ANALYSE DE DONNEES DISCRETES

APPLIQUEE A L’EFFICACITE
DE LA SURVEILLANCE DE LA CONDITION FOETALE

Par
Caroline Anctil, B.Sc.
Mai 1996

Thése présentée a 'Ecole des Etudes Supérieures
de 'Université d’Ottawa pour 'obtention
de la Maitrise &s Sciences en Mathématiques!

© Copyright 1996
par Caroline Anctil, B.Sc., Ottawa, Canada

Le programme de la maitrisc est conjoint avee I'Université Carleton et est administré par
IInstitut de Mathématiques et de Statistiques d’Ottawa-Carleton



1ol s

Acquisitions and

Bibliothéque nationale
du Canada

Direction des acquisitions et

Bibliographic Services Branch  des services biblioyraphiques

395 Wellington Street
Ottawa, Ontano
K14 ON4 K1AON4

The author has granted an
irrevocable non-exclusive licence
allowing the National Library of
Canada to reproduce, loan,
distribute or sell copies of
his/her thesis by any means and
in any form or format, making
this thesis available to interested
persons. |

The author retains ownership of
the copyright in his/her thesis.
Neither the thesis nor substantial
extracts from it may be printed or
otherwise reproduced without
his/her permission.

295, rye Wellington
Ottawa (Ontario)

Your Ide  Voire référonce

Our hig  INotre netéronce

L’auteur a accordé une licence
irrévocable et non exclusive
permettant a la Bibliotheque
nationale du Canada de
reproduire, préter, distribuer ou
vendre des copies de sa theése
de quelque maniére et sous
quelque forme que ce soit pour
mettre des exemplaires de celte
these a la disposition - des
personnes intéressées.

L’auteur conserve la propriété du
droit d’auteur qui protege sa
thése. Ni la these ni des extraits
substantiels de celle-ci ne
doivent étre imprimés ou
autrement reproduits sans son
autorisation.

ISBN 0-612-15587-0

Canada



UNIVERSITE D’OTTAWA
UNIVERSITY OF OTTAWA



Résumé

Dans le domaine de la recherche, les observations sont souvent de type qualitatif. Des
variables discretes sont définies pour représenter ces données. Afin d’analyser ce type
de variables, différentes techniques statistiques sont disponibles.

Le but de cette thése est d’expliquer, de développer et d’utiliser des tests statis-
tiques basés sur différentes méthodes d’analyse appliquées & une expérience médicale
lorsque les données sont de type qualitatif. Par la suite, ces vechniques seront com-
parées entre elles. De méme, tout au long de ce document, des remarques seront
apportées sur les problémes encourus lors du développement et de I’application de ces
statistiques.

Parmi les techniques d’analyse choisies, la méthode du maximum de vraisem-
blance sera employée pour établir une statistique de test. De plus, le test de McNe-
mar, la régression logistique et le ré-échantillonnage seront utilisés. Des tests seront
développés pour vérifier des hypothéses simples et multiples. Finalement, les tech-
niques statistiques seront évaluées dans le cas d’une analyse univariée de méme que
dans le cas d’une analyse multivariée, lorsque la situation le permettra.
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Chapitre 1

Introduction

Lors d'une analyse statistique, il faut toujours tenir compte du type de données a ana-
lyser. Les variables peuveut étre soit quantitatives, soit qualitatives. Les méthodes
d’analyse a utiliser sont déterminées par le type des variables de I’étude.

Ce document a pour but de présenter différentes méthodes statistiques applica-
bles choisies pour 'analyse de variables discrétes de type qualitatif. Ces techniques
seront appliquées aux données venant d’une expérience réalisée au département de
périnatalogie de I’'Hopital Général d’Ottawa concernant Pefficacité de techniques de
surveillance de la condition foetale lors d’un accouchement. Le but de cette expérience
était d’ordonner 3 techniques de controle selon leur rendement.

Tout d’abord, les hypotheéses seront testées 4 'aide d'un test apparié de Student
(test t). Par la suite, la technique du maximum de vraisemblance qui vise & créer une
statistique de test en utilisant des estimateurs pour les parameétres du modeéle étudié
qui sont “les plus vraisemblables” d’avoir produit les données observées sera appliquée.
Egalement, une bréve explication du test de McNemar sera apportée. Ensuite, la
régression logistique sera utilisée afin de vérifier s'il existe une relation entre les va-
riables (indépendantes et dépendantes) du modeéle. Finalement, le ré-échantillonnage
sera mis en pratique afin de conclure si ['échantillon prélevé est caractéristique de la



population cible par rapport a un grand nombre d'échantillons possibles qui anraient.

pu étre tires.

L’évaluation des outils statistiques précédemment cités (i 'exception du test de
Student), c’est-a-dire, le rapport du maximum de vraisemblance, le test de McNemar,
la régression logistique et le ré-échantillonnage sera faite lorsque les 3 techniques
de contrdle seront d'abord comparées 2 & la fois. Ces comparaisons sont appelces
des comparaisons simples. Une seconde évaluation sera également entreprise lorsque
ces mémes techniques seront comparées simultanément (les 3 a la fois), c¢'est-d-dire
qu'une comparaison multiple sera vérifiée. Cette évaluation comprendra 'analyse des
résultats obtenus en les comparant entre les différentes techniques statistiques em-
ployées.

Finalement, une analyse multivariée viendra clore 'évaluation des techniques
statistiques pour les cas ou il est possible de batir un test.

Le prochain chapitre présente ’expérience qui a permis de récolter les données
qui ont servi & la présente analyse. Cette expérience s'est déroulée au département
d’obstétrique et de gynécologie de I'Hopital Général d’Ottawa.



Chapitre 2
Description de 'expérience

Le but de 'expérience était de comparer différentes procédures d’évaluation de la
condition foetale lors d’un accouchement. Trois techniques ont été utilisées: A) le
diagnostic (calcul des battements cardiaques foetaux) avec un stéthoscope appuyé
sur le ventre de la meére, M) le diagnostic avec un stéthoscope aidé d’un comp-
teur électronique (“meter”) des battements du coeur foetal et V) le diagnostic avec
une représentation visuelle des courbes des battements du coeur foetal et d'une

contraction.!

Afin d’évaluer ces 3 procédés, 6 tracés caractéristiques représentant les batte-
ments cardiaques foetaux ont été extraites d’une base de données électronique Je
tracés archivés & 'unité de gynécologie de I'Hopital Général d’Ottawa. Chacun
de ces exemples présente 2 courbes d'une durée de 3 minutes. La premiére de ces
courbes représente le taux des battements cardiaques foetaux mesuré en battements
par minute (bpm). La deuxiéme courbe (appelée TOCO) symbolise la pression ex-
ercée par I'utérus et le pic caractérise une contraction. (Voir ’Appendice B). A
I'aide d'un programme informatique développé spécialement pour I'expérience (Voir
I'appendice A pour une description du programme), ces 6 tracés ont été présentés

1L ordinateur utilisé pour présenter ces techniques était équipé dune carte graphique et de haut-
parleurs afin de reproduire le son et "aspect graphique des données. Voir 'Appendice A pour plus
de détails sur le logiciel utilisé appelé TRACER.



selon les 3 modes différents correspondant aux 3 rechniques précédemment men-
tionnées. Done, 18 versions des courbes ont ainsi été obtenues. Ces 18 versions
ont alors été présentées dans un ordre aléatoire différent & chacun des 30 résidents
et infirmieres et en gynécologie de I'Hopital qui ont fait partie de I'expérience. La
taille d’échantillon a été fixée 2 30 personnes car ce nombre représentait le personnel

qualifié¢ du département disponible pour participer & I'épreuve.

Lors de 'expérience, ces personnes devaient remplir un questionnaire ponr chacune
des 18 représentations sur les parametres suivants,

Q1. le taux de base des battements cardiaques foetaux par minute (bpm)
Q2. la variabilité de base des battements cardiaques foetaux

2a. réduite (< 6 bpm)

2b. normale (6-25 bpm)

2c. excessive (> 25 bpm)
Q3. les changements périodiques des battements cardiaques foetaux

3a. pas de changement présent

3b. accélération des battements cardiaques

s sy -

3c. décélération des battements cardiaques
(avec récupération avant la fin de la contraction)

Ll I

3d. déceélération des battements cardiaques
(avec récupération aprés la fin de la contraction)

Q4. Dinterprétation de la courbe

4a. rassurante

4b. non-rassurante



Le questionnaire était présenté sous forme de grille (Voir I’ Appendice C) oli chaque
participant devait cocher la case qu’il jugeait correspondre a la bonne réponse. Cha-
cun des items précédents pour chaque question correspond & une case du questionnaire
ot sont des réponses possibles 4 la question posée. Donc, les données observées sont

catégoriques (“categorical data”).

La question Q1 demande au participant d’enregistrer la fréquence de base des
hattements cardiaques par minute du foetus selon la courbe présentée. Cette valeur
peut étre dérivée & Paide de la premiére courbe des tracés. La question Q2 réfere
aux fluctuations des battements du coeur foetal. Sile taux est trés variable, le foe-
tus peut étre en détresse et il faut alors immédiatement prendre des procédures pour
metire rapidement le bébé au monde. Ces situations surviennent parfois lors de fortes
contractions de I'utérus. La question Q3 consiste & analyser le comportement du foe-
tus face aux contractions, c’est-a-dire si celles-ci perturbent ou non ses battements
cardiaques. Les contractions peuvent décélérer le taux des battements cardiaques.
Dans ce cas, il faut vérifier si le foetus semble récupérer avant ou apres la fin de la
contraction. La question Q4 demande une interpétation globale de la situation pour
la période présentée (incluant une contraction) & savoir, si la situation semble rassur-
ante ou non en ce qui concerne la condition foetale.

