape 4.

Etape 4. Identifier les paires item-covariable candidates pour la détection du DIF
Cette étape est une étape de screening qui vise a identifier les paires item-covariable candidates
pour la détection du DIF. A partir des estimations du modéle A (modele ot les deux covariables
induisent du DIF sur tous les items), un test statistique est réalisé pour chaque paire (item j,
covariable C) afin de déterminer si la covariable C' (C ou C3) induit significativement du DIF
sur item j. Les hypotheses nulle et alternative de ce test sont :

Hy:Vv p,’y(c) =0

i (La covariable C' n’induit pas de DIF sur I'item j)

Hy:3p: fy](.pc) #0 (La covariable C induit du DIF sur I'item j)

Les paires candidates pour la détection du DIF sont celles associées a un test significatif (risque
de premiere espece a 5%). On suppose que les autres paires sont invariantes (paires dites anchor).
Si aucune paire n’est considérée comme candidate, alors ’algorithme passe directement a ’étape

6 ou le modeéle final est le modele B.

Etape 5. Sélection des paires item-covariable affectées par du DIF parmi les paires

candidates et évaluation de la forme de DIF impliquée

Cette étape itérative a pour objectif de sélectionner les paires item-covariable affectées par du
DIF parmi les paires candidates et déterminer la forme de DIF sous-jacente. Un nouveau modeéle,
appelé modele C, est introduit de sorte que le modele C corresponde au modeéle B (modéle sans

DIF) au début de Iétape 5.
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— A partir du modéle C, Palgorithme estime pour chaque paire candidate (item j, covariable
(') un nouveau modele ou (i) la contrainte d’invariance associée a la paire étudiée est relachée
(estimation libre des parametres de DIF 'yj(.;; ) ) et (ii) les contraintes pour les autres paires
restent inchangées. A partir de chacun de ces nouveaux modeles, un test statistique est réalisé
pour déterminer si la covariable C' (C; ou C7) induit significativement du DIF sur I'item j.

Les hypotheses nulle et alternative de ce test sont les mémes qu’a I’étape 4, cf. équation (5.5).

— L’algorithme sélectionne ensuite le modele associé au test le plus significatif apres une correc-
tion de Bonferroni (risque de premiére espece : 5% /nombre de paires candidates). On suppose
que la paire associée a ce modele, celle pour laquelle la contrainte d’invariance a été relachée,
est affectée par du DIF. Cette paire sera dorénavant notée (item j*, covariable C*).

Si aucun test n’est significatif, 'algorithme passe alors directement a 1’étape 6.

Sinon, la forme du DIF induite par la covariable C* sur I'item jx* est déterminée grace a un
nouveau test statistique réalisé avec un risque de premiere espece a 5% et dont les hypotheses
nulle et alternative sont :

Hy:V p, ’y](-g:) = ’y](*c*) (DIF homogene)

(5.6)
Hy:3p, p': 7](.*6;) * ’yj(.*cp,) (DIF non homogene)
— Le modele C est ensuite mis & jour pour prendre en compte la forme de DIF mise en évidence.

Si le test précédent est significatif, on suppose alors que le DIF est non homogene et les para-

R c* s . . o
metres de DIF 7](. » ) associés & la paire retenue sont librement estimés.

Si le test est non significatif, on considére le DIF homogene et les parametres de DIF 'y(C*)

J*p
. . A ) (c*y _ _(C*)
sont estimés, mais contraints a étre constants : V p, fyj*p = ’yj* .

La paire retenue ne sera plus testée. L’étape est répétée sur les paires candidates restantes. Elle
s’arréte lorsqu’il n’y a plus de paire associée a un test significatif ou lorsque toutes les paires
candidates ont été testées ou juste avant de libérer la contrainte d’invariance du dernier item

anchor pour une covariable donnée (sinon le modeéle ne sera plus identifiable).
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Etape 6. Estimation de 1’effet des covariables sur le niveau moyen de la variable
latente

Au cours de cette derniere étape, un modele final (modeéle D) est estimé. Si I’algorithme n’a pas
mis évidence de DIF alors le modele D correspond au modele B. Sinon, le modele D correspond
a la derniére version du modele C obtenu a la fin de ’étape 5. Ce modeéle permet d’obtenir
lestimation de l'effet des covariables C; et Co sur le niveau moyen de la variable latente (ajusté

sur le DIF éventuellement détecté au cours de l'algorithme).

Notes : C désigne ici indistinctement la covariable Cy ou Cy. L’ensemble des PCM sur lesquels
repose l’algorithme sont estimés par mazrimum de vraisemblance marginale. Pour tous les mo-
déles, on suppose que les covariables n’influent pas la variance de la variable aléatoire. Les tests

statistiques réalisés lors des étapes 4 et 5 sont des tests pour hypotheéses jointes.

Dans la suite du manuscrit, cette extension sera désignée sous le nom de ROSALI-DIF FOR-
WARD. Cette extension est similaire a la version originelle avec une covariable. On peut néan-
moins remarquer 'introduction de 1’étape 4 de screening qui n’existait pas auparavant. Cette
étape vise a déterminer les paires qui seront candidates pour la détection du DIF et celles qui
ne le seront pas (les paires dites anchor). Elle permet de réaliser un premier tri dans les paires
item-covariable et donc de limiter le nombre de tests effectués lors de I’étape 5 (étape itérative).
En effet, ’étape 5 implique une succession de tests pour la détection du DIF. Sans screening,
2 x J tests seraient réalisés lors de l'itération n°1, 2x J—1 tests lors de l'itération n°2, etc. La mise
en place de I’étape de screening limite ce nombre de tests puisqu’il y aura, a chaque itération,
autant de tests que de paires candidates (ce nombre étant attendu inférieur & 2x.J). Afin d’éviter
de détecter du DIF a tort a cause de la multiplicité des tests, le seuil de significativité a été ajusté
pour prendre en compte le nombre de tests réalisés. Ainsi, a chaque itération de I’étape 5, les

tests sont réalisés avec un risque de premiére espece o = 5% /Nombre de paires candidates.
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5.3.2 ROSALI-DIF BACKWARD : 2¢ version de I’extension

Une version alternative de cette extension a également été explorée, avec la méme philoso-
phie, mais ou I’étape 5 est basée sur un processus backward au lieu d’'un processus forward. Dans
cette version alternative, toutes les contraintes d’invariance associées aux paires candidates sont
relachées simultanément au début de I’étape 5 (au lieu d’une par une). L’effet du DIF est ensuite
testé pour chaque paire candidate et les paires associées a des tests non significatifs deviennent
toutes des paires anchor. L’étape est répétée jusqu’a ce que les paires qui sont encore candi-
dates aient toutes des tests significatifs. Cette version alternative a été nommée ROSALI-DIF

BACKWARD et est décrite dans les pages suivantes.

ROSALI-DIF BACKWARD : 2°™€ vyersion de ’extension

Etapes 1 &4 4 : Identiques a celles de ROSALI-DIF FORWARD

Etape 5a. Sélection des paires item-covariable affectées par du DIF parmi les paires
candidates

Cette étape est itérative. Elle a pour objectif de sélectionner les paires item-covariable affectées
par du DIF parmi les paires candidates. Un nouveau modeéle, appelé modele C, est introduit. Le
modele C est basé sur le modele B (modeéle sans DIF) mais ou toutes les contraintes d’invariance
associées aux paires candidates sont relachées simultanément. Ainsi, pour les paires anchor, les
parametres de DIF ’y](g ) de I’équation (5.4) sont contraints a 0 (pas de DIF). En revanche, pour

toutes les paires candidates, les parametres de DIF sont librement estimés.

A partir du modele C, un test statistique est effectué pour chaque paire candidate afin de déter-
miner si leffet DIF induit par la covariable C' (C7 ou C9) sur Uitem j est significatif ou non. Les

hypotheses nulle et alternative sont les mémes qu’a I'étape 4, c’est-a-dire :

Hp:V p,'yj(f) =0 (La covariable C' n’induit pas de DIF sur l'item j)

Hi:3p: 'yj(.f) #0 (La covariable C induit du DIF sur l'item j)
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Si toutes les paires candidates sont associées a un test significatif apres une correction de Bon-
ferroni (niveau de signification = 5% /nombre de paires candidates), on suppose la présence de
DIF pour toutes ces paires et l'algorithme passe a ’étape suivante. Dans le cas contraire, des
contraintes d’invariance sont ajoutées pour les paires associées aux tests non significatifs et le
modele C est mis a jour avec ces nouvelles contraintes (ces paires deviennent donc des paires
anchor et ne seront plus considérées comme candidates pour la détection du DIF). L’étape 5 est
répétée jusqu’a ce que les paires encore candidates aient toutes des tests significatifs ou jusqu’a

ce qu’il n’y ait plus aucune paire candidate (pas de DIF détecté).

A la fin de cette étape, si aucun item anchor n’est identifié pour 'une des covariables, ’algorithme
est alors interrompu ('effet de la covariable en question sur le niveau moyen de la variable latente

ne pouvant étre estimé).

Etape 5b : Evaluation de la forme du DIF
Pour chacune des paires sélectionnées a 1’étape 5a (paires affectées par du DIF), un test statistique
est réalisé a partir des derniéres estimations du modele C pour déterminer la forme du DIF (risque

de premieére espece a 5%). Les hypotheses nulle et alternative sont :
Ho:V p, 7y =2\ (DIF homogene)

c C
Hi:3p, ol ) #95)

(DIF non homogene)
Une fois toutes les paires affectées par du DIF testées, le modele C est mis a jour pour prendre
en compte la ou les forme(s) de DIF mise(s) en évidence. Pour les paires associées a un test

significatif, les parametres de DIF 7(0)

4p  associés seront librement estimés (DIF non homogene).

Pour les paires associées a un test non significatif, les parametres de DIF seront estimés, mais

contraints a étre égaux (DIF homogene) : V p, 'yj(.pc) = 'yj(c).
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Etape 6. Estimation de 1’effet des covariables sur le niveau moyen de la variable
latente

Au cours de cette derniere étape, un modele final (modeéle D) est estimé. Si I’algorithme n’a pas
mis évidence de DIF alors le modele D correspond au modele B. Sinon, le modele D correspond
a la derniére version du modele C obtenu a la fin de I’étape 5b. Ce modele permet d’obtenir
lestimation de l'effet des covariables C; et Co sur le niveau moyen de la variable latente (ajusté

sur le DIF éventuellement détecté au cours de l’algorithme).

Notes : C' désigne ici indistinctement la covariable C7 ou Cj.

L’ensemble des PCM sur lesquels repose 'algorithme sont estimés par maximum de vraisemblance
marginale. Pour tous les modéles, on suppose que les covariables n’influent pas la variance de
la variable latente. Les tests statistiques réalisés lors des étapes 4 et 5 (a et b) sont des tests
pour hypothéses jointes. Au cours de l’étape Sa, Ueffet d’une covariable sur le niveau moyen de

la variable latente est estimé dés qu’un item anchor est identifié pour cette covariable.

Les deux algorithmes ROSALI-DIF FORWARD et ROSALI-DIF BACKWARD sont repré-

sentés conjointement dans la figure 5.2.

Les performances de ces deux algorithmes pour détecter du DIF ont été évaluées a ’aide d’une
étude de simulation présentée dans la section 5.5. En paralléle, une procédure basée sur 1’esti-
mation pénalisée d'un PCM a également été évaluée dans les mémes conditions. Cette procédure

est décrite danse la section suivante avec deux covariables binaires.
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Etape 1 : Modéle A Etape 2 : Modéle B

Les deux covariables induisent Pas de DIF

du DIF sur tous les items

L» Etape 3: LRT <J
Test de la présence
ﬁ Significatif

globale de DIF
Etape 4 : Identification des paires candidates

4l; Non significatif ——
pour la detection du DIF

A partir du modéle A, identification :

- Des paires item-covariable candidates pour la detection
du DIF
- Des paires anchor v

Etape 6 : Modéle D

Pas de paires candidates pour —» | Modéle final ajusté sur le DIF
la détection du DIF

mis en evidence (si approprié)

Nb paires candidates > 0

Etape 5 : Sélection des paires affectées par du DIF
(Modéle C)

Sélection iterative des paires affectées par du DIF parmi
les paires candidates et determination de la forme du
DIF impliquée

FIGURE 5.2 — Représentation graphique des algorithmes ROSALI-DIF FORWARD et
ROSALI-DIF BACKWARD

Notes : Nb : Nombre, LRT : test du rapport de vraisemblance (likelihood-ratio test)
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5.4 Détection du DIF par pénalisation d’un PCM

Une méthode de détection du DIF en présence de plusieurs covariables et reposant sur la
pénalisation de la vraisemblance d’un PCM ou d’un PCM généralisé (GPCM) a été décrite de
fagon détaillée par Schauberger et Mair [19]. Bien que permettant d’estimer un GPCM, cette
méthode ne s’intéresse qu’a des différences entre groupes sur les parameétres de seuil des items.
En utilisant la pénalisation de la vraisemblance, les auteurs ont traduit la détection du DIF en
un probléeme de sélection de parametres a estimer, dont 1’objectif est de répondre a la question :
"Quels parametres DIF valent la peine d’étre estimés ?". Ces auteurs ont en fait proposé deux
méthodes présentées dans les pages suivantes dans le cadre des modeles de la famille de Rasch

(PCM).

5.4.1 Meéthode n°1 : Détection du DIF homogéne

La premiere méthode proposée par Schauberger et Mair fait I’hypothese forte que le DIF est

homogene, c’est-a-dire que les différences de parametres de seuil induites par une covariable C

ont le méme sens et la méme magnitude pour tous les parametres de seuil associés a un item.

Mathématiquement, ces auteurs supposent donc que lorsqu’un item j est affecté par du DIF
(&) (©) ©)

induit par une covariable C, les parametres de DIF 7jp sont constants : Y p, Vip =7

Ainsi, si 'on consideére deux covariables binaires C7 et Cy suspectées d’induire du DIF, le PCM

a estimer de fagon pénalisée s’écrit alors :

P (XU =T | Hiadjla ce 75ij—1701i70217/81’627’)/;.01),7](‘02)) =
exp (2 [6: + B, + 520n,] - iy [0 + 2V, 4403, ]) (5.7)
S exp (l [0; + B1Ch, + BaCo,] = Xy [5J’p +20 + 7?02)021-])
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Pour estimer ce modele avec une pénalisation de type lasso, Schauberger et Mair ont cherché
a maximiser la log-vraisemblance ¢ du modele, pénalisée par la somme pondérée des valeurs

absolues des parametres de DIF [19]

Nb d’items 2 (Cr)
gpénalisée =f-Ax Z Z wjkh/j * | (58)
j=1 k=1

Dans cette équation, A\ désigne le parametre de pénalisation (tuning parameter) et
X2k wjk|7](-ck)| est le terme de pénalisation de type lasso proposé par les auteurs. Dans ce

terme de pénalisation, w;;, est un poids adaptatif correspondant a I'inverse de la valeur absolue

de l'estimation du parametre ’y](Ck) obtenue en estimant le modele avec une pénalisation de
Ridge
Ridge' : wj, =1/ |’y§c’“ ) |. Schauberger et Mair ont choisi d’utiliser des poids adaptatifs pour

que les parametres associés a de faibles estimations avec Ridge soient plus séverement pénalisés

que les parameétres avec de grandes estimations.

On peut remarquer dans ’équation (5.8) que la pénalisation ne s’applique qu’aux parametres
de DIF 'yj(ck). L’estimation de chacun de ces parametres a donc un "coflit" qui doit étre contre-
balancé par un gain de vraisemblance pour qu’il vaille effectivement la peine d’étre estimé. Les
parametres de distribution de la variable latente sont en revanche censés étre toujours estimés

(sans pénalisation) [19].