Les études statistiques qui seront présentées dans ce document porteront exclusive-
ment sur les questions Q2, Q3 et Q4. Ces questions représentent chacune une variable
discréte et qualitative. (Le taux de base des battements cardiaques foetaux est une
variable continue.) A partir de celles-ci, il est possible de déterminer si les réponses
sont correctes ou non. Ces bonnes réponses sont fournies par les médecins spécialistes
du département de gynécologie de I'Hdpital. Donc, les variables dépendantes de

I'étude sont dénotées par

B pour la variabilité de base des battements foetaux
P pour les changements périodiques

I pour l'interprétation

[+1]



et prennent les valeurs suivantes,

B { 1 siréponse a la question 2 est correcte

0 siréponse 2 la question 2 est incorrecte

P=

1 siréponse a la question 3 est correcte
0 si réponse a la question 3 est incorrecte

I 1 siréponse a la question 4 est correcte
0 si réponse a la question 4 est incorrecte

(Voir I’Appendice D pour un apergu des données originales).

Chaque catégorie définissant les questions a été codifiée. Ces codes sont identifiés

dans l'exemplaire du questionnaire qui se trouve en Appendice C. Avec ces codes, il

est simple de convertir les données qualitatives en données numériques binaires (0 et

1) & l'aide d’un programme informatique.

Se basant sur I'information précédemment fournie, la section qui suit décrira le

plan de l'expérience.



Chapitre 3
Plan de I’expérience

Pour I'expérience exposée précédemment, chacun des 30 individus y participant de-
vait essayer de donner la bonne réponse & 3 questions posées (variables B, P et I)
appliquée & 3 méthodes de contrdle (traitements A, M et V). Donc, I'expérience a été
développée selon un plan de mesures répétées car, pour chaque sujet, 3 “traitements”
ont été administrés. Le modele de cette expérience est donc donné par

V=j+& Q)
oun
A p(A) €A
M| = |pM)]|+]|em (2)
v (V) I3

Les parametres p(A), p(M) et p(V) sont les proporti;:)ns de succes associées avec
chacune des méthodes de contrdle & tester. La proportion de succés d’une question est
calcilée comme étant le nombre de personnes ayant une bonne réponse (la fréquence
des 1) 3 la question posée divisé par le nombre total de personnes participant &



I'expérience. Pour 'expérience décrite. n = 30 pour tous les cas.

La proportion de succés pour la méthode utilisant seulement le stéthoscope ost
dénotée par p(A) (A pour “audio”). pour la méthode utilisant un stéthoscope aidé
d'un compteur électronique, elle est appelée p{(M) (M pour “meter”) ot pour la

méthode utilisant une représentation graphique visuelle, elle est p(V').

Ces proportions sont obtenues pour chacune des variables dépendantes observées.
Les observations sont By, ..., B3, Pi,.-., Py et Iy,..., I3 pour les variables B, P ot
I, respectivement. Donc, pour la variable B, la proportion p(A) devient p(Ag), pour
la variable P, la proportion p(A) devient p(Ap) et pour la variable 7, la proportion
p(A) devient p(As). Les proportions p{M) et p(V') sont décrites similaircment selon
ce schéma. Donc, la définition des proportions de succeés & partir des observations sont

p(AB) = PI(B.‘ = 1)
p(Ap) =Pr(F; = 1)
p(Ar) =Pe(li =1)

lorsque toutes les variables sont évaluées selon la technique A. Similairement, pour
la technique M,

p(Mp) =Pr(B; =1)
p(Mp) = Pr(F; =1)
p(M;) =Pr(I; =1)

et finalement, pour la technique V,

p(Vs) = Pr(B; = 1)
p(Vp) =Pr(P;=1)
p(Vi)=Pr(l; =1)



Toutes ces proportions doivent étre calculées pour les 6 tracés de I'étude car les
hypothéses seront basées sur ces proportions de suceés. D’ailleurs, le chapitre suivant

détaillera ces hypotheses qui seront vérifiées pour cette étude.



Chapitre 4
Hypotheses a vérifier

Pour P'expérience décrite, la question d’intérét est de vérifier laquelle des 3 méthodes
d’évaluation précédemment mentionnées (A4, M et V') semble la meilleure. La réponse
a cette question peut étre obtenue en testant 2 différents types d’hypothéses; les com-
paraisons simples et les comparaisons multiples. Ces comparaisons seront faites sur
les proportions de succes de chacune des questions. Pour ordonner les méthodes de
controle selon leur efficacité, une hypothése alternative unilatérale (“one-sided”) est
opposée a I'hypothese nulle basée sur 1'égalité des proportions de succes.

Les comparaisons simples consistent 4 comparer les proportions de succes des
méthodes d’évaluation en les prenant 2 2 la fois. C'est-a~dire que la probabilité que
I'intervalle de confiance ne contienne pas la moyenne, pour chaque comparaison, est
de a = 0.05. Donc, lorsqu'il y a plus d’une comparaison simple & vérifier pour une
expérience donnée, I'erreur de type I est alors grandement augmentée (proportion-
nellement au nombre de comparaisons simples). C'est pour cette raison qu'il est
parfois avantageux de considérer des hypothéses multiples. Pour 1’expérience décrite
précédemment, il y a un total de 3 parameétres a tester. Done, les comparaisons mul-
tiples consistent & comparer les proportions de succes des 3 méthodes d’évaluation
simultanément (les 3 a la fois). Clest-a-dire que la probabilité que les intervalles de
confiance ne contiennent pas toutes les moyennes est a = 0.05.
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Les tableaux qui suivent montrent la séric d’hypothéses 4 tester. Le premier
présente les hypotheses simples (lorsque les méthodes de contrdle sont comparées 2
2 la fois) tandis que le deuxieme présente les comparaisons multiples (lorsque les
méthodes de controle sont comparées 3 & la fois.}. Ces comparaisons seront faites

pour les 6 tracés de I'étude.

Hy H,
Variable B | p(A5) = p(M5) | p(As) < p(Mp)
| p(Mp) =p(Vs) | p(Mp) < p{V)
Variable P | p(Ap) = p(Mp) | p(Ap} < p(Mp)
p(Mp) =p(Vp) | p(Mp) < p(Vp) |
[ Variable I' | p(Ar) = p(M;) | p(A1) < p(M;) |
p(M;) =p(V1) | p(M1) <p(Vi)

Tableau 1: Ce tableau présente les hypothéses a tester pour les 3 variables de ’étude
B, P et I. Ces comparaisons simples seront faites pour les 6 tracés ayant été présentés
pendant I'expérience.

Ho H 1
Variable B | p(Ag) = p(Mg) = p(VB) | p(48) < p(Mp) ou p(Ms) < p{Vs)
Variable P | p(Ap) = p(Mp) = p(Vp) | p(Ap) < p(Mp) ou p(Mp) < p(Vp)
Variable I | p(A;) = p(M;) = p(Vr) | p(Ar) < p{M;) ou p(M[) < p(V})

Tableau 2: Ce tableau présente les hypothéses & tester pour les 3 variables de P’étude
B, P et I. Ces comparaisons multiples seront faites pou.r les 6 tracés ayant été
présentés pendant I’expérience.

Lorsqu’une analyse multivariée sera considérée, les variables B, P et I seront alors
pris comme un vecteur de variables aléatoires dépendantes. Donc, les proportions de
succes sont alors définiss comme étant un vecteur de proportions tel que

11



[ p(As)
p(Ap) (3)
L p(Ar)

p(4)

[ p(M)
p(Mp) : 4)
L p(M;)

il

p(MM)

»(VB)
p(V} = | p(Vp) (5)
(V1)

Les hypotheéses & vérifier sont résumées dans les 2 tableaux qui suivent.

l___ Ho £ |
p(A) =p(M) | p(4) < p(M) "
p(M) =p(V) { p(M) < p(V)
Tableau 3: Ce tableau présente les hypothéses 4 tester pour le cas d’une analyse

multivariée regroupant les 3 variables dépendantes B, P et I. Ces comparaisons
simples seront faites pour les 6 tracés ayant été présentés pendant ’expérience.

Ho H]
p(A) = p(M) = p(V) | p(4) < p(M) ou p(M) < p(V)

Tableau 4: Ce tableau présente ’hypothése a tester pour le cas d’une analyse multi-
variée regroupant les 3 variables dépendantes B, P et I. Cette comparaison multiple
sera faite pour les 6 tracés ayant été présentés pendant l’expérience.




Les prochaines sections présenteront. les différentes techniques statistigues choisies
pour 'analyse de données discrétes. Avant tout, les hypothéses seront testées en uti-
lisant. un test de Student. Par la suite, la méthode du maximum de vraisemblance sera
expliquée et une statistique de test basée sur cette méthode sera développée. Suivra,
une bréve description du test de McNemar. Finalement, la régression logistique sera

exposde de méme que le procédé de ré-échantillonnage.

13



Chapitre 5
Techniques d’analyse utilisées

Les techniques statisciques qui seront présentées dans ce chapitre visent & analyser les
données recueillies lors de I'expérience visant & comparer 3 techniques de contrdle de
la surveillance foetale. Premiérement, le test de Student, communément appelé test ¢,
sera employé pour vérifier les hypothéses simples données dans le chapitre précédent.
Ce test est ici effectué étant donné qu’il est trés largement utilisé dans le domaine
scientifique et que parfois il 'est & tort. La situation présente en est un exemple.
Donc, son applicabilité & la présente étude sera, ici critiquée. Vu que le test de Stu-
dent est utilisé uniquement pour vérifier des hypotheses simples, avec la méthode du
maximum de vraisemblance, une tentative sera faite afin de développer un test pour
vérifier les hypothéses multiples. Il semble que selon cette méthode, cette tiche en
soit une de taille.

Egalement, une bréve description du test de McNemar sera apportée car des
résultats de ce test sont utilisés dans ’analyse.

Etant donné ces insucces, des statistiques seront établies pour tester les hypothéses
simples et multiples pour une analyse univariée 2 I'aide de la régression logistique,
spécialisée dans 'analyse de variables dépendantes discrétes. De plus, des remarques
seront faites sur la possibilité de développer un test pour le cas d’une analyse multi-

variée.

14



Finalement, une derniére alternative disponible concerne la technique du ré-échan-
tillonnage. Il semble que cette méthode soit relativement simple & appliquer. Par
contre, une attentjon particuliere doit étre apportée dans le cas présent de mesures

répétées.
Donc, les 5 prochaines sections de ce chapitre présenteront en détails le développe-

ment des tests selon chacune des techniques statistiques ci-haut mentionnées de méme

que les problemes rencontrés.

15



5.1 Test de Student (test i)

Supposons un échantillon aléatoire de taille 7 sur lequel 2 mesures sont. prises sur 2
“traitements” différents; X1, X2, ..., Xin et Xop, Xoo, ...  Xon. Le but est de vérifier

s'il y 2 une différence entre les 2 traitements. Donc, '’hypothése nulle

Hp : moyenne, = moyenne,

doit étre confrontée a I’hypothése alternative composée

H, : moyenne, < moyenne,

En général, le test de Student est utilisé pour tester ce type d’hypothése.

Le but de la présente expérience est de vérifier si les 3 méthodes de surveillance
foetale sont équivalentes. Elles seront comparées 2 4 la fois en utilisant le test de
Student. Le test prendra la forme suivante,

d
= Sd/\/f_l (6)

t

oit d est la moyenne des différences entre les 2 ensembles de 7. observations appariées
et sq est I'écart-type de ces différences.

L’hypothése Hy sera rejetée seulement si

<tu(n—1) (7)



Ce: test est effectué 4 un nivean de signification a et #,(n — 1) est nn point critique
de 1a densité de Student a n — 1 degrés de liberté. Finalement, la p-value est donnée

par Pr(i < t,(n = 1)|Hyg). Les résultats de ce test se trouve a I'Appendice 1.

5.1.1 Remarques

Ce test est trés souvent utilisé lorsque I'on veut comparer si 2 moyennes sont égales
ou non. Par contre, pour appliquer ce test, il faut d’abord gue les données soient
continues. La symétrie et la normalité des observations scnt également souhaita-
bles. Pour la présenfe expérience, les données sont trés concentrées. Les différences
obtenues pour calculer la statistique d prennent les valeurs -1, 0 ou 1 étant donné
que les observations initiales sont de types catégoriques ayant les valeurs Q0 et 1. 1
est donc peu probable d’obtenir les conditions nécessaires pour I’applicabilité de ce
test avec une forte concentration de données de ce genre. Donc, les conclusions tirées
dun tel test appliqué a ce type de données ne sont pas valables.

C’est pour cette raison que la prochaine section présentera une méthode statistique
plus adaptée pour ce type de données; la méthode du maximum de vraisemblance.



5.2 Meéthode du maximum de vraisemblance

La méthode du maximum de vraisemblance consiste a trouver un estimateur pour
chaque paramétre du modele étudié qui est “le plus probable (vraisemblable)” d'avoir

produit les données observées ([1], chapitre 3).

Supposons un échantillon aléatoire X, Xa,...,X, ayant une densité de proba-
bilité connue f{z;0;,60s,...,0m) qui dépend de paramétres inconnus 8y,6s,...,60,,.
Le parameétre 8 = (64,6,...,0) doit étre restreint &2 un espace paramétrique, ©.
La densité de probabilité conjointe de X;, Xa, ..., Xy, prise comme une fonction de
8, est appelée fonction de vraisemblarce et est donnée comme suit

L(O) = (81,621, 0m) = [ f (@8-, 0m) = [] (x::0) ©)

i=] =1

avec 8 € O,

L’estimateur du maximum de vraisemblance pour chaque 6; (¢ = 1,...,m} est
8; = 6:( X1, Xz,...,Xn). Ces estimateurs maximisent la fonction de vraisemblance
L(8). De méme, les estimations du maximum de vraisemblance, gi(x1, %2, ..., ),
sont obtenues a partir des données de ’échantilion. Les estimateurs sont calculés en
prenant d’abord le logarithme naturel de L(8) et ensuite, la dérivée premiere selon
chaque paramétre est effectuée et égalée & zéro afin de trouver une solution en fonc-
tion des x; pour chaque 6;.

Afin de tester une hypothése Hy : @ € © opposée & H; : @ € ©, il est également
nécessaire de trouver les estimateurs du maximum de vraisemblance sous Ho, dénotés
par & = (fy,...,6,). Pour ce faire, il faut définir la fonction de vraisemblance res-
treinte sous Hy. De cette fagon, il est possible d’avoir une statistique pour tester
I’hypothése nulle en construisant le rapport de vraisemblance T = L(8)/Ly,(8).
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Done, 'hypothése Hy sera rejetée si T est petit.

Cette technique peut maintenant &tre appliquée i I'expérience précédemment

décrite.

5.2.1 Comparaisons simples

Pour chacune des questions (Q2, Q3 et Q4) de type qualitatif discret, il est possible
de définir une réponse comme étant “correcte (c)” ou “incorrecte (i)”. Pour une paire
de questions, pour un méme tracé, les données recueillies peuvent étre résumées 3
I'aide d"une table de contingence de dimension 2 x 2 (Voir la Table 8 en Appendice F).

Donc, pour chaque personne participant a I’épreuve, 4 résultats différents sont
possibles;

Cas 1: Pr,(Méthode 1 = correcte, Méthode 2 = correcte) = pe.
Cas 2: Pr,(Méthode 1 = correcte, Méthode 2 = incorrecte) = p
Cas 3: Pr,(Méthode 1 = incorrecte, Méthode 2 = correcte) = p;,

Cas 4: Pr,{Méthode 1 = incorrecte, Méthode 2 = incorrecte) = p;

ol v est la variable mesurée et est soit B, P ou I et les méthodes sont A, M on
V comparées 2 & la fois. Chacune des probabilités est définie & partir du nombre
de personnes ayant un résultat = € {c,i} avec la premitre technique et un résultat
¥ € {c,i} avec la deuxiéme technique. Le symbole T, représente ce nombre. La
probabilité associée est pn, = n,/n olt n = 30. La somme des 4 proportions ainsi
calculée est 1. Le but est de vérifier si les proportions de succes de 2 méthodes sont
les mémes. Donc, 'hypothése nulle est Hy : p. = p.. Par définition, p. = Pec + Pa
el Pe = P + Pic. Par exemple, Hy prend la forme Hp : p(A) = p(M) lorsque les
meéthodes A et M sont confrontées (Voir la Section 4 pour la liste exhaustive des
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hypothéses a vérifier).

Donc, la densité de probabilité conjointe reliée i cette expérience

Pr(Xee = Nee, X = 1, Xie = 1ie, X = i}

peut donc étre définie par la distribution multinomiale qui est donnée par,

n!
— 4y Thcas Moy, Mgy, T
nm!nd!n‘c!n"i!pcc pCl pIC 1’“ (9)

avee . Ny =n et @ = P = (Pee, Pi, Pic, Pii) O chaque probabilité se situe entre 0 et
1 (ie. {0 £ py < 1}). L'équation 9 représente la fonction de vraisemblance et est
dénotée par L(p).
Prenant le logarithme de L(p), la fonction du log de vraisemblance, I(p), est alors
obtenue.
I(p) =In L(p) =In K + nee Inpee + 1 Inpi + nye Inpie + 133 In py; (10)

oli K est une constante réelle arbitraire.
Uti].isa.nf le fait que p. + pa + Pic + pi = 1, I'équation 10 devient

I(p) =K + ne I pec + 71z In pei + 1 I pic + 725 1I0(1 = Pee — Pei — Pic)

Afin de calculer les estimateurs du maximum de vraisemblance pour chaque para-

metre, il suffit de xésoudre la dérivée premiére par rapport a chaque paramétre égale
a zéro (%lf,p%) = 0). Suite a cette opération nous obtenons que e = Nee/n, P = na/n
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Ot P = 10,

Afin de tester Phypothese Hy : p. = p. versus Hy : p. < p. , il est nécessaire
de déterminer les estimateurs du maximum de vraisemblance restreints 3 I’hypothése
nulle. Les estimateurs (restreints et non-restreints sous Hp) serviront 3 bétir le rap-
port de vraisemblance. Premiérement, il est important de noter que cette hypothése
nulle est, vraie si et seulement si p; = pi.. Cette conclusion est tirée directement de
la définition des proportions de succes, p, = Pee + Pa €t P = Poc + Pic. Dong, les
hypotheses nulles et alternatives deviennent Hy : pe = pic et H, : ps < Bic.