Lors de la maximisation de la vraisemblance pénalisée donnée par ’équation (5.8), le
nombre de parametres de DIF estimés non nuls dépend entierement du choix du parametre de
pénalisation A (le parameétre qui contrdle la force de la pénalisation). Lorsque ce parametre est
égal & zéro, tous les parametres sont estimés : il n’y a pas de pénalisation. Au contraire, aucun

parametre n’est estimé lorsque ce parametre tend vers +oo.

1. Les auteurs ne fournissent pas d’informations complémentaires sur la méthode employée pour ’obtention
de ces poids adaptatifs. Ils indiquent uniquement qu’ils se sont basés sur les valeurs des parameétres obtenues en
estimant le modele avec une pénalisation de Ridge (il s’agit d’une autre méthode d’estimation régularisée ou la
log-vraisemblance du modeéle est pénalisée par la somme des carrés des parameétres de DIF).
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En pratique, afin de sélectionner le parameétre de pénalisation adéquat, une large grille de
valeurs a explorer est d’abord identifiée : Apin, ---, Amaz. Pour chaque valeur A de cette grille, un
PCM est estimé en maximisant la log-vraisemblance pénalisée associée a cette valeur. Une fois
que tous les PCM associés aux valeurs de pénalisation de la grille ont été estimés, les estimations
du parametre de DIF y;, de chaque paire item-covariable sont tracées en fonction des différentes
valeurs du parametre . Ce graphique est appelé un parameter path. Un exemple fictif est donné

dans la figure 5.3 pour une paire item-covariable quelconque.

Paire (item j, covariable C)

0,5 _
Zone 1 : Zone 2 : .
Légende :
L . egenae -
= 0 Pas de DIF DIF homogéne Estimation de VJ(C) quand
3
o
E’ 0,2 ©
e 1 — )/]
o]
o
3
- 0,1
.2
I
£
i 0,0 4« - T
1
1
:
-0,1 |
1
[ I I 1
6 4 2 0

Paramétre de pénalisation 4

FI1GURE 5.3 — Exemple fictif de parameter path pour le parametre de DIF ’y](.c) avec la méthode
de pénalisation n°1

Notes :

Dans ce graphique, la grille de valeurs explorées pour le paramétre de pénalisation va de 0 a 6. Pour les
modéles associés & un paramétre de pénalisation compris entre 4 et 6 (zone 1), le paramétre de DIF ’y](.c)
associé a la paire (item j, covariable C) est fixé d 0 par la pénalisation. Ainsi, si l’'un de ces modéles était
choisi, la procédure me mettrait pas en évidence de DIF sur cette paire. En revanche, le parameter path
associé a 'y(.c) s’écarte de 0 dés que le paramétre de pénalisation X\ est inférieur & 4 (zone 2). Ainsi, si
l'un des modéles associés a un paramétre de pénalisation \ < 4 était choisi, du DIF homogéne serait mis

en évidence sur la paire.
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Le parametre de pénalisation retenu est celui associé au modele minimisant le critere d’in-

formation bayésien (BIC), défini ici par :

BIC(X) = 205(-) + df (\)log(N) (5.9)

Ou /) (-) désigne la log-vraisemblance du modeéle obtenu avec le parameétre de pénalisation A,
df (M) est le nombre total de parametres estimés non nuls dans ce modele et N est Veffectif de
I’échantillon. Le BIC a été choisi par les auteurs, car il s’agit d’un critére usuel de sélection des
parametres qui permet d’appliquer une sélection plus conservatrice que le critere d’information
d’Akaike (Akaike Information Criterion, AIC) [19]. Les résultats de la détection du DIF s’ob-
tiennent ensuite & partir du modéle minimisant le BIC. Pour chaque paire (item j, covariable C'),
on conclura que la covariable C' (C1 ou Cs) induit du DIF sur 'item j si et seulement si le pa-
rametre de DIF associé a la paire est non nul. Comme vu précédemment, on conclura forcément

a du DIF homogene avec cette méthode.

Schauberger et Mair indiquent dans leur manuscrit que tant que la pénalisation est assez
forte, aucun probléme d’identifiabilité du modele ne devrait étre rencontré (la pénalisation as-
surant qu’au moins un parametre de DIF soit nul pour chacune des covariables introduites dans
I'analyse). Ils ont évalué cette méthode de détection par simulations dans le cas d’un échantillon
composé de 500 individus répondant & un questionnaire contenant 20 items, dont 3 ou 4 étaient

affectés par du DIF homogene induit par des covariables distinctes [19].
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5.4.2 Meéthode n°2 : Détection du DIF sans présumer de sa forme

La seconde méthode proposée par Schauberger et Mair [19] est plus générale et ne fait pas
I’hypotheése que le DIF est nécessairement homogeéne. Avec deux covariables binaires Cy et Co
suspectées d’induire du DIF, le modele PCM & estimer de fagon pénalisé s’écrit alors comme

décrit précédemment dans I’équation (5.4) :

P(XZJ =T |eiadjla"'75ij—17clia021-7617/8277]('101)7"'a j(']?/jtlj)_lapyj(jca)?'": J(]?;J)_l) =
exp (2 [0+ BiC1, + B2Ca,] = Ty [0 + 1 VO, +9 P 00 )
st exp (1[0 + BiCy, + BaCo,] = T [0 + 7% VO 495 0o )

Ici encore, les auteurs ne cherchaient pas a maximiser la vraisemblance de ce modele, mais la
log-vraisemblance pénalisée. Néanmoins, la forme du terme de pénalisation a été modifiée, avec
I’ajout d’un second terme dont 1’objectif est de déterminer pour chaque paire (item j, covariable
C) ¢l vaut mieux estimer des parametres de DIF égaux (DIF homogene) ou non (DIF non

homogene). La log-vraisemblance pénalisée associée a ce modele s’écrit :

Nb d’items 2 M;-1 ()
Epénalisée =L - Ax Z Z wjk(p)|fyjp * |
g=t k=l p=1 (5.10)
Nb d’items 2 '
(Cr) (Ck)
+ Z Wik(p, ') [Vjp Y- Vjp’k )
J=1 k=1 p<p

Les poids wjg,) correspondent a linverse de la valeur absolue de lestimation de

Ridge
Ridge du paramétl;e Wik (p) =d 1/|7j(§k) | et les poids wjy(p, »ry sont définis par
Ridge Ridge
Wik(p, p') = 1/|fy§pck) - fyj(.pc:’“) |. Comme précédemment, les poids wjy(,) permettent de pé-

naliser plus séverement les parameétres associés a de faibles estimations de Ridge. Les poids
Wjk(p, pr) Permettent quant a eux de pénaliser plus séverement des écarts faibles entre les para-

metres de DIF d’'une méme paire ’y](.f’“) et 'yj(gk).
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De fagon similaire & la méthode n°1, plusieurs PCM sont estimés (autant de modeles que de
parameétres de pénalisation dans la grille de valeurs considérées). Les estimations de ces modéles
sont résumées dans les DIF parameters path et le modele sélectionné est celui ayant le plus petit
BIC (cf. équation (5.9)). Avec cette méthode, deux situations principales peuvent se présenter
lors de la recherche de DIF, comme illustré avec la figure 5.4 :

@)

— Soit le graphique présente une zone ou les parameétres de DIF 'yj]? sont estimés, mais

contraints & étre égaux (zone 2 du graphique a);

— Soit le graphique ne présente pas une telle zone (graphique b).

Les résultats de la détection du DIF s’obtiennent ensuite a partir du modele minimisant le BIC.
Pour chaque paire (item j, covariable C'), on conclura que la covariable C' (C} ou C2) induit du
DIF sur litem j si et seulement si I'un des parametres de DIF associé a la paire est non nul
dans le modele retenu : 3 p : 'yj(.f) # 0. Pour une paire donnée, on conclura a du DIF homogeéne

si les parametres de DIF associés sont estimés non nuls mais contraints a étre égaux par la

pénalisation. On conclura a du DIF non homogene dans les autres cas.

A notre connaissance, cette méthode n’a jamais été évaluée par simulations, ces performances
pour la détection du DIF ne sont donc pour I’heure pas connues. Nous avons donc choisi de 1’éva-
luer en parallele des deux algorithmes ROSALI-DIF FORWARD et ROSALI-DIF BACKWARD
afin de : (i) fournir des données empiriques sur cette méthode et (ii) avoir une autre méthode a
laquelle comparer les deux versions de I'extension de la partie 1 de ROSALI. Nous avons sélec-
tionné cette méthode en particulier puisqu’elle était basée sur une philosophie tres différente de

celle de ROSALI-DIF FORWARD et ROSALI-DIF BACKWARD.

Dans la suite du manuscrit, cette méthode de pénalisation sera appelée PCM-Lasso (estima-
tion pénalisée par lasso d'un PCM). Il est a noter que dans I'implémentation actuelle de cette
méthode, un parameétre de discrimination commun a tous les items est estimé. Ce parameétre est

égal a 1 dans les deux algorithmes ROSALI-DIF FORWARD et ROSALI-DIF BACKWARD.
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a. Présence d’une zone ou les parametres de DIF sont estimés, mais contraints a étre égaux
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b. Absence de zone ou les parameétres de DIF sont estimés mais contraints a étre égaux

Paire (item j, covariable C)
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FIGURE 5.4 — Exemple fictif de parameter path pour les parameétres DIF 7(.0) avec la méthode

ip
de pénalisation n°2
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Notes :

Dans ces deux graphiques, la grille de valeurs explorées pour le paramétre de pénalisation va de 0 a 6.

Graphique a — Pour les modéles associés a un parameétre de pénalisation compris entre 4 et 6
(©)
ip
la pénalisation. Ainsi, si l'un de ces modéles était choisi, la procédure ne mettrait pas en évidence de

(zome 1), tous les paramétres de DIF ~: "’ associés d la paire (item j, covariable C') sont fizés a 0 par

DIF sur cette paire. Pour les modéles associés d un paramétre de pénalisation compris entre 2 et 4 les
parameter paths associés a 'yj(-lc), 7](.20) et 'y](.30) s’écartent de 0 de fagon simultanée (les paramétres sont
contraints par la pénalisation d& étre égaux). Ainsi, si 'un de ces modéles était choisi, du DIF homogéne
serait mis en évidence. Enfin, pour les modéles associés a un parametre de pénalisation compris entre 0
et 2, les parameter paths des trois parameétres se séparent (ils ne sont plus contraints d étre égauz par la
pénalisation). Du DIF non homogeéne serait donc mis en évidence sur la paire si on sélectionnait ['un de

ces modeles.

Graphique b - Pour les modéles associés d un paramétre de pénalisation compris entre 4 et 6

(zome 1), tous les paramétres de DIF ’yj(f) associés a la paire (item j, covariable C') sont fixés a 0 par

la pénalisation. Ainsi, si 'un de ces modéles était choisi, la procédure ne mettrait pas en évidence de

DIF sur cette paire. En revanche, le parameter path associé d ,yj(?) s’écarte de 0 dés que le parameétre

de pénalisation \ est inférieur & 4 (zone 2). Ainsi, si l'un des modéles associés a un paramétre de

pénalisation \ < 4 était choisi, du DIF non homogéne serait mis en évidence sur la paire.

5.5 Etude de simulation

L’intérét des études de simulation a déja été rappelé dans le chapitre 4, section 4.3.
L’objectif de I’étude de simulation que nous avons réalisée ici était d’évaluer les performances des
algorithmes ROSALI-DIF FORWARD et ROSALI-DIF BACKWARD et les comparer a celles
obtenues en utilisant la méthode PCM-Lasso. Nous avons étudié des situations variées qui in-
cluaient un nombre modéré d’items polytomiques (ce qui est usuel avec les données rapportées
par les patients), deux covariables binaires éventuellement corrélées et suspectées d’induire dif-

férentes formes de DIF.
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5.5.1 Simulation des données

Lors de cette étude, nous avons simulé les réponses de N = 400 ou 800 individus & un
questionnaire unidimensionnel composé de J = 4 ou 7 items polytomiques (item 1, item 2, ... ,
item J). Il y avait pour chaque item M = 4 modalités de réponse qui étaient numérotées de 0 a
3. Les niveaux individuels de la variable latente ont été tirés d’une loi normale centrée-réduite
N(0,1) et les réponses au questionnaire ont été générées selon un PCM. Les parametres de seuil
des items 4, ont été choisis pour : (i) étre centrés sur 0 (la moyenne de la variable latente) et
(ii) couvrir tout le continuum de la variable latente. Plus spécifiquement, pour chaque item j, le

premier parametre de seuil 65 (associé a la modalité de réponse "1") a d’abord été initialisé au

jfr—liéme quantile de la loi normale centrée réduite. Les parametres de seuil associés aux modalités
de réponse p suivantes (p > 1) ont été choisis pour étre réguliérement espacés a partir du premier
parametre dj1 et de fagcon a ce que I'écart entre le premier et le dernier parametre de seuil de
'item j soit égal & 2 : 6j, = 01+ (p—1) x ﬁ, p=2,...,M —1. Pour terminer, les parametres
de seuil des items ont été centrés sur 0 en soustrayant la moyenne des paramétres 6 = %
Les valeurs des parametres de seuil des items sont données dans le tableau 5.1 pour chaque item.

Elles sont également représentées graphiquement dans la figure 5.5.

TABLEAU 5.1 — Parameétres de seuil utilisés pour I’étude de simulation

Pour J =4 items
Ttem 1 -1,84 -0,84 0,16
Ttem 2 -1,25 -0,25 0,75
Item 3 -0,75 0,25 1,25
Item 4 -0,16 0,84 1,84

Pour J =7 items
Ttem 1 -2,15 -1,15 -0,15
Ttem 2 -1,67 -0,67 0,33
Item 3 -1,32 -0,32 0,68
Item 4 -1,00 0,00 1,00
Item 5 -0,68 0,32 1,32
Item 6 -0,33 0,67 1,67
Item 7 0,15 1,15 2,15

Notes : J : nombre d’items

djp : paramétre de seuil associé d la modalité de réponse p de l'item j
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Distribution de la variable latente

-4 2 0 2 4
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FIGURE 5.5 — Représentation graphique des parametres de seuil des items

5.5.2 Opérationnalisation du DIF

Pour cette étude de simulation, nous souhaitions évaluer les performances de trois méthodes

de détection du DIF en présence de deux covariables binaires C7 et Cy éventuellement corrélées.

Nous nous sommes placés dans le cas simple ou les effectifs de chaque covariable étaient bien

équilibrés comme présenté dans le tableau 5.2.
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TABLEAU 5.2 — Description de I’échantillon considéré dans 1’étude de simulation

Echantillon total
(N =400 ou 800)

Covariable C;

Modalité 0 50%

Modalité 1 50%
Covariable (5

Modalité 0 50%

Modalité 1 50%

Nous avons étudié deux grands cas de figure au niveau de ces deux covariables :
— Le cas ou les deux covariables sont indépendantes;

— Le cas ou les deux covariables sont corrélées.

Dans le cas ou les covariables étaient indépendantes, nous avons simulé des groupes de fagon a

obtenir :

Tableau de contingence

Covariable C1
- 25% d’individus C1 =0 et Co =0 0 1 Total
- 25% d’individus C; =1 et Co =0 Covariable 0 N/4 N/4 N/2
- 25% d’individus C1 =0 et Cy =1 © 1 N/4 N/4 N/2
- 25% d’individus C1=1et Cy =1 Total N2 N/2 N
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Dans le cas ou les covariables étaient corrélées, nous avons choisi de déséquilibrer les effectifs du
tableau de contingence entre les deux covariables C; et Cy de sorte qu’il y ait :

Tableau de contingence

Covariable C1
- 37,5% d’individus C1 =0 et Cy =0 0 1 Total
- 12,5% d’individus C1 =1 et Co =0 Covariable 0 3N/8 N/8 N/2
- 12,5% d’individus C; =0 et Cy =1 ¢ 1 N/8 3N/8 N/2
- 37,5% d’individus C1 =1 et Cy =1 Total N2 N/2 N

Ces deux grands cas de figure sont représentés dans la figure 5.6. Le graphique (a) représente

le cas ot les deux covariables ne sont pas corrélées et le graphique (b) illustre le cas ot elles le sont.

(a) Covariables indépendantes (b) Covariables corrélées

4 4 3Nn/8 3N/8
o N/4 N/4 N/4 N/4 2
] 5
(] [
Y Y=
o o

II I I ] I
c, =0 C, =1 c, =0 C, =1

BC,=0mC,=1 EC,=0 MG, =1

FIGURE 5.6 — Diagramme en barres croisant les covariables C; et Co

205



CHAPITRE 5. DETECTION DU DIF AVEC DEUX COVARIABLES BINAIRES - ROSALI

Pour opérationnaliser un fonctionnement différentiel de I'item j induit par la covariable C
(C1 ou Cy), nous avons décalé les parametres de seuil de cet item entre les groupes formés par les
covariables. Ce décalage est représenté mathématiquement par les parametres 7](‘5) de I’équation

5.4 (parameétres de DIF). Trois configurations pour le DIF ont été considérées :

Configuration n°1 : Les deux covariables n’étaient pas corrélées et elles induisaient toutes deux

du DIF sur un item différent.

Plus précisément :

e Quand le questionnaire était composé de 4 items, la covariable C] induisait du DIF sur

l'item 2 et la covariable Cy induisait du DIF sur 'item 3.

e Quand le questionnaire était composé de 7 items, la covariable C induisait du DIF sur

I'item 3 et la covariable Cy induisait du DIF sur 'item 5.

Configuration n°2 : Les deux covariables n’étaient pas corrélées et elles induisaient toutes deux

du DIF sur le méme item.

Plus précisément :

e Quand le questionnaire était composé de 4 items, les deux covariables induisaient du DIF

sur l'item 2.

e Quand le questionnaire était composé de 7 items, les deux covariables induisaient du DIF

sur 'item 3.

Configuration n°3 : Les deux covariables étaient corrélées et seule la covariable C; induisait

du DIF sur deux items.

Plus précisément :

e Quand le questionnaire était composé de 4 items, la covariable C induisait du DIF sur les

items 2 et 3.

e Quand le questionnaire était composé de 7 items, la covariable C; induisait du DIF sur les

items 3 et 5.
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Ainsi, pour la configuration n°l1, les parametres de seuil des items affectés par du DIF induit

par la covariable C' (C; ou C2) sont donnés par :

44, dans le goupe C' =0
Sjp+ N x O = ” - (5.11)
Ojp + 7}5) dans le groupe C' =1

Pour la configuration n°2, la formule est différente, car les deux covariables induisent du
DIF sur le méme item. Les parametres de seuil de 'item affecté par du DIF sont alors donnés

par :

djp dans le groupe C1 =0ACy =0

Sip + fyj(.pcl) dans le groupe C; =1ACy =0

Sip + 7;52) dans le groupe C1 =0ACo =1

Sjp+ ) x Cr 45 x C =

Jp (5.12)

djp + 73(-51) + 73(-52) dans le groupe C1 =1ACy =1

Enfin, pour la configuration n°3, les parameétres de seuil des items affectés par du DIF

induit par la covariable C (la seule a induire du DIF) sont donnés par :

0;p dans le goupe Cp =0
e i soupe t1 (5.13)
djp + 'y](.f) dans le groupe C =1
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Pour chacune de ces trois configurations, deux formes différentes de DIF ont été explorées (voir

figure 5.7) :

- DIF homogeéne : les différences entre groupes dans les parameétres de seuil de l'item vont

dans le méme sens et ont la méme magnitude (les parametres de DIF sont constants).

- DIF non homogeéne : les différences entre groupes dans les parametres de seuil de l'item
varient en direction et/ou en magnitude. Cette étude de simulation est limitée au cas ou
les différences augmentent, mais conservent la méme direction (les parametres de DIF ne

sont pas constants, mais sont de méme signe).

(a) DIF homogéne (b) DIF non homogéne
()
2 1
o
© g o8 31 %2 § 0.8 O1 92 g
Ol o 06 R 0,6 R
o | © : : :
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FIGURE 5.7 — Courbes caractéristiques des modalités de réponse d’un item j affecté par du
DIF homogene (graphique a) ou non homogene (graphique b) induit par la covariable C'

Notes : C' désigne indistinctement C1 ou Cs.

Le décalage des paramétres d’items entre les deux groupes est représenté par les fléches rouges.

Lorsque le DIF est homogéne, ces fleches vont dans la méme direction et ont la méme taille. Lorsque le
DIF est non homogéne, nous avons choisi de faire uniquement varier la taille des fleches (elles conservent

la méme direction).
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Nous avons également fait varier la taille (ou la magnitude) du DIF, qui pouvait étre faible ou
moyenne. Les différences entre groupes dans les parametres de seuil des items affectés par du
DIF était d’en moyenne +0.3 pour du DIF de taille faible (respectivement +0.5 pour du DIF de

taille moyenne).

Au sein d’'un méme scénario, le DIF a été simulé selon la regle suivante : il n’y avait qu’une
seule forme et qu’une seule taille de DIF par scénario. Ainsi, au sein d’un méme scénario, le DIF
était soit :

— Homogene et de taille faible;
— Homogene et de taille moyenne ;

— Non homogene et de taille faible;

— Non homogene et de taille moyenne.

L’étude de simulation est résumée dans le tableau 5.3. La combinaison de tous ces parametres
de simulation a conduit a un total de 48 scénarios auxquels ont été ajoutés 8 scénarios ot aucun
DIF n’a été simulé. Tous les scénarios ont été répliqués 500 fois et chaque jeu de données a été
analysé avec les trois méthodes de détection du DIF (c.-a-d., les deux algorithmes ROSALI-DIF

et la méthode basée sur la pénalisation de la vraisemblance PCM-Lasso).
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TABLEAU 5.3 — Résumé de 1’étude de simulation

Structure du questionnaire et échantillon

Nombre d’items

Nombre de modalités de réponse

Taille de I’échantillon

J =4,7 items
M =4 modalités de réponse
N =400 ; 800 individus simulés

Variable latente (O)
Moyenne pu, Variance o

Effet des covariables sur

la variable latente

u=00%=1

Pas d’effet de la covariable Cy : #1 =0
Pas d’effet de la covariable Cy : B2 =0

Covariables a 1’origine du DIF

Configuration n°1

Configuration n°2

Configuration n°3

Les covariables C et Cy ne sont pas corrélées
Elles induisent toutes deux du DIF sur un item différent

Les covariables C et Cy ne sont pas corrélées
Elles induisent toutes deux du DIF sur le méme item

Les covariables C; et Cy sont corrélées
Seule la covariable C7 induit du DIF sur deux items

Items affectés par du DIF

J =4 items
Configuration n°1

Configuration n°2
Configuration n°3
J =7 items
Configuration n°1
Configuration n°2

Configuration n°3

(1 induit du DIF sur l'item 2 et C5 induit du DIF sur l'item 3
C4 et Cy induisent du DIF sur l'item 2
C4 induit du DIF sur les items 2 et 3

(1 induit du DIF sur l'item 3 et C5 induit du DIF sur l'item 5
C4 et Cy induisent du DIF sur 'item 3
(1 induit du DIF sur les items 3 et 5

=

—

Forme du DIF

Homogene

Non homogene

L’effet de la covariable sur les parametres de seuil des items est

constant (méme direction et magnitude) : V p, fyj(.g) = 'yj(.c)

L’effet de la covariable sur les parametres de seuil des items varie en
magnitude, mais conserve la méme direction

Taille du DIF

Faible
DIF homogene

DIF non homogene

Moyenne
DIF homogene

DIF non homogene

c c
v p, 7§)—7§)—0,3

c c c
’yj(.l)—0,1;7](2)—0,3;7](,3)—0,5

C C
v p, y§)_7§)_0,5
e} C c
’y](-l)—(),l;7;2)—0,5;’y§3)—0,9

Notes : C'=C4 ou Cy
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5.5.3 Criteres d’évaluation des performances

Nous avons utilisé plusieurs criteres afin d’évaluer les performances des trois procédures en
termes de détection du DIF, et ainsi déterminer quelle stratégie est la plus appropriée pour

déterminer l'origine du DIF en présence de deux covariables binaires potentiellement corrélées.
Scénarios sans DIF

Pour chacun des huit scénarios sans DIF, nous avons utilisé le taux de détection a tort du
DIF. Ce taux a été calculé pour chaque scénario comme la proportion de jeux de données ou du
DIF a été détecté a tort sur au moins une paire item-covariable (une fois la procédure étudiée
terminée). Pour chacune des procédures, ce taux est espéré aussi bas que possible, sans pour

autant qu’un seuil n’ait été prédéfini.

De plus, comme les algorithmes ROSALI-DIF FORWARD et ROSALI-DIF BACKWARD
impliquent un test du rapport de vraisemblance effectué avec un o = 5%, nous avons également
calculé la proportion de jeux de données ayant un test du rapport de vraisemblance significatif
pour la confronter a la valeur théorique de 5%. Pour ces deux algorithmes, une différence entre la
proportion de jeux de données ayant un test du rapport de vraisemblance significatif et le taux
de détection a tort du DIF indique que pour certains jeux de données, la présence globale de
DIF a été initialement suspectée a la suite du test du rapport de vraisemblance, mais que cette

conclusion n’a finalement pas été retenue a la fin de la procédure.

Scénarios avec DIF

Pour les scénarios ot du DIF a été simulé, un ensemble de criteres a été utilisé pour évaluer les
capacités des différentes procédures a retrouver ce qui avait été simulé. Ces criteres sont présentés
ci-dessous par niveau d’exigence croissant. Ils sont également représentés graphiquement dans la

figure 5.8.
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Le critere le plus flexible indique si la procédure a au moins permis de retrouver les paires

item-covariable pour lesquelles du DIF a été simulé.

Le critére flexible indique si la procédure a permis de retrouver exactement les paires item-
covariable pour lesquelles du DIF avait été simulé. Ce critére reprend les caractéristiques du
critere le plus flexible, mais ajoute une contrainte : la procédure doit uniquement identifier les
bonnes paires. Cela signifie qu’elle ne doit pas s’étre trompée en identifiant également d’autres

paires n’étant pas affectées par du DIF.

Le critere parfait indique si la procédure a permis de détecter exactement ce qui a été simulé
(c.-a-d. que du DIF n’a été détecté que sur les bonnes paires item-covariable et que la forme du

DIF été correctement déterminée).

~N
DIF détecté (n'importe quelle forme)
Plus Bonnes paires item-covariable détectées + autres paires
flexible o
~N
DIF détecté (n'importe quelle forme)
Uniquement les bonnes paires item-covariable détectées
Flexible
J
~N
DIF détecté (bonne forme)
. Uniquement les bonnes paires item-covariable détectées
Parfait )

FIGURE 5.8 — Criteres d’évaluation des performances pour la détection du DIF

Les performances des trois méthodes (ROSALI-DIF FORWARD, ROSALI-DIF BACK-
WARD et PCM-Lasso) ont été évaluées pour chaque scénario en estimant la proportion de jeux
de données satisfaisant ces trois criteres une fois la détection du DIF achevée. Ces proportions

correspondent ainsi & des taux de détection a raison du DIF pour différents niveaux d’exigence.
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Les différences entre les taux de détection a raison du DIF ont aussi été étudiées, car elles
apportent une information complémentaire. En effet, pour une méthode donnée, la proportion
de jeux de données satisfaisant le critere le plus flexible, mais ne satisfaisant pas le critere flexible
indique dans quelle mesure la procédure a identifié a tort d’autres paires item-covariable en plus
de celles pour lesquelles du DIF avait été simulé. De facon similaire, la proportion de jeux de
données satisfaisant le critere flexible, mais pas le critére parfait indique dans quelle proportion
la procédure a détecté les bonnes paires item-covariable (et seulement celles-ci) mais n’a pas

correctement identifié la forme de DIF impliquée.

Nous avons ensuite comparé les estimations des parametres DIF ’yj(pc) aux vraies valeurs
simulées en utilisant des box plots. Enfin, nous avons évalué le biais dans I’estimation des effets
des covariables sur le niveau moyen de la variable latente (notés 5 et B2 dans I'équation (5.4))
afin de déterminer si les trois méthodes permettent une estimation non biaisée de ces parametres.
En plus du biais, nous avons également estimé les erreurs standards empirique et asymptotique

associées a l'estimation de B, (-12). Ces mesures de performance sont définies dans le tableau

5.4 et illustrées graphiquement dans la figure 5.9.

TABLEAU 5.4 — Définition du biais et des erreurs standards empirique et asymptotique lors de
I’estimation d’un parametre 3
Source : Adapté de Morris, Statistics in Medicine, 2019

Mesures de performance Définition Estimation
. A 1 "8 .
Biais E[B]-8 g =B
Nsim  r=1

Erreur standard empirique = 1 Mepo.oo 2
V/ Var(3) J 2, (87 -5)

(eSE) Nsim = 1 i
Erreur standard asymptotique —— 1 Msim___ ()
E[Var(B)] > Var ()
(aSE) Nsim =1
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Notes :
B : Vraie valeur du paramétre
Nsim - Nombre de jeux de données pour lesquels la méthode étudiée a convergé
r : Numéro du jeu de données (ou de la réplication)
B : L’estimateur de 3

A

B

D) L ieme - .
: L’estimation de 3 pour le r*°™¢ jeu de données

B : La moyenne des ﬁA(T) (les estimations ) sur Uensemble des jeux de données

Var(B) : La "wraie" variance de j3
o

@(3) : L’estimation de la variance de 3 par le modéle pour le r®™° jeu de données
Estimations non biaisées Estimations biaisées
Biais proche de O Biais différent de O

>
N
"

o

ZN\

Faible dispersion des
estimations

N

FIGURE 5.9 — Exemple de cas de figure lors de I'estimation d’un parameétre

Notes : La vraie valeur du paramétre est symbolisée par les points rouges et les estimations par les cercles
bleus. Lorsque les estimations sont centrées autour de la vraie valeur du parameétre, on dit qu’elles sont non
biaisées (biais d 0, colonne de gauche). Dans les autres cas (colonne de droite), les estimations ne sont pas
centrées autour de la vraie valeur du parameétre : elles sont biaisées (biais # 0). Lorsque les estimations sont
peu dispersées (ligne du haut), Uerreur standard empirique est faible. Au contraire, lorsque les estimations
sont plus dispersées (ligne du bas), Uerreur standard empirique est plus élevée.

214



5.6. RESULTATS

5.5.4 Outils logiciels

Ces travaux ont été réalisés a 1’aide des logiciels Stata version 16 (StataCorp, College station,
TX) et R version 4.1.0. La simulation des données a été réalisée grace au module Stata simirt qui
permet de générer des données PRO selon différents modeles de la famille de Rasch ou de la famille
de Lord (pour items dichotomiques et polytomiques) [163]. Les scripts qui permettent la détection
du DIF grace aux algorithmes ROSALI-DIF FORWARD et ROSALI-DIF BACKWARD ont été
réalisés a partir du module Stata gsem. Pour la détection du DIF avec la méthode PCM-Lasso,
nous avons eu recours au package GPCM-Lasso version 0.1-5 développé sur R par Schauberger
et Mair [19]. L’ensemble des données simulées et des scripts sont disponibles en acces libre sur

la plate-forme de science ouverte OSF (lien cliquable).