Donc, selon Hy : ps = pic, la fonction conditionrelle de vraisemblance devient

nl

Liy(p) = PPN (1 — i, — 2 (11)

NI Ingg
Utilisant les mémes étapes que précédemment, les estimateurs sous Hy sont

Poe = Nc/m €t

Pei = Pic = (P + i)/ 2n.

Donc le rapport de vraisemblance est

_ L) | (e
Lia(®) ()i (e

et apres quelques simplifications, T devient

T = Metme Rei o Tic Mic 12
(nci'*'nfc) (nci'l‘nic) (12)



Afin de baser les tests d’hypothéses sur un point critique et étant donné la faible

taille d’échantillon pour 'expérience (n = 30), la distribution conditionnelle exacte de

T sous Hp, étant donné ng + ny, doit étre obtenue. Les distributions asymptotiques
pour T ne seraient que des approximations peu précises [3]. De ce fait, le nivean de
confiance du test serait grandement diminué. C’est pour cette raison que la premiére
option sera envisagée.

Afin de développer la distribution conditionnelle exacte de T, il faut d’abord cal-
culer toutes les permutations possibles de T. Pour ce faire, les valeurs n.. et ny; sont
considérées fixes et le total des valeurs ng et n;. est partagé entre les 2 positions
respectives de la table de contingence (Voir I’Appendice F). Pour chacune des per-
mutations, la statistique T est calculée. De cette fagon, une distribution exacte est
obtenue.

Un programme informatique a été développé afin de calculer toutes les valeurs
possibles de T et de dériver la probabilité reliée & chacune. Une fois la distribution
obtenue, la p-value est calculée directement en sommant les probabilités nécessaires
reliées aux valeurs de T. A partir de cette information, une conclusion peut alors étre
tirée au sujet de Hy.

Les résultats de cette analyse se trouvent a I’Appendice L

5.2.2 Remarques

L’hypothese Hy : p. = p. peut étre testée & I'aide de différentes statistiques. Comme
précédemment décrit, un test exact pent étre utilisé. Une statistique étant une ap-
proximation d’une chi-carré avec correction communément appelé le test de McNemar
{2] est également convenable. Ce test a é:é employé par une équipe du département
de périnatalogie de 'Hopital Général d’Ottawa et sera décrit ala section I.3. Les
résultats obtenues seront utilisés dans la comparaison entre les différentes techniques
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statistiques choisies dans cette these. De plus, il est important de noter que le test
de McNemar est pour tester Hy : p. = p. versus H; : p. # p.. Egalement, pour
le cas oit la taille de Péchantillon est considérable, le test exact et la chi-carré sont

pratiquement équivalents.

5.2.3 Comparaisons multiples

La section précédente visait & comparer les techniques de contréle 2  la fois. L’exercice
est maintenant de les comparer les 3 & la fois. L’hypotheése d’intérét est alors de tester
I'hypothése multiple Hy : p.. = p.c. = p.. contre Hy : p.. < P OU P < p. Afin de
verifier cette hypotheése a I'aide de la méthode du maximum de vraisemblance, il faut
d’abord définir la fonction de vraisemblance L(p). Celle-ci est donnée par

Lp) = -r%. oo (13)

olt {z,y,2 € {c,i}}.

Prenant le logarithme de L(p), la fonction du log de vraisemblance, {(p), est alors

obtenue.

I)=lnlp)=lnK+ Y nglnp, (14)

zy2€{ci}

oit A est une constante réelle arbitraire et pi; = 1—Pooe —Peci—Peic—Deii —Pice— Dici = Piic

car \t:z,p.:e{c.i} p.ry: = L.

Prenant la dérivée premiere de la fonction du log de vraisemblance par rapport a
chaque paramétre égale & zéro (3—5’% = 0). Nous obtenons alors que les estimateurs
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de vraisemblance SOt Peee = Peee/T | Peer = Mea/D © Peie = Nac/N. Py = Teuy JAIR

< Pice = Nice/ My Pici = MG /7 €t Pije = e/ M.

L’hypothese Hy : pe. = pc. = p.c revient & tester Hop 1 o, = pe ot Hon i pe = pe
simultanément versus Hyj @ pe. < pe. ou Hia @ pe < p.e De plus, cos 2 hypothises
sont également vraies si et seulement si ps. = Pie. €t Do = pic. Encore, Hop ot Hoa sont.

vraies si et seulement Si Peic = Pice + Pici — Pesi €t Peci = Pice + Piie = Peiis TOSpectivement.

Donc, la fonction de vraisemblance restreinte sous Hy, Ly,(p), est définie en
remplacant les parametres pue et P par leur expression correspondante sous Hp
données précédemment. La fonction résultante est une expression complexe qui est
fonction de parametres libres du modéle. Dong, la dérivation de Ly, (p) selon chaque
parametres sera également une expression complexe. C'est pour cette raison qu’un
logiciel mathématique a été utilisé afin de calculer les estimateurs de vraisemblance
sous Hy. Quelques résultats de ces calculs apparaissent & I’'Appendice G.

En se basant sur la méthode suivie & la section 5.2.1, il s’avére pratiquemment im-
possible de batir un test pour vérifier les hypotheéses multiples & I'aide de la méthode
du maximum de vraisemblance. Donc, des approches alternatives seront. dons con-
sidérées subséquemment. Tout d’abord, le test de McNemar sera vu 2 la prochaine

section.
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5.3 Test de McNemar

La description sommaire de ce test est nécessaire car les résultats (obtenus des
spécialistes de ’'Hopital Général d’Ottawa) sont utilisés dans la comparaison des tech-
nigues statistiques choisies. Il est important de noter la forme de la statistique afin

de porter un jugement éclairé dans I'analyse.

Le test de McNemar vise & vérifier si 2 proportions de succes sont les mémes.
Spécifiquement, pour la présente expérience, les hypotheses nulle et alternative sont

les suivantes.

Hy:p. =p. versus Hy: p. # pe

Le but de la présente expérience est de vérifier si les 3 méthodes de surveillance
foetale sont équivalentes. Elles seront comparées 2 & la fois en utilisant le test de
McNemar. Le test prend la forme suivante,

('n-.c - nc.)2
Nt N,

f=

(15)

ol n, et n. sont le nombre de bonnes réponses de la premiére et de la deuxieme
question, respectivement.

L'hypothése Hy sera rejetée seulement si

It = (",;’—;”g > x*(1) (16)

A noter, que le test de McNemar sert & vérifier une hypothése bilatérale (“two-sided”)
en comparaison au test unilatéral basé sur le maximum de vraisemblance. De méme,
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ce test utilise nne distribution asvmptotigne par opposition & nne distribution condi-
tionnelle exacte. Egalement. ce test est effectué & un nivean de signification a. Les

résultats se trouvent a I'Appendice 1.3.

La prochaine section présentera une antre alternative pour Uanalyse des propor-
tions de succes: la régression logistique. Cette technique statistique est spécinlisée

dans Vanalvse de données discrotes,



5.4 Régression logistique

La régression est une méthode statistique utilisée pour décrire la relation entre une
variable dépendante et une ou plusieurs variables indépendantes. Parfois, la variable
résultante est de type discret. Depuis la derniére décennie, la régression logistique est
devenue la technique de référence appliquée dans cette situation, et ce, dans plusieurs

domaines [4].

Ce qui distingue la régression logistique de la régression linéaire c’est le type de la
variable dépendante. Pour cette derniére, la variable est continue et pour le premier
cas, la variable est discréte. Cette différence apporte un changement dans le choix et
les exigences d’un modéle paramétrique & utiliser.

5.4.1 Modele

Dans toute analyse de la régression, I’expression qui nous intéresse est la valeur
moyenne de la variable dépendante (Y) étant donné la varieble indépendante (z).
Cette expression est dénotée par E(Y|x). Avec la régression linéaire, cette expression
est une équation linéaire en z, telle que E(Y|z) = B+ Bi, le modile de la régression
linéaire étant Y = By + B1z + £. La moyenne conditionnelle selon z de la variable
dépendante, E(Y|z), peut prendre n’importe quelles valeurs possibles lorsque  est
entre —oo et +00. Par contre, avec une veriable dépendante binaire, E(Y|z) doit
etre comprise entre 0 et 1 (i.e. 0 < E(Y|z) < 1). Por«r la présente étude. ia variable
réponse ne peut prendre que 0 ou 1 comme valeurs pbssibl&s.