5.6 Résultats
5.6.1 Détection a tort - Détection du DIF alors qu’il n’a pas été simulé

Le tableau 5.5 présente les taux de détection a tort du DIF pour les trois méthodes évaluées
(ROSALI-DIF FORWARD, ROSALI-DIF BACKWARD, PCM-Lasso), en fonction des caracté-
ristiques des scénarios suivantes : la taille de ’échantillon N, le nombre d’items J et la présence
ou ’absence de corrélation entre les deux covariables C] et Cy. Ce tableau indique également
la proportion de jeux de données avec un test du rapport de vraisemblance significatif pour les
algorithmes ROSALI-DIF FORWARD et ROSALI-DIF BACKWARD. Les trois procédures se

sont terminées normalement pour ’ensemble des jeux de données.

Pour les algorithmes ROSALI-DIF FORWARD et ROSALI-DIF BACKWARD, la proportion
de jeux de données ou du DIF a été détecté a tort sur au moins une paire item-covariable a la
fin de I’étape 6 est restée faible pour tous les scénarios (oscillant entre 3% et 6 %). Ni la taille de
I’échantillon IV, ni le nombre d’items J n’ont semblé impacter ces résultats. Néanmoins, les taux
de détection du DIF a tort étaient généralement légérement inférieurs lorsque les deux covariables

Cy et Cy étaient corrélées (par rapport a quand elles ne ’étaient pas). Pour chaque scénario, le
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taux de détection du DIF a tort était systématiquement inférieur a la proportion de jeux de
données ayant un test du rapport de vraisemblance significatif. Cela signifie que pour certains
jeux de données (de 1 a 3%), la présence globale de DIF a été initialement suspectée suite au
test du rapport de vraisemblance, mais n’a finalement pas été retenue a la fin de I'algorithme.
On peut enfin remarquer que les proportions de jeux de données ayant un test du rapport de

vraisemblance significatif sont proches de 5% (le risque de premiére espece utilisé pour ces tests).

Pour la procédure PCM-Lasso, du DIF a été détecté a tort sur au moins une paire item-
covariable a la fin de la procédure pour pres de la moitié des jeux de données, quel que soit
le scénario considéré. Aucun des parametres de simulation explorés n’a semblé impacter ces
résultats. Malgré ces taux tres élevés de détection a tort du DIF, nous avons choisi de continuer
a explorer ses performances (pour la détection a raison du DIF) afin d’avoir un éventail complet
de ses avantages et de ses limites.

TABLEAU 5.5 — Taux de détection a tort du DIF (%DIF détecté) et
proportion de jeux de données avec un test du rapport de vraisemblance
significatif (%LRT SIG) pour les scénarios sans DIF simulé.

ROSALI-DIF ROSALI-DIF PCM-Lasso
FORWARD BACKWARD
%LRT %DIF %LRT %DIF %DIF
N J Corr SIG Détecté SIG Détecté Détecté
400 4 Non 5% 4% 5% 4% 50%
400 4  Oui 6% 3% 6% 3% 50%
400 7 Non 7% 6% ™% 6% 44%
400 7  Oui 6% 3% 6% 4% 54%
800 4 Non 6% 4% 6% 4% 46%
800 4 Oui 5% 3% 5% 4% 47%
800 7 Non 6% 5% 6% 5% 48%
800 7 Oui 4% 3% 4% 3% 46%
Notes :
%LRT SIG : Proportion de jeur de données avec un test du rapport de vraisemblance
significatif

%DIF Détecté : Proportion de jeur de données ot du DIF a été détecté a tort sur
au moins une paire item-covariable d la fin de la procédure

N : Tuaille de l’échantillon

J : Nombre d’items

Corr : Corrélation entre Cy et Ca
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5.6.2 Détection a raison - Détection du DIF quand il a été simulé

Les tableaux 5.6, 5.7 et 5.8 présentent les proportions de jeux de données satisfaisant les
criteres de détection "le plus flexible", "flexible" et "parfait" & la fin de chacune des trois procédures
(ROSALI-DIF FORWARD, ROSALI-DIF BACKWARD et PCM-Lasso) pour les configurations
1, 2 et 3, respectivement. Ces trois procédures se sont terminées normalement sur 'ensemble des

jeux de données.

Les trois procédures ont présenté des performances variables, qui dépendaient des valeurs des
parametres de simulation. Tout d’abord, parmi les scénarios ou la taille de DIF était faible et la
taille de I’échantillon était de 400, aucune des trois méthodes n’a réellement réussi a retrouver
au moins partiellement le DIF simulé. En effet, parmi ces scénarios, les taux de détection a
raison du DIF ne dépassaient pas 10%. Les résultats concernant ces scénarios ne seront donc
pas développés davantage. Les paragraphes suivants se concentrent uniquement sur les résultats
observés lorsque la taille de I’échantillon N était égale a 800 ou lorsque la taille du DIF était

moyenne (avec soit N = 400 ou 800).
Configurations n° 1 et 2 (Cy et Cy non corrélées induisant toutes deux du DIF')

Quelle que soit la procédure considérée, les taux de détection avec le critere le plus flexible
étaient faibles lorsque la taille du DIF était faible et la taille d’échantillon valait 800 (taux compris
entre 16% et 34%). Lorsque la taille du DIF était moyenne, les taux de détection avec le critére
le plus flexible augmentaient. En effet, ils étaient modérés lorsque N = 400 (entre 35% et 56%)
et élevés lorsque N = 800 (entre 76% a 96%). Pour rappel, ces taux indiquent dans quelle mesure
les différentes procédures ont été capables d’identifier du DIF sur les paires item-covariable pour
lesquelles du DIF avait effectivement été simulé (sans exiger que les procédures ne détecte pas en
plus du DIF sur d’autres paires). Pour le critére le plus flexible, les meilleures performances ont été
observées pour 'algorithme ROSALI-DIF FORWARD (taux de détection a raison allant de 20%
a 96%, moyenne : 56%), mais l’algorithme ROSALI-DIF BACKWARD a démontré des perfor-

mances assez similaires (les taux de détection a raison ne différaient pas de plus de 5%). Les per-
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formances de la procédure PCM-Lasso étaient généralement légérement inférieures (taux de dé-
tection avec le critére le plus flexible oscillant entre 16% et 90%, moyenne : 50%). On peut remar-
quer que les trois méthodes présentaient des taux de détection a raison généralement plus élevés
lorsque le DIF était non homogene que lorsqu’il était homogene, tous les autres parametres de si-

mulation égaux par ailleurs, avec une différence maximale de +17% (différence moyenne de +8%).

En augmentant le niveau d’exigence et en s’intéressant au critere flexible, les taux de détection
pour les algorithmes ROSALI-DIF FORWARD et ROSALI-DIF BACKWARD étaient : faibles
lorsque la taille du DIF était faible et N = 800 (de 13% & 32%), modérés lorsque la taille du
DIF était moyenne et N = 400 (de 30% & 49%) et élevés lorsque la taille du DIF était moyenne
et N = 800 (de 65% a 81% et de 78% a 87% pour ROSALI-DIF FORWARD et ROSALI-DIF
BACKWARD, respectivement). En ce qui concerne la procédure PCM-Lasso, nous avons observé
de mauvais taux de détection avec le critere flexible pour tous les scénarios, exceptés ceux avec

une taille d’échantillon N = 800 et une taille DIF moyenne (les taux variaient alors entre 37% a

54%).

Par conséquent, en se basant sur le critére flexible, les méthodes les plus performantes sont
les algorithmes ROSALI-DIF FORWARD et ROSALI-DIF BACKWARD. On peut par ailleurs
remarquer que l'algorithme ROSALI-DIF BACKWARD est plus performant que 'algorithme
ROSALI-DIF FORWARD lorsque la taille du DIF est moyenne et que N = 800 (les taux de dé-
tection des deux méthodes avec le critére flexible différaient dans ce cas de +5% a +16%), tandis
que leurs performances étaient similaires parmi les autres scénarios. Enfin, les trois méthodes
ont démontré des taux de détection avec le critere flexible généralement plus élevés lorsque le
DIF était non homogene que lorsqu’il était homogene (tous les autres parametres de simulation

égaux par ailleurs), avec une différence maximale de +17% (différence moyenne de +7%).

Pour chacune des procédures, la proportion de jeux de données satisfaisant le criteére flexible
était systématiquement inférieure a la proportion de jeux de données satisfaisant le critere le

plus flexible. Cela signifie qu’en plus des paires item-covariable effectivement affectées par du
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DIF, toutes les procédures ont détecté a tort d’autres paires (sur lesquelles aucun DIF n’avait
été simulé). Cet écart était d’autant plus grand que la proportion de jeux de données satisfaisant
le critere le plus flexible était grand. Pour les algorithmes ROSALI-DIF FORWARD et ROSALI-
DIF BACKWARD, I’écart entre les deux taux de détection augmentait également avec le nombre
d’items J. Par ailleurs, ces écarts étaient toujours les plus faibles pour ’algorithme ROSALI-DIF

BACKWARD et les plus grands pour PCM-Lasso.

Parmi les scénarios avec du DIF homogene, les algorithmes ROSALI-DIF FORWARD et
ROSALI-DIF BACKWARD ont tous deux présenté des taux de détection avec le critere parfait
proches de ceux avec le critere flexible (par exemple, ces taux différaient de 4% a 10% pour les
scénarios avec du DIF moyen). Cela indique que parmi les jeux de données satisfaisant le critere
flexible, les deux algorithmes ont correctement déterminé la forme de DIF impliquée lorsque celle-
ci était homogeéne. Pour la procédure PCM-Lasso, les taux de détection avec le critére parfait ne
dépassaient pas 2%. Cela signifie que la procédure n’a pas réussi a identifier la bonne forme de
DIF lorsque le DIF simulé était homogene. Par conséquent, sur la base du critere parfait et parmi
les scénarios avec du DIF homogene, les algorithmes ROSALI-DIF FORWARD et ROSALI-DIF
BACKWARD ont démontré des performances supérieures a celles de la procédure PCM-Lasso.
En revanche, parmi les scénarios avec du DIF non homogene, les taux de détection avec le critere
parfait pour les algorithmes ROSALI-DIF FORWARD et ROSALI-DIF BACKWARD étaient
nettement inférieurs a ceux avec le critere flexible (par exemple, les écarts allaient de 30% a 56%
parmi les scénarios avec du DIF moyen). Cela signifie que parmi les jeux de données satisfaisant
le critere flexible, les deux algorithmes n’ont pas réussi a correctement identifier la forme du DIF
simulée (c.-a-d. du DIF non homogene). L’approche PCM-Lasso a, au contraire, présenté des
taux de détection avec le critere parfait tres proches des taux de détection avec le critere flexible,
¢’est-a-dire des taux modérés allant de 49% a 53% lorsque le DIF était moyen et N = 800, et des
taux faibles allant de 12% a 26% dans les autres cas. Cela signifie qu’une fois que I’approche PCM-
Lasso a correctement identifié les paires item-covariable affectées par du DIF, elle a également

identifié la bonne forme de DIF. Par conséquent, lorsque le DIF n’était pas homogene, I’approche
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PCM-Lasso présentait des taux de détection avec le critere parfait plus élevés que les deux autres
algorithmes. Ainsi, sur la base du critére parfait, ’approche PCM-Lasso a surpassé ROSALI-DIF
FORWARD et ROSALI-DIF BACKAWARD lorsque le DIF simulé était non homogene. On peut
enfin noter que I'algorithme ROSALI-DIF BACKWARD a présenté des taux de détection avec le
critere parfait plus élevés que ROSALI-DIF FORWARD parmi les scénarios avec du DIF de taille
moyenne et une taille d’échantillon NV = 800. Les deux algorithmes ont montré des performances

similaires dans les autres cas. Cet effet avait déja été observé avec le critere flexible.
Configuration n° 3 (Cy et Cy corrélées, seule Cy induit du DIF sur deuz items)

Lorsque le DIF était simulé selon la configuration n°3, les performances des trois méthodes
étaient presque toujours moins bonnes que pour les deux premieres configurations, quel que soit
le critere considéré. Par exemple, en s’intéressant aux criteres de détection le plus flexible et
flexible, les performances des trois méthodes étaient globalement faibles lorsque la taille du DIF
était faible ou lorsque la taille de I’échantillon était égale a 400. Pour les algorithmes ROSALI-
DIF FORWARD et ROSALI-DIF BACKWARD, ces taux étaient meilleurs parmi les scénarios
avec N = 800 et un DIF de taille moyenne (allant de 69% et 86% avec le critere le plus flexible et
de 61% a 80% pour le critére flexible). Les performances étaient moins bonnes pour ’approche
PCM-Lasso dans les mémes conditions : les taux de détection avec le critére le plus flexible

oscillaient entre 19% et 78% et les taux de détection avec le critere flexible allaient de 3% a 34%.

Des effets similaires & ceux mis en évidence dans les configurations n° 1 et 2 ont été observés,

& savoir :

— Les taux de détection avec le critere le plus flexible et le critere flexible étaient plus élevés

lorsque la forme du DIF simulé était non homogene.

— Les taux de détection avec le critére flexible étaient inférieurs aux taux de détection avec
le critere le plus flexible pour toutes les procédures, ce qui indique qu’en plus des bonnes
paires item-covariable, toutes les procédures ont détecté du DIF a tort sur d’autres paires.

L’écart entre ces taux était d’autant plus grand que le taux de détection avec le critere
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le plus flexible était élevé. En outre, pour les algorithmes ROSALI-DIF FORWARD et
ROSALI-DIF BACKWARD, l’écart augmentait également lorsque le nombre d’items J
passait de 4 a 7. Ces écarts étaient toujours les plus faibles pour 'algorithme ROSALI-DIF

BACKWARD et les plus importants pour ’approche PCM-Lasso.

- La méthode PCM-Lasso a presque toujours mis en évidence du DIF non homogene (quelle
que soit la forme de DIF simulée). Par conséquent, les taux de détection avec le critere
parfait ne dépassaient pas 1% parmi les scénarios ou le DIF avait été simulé homogene. En
revanche, au sein des scénarios avec du DIF non homogene, les taux de détection avec le

critére parfait étaient presque équivalents aux taux de détection avec le critére flexible.

— Les deux algorithmes ROSALI-DIF FORWARD et ROSALI-DIF BACKWARD ont de nou-
veau bien identifié le DIF homogeéne, mais n’ont pas réussi a identifier la bonne forme
de DIF quand le DIF était non homogene (les écarts entre les taux de détection avec les

criteres flexible et parfait étant grands).
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5.6. RESULTATS

5.6.3 Estimation des parameétres de DIF

Les parametres de DIF étaient systématiquement sous-estimés par la méthode PCM-Lasso
alors qu’ils étaient globalement bien retrouvés par les algorithmes ROSALI-DIF (les estimations
étant plus proches des vraies valeurs simulées). Ces résultats sont illustrés par les figures 5.10 et

5.11 pour deux scénarios définis par les caractéristiques suivantes :
— Taille d’échantillon N =400;
— Nombre d’items J =4 items;

— Le DIF est simulé selon la configuration n°l, c.-a-d. les covariables C; et Cs sont indépen-
dantes, la covariable C; induit du DIF sur item 2 et la covariable C5 induit du DIF sur
I'item 3

— Le DIF induit est homogene (figure 5.10) ou non homogene (figure 5.11) et de taille moyenne.

Ces deux scénarios ont été sélectionnés parce qu’ils présentaient des résultats intermédiaires en

termes de détection a raison du DIF.

Les figures 5.10 et 5.11 contiennent trois lignes. La premiere contient les box plots des esti-
mations des parametres de DIF ’yégl) ’yéSQ) sur I’ensemble des 500 jeux de données associés au
scénario considéré. La deuxieme ligne se restreint aux jeux de données satisfaisant le critere le
plus flexible (du DIF a été détecté pour au moins les bonnes paires item-covariable) et la troi-

siéme ligne se concentre sur les jeux de données satisfaisant le critére parfait (seules les bonnes

paires ont été détectées et la forme du DIF a été correctement identifiée).

Les résultats pour les autres scénarios sont disponibles depuis une application R Shiny dis-

ponible depuis ce lien (lien cliquable).
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CHAPITRE 5. DETECTION DU DIF AVEC DEUX COVARIABLES BINAIRES - ROSALI

5.6.4 Estimation de I’effet des covariables sur le niveau de la variable latente

parmi les scénarios avec DIF

Biais

A la fin des trois procédures étudiées, les parameétres 8 et (2 (représentant 'effet des cova-
riables C et Co sur le niveau moyen de la variable latente) sont estimés en ajustant sur le DIF
mis en évidence. Le biais dans I'estimation de 1 et de (B2 est donné dans le tableau 5.9 pour les
scénarios ou le DIF a été simulé selon les configurations n°l et 2 et dans le tableau 5.10 pour les

scénarios ou le DIF a été simulé selon la configuration n°3.

Pour les scénarios ou les covariables C7 et C5 n’étaient pas corrélées et induisaient toutes
deux du DIF (configurations n°l et 2), le biais est resté faible pour toutes les méthodes : il n’a

jamais dépassé 0,08 en valeur absolue.

Pour les scénarios ou les covariables étaient corrélées et seule la covariable € induisait du
DIF (configuration n°3), les résultats étaient plus mitigés. En effet, le biais associé a l’estimation
de pB1 (Ueffet de la covariable C7) est resté faible parmi les scénarios ot J = 7, mais il était
plus conséquent parmi les scénarios ou J = 4, atteignant respectivement -0,19 et -0,18 pour les
algorithmes ROSALI-DIF FORWARD et ROSALI-DIF BACKWARD, et -0,14 pour PCM-Lasso.

L’estimation du parametre o (I'effet de la covariable Cy) n’était en revanche pas biaisée.

Sur 'ensemble des scénarios, on peut remarquer que plus les procédures détectaient bien le

DIF simulé, plus le biais était faible.
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TABLEAU 5.10 — Biais associé a 'estimation de 31 et 32 suite aux procédures de détection
du DIF pour les scénarios ou du DIF a été simulé selon la configuration n°3. Les résultats
sont donnés en fonction des parametres de simulation suivants : forme du DIF (H : Ho-
mogene, NH : non homogene), taille du DIF, taille de ’échantillon N et nombre d’items
J.

CONFIGURATION N°3

ROSALI-DIF ROSALI-DIF PCM-Lasso
FORWARD BACKWARD
DIF : DIF : Biais Biais Biais
Forme Taille N J 51 B2 B1 B2 B1 B2

H Faible 400 4 -0,14 -0,01 -0,14 -0,01 -0,08  -0,00
H Faible 400 7 -0,08 -0,00 -0,08 -0,00 -0,04  -0,00
H Faible 800 4 -0,13 -0,00 -0,12 -0,00 -0,08  -0,00
H Faible 800 7 -0,06 -0,00 -0,06 -0,00 -0,04  -0,00
H  Moyenne 400 4 20,19 0,00 -0,18 0,00 20,14 0,00
H Moyenne 400 7 -0,09 0,00 -0,09 0,00 -0,07 0,00
H Moyenne 800 4 -0,05 0,00 -0,05 0,00 -0,13 0,00
H Moyenne 800 7 -0,02 0,00 -0,02 0,00 -0,05 0,00
NH Faible 400 4 -0,14 -0,00 -0,14 -0,00 -0,07  -0,00
NH Faible 400 7 -0,06 -0,00 -0,06 -0,00 -0,03  -0,00
NH Faible 800 4 -0,11 0,00 -0,11 0,00 -0,07 0,00
NH  Faible 800 7 -0,06 20,00 -0,06 -0,00 20,04 -0,00
NH Moyenne 400 4 -0,14 -0,00 -0,13 -0,00 -0,11  -0,00
NH Moyenne 400 7 -0,06 0,01 -0,06 0,01 -0,05 0,00
NH Moyenne 800 4 -0,02 0,00 -0,02 0,00 -0,09 0,00
NH Moyenne 800 7 -0,01 0,00 -0,01 0,00 -0,04 0,00

Notes :
B1 et B2 désignent ’effet respectif des covariables C1 et Ca sur le niveau moyen de la variable latente
Configuration n°3 : C1 et Ca sont corrélées, seule Cy induit du DIF sur deux items

Les cellules grisées correspondent aux cas ou le biais excédait 0,1 en valeur absolue
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Erreurs standards empiriques et asymptotiques

Les erreurs standards empiriques se sont avérées systématiquement plus grandes pour les
algorithmes ROSALI-DIF FORWARD et ROSALI-DIF BACKWARD que pour PCM-Lasso,
avec un rapport multiplicatif proche de 2. Plus précisément, les erreurs standards empiriques
associées aux deux premiers algorithmes variaient de 0,07 a 0,17 alors que celles de PCM-Lasso
étaient comprises entre 0,04 et 0,08. Cela signifie que les estimations des parameétres 51 et (5o
étaient plus dispersées pour les deux premieres méthodes que pour la derniere. On peut néanmoins
remarquer que les erreurs standards empiriques et asymptotiques obtenues avec les algorithmes
ROSALI-DIF FORWARD et ROSALI-DIF BACKWARD étaient treés proches (ne différant pas
de plus de 0,02), n’indiquant pas de probléme particulier dans I'estimation des erreurs standards
de (1 et B9. Cette comparaison n’a pas pu étre réalisée pour la méthode PCM-Lasso, les erreurs

standards asymptotiques n’étant & notre connaissance pas fournies par le package GPCMLasso.

5.7 Discussion

Ces travaux visaient & étendre la premiére partie de 'algorithme ROSALI dédiée a la dé-
tection du DIF, afin de considérer deux covariables binaires au lieu d’une. Deux versions ont
été proposées pour l'extension : ROSALI-DIF FORWARD et ROSALI-DIF BACKWARD. La
nouveauté qui caractérise ces extensions est ’étape 4 de screening qui vise a identifier les paires
item-covariable candidates a la détection du DIF et les paires item-covariable qui seront consi-
dérées comme anchor (non affectées par du DIF). L’insertion de cette étape supplémentaire
s’inspire de la procédure itérative proposée par Tay et al. lors de la recherche de DIF avec une
covariable [89, 179]. D’apres ces auteurs, tester la présence de DIF pour tous les items a partir
d’un modeéle complétement non-invariant présentait une bonne puissance, mais également un
risque de premiere espece élevé. Ils indiquaient donc que cette pratique pourrait étre utile pour
identifier les items anchor et les items candidats pour la détection du DIF lors d’une étape

préliminaire [89, 179].
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Les deux algorithmes ROSALI-DIF FORWARD et ROSALI-DIF BACKWARD ont été éva-
lués par simulations, en parallele de I'approche basée sur la pénalisation de la vraisemblance
proposée par Schauberger et Mair [19] (PCM-Lasso) dans des conditions qui se voulaient re-
présentatives du contexte de recherche en santé. L’objectif était de déterminer si ces méthodes
étaient capables de retrouver le DIF lorsqu’il était simulé et n’inféraient pas de DIF & tort lorsque

aucun fonctionnement différentiel n’était simulé.
Résultats principaux

D’apres les taux de détection & tort, les deux algorithmes ROSALI-DIF FORWARD et
ROSALI-DIF BACKWARD n’inférent généralement pas de DIF & tort parmi les scénarios sans
DIF. Ces bonnes performances s’expliquent probablement par le test du rapport de vraisem-
blance effectué a un risque de premiere espece de 5%, 1’étape de "screening', et 1’étape itérative
ol une correction de Bonferroni est appliquée. Au regard des taux de détection & raison basés
sur les deux criteres flexibles obtenus quand N = 800, les algorithmes ROSALI-DIF FORWARD
et ROSALI-DIF BACKWARD arrivent a détecter avec une bonne puissance les paires item-
covariable affectées par du DIF de taille moyenne tel que simulé dans ces travaux (pour un
questionnaire ayant une structure similaire a celle étudiée et une taille d’échantillon du méme
ordre). Ces algorithmes ne devraient généralement pas se tromper en détectant d’autres paires
item-covariable sans DIF. Néanmoins, il faut étre prudent quant a la forme de DIF mise en évi-
dence par ces algorithmes. En effet, le DIF non homogene est rarement identifié comme tel. Cela
signifie que le test effectué a I’étape 5 pour déterminer la forme du DIF manque de puissance
(hypothese nulle de DIF homogene n’étant pas assez souvent rejetée lorsque le DIF simulé était
non homogene). L’identification correcte de la forme de DIF nécessite probablement une taille

d’échantillon plus importante que celles considérées.
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L’approche par pénalisation (PCM-Lasso) a quant & elle présenté des taux de détection & tort
tres élevés parmi les scénarios sans DIF. En effet, cette procédure détectait par erreur du DIF
pour au moins une paire item-covariable dans pres de la moitié des jeux de données simulés sans
DIF, quel que soit le scénario considéré. Apres des investigations supplémentaires parmi les jeux
de données ot du DIF a été détecté a tort, il s’est avéré que la procédure PCM-Lasso identifiait
du DIF sur en moyenne une paire item-covariable. Cet aspect de PCM-Lasso est également mis
en évidence par les écarts importants entre le taux de détection avec le critere flexible et le
taux de détection avec le critere le plus flexible observés parmi les scénarios avec du DIF. Plus
précisément, PCM-Lasso avait tendance a détecter a tort d’autres paires item-covariable en plus
de celles réellement affectées par du DIF. Néanmoins, la taille estimée de ces effets détectés a
tort restait généralement faible. Il faut également étre prudent quant a la forme du DIF mise
en évidence par cette approche. En effet, dans I’étude de simulation, PCM-Lasso concluait quasi
systématiquement & la présence de DIF non homogene (quelle que soit la forme du DIF simulé).
En s’intéressant aux estimations des parameétres de DIF parmi les scénarios avec DIF homogene,
on a pu remarquer que dans certains jeux de données, I’estimation des parametres de DIF étaient
trés proches (par exemple, 75101) =0.16, fyégl) =0.16 et 72(3?1) = 0.18). Cela signifie que le parametre
de pénalisation a probablement été choisi juste apres la séparation des parameter paths pour les
parametres de DIF (voir la frontiére entre la zone "DIF homogene" et la zone "DIF non homogene"
illustrée dans la figure 5.4, graphique a). On pourrait se demander si un changement de critére
(utiliser ’AIC plutdt que le BIC par exemple) pourrait améliorer les résultats. Cependant, le
BIC a été justement privilégié par Schauberger et Mair puisqu’il est plus conservateur que I’AIC
[19]. Cela signifie qu’il est plus susceptible de sélectionner le modele le plus simple (le terme de

pénalité sélectionné étant généralement plus grand).

Globalement, les trois méthodes évaluées n’ont pas réussi a détecter de fagon satisfaisante les
items affectés par du DIF faible. De plus, leurs performances de détection a raison ont fortement
diminué lorsque la taille d’échantillon N passait de 800 a 400. Ces résultats étaient attendus.

Le premier point ne représente peut-étre pas un probléeme majeur, un DIF faible n’entrainant
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potentiellement pas de biais de mesure substantiel au niveau de I’échelle [180]. En revanche, les
performances modérées observées quand N = 400 sont problématiques, les effectifs des études en

santé étant généralement modestes.

Parmi les jeux de données satisfaisant le critere le plus flexible, les estimations des parametres
de DIF étaient généralement proches des vraies valeurs simulées pour les algorithmes ROSALI-
DIF FORWARD et ROSALI-DIF BACKWARD. Ces estimations étaient en revanche toujours
sous-estimées par PCM-Lasso en raison de la pénalisation qui les "rétrécissait vers 0". Cette
sous-estimation a déja été mise en évidence dans des études de simulation antérieures menées sur
cette méthode [19, 181]. Tutz et Schauberger ont indiqué que le biais introduit par la pénalisation
des parametres pourrait étre éliminé en estimant un "modele final" non pénalisé, qui inclurait
uniquement les parametres de DIF des paires identifiées comme étant affectées par du DIF.
Cette "ré-estimation" entralnait néanmoins mécaniquement une augmentation des estimations

des parametres de DIF associées aux paires identifiées a tort par la procédure [181].

Enfin, les trois méthodes ont permis d’obtenir une estimation globalement non biaisée de
I’effet des covariables sur le niveau moyen de la variable latente. Les estimations les plus biaisées
ont été obtenues pour la covariable C1, parmi les scénarios ou cette covariable était la seule a
induire du DIF sur la moitié des items (configuration n°3, J = 4 items). Comme 'ont démontré
Rouquette et al. dans une étude de simulation, une telle configuration pourrait induire un biais
important si le DIF est ignoré [180], or les trois procédures ont justement présenté des perfor-
mances de détection du DIF plus faibles parmi ces scénarios, expliquant ainsi le biais observé.
Ces scénarios sont néanmoins discutables : on peut se demander si ’on peut encore parler de DIF
lorsque plus de la moitié des items sont affectés par du DIF induit par une méme covariable. En
effet, le DIF a été conceptualisé comme une différence dans la probabilité de répondre favorable-
ment & certains items apres avoir "contrdlé" le niveau de la variable latente (c’est-a-dire a niveau
de variable latente égal par ailleurs) [15]. Si une grande proportion d’items est affectée par du
"DIF", le questionnaire pourrait mesurer des construits différents parmi les groupes comparés, et

cela ne ferait donc pas sens de "controler" le niveau de la variable latente (le construit ciblé par
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le questionnaire n’étant pas conceptualisé de la méme fagon par les différents groupes) [175].
Limites et perspectives

Plusieurs limites peuvent étre mentionnées concernant ces travaux. Tout d’abord, nous avons
considéré des situations simples ou les deux covariables avaient des effectifs bien équilibrés et
n’impactaient pas le niveau de la variable latente. Afin de mieux appréhender les performances
des trois méthodes évaluées, il serait intéressant d’étendre le cadre de simulation en considérant
des covariables ayant des effectifs moins équilibrés et des covariables ayant un impact sur le niveau
de la variable. Au vu de nos premiers résultats sur la taille de I’échantillon, on peut notamment
s’attendre a ce que les performances des méthodes soient moindres dans le cas de covariables &
effectifs déséquilibrés. En ce qui concerne 'effet des covariables sur la variable latente, plusieurs
auteurs ayant évalué des méthodes de détection du DIF (item-par-item sur la base de tests
statistiques ou par pénalisation) ont indiqué que la présence d'un effet des covariables sur le

niveau de la variable latente n’influengait pas les résultats [19, 20, 179].

En outre, tous les jeux de données étaient complets : il n’y avait aucune donnée manquante,
que ce soit pour les réponses aux items ou les covariables. Une étude de simulation avec des
jeux de données incomplets pourrait étre utile pour évaluer les performances des trois méthodes
dans une situation plus représentative des données réelles. Dans le cas de données manquantes
(complétement) au hasard, les estimations devraient étre asymptotiquement sans biais (les pa-
rametres étant estimés par maximum de vraisemblance marginale). Une perte de performance

est néanmoins attendue en raison d’une perte de précision dans les estimations.