Si E(Y|z) est non-décroissant en z, lorsque son graphique en fonction de z est
tracé pour une variable discréte, la courbe qui est produite ressemble & une distribu-
tion cumulative d’une variable aléatoire et a la forme d’un S. Cette courbe montre
que le changgthent en E(Y[z) par unité de changement en z devient progressivement

(A~
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plus petit lorsque E(Y'|z) se rapproche de 0 ou 1. De plus, la moyenne conditionnelle
approche 0 et 1 “graduellement”. A partir de ces faits, il n'est pas surprenant de
constater le choix de la distribution logistique pour définir la distribution de E(Y'|x)

pour une variable Y.
Deux raisons importantes justifient le choix de la distribution logistique; d’un
point de vue mathématique, elle est extrémement flexible et facilement utilisable, et

d’un point de vue biologique, son interprétation est trés significative,

Afin de simplifier la notation, 7(z) sera utilisée 4 la place de E(Y|x)(= Pr(Y|x)).
La forme spécifique du modele de la régression logistique est donc donnée par

Y=n(z)+¢ avecw(m):l_:’“—c,-:%’:—;et}’e{o,l}.

Habituellement, 7(z) est modifiée en utilisant la transformation logit définie par

o) = m(EL U (7))
= B+ piz

Le groupe Y = 1 est comparé au groupe Y = 0. Dong, le groupe avec Y = 0 joue le
role de groupe de référence.

La transformation logit est importante car elle permet d’obtenir les propriétés
désirables du modéle de la régression linéaire. C’est-a-dire que g(x) est linéaire en ses
parametres, peut étre continue et peut prendre des valeurs de —oo a +00 selon les
valeurs de z. De plus, g(x) transforme le modéle de la régression logistique sous une
forme linéaire trés similaire a celle de la régression linéaire classique.
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La seconde importance concerne la distribution de Y|z, Pour la régression linéaire,
une observation de la variable dépendante est exprimée par y = E(Y|z) +¢. L'erreur,
g, est la différence entre une observation et la moyenne conditionnelle. L’hypothése
la plus fréquemment posée est que ¢ est distribuée normalement avec moyenne 0 et
une variance constante. Donc, la distribution de Y|z sera normale avec moyenne
E(Y'|r) et une variance constante. Par contre, ce n’est pas le cas pour une variable
dépendante binaire. Dans ce cas, une observation est donnée par y = w(z) + £ ot
y 2 senlement 2 valeurs possibles, 0 et 1. St y = 1 alors € = 1 — «(z} avec une
probabilité de =(z) et si y = 0 alors £¢ = —=(x) avec une probabilité de 1 — ={x).
Alors, ¢ suit une distribution avec moyenne 0 et une variance égale a w(z)[1 — =(z)].
Donc la distribution conditionnelle de la variable dépendante étant donné z est une

distribution binomiale avec probabilité de sueces 7(x).

Donc, aprés ce changement, le modéle devient

9(x)

= TTom +¢ avec Y €{0,1} (17)

Ce cas avec Y binaire est toutefois le plus simple. Pour la présente expérience,
nous avons des données appariées, Clest-a-dire que pour chaque sujet, une mesure
a été prise pour chacun des 3 “traitements” appliqués. Le but de cette étude est de
comparer ¢es traitements tout en tenant compte de ’appariemment. Les prochaines
sections présentent 2 procédés de comparaisons. Premierement, les techniques de
contrdle seront comparées 2 & la fois (comparaisons simples) et ensuite les 3 & la fois
(comparaisons multiples). Ces comparaisons seront faites successivement sur les 3
variables de 'expérience, c¢’est-a-dire, B, P et [, et ce, avec les 6 tracés choisis pour
I'expérience.



5.4.2 Comparaisons simples

Lorsque les techniques de controle sont comparées 2 & la fois, la variable dépendante
Y prend 3 valeurs possibles; 0, 1 et 2.

Le tableau suivant montre la définition de la variable Y.

n Lh-hi|Y
11 0 0
0 0 0 0
0 1[ -1 1
1 0 1 2

Tableau 5: Valeurs prises par la variable dépendante Y lorsque 2 techniques sont
comparées. Y; et Ys sont les valeurs observées pour les techniques 1 et 2, respective-
ment.

Donc avec un modele contenant 3 catégories, 2 fonctions logit sont alors nécessaires.
Une premiére pour la comparaison de ¥ = 1 versus Y = 0 et une deuxieme pour la
comparaison de Y = 2 versus Y = 0. Tout comme dans le cas binaire, le groupe avec
Y = 0 sert de groupe de référence. Egalement, si I'on veut comparer Y =2aY =1,
il suffit de faire la différence des logit de Y = 2 versus Y = 0 et de Y = 1 versus
Y = 0. Les fonctions logit sont définjes comme suit

_ Pr(Y = 1|z)
a(=) = In (Pr(Y = 0|.7.-))

= B+ Bur + Bueza+ - + BipTp

_ Pr(Y = 2|z)
#lz) = In (Pr(Y = om)
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= ,8'20+ﬁ'llm]+6'223:2+-..+ﬁ2p:np

oit les probabilités de chaque catégorie conditicnnelles i la variable indépendante sont,

1
Pr(Y =0|x) = e L on® = mo() (18)
e (@)
Pr(Y = 1|.’I?) = 1 + eg:(r) + 692(:) = 7"-1(3:) (19)
et finalement
e92(=)
Pr(Y = 2l2) = oty = mla) (20)

Par contre, pour la présente expérience, il n'y a aucune variable indépendante z.
Donc, les fonctions logit sont réduites & g) = Byg et ga = Foo.

La section suivante présente la méthode employée pour estimer les parameétres
inconnus du modele, 8 = (B0, fa0). De plus, une hypothése sera testée afin d’évaluer
ces parametres.

Hypotheése et Estimation des parameétres

Maintenant, pour développer un modéle mathématique a partir de données observées,
il est nécessaire d'estimer les parametres de ce modeéle. RA.I)pelons que le modele de
la régression logistique constitué de 3 catégories est défini par les 2 fonctions logit
g1 = Po et g2 = Bag. Les parametres inconnus & estimer sont B9 et Bog.
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L'hypothese d'intérét avee la régression logistique lorsque la variable dépendante
Y a 3 catégories et que le modéle ne contient pas de variable indépendante est. donnée

par

Ho : Bio= P

Hy : Bu# B

Afin de vérifier cette hypothése, le test G est utilisé. Ce test est défini a P'aide du
rapport de vraisemblance de la fagon suivante,

_ L(modéle complet)
¢ = —2ln( L(modéle réduit} ) (21)
~ —2m ( L®) ) 22
:LHo(B)
= 2(1w(8) - 4B)) (23,

Donc, les estimateurs de 3 pour les modéles complet et réduit doivent étre calculés,
Pour ce faire, supposons un échantillon aléatoire de n observations indépendantes (y;)
ol y; représente, pour le sujet Z, la valeur de la variable dépendante (soit B, P on [)
prenant ), 1 ou 2 comme valeurs possibles.

Habituellement, avec la régression linéaire, la méthode des moindres carrés est
utilisée pour estimer les parameétres lorsque Y st continue. Par contre, si Y est
catégorique (discrete), cette technique ne donne pas les propriétés souhaitées pour les
estimateurs (non-biaisé, unique, variance minimale) [1]. Done, la méthode d’estimation
du maximum de vraisemblance (Voir la section 5.2 pour plus de détails sur 'application
de la méthode) sera utilisée pour le cas ot Y est de type qualitatif. Cette techaique

de base est d’ailleurs & lorigine de la méthode des moindres carrés, La méthode
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dn maximim de vraisemblance génére des valeurs pour les paramétres inconnus du

modele qui maximisent la probabilité d’obtenir les valeurs observées.

Pour construire la fonction de vraisemblance, il est nécessaire de définir 3 variables
binaires Y; (7 = 0,1,2) pour indiquer I'appartenance d’une observation donnée 2
un groupe. Ces variables sont introduites seulement pour clarifier la fonction de
vraisemblance et ne sont pas intégrées dans I'analyse de la régression logistique. Ces

variables sont. codifiées de la fagon suivante;

SiY=0alorsYg=1Y=0etYa=0
SiY=laorsYy=0Y,=1etYo=0
SiY=2alosYyg=0Y=0etYo=1

Donc, la fonction conditionnelle de vraisemblance pour un échantillon de n obser-
vations indépendantes est

L(ﬁ) = H .‘..-034'0-'7.-1!11-72!1‘.‘- (24)

i=1

Prenant le logarithme naturel et utilisant le fait que ; Y}; = 1 pour chaque i, la

fonction du log de vraisemblance est

18) = In(L(B)) = 3 (ussBio + yosBoo) — nln(l+ o 4 eP8)  (25)

i=]

La dérivation de cette fonction par rapport 3 Bro et Bag donne, respectivement
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oo = In (7?2(1 + 510)) (27)

1- o
Maintenant, nous devons définir la fonction de vraisemblance conditionnelle & 'hypo-

these nulle de I'égalité des 2 parameétres. Cette fonction est donnée par

n

o (B) = 3 _ (w1 + y2:)fro — nln(l + 2¢°°) (23)

=1

La dérivation de Iy, () = In(Ly,(B)) par rapport & Bio donne

3 o 1/2(m + )
bo=n (:500) @)

Etant donné la non-linéarité des estimateurs (sans contrainte et avec la contrainte
de Hy), des méthodes numériques itératives sont utilisées afin de calculer les estima-
teurs des parametres de fagon a maximiser la fonction de vraisemblance. La statis-
tique G est par la suite comparée & une statistique x2 avec v degrés de liberté (v =
# parametres du modeéle complet - # parametres du modéle réduit).