Nous avons choisi d’évaluer les trois procédures en calculant pour chaque scénario la pro-
portion de jeux de données satisfaisant différents critéres. Pour les scénarios sans DIF, le critere
correspondait au fait de ne pas identifier de DIF. Pour les scénarios avec DIF, plusieurs critéres
ont été considérés. Le moins exigeant était de retrouver au moins les bonnes paires item-covariable
pour lesquelles du DIF avait été simulé. Le plus exigeant requérait quant a lui que la procédure

ait retrouvé exactement ce qui avait été simulé. Ces criteres permettent donc de déterminer dans

235



CHAPITRE 5. DETECTION DU DIF AVEC DEUX COVARIABLES BINAIRES - ROSALI

quelle mesure chacune des méthodes a été capable de retrouver ce qui a été simulé. Ces critéres
de détection a raison et a tort tels que définis dans nos travaux ne sont pas "usuels" dans la
littérature sur la détection du DIF. En effet, plusieurs études de simulations se sont plutot in-
téressées aux taux de faux positifs (false positive rates, FPR) et de vrais positifs (true positive

rates, TPR), définis par :

— FPR = Rapport entre le nombre de paires identifiées comme étant affectées par du DIF a

tort et le nombre de paires non affectées par du DIF

FPR = # (paires pour lesquelles on détecte du DIF & tort)
~ #(paires simulées pour ne pas étre affectées par du DIF)

— TPR = Rapport entre le nombre de paires identifiées comme étant affectées par du DIF a

raison et le nombre de paires effectivement affectées par du DIF

TPR = #(paires pour lesquelles on détecte du DIF & raison)
~  #(paires simulées pour étre affectées par du DIF)

Ces taux sont alors calculés pour chaque jeu de données puis moyennés au niveau du scénario. Les
taux moyens de faux positifs sont ensuite comparés a 5%, mais cette comparaison est discutable.
Par exemple, si I'on s’intéresse aux scénarios sans DIF de notre étude de simulation et que 'on
calcule les taux de faux positifs moyens (tableau 5.11), on remarque que la procédure PCM-Lasso
présente des taux de faux positifs moyennés sur I’ensemble des réplications légerement supérieurs
a 5% alors que la procédure concluait a la présence de DIF pour la moitié des réplications de
ce scénario. On aurait donc conclu a des résultats globalement acceptables avec les taux de faux
positifs moyens, alors que le taux de détection a tort utilisé dans notre étude mene plutdt a la

conclusion d’une méthode peu adéquate.

236



5.7. DISCUSSION

TABLEAU 5.11 — Taux de détection a tort du DIF (%DIF détecté) et taux
de faux positifs (FPR) moyens pour les scénarios sans DIF simulé.

ROSALI-DIF ROSALI-DIF

PCM-Lasso
FORWARD BACKWARD
%DIF FPR %DIF FPR %DIF FPR
N J Corr détecté moyen détecté moyen détecté moyen
400 4 Non 4% 1% 4% 1% 50% ™%
400 4 Oui 3% 1% 3% 1% 50% 7%
400 7 Non 6% 1% 6% 1% 44% 4%
400 7  Oui 3% <1% 4% 1% 54% 4%
800 4 Non 4% 1% 4% 1% 46% 6%
800 4 Oui 3% 1% 4% 1% 47% 6%
800 7 Non 5% 1% 5% 1% 48% 4%
800 7 Oui 3% <1% 3% <1% 46% 4%
Notes :

% DIF Détecté : Proportion de jeux de données ot du DIF a été détecté a tort
sur au moins une paire item-covariable d la fin de la procédure

FPR moyen : Taux de faux positifs moyens

N : Taille de l’échantillon

J : Nombre d’items

Corr : Corrélation entre Cy et Cy

En ce qui concerne les méthodes de détection elles-mémes, plusieurs limites peuvent éga-
lement étre citées. Premierement, ni les extensions de ROSALI ni 'approche PCM-Lasso ne
permettent de considérer que l'effet DIF d’une covariable peut dépendre du niveau d’une autre
covariable. Pour tenir compte d’un tel phénomene, il serait nécessaire d’introduire un terme d’in-
teraction entre les covariables. Cependant, des développements supplémentaires sont nécessaires
pour savoir comment traiter une telle interaction. On peut noter que la méthode DIF-IFT [71]
modélise systématiquement une telle interaction du fait de sa philosophie de partitionnement
récursif, mais cette méthode n’a pas été considérée dans ces travaux, car son implémentation ne
permet pas (& notre connaissance) d’estimer 'effet des covariables sur le niveau de la variable
latente. Chun et al. [22] s’y étaient aussi intéressés avec leur méthode MIMIC, mais leur méthode

avait des difficultés pour identifier la source du DIF.
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Toutes les méthodes mentionnées sont basées uniquement sur des résultats statistiques. Il
faut donc garder en mémoire que des lors que leffectif est assez grand, du DIF pourra étre mis
en évidence. Il est donc essentiel de s’assurer que les effets décelés sont pertinents et importants.
On peut notamment se demander si les effets mis en évidence font sens 7 S’ils sont interprétables ?
Justifiables d’un point de vue clinique ou culturel 7 La recherche du DIF ne doit pas s’arréter
a une conclusion binaire indiquant uniquement s’il y a, ou non, du DIF. En outre, il pourrait
étre intéressant d’ajouter des connaissances cliniques a priori sur les items pour lesquels un
fonctionnement différentiel est probable (ou en tout cas ferait sens). Cela permettrait de ne pas

tester ’ensemble des items et de ne pas se fier uniquement a des criteres statistiques.

Pour conclure, ces travaux ont permis de fournir des données empiriques sur les performances
de détection du DIF de trois méthodes : ROSALI-DIF FORWARD, ROSALI-DIF BACKWARD
et PCM-Lasso. Ils ont aussi soulevé des questions méthodologiques et conceptuelles concernant
la détection du DIF. Dans notre cadre de simulation, les méthodes itératives (ROSALI DIF
FORWARD et ROSALI-DIF BACKWARD) ont semblé plus performantes que la méthode ba-
sée sur la pénalisation de vraisemblance. Des développements supplémentaires sont néanmoins
nécessaires afin, a terme, de mieux comprendre les déterminants du manque d’invariance de la

mesure lors de ’analyse des données rapportées par les patients.
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5.8 Analyses post hoc
Performances de PCM-Lasso pour différents parametres de pénalisation

L’idée de cette analyse post hoc était d’étudier les performances de la procédure PCM-Lasso
pour différents parametres de pénalisation A fixés a I’avance (et non pas sélectionnés pour chaque
réplication en cherchant le modeéle minimisant le BIC). L’objectif était de déterminer si on pouvait
se rapprocher des performances des algorithmes ROSALI-DIF FORWARD et BACKWARD avec
un parametre de pénalisation différent. Pour ce faire, nous avons étudié un scénario issu de I’étude
de simulation présenté précédemment. Il s’agit du scénario avec 800 individus, 4 items et ou les
covariables C7 et C9 induisent respectivement du DIF homogene de taille moyenne sur les items

2 et 3. L’analyse réalisée sur ce scénario est représentée graphiquement dans la figure 5.12.

Scénario

[ 1r¢ réplication J

Estimation pénalisée du modéle avec 4 = 0,5
Estimation pénalisée du modéle avec A = 1
Et ainsi de suite jusqu’ad A = 10 (pas de 0,5)

[ 500¢ réplication }

Estimation pénalisée du modéle avec 4 = 0,5
Estimation pénalisée du modéle avec 1 = 1
Et ainsi de suite jusqu’a 4 = 10 (pas de 0,5)

Sur I'ensemble des réplications du scénario :

— Proportion de jeux de données satisfaisant les critéres flexibles quand 4 = 0,5
— Proportion de jeux de données satisfaisant les critéres flexibles quand 4 =1
— Et ainsi de suite jusqu’a A = 10 (pas de 0,5)

FIGURE 5.12 — Analyse post hoc n°1

Pour résumer, les taux de détection a raison du DIF (critéres flexibles) ont été calculés sur ce

scénario pour différents parametres de pénalisation (allant de A = 0,5 & A = 10 avec un pas de 0,5).
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Les résultats obtenus sont donnés dans la figure 5.13, ou les taux de détection a raison a
raison du DIF associées a la procédure PCM-Lasso sont représentées en fonction des valeurs
considérées pour le parametre de pénalisation A. Ces résultats semblent indiquer que méme avec
une autre méthode de sélection du parametre de pénalisation, les performances de PCM-Lasso

resteraient inférieures a celles des algorithmes ROSAI-DIF.
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PCM-Lasso O PCM-Lasso
ROSALI-DIF FORWARD me  ROSALI-DIF FORWARD
ROSALI-DIF BACKWARD == = ROSALI-DIF BACKWARD

FIGURE 5.13 — Taux de détection du DIF & raison pour la procédure PCM-Lasso avec
différents parametres de pénalisation

Notes :

Critére le plus flexible : indique si la procédure a détecté du DIF sur au moins les bonnes paires item-
covariable (parmi d’autres)

Critére flexible : indique si la procédure a détecté du DIF uniquement sur les bonmes paires item-
covariable
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Estimation de ’effet des covariables sur le niveau moyen de la variable latente

Afin de déterminer pourquoi les estimations des parametres 31 et B2 étaient moins dispersées
avec la méthode PCM-Lasso qu’avec les deux algorithmes ROSALI-DIF FORWARD et ROSALI-
DIF BACKWARD, des analyses complémentaires ont été réalisées. Théoriquement, avec PCM-
Lasso, I'estimation des parametres 3 et B ne devraient pas étre impactés par la pénalisation,
ces termes n’intervenant pas dans le terme de pénalisation de type lasso décrit dans I’équation
5.10. Néanmoins, la différence d’erreurs standards empiriques observée entre PCM-Lasso et les
deux autres méthodes pourrait potentiellement s’expliquer par une régularisation de ces termes

alors qu’ils n’auraient pas dii étre pénalisés.

Comme les scénarios explorés ne permettent pas d’investiguer cette hypothese (les effets des
covariables sur la variable latente ayant été fixé a 0), un scénario supplémentaire a été réalisé
a posteriori. Ses caractéristiques sont décrites dans le tableau 5.12. Comme précédemment, ce

scénario a été répliqué 500 fois.

TABLEAU 5.12 — Description du scénario supplémentaire étudié a posteriori

Structure du questionnaire et échantillon

Nombre d’items J=4
Nombre de modalités de réponse M =4 modalités de réponse
Taille de I’échantillon N 800 individus simulés
Variable latente ©
Moyenne 4 , Variance o2 u=00%=1
. . B1=-0,2
Effet des covariables sur la variable latente
Bo = -0,2
DIF
Covariables a l’origine du DIF C4 et Cs, non corrélées

Item 2 (DIF induit par C)

Items affectés par du DIF o
Item 3 (DIF induit par Cs)

Forme du DIF Homogene
Taille du DIF Moyenne
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Les trois méthodes de détection du DIF ont été appliquées sur I’ensemble des jeux de données
simulés. Pour ROSALI-DIF FORWARD et PCM-Lasso, la procédure de détection du DIF s’est
terminée normalement pour les 500 jeux de données. L’algorithme ROSALI-DIF BACKWARD
s’est en revanche arrété avant la fin de la procédure pour quatre jeux de données (I’algorithme
n’ayant pas réussi a identifier au moins un item anchor pour une des deux covariables, le modele
final n’était donc pas identifiable). Pour les 99% de jeux de données restants, I’algorithme s’est
terminé normalement. Les taux de détection a raison du DIF sont décrits dans le tableau 5.13
et les estimations obtenues pour 31 et 33 (ajustées sur le DIF mis en évidence, le cas échéant)

sont représentées dans la figure 5.14 par des violin plots pour chacune des trois méthodes étudiées.

TABLEAU 5.13 — Taux de détection a raison du DIF pour le scénario
supplémentaire étudié a posteriori

%Plus flexible %Flexible %Parfait

ROSALI-DIF FORWARD (7, = 500) 92% 82% 75%
ROSALI-DIF BACKWARD (ng;,, = 496) 88% 84% 7%
PCM-Lasso (ngim = 500) 75% 40% 1%
Notes :

Nsim : Nombre de réplications pour lesquelles la procédure s’est terminée normalement
%Plus flexible : Proportion de jeux de données ot la procédure a détecté du DIF sur au
moins les bonnes paires item-covariable (parmi d’autres)

% Flexible : Proportion de jeuzr de données ou la procédure a détecté du DIF uniquement
sur les bonnes paires item-covariable

% Parfait : Proportion de jeuzr de données ot la procédure a retrouvé exactement le DIF

stmulé (bonnes paires uniquement et bonne forme de DIF')

Comme pour 'étude de simulation, les estimations obtenues avec PCM-Lasso sont moins
dispersées que celles obtenues avec les deux autres algorithmes. Si 'on compare le biais obtenu
sur ce nouveau scénario a celui du scénario ayant les mémes caractéristiques, mais ou 51 = 52 = 0,
on peut remarquer que le biais obtenu avec PCM-Lasso a doublé en valeur absolue avec ce
nouveau scénario (0.07 contre -0.03, voir la figure 5.15). Les estimations de (1 et (B2 sont en
fait centrées sur -0.13 au lieu d’étre centrées sur -0.2 comme c’est le cas pour ROSALI-DIF

FORWARD et ROSALI-DIF BACKWARD. Cette sous-estimation des parametres et la plus
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faible erreur standard empirique sont des éléments concordants en faveur de I’hypothése d’une

estimation pénalisée des parametres 51 et [s.

ROSALI-DIF FORWARD ROSALI-DIF BACKWARD PCM-Lasso
(Ensemble des réplications ng,, = 500) (Ensemble des réplications ng;,, = 496) (Ensemble des réplications ng;,;, = 500)
1,0 1,09 1,0
0,5 0,5 0,5
Biais : -0,00 Biais : -0,00 Biais : -0,00 Biais : -0,01 Biais : 0,07 Biais : 0,07
eSE: 0,10 eSE: 0,09 eSE: 0,10 eSE: 0,09 eSE: 0,05 eSE: 0,05
n \ 0
0,0 0,01 0,0
L { - [ - L 1 - 1 - L = = = ~ -
[l L] Ul I @ @
-0,5 1 -0,5 1 -0,5
-1,0 1 -1,0 1 -1,0
T T T T T T
Bl ﬁZ Bl ﬁZ ﬁl ﬁZ

= = Vraie valeur simulée : -0,2

FIGURE 5.14 — Violin plot des estimations de (1 et B2 (nouveau scénario)

ROSALI-DIF FORWARD ROSALI-DIF BACKWARD PCM-Lasso
(Ensemble des réplications ng;,,, = 500) (Ensemble des réplications ng;,,, = 500) (Ensemble des réplications ng;,,, = 500)

1,09 1,09 1,04
0,59  Bicis:-0,02  Biais:-0,01 057 Biais:-0,02  Biais: -0,01 0,59  Biais:-0,04  Biais: -0,03

eSE: 0,09 eSE: 0,09 eSE: 0,09 eSE: 0,09 eSE: 0,05 eSE: 0,05
0,0+ - ) 0,0+ 3 - )- 0,0+ —@- -<b-
-0,54 -0,5 -0,54
-1,0 -1,0 -1,01

T T T T T T
B Bz B B2 B B

= = Vraie valeur simulée : O

FIGURE 5.15 — Violin plot des estimations de (; et B2 (scénario de 'étude de simulation)

Notes :

B1 et Bo : Effets respectifs des covariables Cy et Cy sur le niveau moyen de la variable latente

Nsim - Nombre de réplications pour lesquelles la procédure s’est terminée normalement

eSE : Erreur standard empirique
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CHAPITRE 6. PTGI : PROPRIETES PSYCHOMETRIQUES

6.1 Motivations et objectifs

Les travaux présentés dans ce chapitre sont centrés autour de I’étude des propriétés psy-
chométriques d’une des versions francaises de l'inventaire du développement post-traumatique

24, 182].

Le concept de développement post-traumatique s’inscrit dans le courant de la psychologie
positive et désigne les changements psychologiques positifs percus par certains individus suite a
la confrontation avec un événement de vie défiant hautement leurs ressources [24]. Ce concept
nous a semblé intéressant a étudier, car potentiellement lié au response shift. En effet, ces deux
phénomenes font suite a un "catalyseur" (un événement de vie traumatique pour le développement
post-traumatique et un événement de vie ou de santé saillant pour le response shift) et partagent

potentiellement des mécanismes communs.