L’hypothése Hy : B0 = Bao sera rejetée en faveur de H : B0 # fog si G est grand.
Sous Hy, la statistique G suivra asymptotiquement une distribution x? avec 1 degré de
liberté (x2(1)). Donc, la p-value associée & ce test est donnée par Pr(|G| > G| Ho).
Si cette probabilité est plus petite que &, alors le test est significatif.

5.4.3 Comparaisons multiples

Les comparaisons multiples visent 2 comparer les 3 techniques de contrdle simml-
tanément (les 3 a la fois) (Voir le Tableau 2 au chapitre 4).
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Tout comme le cas des comparaisons simples, 1l faut tenir compte du fait que les
observations sur les 3 techniques de controle sont appariées. Lorsque les techniques
de controle sont comparées les 3 a la fois, la variable dépendante Y prend 7 valeurs

possibles, soit de 0 2 6. Le tableau suivant montre la définition de Y.

Yal1 0{1 1 1 0 0 O

Yu|l 0j1 0 0 1 1 O

Yo |1 00 1 0 1 0 1
|| Y ||O 0]1 2 3 4 5 6||

Tableau 6: Valeurs prises par la variable dépendante Y lorsque les 3 techniques
sont comparées en méme temps. Y, Y et Yy sont les valeurs observées pour les
techniques A, M et V, respectivement.

Donc avec un modele contenant 7 catégories, 6 fonctions logit sont alors nécessaires.
Ces fonctions logit font la comparaisonde Y = jversus Y =0 (j = 1,...,6). Le
groupe avec Y = 0 sert toujours de groupe de référence. Les fonctions logit sont
définies comme suit

ae) = a(g=a))

= B0+ Buz1+ Bjpxa+ -+ LipTp
= i

De fagon générale, la probabilité conditionnelle d'un modele avec 7 catégories est

donnée par

: %@
Pr(Y = jlz) = T o 73(z) (30)
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oit go(r} =0ect j=0,....0.

La section suivante présente 'hypothése i tester pour le cas ot le modéle contient

7 catégories et l'estimation des parametres.

Hypothése et Estimation des parametres

Tout comme dans le cas des comparaisons simples, les estimateurs seront calenlés
selon la méthode du maximum de vraisemblance. Les parameétres inconnus i estimer

sont B = (B0, - - - » Peo)-

Pour I’expérience décrite, ’hypothése d’intérét est donnée par

Hy : Bro = Boo = 2P0 = Bao = 2050 = 2850 = Pho

opposée a

Hi: gi=p0 o= g3=PF0
g1=Bw 95=Ps0 9= Peo

Le facteur 2 apparaissant dans I’hypothése pour certain parametre vient du fait
que pour la valeur de Y correspondant au parameétre, une seule des variables Yy, Yy, Yy
égalait 1 tandis que, pour les autres parametres sans ce facteur 2, des variables
Ya,Yas, Yy égalaient 1. En d’autres mots, il est 2 fois plus probable d’avoir une
bonne réponse pour les 3 méthodes lorsque 2 des réponses données sont correctes que

lorsqu'il n’y en a qu'une seule.

Afin de vérifier cette hypothese, le test G défini précédemment est utilise. Donc,
les estimateurs de 8 pour les modeéles complet et réduit doivent. étre calculés. Pour
ce faire, supposons un échantillon aléatoire de n observations indépendantes (y;) o

¥ représente, pour le sujet Z, la valeur de la variable dépendante prenant de 0 2 6
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comme valeurs possibles,

Pour construire la fonction de vraisemblance, il est nécessaire de définir T variables
binaires Y; = 1 ( = 0,...,6) si Y = j pour indiquer Pappartenance 2 un groupe
d’unc observation donnée. Ces variables sont introduites seulement pour clarifier la
fonction de vraisemblance et ne sont pas intégrées dans I’analyse de la régression lo-

gistique.

Donc, la fonction conditionnelle de vraisemblance pour un échantillon de 7 obser-

vations indépendantes est

L(B) = [ wo¥™ - - - mg¥ (31)
=1
Prenant le logarithme naturel et utilisant le fait que 2; Y = 1 pour chaque %, la
fonction du log de vraisemblance est

I(B) = In(L(B)) = i(yuﬁm +---+ysifeo) —nln(l+ €0 +-.. £ f0)  (32)

=1

La dérivation de cette fonction par rapport & B0, 7=1,...,6, donne

BJ°=(?%H'_)') Jj=1...,6 (33)

Maintenant, nous devons définir la fonction de vraisemblance conditionnelle 3
I'hypothese nulle. Cette fonction est donnée par

Lu(B) = Y- (one + s + Bt ya+ E+ B0 —nin(l + 3¢50 +3e%02)  (34)

=1
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La dérivation de 1;;,(8) = In{Ly,(8)) par rapport & 3y donne une expression non-
linéaire. Des méthodes numériques serviront alors & évaluer cet. estimateur. L'hypo-
thése Hp sera rejetée en faveur de H; si G, la statistique développée sur le principe
du maximum de vraisemblance, est grand. Sous Hy, la statistique G suivra approxi-
mativement une distribution x* avec 5 (i.e. 6 - 1) degrés de liberté (y3(5)). Donc, la
p-value associée & ce test est donnée par Pr{|G| > Gu.Ho). Si cette probabilité est
plus petite que a, alors le test est significatif.

5.4.4 Estimation

Le “rapport des chances”, ¥;(e, b), est habituellement le parameétre d'intérét dans la
régression logistique étant donné sa simplicité d’interprétation. Ce facteur donne une
mesure d’assoclation dans le sens qu'il donne une approximation de la probabilité du
résultat d’étre présent parmi les individus avec z = a par rapport & ceux avec = = b,
1l est défini comme suit

Pr(Y = jlz = o)/ Pr(Y = 0|z = o)

¥ile.b) = B = b By = 0 = 3)

(35)

Toutefois, son estimateur, 'gl:vj(a, b), tend & avoir une distribution biaisée. En
théorie, w} a une distribution normale pour de grands échantillons. Mais cette exi-
gence sur la taille de ’échantillon est rarement satisfaite pour la plupart des études.
Done, les inférences sont généralement faites sur ln(@_,-(a, b)) qui tend & suivre une

distribution normale, et ce, avec une exigence réduite sur la taille de 'échantillon.

Un intervalle de confiance 2 100(1—a)% de confiance pour le “rapport des chances”
est obtenu en calculant premiérement les valeurs d’un intervalle de confiance pour le
parametre §;;. Par la suite, ces valeurs sont passées en arguments 4 la fonction ex-
ponentielle pour finalement obtenir



- . Var(d,,)
ﬁ-,if;ﬂ_ar_‘) —nl‘}]

W;(a,b) € [exp{ (36)

Pour la présente étude, le “rapport de chances” ne peut étre calculé car I'analyse

est. faite sans variable indépendante.

La section suivante apporte quelques remarques au sujet de la régression logistique
appliquée a la présente expérience.

5.4.5 Remarques

La technique de la régression logistique définie précédemment utilise une approche
semblable a celle utilisée a la section 5.2, la méthode du maximum de vraisemblance.
Par contre, avec la présente technique, les points critiques de la distribution x* sont
employés,

Le logiciel SAS posséde une procédure spécifique pour la régression logistique ap-
pelée PROC LOGISTIC. Aprés éxéeution de cette procédure, il semble que cette
approche ne soit pas adéquate pour tester I’ensemble de données. Il existait des cas
presque évident de données ot I'hypothése nulle n’aurait pas diie étre rejetée et le test
basé sur un point critique X ne I'acceptait pas. Comme par exemple, considérons
le cas de 3 catégories. La catégorie de référence comptait un effectif de 15 unités et
les 2 autres avaient respectivement 7 et 8 unités. Il semble clair que ’hypothése de
I'égalité des 2 proportions de ces catégories ne devrait pas étre rejetée car elles ont
presque le méme effectif,

De plus, SAS semble avoir quelques défaillances au nivean des options passées 3 la
procédure LOGISTIC. Premiérement, il était impossible de spécifier an programme
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le nombre total de catégories qu'un ensemble de données devait avoir. Cela wnran
eté utile lorsque les données étudides ne satisfaisaient pas 1 ou plusicurs catégories.
Il 2 fallu ajustée les bases de données pour répondre & ce besoin afin que le test. soit.
conforme a ce qui a été défini.

Analyse Multivariée

Une analyse multivariée dans ce cas-ci correspond i inclure les 3 variables de 1'étude
dans 'analyse, Ces variables sont B, P et I. Mais en ce qui concernc la régression
logistique dans une situation ol les observations sont appariées et que la taille de
I’échantillon est limitée & 30, une analyse multivariée semble non réalisable.

Supposons qu'une analyse multivariée était considérée, les vecteurs des variables
aurajent une dimension de 3x1 (Voir la section 4 pour la définition des vecteurs.).
Dans le cas d’une analyse univariée, un test a été développé nécessitant la création
d'une variable Y de 3 catégories lorsqu’une hypothése simple était vérifice et de 7
catégories pour le cas d’une hypothése multiple. Si un test était développé pour
analyse multivariée, il serait nécessaire de définir une variable Y de 3 x 3 x 3 (=27)
catégories pour tester une hypothése simple et de 7 x 7 X 7 (=343) catégories pour
tester une hypothése multiple.