La premiere partie de ce chapitre présente plus en détail le concept de développement post-
traumatique et l'outil principal qui permet de I’évaluer. Ce chapitre se poursuit ensuite avec
I’étude des propriétés psychométriques d’une des versions francaises de 'inventaire de dévelop-

pement post-traumatique [182]. Pour terminer, un bilan est dressé en toute fin de chapitre.

6.2 Le développement post-traumatique : définition et modele

Le développement post-traumatique (ou croissance post-traumatique) désigne ’ensemble des
"changements psychologiques positifs résultant de la confrontation, de la lutte avec un événement
de vie défiant hautement les ressources de l'individu" [24, 183]. Le terme de développement
post-traumatique et sa définition sont apparus au cours des années 1990, dans les travaux de
Tedeschi et Calhoun [24, 184]. Cette définition conceptualise 'idée que les individus confrontés
a une situation difficile, a laquelle ils n’étaient pas préparés, peuvent percevoir des changements

psychologiques positifs comme [24, 184] :

— Des changements dans la perception de soi, avec le développement d’un sentiment de force

personnelle et de confiance en soi;
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— Des changements dans la philosophie de la vie, avec la redéfinition des priorités et de la
direction pour la vie, le développement d’une certaine spiritualité et une plus grande ap-

préciation de la vie;

— Des changements dans les relations avec les autres, qui peuvent devenir plus profondes et plus

investies.

Il est important de souligner que la théorie du développement post-traumatique ne nie pas
I'existence de changements négatifs qui peuvent survenir a la suite d’'un événement traumatique.
Au contraire, Tedeschi et Calhoun énoncent clairement le "paradoxe" au coeur de leur théorie,
en indiquant que du bien peut découler de la souffrance [185]. On retrouve notamment cette
ambivalence dans le modéle du développement post-traumatique représenté dans la figure 6.1,

dont la derniére version date de 2018 [186]. C’est ce modeéle qui va étre résumé ici.

Avant d’étre confronté a un événement de vie grave, chaque individu a ses propres croyances
fondamentales et schémas cognitifs [187] préexistants, c’est-a-dire sa fagon personnelle de perce-
voir et d’évaluer les autres, le monde en général, mais également de se percevoir et de s’évaluer
soi-méme. Ces croyances fondamentales et ces schémas sont des "lunettes" au travers desquelles

on percoit la vie.

Face a un événement de vie trés grave et profondément désorganisateur, il est possible que
les objectifs, les croyances fondamentales et les schémas cognitifs de I'individu soient remises en
question, voir s’effondrent, engendrant une détresse émotionnelle profonde. Peuvent s’ensuivre
des ruminations sur le plan cognitif et une tentative de régulation sur le plan émotionnel. L’indi-
vidu devra, dans un premier temps, faire face a des pensées intrusives et automatiques a propos
de ’événement vécu et de sa place dans 'existence. Ces pensées deviendront petit a petit dé-
libérées, réfléchies et constructives, a mesure que 'individu revoit ses buts, atténue sa détresse
émotionnelle et s’ajuste a cette situation de stress en mettant en place des stratégies de coping.
En effet, I'individu va étre progressivement amené a abandonner ses anciens objectifs de vie
(qui ne sont désormais plus atteignables face a la nouvelle réalité de sa vie post-trauma) et les

remplacer par la construction de nouveaux. Cette redéfinition des objectifs de vie va participer
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a diminuer 'intensité de la détresse émotionnelle, permettant ainsi d’initier une démarche de

réflexion plus constructive.

Le processus qui vient d’étre décrit est long et graduel, car il implique un remaniement
en profondeur des croyances fondamentales et des schémas cognitifs des individus, amenant les
individus a porter un nouveau regard sur le monde, sur les autres et sur eux-mémes. Selon
Tedeschi et al., ce serait grace a la refonte des buts et des croyances fondamentales que 'individu

pourra accepter sa situation et percevoir des changements positifs suite a I’expérience vécue [186].

L’expression des émotions et le partage social jouent un role capital dans ce modele. En effet,
c’est en partageant le vécu présent, les préoccupations passées et présentes et les inquiétudes pour
le futur que I'individu va pouvoir clarifier sa pensée. Verbaliser sa pensée peut aider I'individu
a développer des pensées alternatives en lien avec la situation vécue, et contribuer a assouplir
ses croyances fondamentales. Il convient néanmoins de rappeler que le développement post-
traumatique n’est pas universel ; face a un méme événement, les individus n’expérimenteront pas

tous du développement post-traumatique.

Dans le modele, le développement post-traumatique est présenté comme un outcome (une
issue), mais il y a en fait un débat récurrent dans la littérature sur la nature du développement
post-traumatique : est-ce un outcome (une issue avec de réels changements intégrés dans la dé-
finition de soi) ou un processus (forme de coping cognitif visant a aider 'individu a faire face a
I’événement qui défie ses croyances et ses valeurs) ? D’apres Tedeschi et Calhoun, le développe-
ment post-traumatique est a la fois I'un et I'autre, successivement, & mesure que le temps s’écoule

depuis la survenue de I’événement [186].
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Initialement, les travaux s’intéressant au développement post-traumatique se sont concentrés
sur des événements comme le deuil, les violences interpersonnelles, les catastrophe naturelles,
les traumas de guerre ou encore les accidents de transport. Ce concept s’est ensuite étendu
a la psychologie de la santé, avec la recherche de développement post-traumatique chez des
patients atteints de maladies graves. Ces maladies sont considérées comme source de traumatisme
puisqu’elles peuvent remettre en question la survie de I'individu ou peuvent étre caractérisées
par une chronicité [188]. On s’intéresse aujourd’hui au développement post-traumatique dans de
nombreuses pathologies comme le cancer, 'infection par le virus de 'immunodéficience humaine,

'insuffisance rénale chronique, etc. [186].

Le développement post-traumatique et le response shift sont des phénomenes d’intérét dans
certains champs de santé, comme les thérapies comportementales et cognitives ou les soins de
réadaptation [58, 186, 189]. En effet, on y cherche parfois & accompagner ou promouvoir une
croissance post-traumatique ou un "response shift positif" (c.-a-d., un changement positif dans
la fagon de penser a ses normes de mesure interne, ses priorités ou sa conception de la santé).
Par exemple, dans le champ des soins de réadaptation, Mayo a rappelé que les thérapeutes
cherchent & modifier les schémas de pensées des patients, afin qu’ils portent un autre regard sur
leur situation, se concentrent sur ce qu’ils peuvent faire, plutot que ce qu’ils ne peuvent pas faire
[62]. L’objectif de cet accompagnement est donc d’aider les patients a réorganiser leurs valeurs
et leurs objectifs, de facon a ce que les objectifs réalisables gagnent en valeur et les objectifs
irréalisables deviennent moins importants (notion que l’on retrouve a la fois dans la théorie du

response shift en lien avec ’adaptation et dans la théorie du développement post-traumatique).

Le développement post-traumatique et le response-shift pourraient en fait partager des mé-
canismes comportementaux, affectifs et cognitifs proches ou communs. Vanier et al. [18] ont
notamment suggéré que le développement post-traumatique pourrait étre une cause possible du
response shift. L’étude des liens entre ces phénomeénes pourraient étre intéressante pour docu-
menter cette hypotheése. On pourrait notamment se questionner sur la temporalité liant ces deux

phénomenes et s’intéresser aux formes de response shift qui pourraient (ou non) étre retrou-
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vées chez les individus qui expérimentent du développement post-traumatique. A terme, 1’étude
conjointe de ces phénomeénes pourrait permettre d’identifier des leviers d’action pour accompa-
gner au mieux les patients. Pour pouvoir mener a bien ce type de recherche, il est néanmoins
nécessaire d’avoir un outil de mesure en francais du développement post-traumatique qui soit
fiable et valide. L’objectif des travaux présentés dans ce chapitre visaient donc a répondre a ce

besoin.

6.3 Mesurer le développement post-traumatique

L’outil le plus répandu pour évaluer le développement post-traumatique est 'inventaire du
développement post-traumatique (Posttraumatic Growth Inventory, PTGI) proposé par Tedes-
chi et Calhoun en 1996 en langue anglaise [24]. Ce questionnaire est composé de 21 items qui
ont été répartis en cinq dimensions a la suite d’une analyse exploratoire : "Relation aux autres"
(sept items), "Nouvelles opportunités" (cinq items), "Force Personnelle" (quatre items), "Chan-
gement spirituel” (deux items) et "Appréciation de la vie" (trois items). Ces cinq dimensions sont
directement en lien avec les trois formes de développement initialement décrites [184] (c.-a-d.,
changements dans la perception de soi, dans la philosophie de la vie et dans les relations avec les
autres). Elles permettent en outre d’obtenir une image plus fine des types de changements qui

peuvent étre vécus.

Ce questionnaire a été utilisé pour évaluer le développement post-traumatique a la suite
d’événements traumatiques multiples et variés. Il a également été traduit dans de nombreuses
langues (au moins 25) avec parfois plusieurs versions pour une méme langue. C’est notamment
le cas pour le francais. Durant ces vingt derniere années, une certaine instabilité structurelle
est apparue, avec des études proposant une structure & une, deux, trois, quatre ou cingq dimen-
sions. Cette instabilité structurelle pourrait en partie s’expliquer par des différences culturelles.
Garrido-Hernansaiz et al. [190] ont par exemple suggéré que les cing dimensions proposées par
Tedeschi et Calhoun [24] avaient tendance a apparaitre parmi les cultures individualistes, alors

que dans les cultures plus collectivistes, les dimensions qui refletent le développement post-
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traumatique au niveau individuel (c.-a-d., "Nouvelles opportunités", "Appréciation de la vie" et

"Force personnelle") formaient une seule dimension.

En France, au moins trois versions sont actuellement utilisées, elles sont décrites ci-dessous :

— Version 1 : Il s’agit de la traduction originelle réalisée par Lelorain et al. [182]. Dans la

littérature, aucune information n’est disponible sur le processus de traduction mis en ceuvre.
Apres avoir contacté ces auteures, nous avons appris qu’elles avaient traduit elles-mémes
le questionnaire en frangais, et qu’un enseignant d’anglais (natif anglais) avait effectué
une rétro-traduction. Cependant, nous ne savons pas si des divergences avaient été mises
en évidence, et comment elles avaient été prises en compte le cas échéant. Dans cette
version, il était demandé aux patients d’indiquer a quel point leur cancer avait engendré les
changements mentionnés par les items. Chaque item comportait six modalités de réponse
allant de 0 = "Pas du tout" a 5 = "Totalement". Cette version a ensuite été généralisée a

d’autres événements que le cancer.

- Version 2 : Suite aux travaux de Lelorain et al. [182] une version révisée est apparue

dans les protocoles d’études francaises a partir de 2010. Cette version révisée présente
de légeres adaptations de formulation par rapport a la traduction originelle : au total, des

modifications de formulation ont été observées pour quatre items (sur les 21 items au total).

— Version 3 : Une autre traduction francaise de l’inventaire du développement post-
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traumatique a été effectuée par Cadell et al. [191]. Pour traduire le questionnaire de ’anglais
au francais, ces auteurs ont fait appel a un traducteur professionnel. Une rétro-traduction
indépendante a ensuite été réalisée par un autre traducteur et aucune différence n’a été
mise en évidence. Le contenu des items a été validé de maniere indépendante par un locu-
teur francais dont c¢’était la langue maternelle. Cadell et al. ont fait le choix de retraduire
I'inventaire du développement post-traumatique en francais parce qu’ils n’ont pas trouvé
de version publiée de la traduction de Lelorain et al. [182]. La formulation francaise des
items qu’ils proposent est disponible dans leur manuscrit, la traduction des modalités de

réponse n’est en revanche pas indiquée [191].
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La formulation des items pour chacune de ces versions est donnée dans le tableau 6.1 a la fin

de cette section

Les données sur les propriétés psychométriques des versions 1 et 2 ne sont pas suffisantes
pour statuer sur leur validité de construit. Pour la version 1, Lelorain et al. ont évoqué quelques
propriétés psychométriques, obtenues a partir d’un échantillon composé de 307 femmes francaises
en rémission d’un cancer du sein depuis au moins cing ans [182]. Ces auteures ont rapporté qu’une
analyse factorielle confirmatoire hiérarchique (basée sur la structure initiale a cinq dimensions
proposée par Tedeschi et Calhoun [24]) ne présentait pas un bon ajustement, mais que les cing
dimensions présentaient néanmoins une bonne consistance interne (mesurée par le coefficient
alpha de Cronbach). Il en allait de méme pour l’ensemble des 21 items. Les scores aux cing
dimensions et le score total étaient ensuite utilisés dans le reste de leur article. Pour la version

2, aucune information n’était disponible avant ces travaux.

Plus d’informations sont disponibles sur la version 3 (celle de Cadell et al. [191]). En effet,
ces auteurs ont validé leur version francaise de I'inventaire du développement post-traumatique
sur un échantillon d’aidants canadiens francophones. Au sein de cet échantillon, on dénombre :
10 aidants endeuillés par le VIH/SIDA et 37 parents s’occupant d’un enfant atteint d’'une ma-
ladie limitant son espérance de vie. Toutes les dimensions, & ’exception de la dimension "Force
personnelle", présentaient des coefficients alpha de Cronbach supérieurs a 0,60 (le seuil utilisé
par les auteurs comme preuve de fiabilité pour une étude exploratoire). Des analyses factorielles
confirmatoires (CFA), réalisées séparément pour chacune des cinq dimensions du questionnaire,
ont indiqué une validité convergente au niveau des items satisfaisante (les valeurs des factor
loadings étant supérieures a 0,50). En revanche, aucune CFA multidimensionnelle combinant les
cinq dimensions et leurs items n’a été réalisée (a la place les auteurs ont réalisé une CFA sur
les scores aux cinq dimensions). La dimensionnalité du questionnaire (rapportée sous le terme
de "validité discriminante") a également été explorée a l'aide de CFA emboitées. L’objectif était
de déterminer si les cinq dimensions représentaient des construits distincts. C’était globalement

le cas. Si les propriétés psychométriques de cette version sont connues sur un échantillon de
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Canadiens francophones, les résultats de Cadell et al. [191] ne sont peut-étre pas directement
transposables en France. En effet, des différences culturelles et linguistiques existent entre les
Frangais et les Canadiens francophones. Par ailleurs, la formulation des items de cette version
est différente de celle des versions 1 et 2 (versions qui sont, & notre connaissance, les plus utilisées

en France).

Nous avons donc étudié les propriétés psychométriques de 'une des versions frangaises de
I'inventaire du développement post-traumatique (la version 2, celle dérivant de la traduction de
Lelorain et al. [182]) chez des individus atteints d’un cancer du sein ou d’un mélanome de stade
précoce, deux ans aprées le diagnostic de leur cancer. L’objectif était de fournir des informations

sur la validité de construit et la consistance interne de ce questionnaire. Cette étude est présentée

dans la section suivante.