A ce point, il est important de rappeler que 1'échantillon de la présente expérience
n’est que de 30 sujets. Donc, si le nombre de catégories de la variable étudiée est plus
élevée que le nombre de sujets, alors il ne semble pas logique de développer un tel
test lorsque n est petit.

Etant donné cette contrainte, ceci nous amene 3 envisager 'utilisation d’une autre
méthode statistique disponible; le ré-échantillonnage. Cette technique semble la plus
adaptée et la moins contraignante pour |'expérience donnée. La prochaine partie ex-
pliquera en quoi consiste cette technique.

40



5.5 Ré-échantillonnage

Le terme “ré-échantillonnage™ fait référence & des méthodes avee lesquelles les valeurs
observées sont utilisées intensivement. Habituellement, ces manipulations sont faites
a P'aide d'ordinateurs. Le ré-éebantillonnage fait cc quun chercheur ferait en pra-
tique, ¢’est-a-dire, il répeterait 'expérience plus d’une fois, et ce, des milliers de fois

[7].

Le ré-éechantillonnage vise ré-assigner aléatoirement les donndes expérimentales
parmi les unités de I'échantillon. A partir de comparaisons faites entre les valeurs
obscrvées et les valeurs ré-échantillonnées, nous pouvons conclure si I'échantillon est
INHABITUEL (vraiment significatif) ou TYPIQUE (dit a la chance).

Pour I'expérience décrite au chapitre 2, considérons les vecteurs Y. ... Y,
dénotant les obscrvations indépendantes ayant une distribution multivariée binomiale
(, 1). Chacune de ces observations a une dimension 3. Clest-i-dire qu’upe mesure a
été enregistrée pour chacune des méthodes de contrale de la condition foetale, Donc,
les observations sont Y, = [¥i,Y. Y] (i = 1,...,30). Les Y; sont des variables
indépendantes. Pour chaque i, les Yi; (G = 1,2,3) sont binomiales (7;,1) mais elles
peuvent dépendre I'une de l'autre. Le type de cette dépendance est cependant incon-

nue.

Le vecteur des fréquences binomiales observées est dénoté par B=[B;] = y7=% Y,
(7 = 1,2.3) et 2 une distribution multivariée binomiale avec probabilités 7. De plus,
les éléments individuels B; sont distribués binomialement avec paramétres (mjn =
30).
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Les hypothises d'intérét présentées an chapitre 4 seront vérifices 2 Iaide des in-
tervalles de confiance simultanés de Clopper-Pearson. Ces hypothises ont la forme
Hy; : ; = mo;, pour une constante fixée mo;. Les intervalles de Clopper-Pearson pour
7; ont été choisis plutét que les intervalles basés sur lx distribution normale car des
intervalles symétriques venant de la théorie normale sont moins désirables pour des
proportions pres de 0. Ces intervalles sont parfois caractérisés comme étant “exacts”
mais ils ne le sont pas vraiment étant donné la nature discrote de ia distribution
binomiale ([7], page 178). Le fait que les intervalles de Clopper-Pearson soient basés
sur une densité exacte est une autre raison pourquoi on les préfere aux intervalles
basés sur une distribution normale.

Les intervalles de confiance de Clopper-Pearson sont maintenant définis. Notons
que chaque B; (§ = 1,2,3) est distribué comme BIN(x;,n). Si la valeur ohservée est
b;, alors la borne supérieure de Clopper-Pearson est la valeur 7s(b;) telle que

by . . |
Pr(B; < bjlws(;)) =3 ( b.’ ) 7s'(1 - ws)" " = a2 (37)

=0 4
Similairement, la borne inférieure 7;(b;) est définie telle que

n

Pr(B; > bslmr(b;)) = 3 ( 1: ) 7 (1~ 7)" " = af2 (38)

i=b,

Alors lintervalle de confiance marginal (non simultané) de Clopper-Pearson a un
niveau de 100(1-c:)% est 'ensemble de valeurs I, (b;) tel que



J 0,7s(bs))  pour b; =0
I.(b;) = (71(b;), ms(b;)) pour 0 <b; < n
(71(b;), 1] pour b; = n.

Les équations 37 et 38 sont résolues numériquement. Etant donné que B est en
fait. un vecteur de v observations (v = 3 mesures répétées), l'intervalle I;, = I,(b;)
doit. étre calculé pour chaque 7 = 1,...,v. Le niveau de signification marginal de
chaque intervalle est approximativement 100(1 — &)%. Par contre, pour une inférence
simultanée, le parametre d’intérét est

Cao = Pr(7; € I.(B;), pour j=1,2,3) (39)

Cette donnée ne peut étre obtenue facilement de fagon analytique mais peut étre
estimée en utilisant le ré-échantillonnage bootstrap. Définissons Yi*, ceesy Yn,* comme
étant un échantillon bootstrep obtenu & partir des vecteurs originaux Y3,...,Yn sous
I'’bypothése nulle. Ceci sera décrit plus tard. Egalement, dénotons les fréquences
bootstrap calculées & partir des nouvelles données par B;*. Ainsi, la probabilité de
couverture simultanée C, peut étre estimée par

Co = Pr(B;"/n € I.(B;"), pour j=1,2,3) (40)
utilisant le ré-échantillonnage bootstrap.

La valeur €, est relativement simple a obtenir pour un « fixe. Premitrement, il
faut créer les intervalles de Clopper-Pearson pour chaque j = 0,...,n avant le ré-
¢chantillonnage. Les intervalles de confiance pour n = 30 avec a = 0.05 se trouvent
3 I'Appendice H. Par la suite, il suffit d’identifier les intervalles I,(B;") & partir de
Ia liste d’intervalles pré-établie pour 1'échantillon bootstrap. Si les proportions B;/»
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sont contenues dans lintervalle I,(Y;7). alors un compteur est inerédmenté, L valeur
estimée C, est alors la proportion de simulations pour lesquelles toutes les B,° /n sont

contenues dans {'intervalle /,(B;").

Il est important a ce point d’expliquer bricvement en quoi consiste le ré-échantitlon-
nage bootstrap en général et comment ii est appliqué dans le cas présent. La méthode
du bootsirap est une technique de ré-échantillonnage dite avec remplacement. Cette
technique consiste & considérer les observations initiales ¥, . . ., ¥ comme une po-
pulation fixe de nombres. Les observations ré-assignées Y} sont générées aléatoirement.
et indépendamment comme suit:

’ Y3, avec probabilité 1/n
* Y2, avec probabilité 1/n
] .

| ¥n,avec probabilité 1/n

Lavalewr Y; (i = 1,.. ., n) sélectionnée est ensuite retournée parmi les ¥3, ..., Yn.
Il est ainsi possible qu'une observation soit présente plus d’une fois car le ré-échantillon-
nage bootstrap est fait avec remise. Avec le ré-échantillonnage sans remplacement, les
observations reviennent qu'une seule fois. Elles ne sont que permutées entre elles,

De cette fagon, il est possible d’estimer la variance des (B;/n). Par contre, ceci
n'est pas suffisant si I'on veut estimer C,. La valeur C, désigne la p-value associée a
B. Clest-a-dire, la probabilité que B est typique quand Hy est vraie. Dong, il faut
ré-échantillonner sous la contrainte de Hy. Choisir Yl*, cees Yn* aléatoirement. de
{Y1,.-..,Yn} ne donnera pas un échantillon bootstrap ott 'effet de Hy est incorporé.
Donc, la valeur C, estimée ne réflotera pas si la variable B est fypique ou inhabituelle

sous Hy.

Si Hyp cst vraie, les 3 facons d’observer les tracés sont donc équivalentes. Donc, si
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par exemuple, Yy = (a.b.¢) avee (u.6,¢) € {0.1}, Hp veut dire que les permutations de
Y = (a.be), i = (0.¢.0). ¥, = (b.a.0). V) = (b.c.a). ¥, = (c.a.b) et
Y19 = (e.b.a) sont aussi probables. Chaque permutation des résultats a I'intérieur
d'un vecteur Y, est raisounable sous Hy. En effet. chaque sujet est traité comume in
“bloc” et les observations sont permutées dans ce bloc. Done. le ré-échantillonnage
bootstrup sous Hj est de choisir {Yl* ..... Yu*} (avec remise) de

Ug:.l{}rl(k)? 1’2(k)~ LERE Yn(k)}

ol Y}(k’ représente la K¢ permutation des 3 observations d'un bloc. Cet échantillon-
nage est répété des millers de fois et C, est calculée. Pour le cas présent., 5000 simu-

lations seront cffectudes.

Le chapitre suivant présente I'analyse des différentes méthodes statistiques précé-
demment décrites. Ces techniques $taient celles du maximum de vraisemblance, de la
régression logistique ct du ré-échantillonnage. De plus, les résultats obtenus avec ces
techniques seront comparés & ceux obtenus avec le test de McNemar. Ce test a été
ewmployé par une équipe de 'Hopital Général d’Ottawa pour spécifiquement vérifier
'équivalence des 3 différentes techniques de contrdle de la surveillance foetale.



Chapitre 6

Analyse des résultats et

comparaisons des méthodes

statistiques

Etant donné que le test de Student n’était pas valable ponr 'expérience décrite, la
comparaison des techniques statistiques ne comprendra que la méthode du maximum
de vraisemblance, la régression logistique et le ré-échantillonnage. La scction snivante

comparera ces techniques lorsque des comparaisons simples sont vérifices.