TABLEAU 6.1 — Versions francaises de l'inventaire
du développement post-traumatique

N° Item  Version

Ttem

Q1

Q2

Q3

Q4

Q5

T&C
Vi1
V2
V3

T&C
Vi
V2
V3

T&C
Vi1
V2
V3

T&C
Vi1
V2
V3

T&C
V1
V2
V3

I changed my priorities about what is important in life
J’ai changé de priorités dans la vie

J’ai changé de priorités dans la vie

Mes priorités ont changé

I have a greater appreciation for the value of my own life
J’apprécie plus ma vie a sa vraie valeur

J’apprécie plus ma vie & sa vraie valeur

J’apprécie mieux la valeur de ma vie

I developed new interests

Je me suis intéressé(e) & de nouvelles choses
Je me suis intéressé(e) & de nouvelles choses
J’ai de nouveaux centres d’intérét

I have a greater feeling of self-reliance
J’ai acquis plus de confiance en moi
J’ai acquis plus confiance en moi

Je compte davantage sur moi

I have a better understanding of spiritual matters
J’ai développé une certaine spiritualité
J’ai développé une certaine spiritualité
Je comprends mieux ce qui a trait a la spiritualité
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6.3. MESURER LE DEVELOPPEMENT POST-TRAUMATIQUE

Tableau 6.1 — Suite

N°Item  Version Item
T&C I more clearly see that I can count on people in times of trouble
Q6 V1 Je vois mieux que je peux compter sur les autres en cas de probléme
V2 Je vois mieux que je peux compter sur les autres en cas de probleme
V3 Je me rends mieux compte que je peux compter sur les autres en cas de probléme
T&C I established a new path for my life
Q7 V1 J’ai donné une nouvelle direction & ma vie
V2 J’ai donné une nouvelle direction a ma vie
V3 J’ai donné une nouvelle orientation a ma vie
T&C I have a greater sense of closeness with others
Q8 Vi1 Je me sens plus proche des autres
V2 Je me sens plus proche des autres
V3 Je me sens plus proche des autres
T&C I have a greater willingness to express my emotions
Q9 V1 Je suis plus enclin(e) & exprimer mes émotions
V2 Je suis plus enclin(e) & exprimer mes émotions
V3 J’exprime plus volontiers mes émotions
T&C I know better that I can handle difficulties
Q10 V1 Je suis davantage capable de gérer des situations difficiles
V2 Je suis davantage capable de gérer des situations difficiles
V3 Je sais davantage que je peux faire face aux difficultés
T&C I’'m able to do better things with my life
Q11 V1 Je fais de ma vie quelque chose de meilleur
V2 Je fais de ma vie quelque chose de meilleur
V3 Je suis capable de faire de meilleures choses dans ma vie
T&C I am better able to accept the way things work out
Q12 V1 J’accepte mieux la fagon dont les choses se passent
V2 J’accepte mieux la fagcon dont les choses se passent
V3 J’accepte plus facilement la tournure que prennent les événements
T&C I can better appreciate each day
Q13 V1 J’apprécie davantage chaque jour de ma vie
V2 J’apprécie plus amplement chaque jour de ma vie
V3 J’apprécie davantage le présent
T&C New opportunities are available which wouldn’t have been otherwise
V1 De nouvelles opportunités sont apparues qui ne seraient pas apparues autrement
Q14 .
V2 De nouvelles opportunités sont apparues
V3 De nouvelles opportunités sont apparues, ce qui n’aurait pas été le cas auparavant
T&C I have greater compassion for others
Q15 V1 J’ai plus de compassion pour les autres
V2 J’ai plus de compassion pour les autres
V3 J’ai davantage de compassion pour les autres
T&C I put more effort into my relationships
Q16 V1 J'investis plus mes relations aux autres
V2 J’investis plus mes relations aux autres
V3 Je fais davantage d’efforts dans mes relations
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Tableau 6.1 — Suite

N°Item  Version Item
T&C I’'m more likely to try to change things which need changing
Q17 Vi1 J’essaie davantage de changer les choses qui ont besoin d’étre changées
V2 J’essaie davantage de changer les choses qui ont besoin d’étre changées
V3 Je suis plus encliné(e) & changer ce qui doit 1’étre
T&C I have a stronger religious faith
Q18 Vi1 J’ai une foi religieuse plus grande
V2 J’ai une foi religieuse plus grande
V3 Ma foi s’est renforcée
T&C I discovered that I’'m stronger than I thought I was
Q19 Vi J’ai découvert que je suis plus fort(e) que ce que je pensais
V2 J’ai découvert que je suis plus fort(e) que ce que je pensais
V3 Jai découvert que j’étais plus fort(e) que je ne le pensais
T&C I learned a great deal about how wonderful people are
V1 J’ai vraiment compris a quel point les gens pouvaient étre formidables
Q20 . o
V2 Je vois plus le bon c6té des gens
V3 J’ai appris a quel point les gens peuvent étre merveilleux
T&C I better accept needing others
Q21 V1 J’accepte mieux le fait d’avoir besoin des autres
V2 J’accepte mieux le fait d’avoir besoin des autres
V3 J’accepte mieux d’avoir besoin des autres
Notes :

TEC : Formulation initiale des items proposée par Tedeschi et Calhoun

V1 : Version frangaise 1 (traduction de Lelorain et al.)

V2 : Version francaise 2 (version révisée qui dérive de la traduction de Lelorain et al.)
V3 : Version francaise 3 (traduction de Cadell et al.)

6.4 Article : Posttraumatic Growth Inventory - Challenges with its validation

among French cancer patients

Cet article a été publié dans la revue BMC Medical Research Methodology [192].

Une légere différence de formulation entre la version 1 et la version 2 est passée inapercue

(elle n’est pas mentionnée dans l'article). Il s’agit de la disparition de la préposition "de" dans

I'énoncé de 'item n°4 (voir tableau 6.1).
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Abstract

Background: The Posttraumatic growth inventory (PTGI) aims to assess the positive psychological changes that
individuals can perceive after a traumatic life event such as a cancer diagnosis. Several French translations of the
PTGI have been proposed, but comprehensive data on their psychometric properties are lacking. This study aimed
to provide a more complete assessment of the psychometric properties of one of the most used PTGl translations in
early-stage breast cancer and melanoma patients.

Methods: A sample of 379 patients completed the PTGI two years after their cancer diagnosis. A confirmatory analy-
sis was first performed to determine whether the initial five-factor structure of the PTGl was adequate for this French
version. As issues were identified in the translation and in the questionnaire structure, we performed an exploratory
analysis to determine the most suitable structure for this questionnaire. Validity and reliability of the evidenced struc-
tured were then assessed.

Results: The exploratory analysis evidenced a four-factor structure close to the initial structure: four of the five initial
domains were recovered, and items from the unrecovered domain were split into the other domains. This new struc-
ture showed good internal consistency and acceptable validity.

Conclusions: This study highlights that the process of translation and cross-cultural validation of questionnaires is
crucial to obtain valid and reliable psychometric instruments. We advise French psycho-oncology researchers and
psychotherapists to (i) use the revised translation of Lelorain et al. (2010) proposed in this manuscript and (i) use the
four scores newly evidenced with a grouping of two response categories.

Keywords: Posttraumatic growth, Psychometric properties, Psycho-oncology, Breast cancer, Melanoma

Introduction

A cancer diagnosis is a traumatic event with many con-
sequences on patients’ life and health in both the short
and long terms. The changes caused by cancer in terms of
socio-economic and psychological aspects are numerous,
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with deteriorated health-related quality of life (HRQoL)
and well-being, the occurrence of mood disorders such
as anxiety and depression, and loss of income due to
a job loss or a working time reduction [1-6]. Patients
can nonetheless also experience positive psychological
changes after cancer. For instance, Sears et al. demon-
strated in a qualitative interview-based study that 83% of
women diagnosed with early-stage breast cancer found
at least one benefit from their experience with cancer
[7]. Experiencing positive psychological changes in the

©The Author(s) 2022. Open Access This article is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License, which
permits use, sharing, adaptation, distribution and reproduction in any medium or format, as long as you give appropriate credit to the
original author(s) and the source, provide a link to the Creative Commons licence, and indicate if changes were made. The images or

other third party material in this article are included in the article’s Creative Commons licence, unless indicated otherwise in a credit line
to the material. If material is not included in the article’s Creative Commons licence and your intended use is not permitted by statutory
regulation or exceeds the permitted use, you will need to obtain permission directly from the copyright holder. To view a copy of this
licence, visit http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/. The Creative Commons Public Domain Dedication waiver (http://creativeco
mmons.org/publicdomain/zero/1.0/) applies to the data made available in this article, unless otherwise stated in a credit line to the data.
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aftermath of a struggle with highly challenging life cir-
cumstances has been described in the 1990s by Tedeschi
and Calhoun as Posttraumatic growth (PTG) [8, 9]. PTG
can arise, with various intensity, after many different
types of events such as war, bereavement, natural disas-
ter, accident, assault or cancer diagnosis [10].

Three forms of positive change have been initially
described [9]. First, PTG can manifest itself through per-
ceived changes in self, with increased self-reliance, self-
confidence and sense of strength to cope with difficult
situations in the future. In addition, individuals facing
traumatic events can also change their philosophy of life
by redefining their life priorities, growing in spirituality
or better appreciating their life. Finally, the experience of
trauma can also positively modify interpersonal relation-
ships. Indeed, traumatic events can strengthen bounds
between individuals and change the way people interact
with each other.

The most widely used measurement tool for assess-
ing PTG is the Posttraumatic Growth Inventory (PTGI)
developed by Tedeschi and Calhoun [9]. The PTGI is a
self-reported questionnaire composed of 21 items organ-
ized into five domains associated with the three above-
mentioned forms of positive change. Of note, when the
questionnaire was developed, only these three above-
mentioned forms of positive change were well identified
in the literature; the five domains emerged from the eval-
uation of the psychometric properties of the PTGI and
covered these three expected forms of positive change.
Besides, these five domains gave a more refined picture
of perceived positive changes. This questionnaire is avail-
able in at least 25 languages [10], and its psychometric
properties have been evaluated in many populations with
various types of traumas. These studies have shown some
structural instability, with some authors finding one, two,
three, four, or five domains. In the French language, the
PTGI has been translated twice. The first translation was
performed by Lelorain et al. [11], and the second one was
realized by Cadell et al. [12]. Yet, to date, at least three
French versions derived from these translations are cur-
rently used in France, and comprehensive data regarding
their psychometric properties are lacking, notably in can-
cer patients.

In France, PTG is a growing field in research and clini-
cal care related to life after a trauma [13] such as a can-
cer diagnosis. Ensuring the validity and reliability of the
PTGI questionnaire is essential for researchers to get
more insight into the experience of positive change fol-
lowing a cancer diagnosis in clinical research studies. It
is also important in clinical care for therapists who need
reliable and valid psychometric assessments to identify
the resources developed by patients with the aim to adapt
their psychological support accordingly.
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This study was therefore undertaken to determine the
most suitable structure for the French version of the
PTGI derived from the translation realized by Lelorain
et al. [11] in early-stage breast cancer and melanoma
patients. Specifically, this study addresses the structural
validity and reliability of the questionnaire through con-
firmatory and exploratory analyses. It also assesses the
concurrent validity with a coping measure and targets the
association between PTGI scores and cancer location.

Material and methods

The PTGI questionnaire

The PTGI is a self-report questionnaire composed of 21
items organized into five domains: Relating to Others
(RO, 7 items), New Possibilities (NP, 5 items), Personal
Strength (PS, 4 items), Spiritual Change (SC, 2 items),
and Appreciation of life (AL, 3 items) [9]. All items are
scored on a 6-point Likert response format indicating
the extent to which the listed changes occurred in the
respondents’ lives as a result of an identified trauma.
Response categories range from 0 = “I did not experience
this change as a result of my crisis” to 5 = “I experienced
this change to a very great degree as a result of my cri-
sis”. Each domain score is computed as the sum of its item
responses. A high score on a domain indicates a higher
degree of reported positive changes.

In the seminal article on the PTGI, Tedeschi and Cal-
houn worked on a sample of students at a U.S. university
who had experienced a significant negative life event in
the past 5 years [9]. They performed a principal compo-
nent analysis (PCA) on 34 items, followed by a varimax
rotation. It produced six factors with eigenvalues greater
than one. As only five factors were easily interpretable,
they only retained the 21 items loading on these fac-
tors. They then performed a second PCA followed by a
varimax rotation on these 21 items. It produced five fac-
tors with eigenvalues greater than one, identical to those
found with 34 items. These factors are the one mentioned
above (i.e., Relating to Others, New Possibilities, Personal
Strength, Spiritual Change, and Appreciation of Life). This
analysis yielded high factor loadings (0.59 to 0.85), except
for two items (item 1, factor loading=0.50: “I changed
my priorities about what is important in life”, and item
12, factor loading=0.54: “I am better able to accept the
way things work out”). The internal consistency of the
five factors that emerged was acceptable (Cronbach’s
alpha coefficients between 0.67 and 0.85), as was the
internal consistency of all items (Cronbach’s alpha coef-
ficient equal to 0.90). In addition, corrected item-total
PTGI correlations (the correlation of each item with the
total score across all remaining 20 items) ranged from
0.35 to 0.63. Pearson’s correlations among factors ranged
from 0.27 to 0.52, and correlations of factors with the
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PTGI total score ranged from 0.62 to 0.83. Test-retest
reliability was assessed over 2 months and seemed glob-
ally acceptable. Since then, the factorial structure of the
PTGI has been challenged, with some studies finding
one, two, three, or four factors [14—20]. Of note, some
of these studies used exploratory factor analyses instead
of confirmatory factor analyses (CFA), which is the rec-
ommended method for confirming a hypothesized factor
structure.

Finally, Tedeschi and Calhoun did not find a significant
relationship between time elapsed since the negative life
event (ranging from less than 6 months to more than 4
years) and the PTGI total score [9], but inconsistent find-
ings have been found in the literature [10]. For instance,
longitudinal studies in psycho-oncology showed that
PTG could rapidly occur after a cancer diagnosis and
then remain stable or increase over almost 2 years [21—
23]. At last, sex differences are mostly consistent among
studies, with women usually reporting slightly higher
PTGI scores than men [10].

French versions of the PTGI

In the French language, the PTGI has been translated
twice. The first translation was proposed by Lelorain et al.
[11], and the second one was realized by Cadell et al. [12].
To date, at least three French versions are currently used
in France:

— Version 1: The original translation realized by Lelo-
rain et al. [11]. In the literature, no information is
available on the translation process used. We learned
from the authors that they translated the question-
naire into French and that a native English-speaking
professional performed a back-translation. However,
we do not know whether any discrepancies were
highlighted and whether they were accounted for. Of
note, no content validity assessment has been per-
formed. This French version has been adapted for
cancer patients who were asked to rate items from
0 = “Not at all” to 5="Totally” to indicate whether
cancer caused the change mentioned in the item.

— Version 2: A revised version that appeared in French
study protocols in 2010 (following the work of Lelo-
rain et al. [11]). This version shows slight adaptations
in wording compared to the original translation (in
total, changes in the wording have been made on
three items over 21). These changes in wordings from
version 1 are addressed in detail in supplementary
material (Appendix A).

— Version 3: The translation performed by Cadell et al.
[12]. To translate the PTGI from English to French,
Cadell et al. used a professional translator. This
French version was then independently back-trans-
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lated into English by another certified translator and
no differences were highlighted. The content was
validated independently by a native French speaker.
Of note, these authors justified their choice to re-
translate the PTGI in French because they found no
published version of the translation realized by Lelo-
rain et al. [11]. Their French wording of the items are
available in their manuscript [12].

Table 1 summarizes the information available on these
different versions in the literature. It synthesizes the psy-
chometric properties of each version and lists the studies
where they are used as a measurement tool.

On the one hand, the psychometric properties of the
two first versions (versions 1 and 2) have never been
comprehensively evaluated. Indeed, the only available
information regarding the original translation is that a
hierarchical CFA with five first-order factors (RO, NP, PS,
SC, and AL) and one second-order factor (global PTG)
did not fit data from a sample composed of 307 French
women who had recovered from breast cancer for at
least 5 years [11]. Nonetheless, all five domains and all 21
items showed good internal consistency [11]. After fur-
ther investigation, the performed CFA might have been
too restrictive as no correlation between the error terms
was allowed. In addition, no information on convergent
and divergent validity is available. As for the version
derived from the original tra