6.1 Comparaisons simples

En ce qui concerne la régression logistique, il semble qu’une valeur critique basée sur
la distribution x? ne soit pas efficace & détecter les différences entre les proportions de
succes des méthodes de controle. Sur 36 tests effectués, 11 résultent a unc p-value de
1.0000. Cette valeur est obtenue quand le log de vraisemblance est. le méme pour les
modeles réduit et complet. Ce fait survient lorsqu’une des catégories de la variable
aléatoire est manquante. Alors, lorsque c’est le cas, cela veut dire que 'effectif de

cette catégorie est 0. Donc, la probabilité de succeés est nulle et I'on peut. facilement,
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conclure que les probabilités de succes sont différentes car une est (0 et I'antre differe
de 0. Le test de la régression logistique dans ces cas donnaut des probabilités égales.

Ceci doit otre considéré fax.

Si 'on compare les cas on les résultats de la régression logistique donnant une
p-value de 1.000 avee les p-values obtenues avec le test de McNemar, ceunx-ci conclut
cffectivement que les probabilités de succés sont différentes. I semble que lorsque la
difiérence entre les effectifs est plus grande que 3, le test de McNemar conclut qu'il y
a une différence entre les techniques. Seulement un cas sur 11 conclut 3 une égalité

(i y a seulement une différence de 1 entre les effectifs pour les 2 techniques étudiées).

Pour ces mémes cas, avec le test basé sur le maximum de vraisemblance, des con-
clusions semblables 4 celles basées sur le test de McNemar sont obtenues. Avec la
méthode du maximum de vraisemblance, le test avait été biti de fagon que I'on pou-
vait conclure si p(A) était plus petit que p(M) lorsque les méthodes A et M étaient
comparées on bien conclure si p(M) était plus petit que p(V') lorsque les méthodes
M et V étaient comparées. Donc, ici les conclusions ont cette forme plutét que de
conclure que les techniques sont différentes (#).

Pour les antres cas (p-values # 1.0000), la régression logistique semble donner des
conclusions exactes que dans 39% des cas (14 cas sur 36). Avec ce pourcentage de
succes, il ne parait pas possible d’affirmer que le test basé sur la régression logistique
soit efficace lorsqu’il est appliquée & une telle expérience.

1] est également important de noter que le test basé sur la régression logistique est
obtenu 4 'aide de la méthode du maximum de vraisemblance mais la décision sur Hy
ou H; est basée sur un point critique de la densité x> plutdt que sur une distribution
exacte. Si la taille de I'échantillon avait été plus grande, il est plus probable que le
test ait été plus sensible aux variations de 1’échantillon.

Les tests de McNemar et du maximum de vraisemblance aboutissent aux mémes
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conclusions sur 'égalité des probabilités de sucets. De plus, lorsque le test de MeNe-
mar conclut que p(A) # p(M) ou que p(A) # p(V') alors le test basé sur le maximum
de vraisemblance concluait que p(A4) < p(A) on que p(M) < p(V) car le test per-
mettait d’arriver & ce type de conclusion. Egalement. pour les 2 tests, les p-values

obtenues étaient tres semblables.

Par contre, dans un des cas, le test de McNemar accepte 'hypothése nulle tandis
que le test du maximum de vraisemblance la rejette. Mais si los p-values étaient
précises qu’a deux décimales preés, les 2 tests accepteraient Hy. Egalement, dans 2
autres cas, les conclusions sont différentes. Le test de MeNemar conclut que les pro-
babilités sont différentes tandis que le test du maximum de vraisemblance conclut &
leur égalité. Ces 2 conclusions sont correctes car pour ces 2 cas, il est possible de voir
qu’en fait p(M) n’est pas plus petit que p(V) mais bien que p(M) > p(V). Dong, il
est correct d’accepter ’hypothése nulle dans le cas du maximum de vraisemblance.

Les résultats tirés avec la méthode du maximum de vraisemblance seront utilisés
comme référence pour comparer les résultats ohtenus du ré-échantillonnage. Premie-
rement, aprés un examen détaillé des données brutes, il semble que les résultats
obtenus de ce test décrivent bien I'échantillon tiré. En fait, Hy était rejetée lorsqu'il
v avait une différence significative entre les probabilités de siceés de 2 méthodes de
contréle. Egalement, étant donné qu'un deuxiéme test, le test de McNemar, rapporte
les mémes conclusions, ceci renforce davantage la confiance sur le test du maximum
de vraisemblance.

Pour ce qui est du ré-échantillonnage, 5000 nouveanx échantillons bootstrap ont.
été tirés a I'aide de cette technique. Lorsque les résultats sont comparés & ceux dn
maximum de vraisemblance, il s’avere que les conclusions sont relativement. les mémes
a l’exception de quelques cas. Parmi coux-ci, il semble que le facteur commun est le
faible nombre de personnes ayant donné des réponses correctes i précisément. une des
2 méthodes étudiées. Cette valew est la quantité ng + n;,. considérée avec la méthode

du maximum de vraisemblance. Si une unité était soit soustraite ou additionnée i
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ce nowbre, les conclusions obtenues des 2 méthodes coincideraient. De fait, lorsque
N + My est petit, la p-value change tres vite avec ng (ou ny). Souvent, il ne suffit
que d’'unc seule unité pour que la conclusion soit compléetement différente. Parmi les

6 tracés, 8 de ces cas existent sur 36 (6 tests pour chacun des 6 tracés).

Il semble que pour tester des comparaisons simples, la méthode du maximum de
vraisemblance reflete bien ce qui existe dans Iéchantillon. C’est-a-dire qu’il nous
parait efficace & détecter les différences entre les parameétres. Egalement, le test de
McNemar semble au méme niveau par rapport aux performances du test. Par con-
tre, la statistique basée sur la régression logistique n’est pas conseillée car elle ne
semble pas sensible aux variations des paramétres. Finalement, le ré-échantillonnage
semble également étre efficace mais il faut vérifier la cohérence des résultats lorsque
N + e < 10,

La section suivante discutera maintenant de comparzaisons multiples testées & ’aide
de 2 des 3 techniques statistiques choisies.

6.2 Comparaisons multiples

L’étude des techniques statistiques daus le cadre des comparaisons multiples sera faite
seulement avec les techniques de la régression logistique et du ré-échantillonnage. Il
a été possible de créer un test pour les comparaisons multiples quavec ces méthodes.

Pour § cas sur 18 (3 tests pour chacun des 6 tracés), les conclusions tirées & la suite
de I'application de la régression logistique et du ré-4chantillonnage sont complétement
opposées. En fait, les incohérences obtenues avec les ooinpa:a.isons simples au sujet
de la régression logistique ne sont que répercutées ici.

De plus, dans 2 cas. ’hypothése nulle a été acceptée avec le'ré-écha.ntillonnage
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et lorsque les résultats des 2 compiraisons simples constituant, Fhypothese multiple
sont vérifiées, Hy aurait dile étre rejetée. Clest plus difficile de rejeter Hy dans un
contexte multiple.

6.3 Remarques

Pour 'expérience étudiée, il semble que des tests pour une analyse multivariée soit
relativement difficile & développer. Des tests basés sur le ré-échantillonnage ont. les
meilleures chances de réussir, mais la petite taille de notre échantillon a limité son
efficacité.

Finalement, il est important de noter que ce document n’avait que des con-
sidérations statistiques. Malgré ce fait, il faut toujours tenir compte du contexte
d'une expérience lors de I'analyse des donndes. Iei, aucune considération clinique n'a
été faite au sujet des techniques de contrdle de la surveillance foetale. De méme, cette
theése ne dit rien sur 'efficacité des 3 techniques de surveillance.

6.4 Conclusions

Lorsqu’une analyse est considérée, il faut toujours apporter une attention particulicre
au choix d’une statistique pour tester une hynothése donnée. Il faut tenir compte du
type de données étudiées de méme que des conditions requises pour l'application d"un-
test. Egalement, comme il a été démontré dans le présent document, il existe parfois
une seule technicjue qui est vraiment efficace pour 1’étude d’un sujet.

De plus, cette thése a permis de faire en quelque sorte un bref historique des toch-
niques statistiques utilisées depuis une cinquantaine d’années. Le but premier était
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purement. statistique; c'est-a-dire qu’il visair I’évaluation des techniques d’analyse
choisics dans le cadre d’une expérience médicale. Ce but a été atteint pour le cas

d’une analyse univariée mais n’a pu étre possible pour le cas multivarié.

Les pages qui suivent présentent de I'information complémentaire pour les lecteurs

intéressés a en savoir davantage au sujet de la logistique entourant cette thése.



Annexe A

Description technique du matériel

employé

Cette section présente les différents logiciels et ordinatenrs utilisés ponr effectner cor-
taines taches nécessaires a I'analyse des données.

Avant tout, il est important de décrire brievement le logiciel utilisé lors de expé
rience servant a présenter les tracés. Ce logiciel a été développé spécialement pour
cette expérience pa.r Virtual Medicine Corporation d’Ottawa et porte le nom de
TRACER. L’ordinateur sur lequel le logiciel était installé était équipé d'nne carte
graphique et de haut-parleurs afin de reproduire le son enregistré avec un stéthoscope
et afin de présenter graphiquement les tracés.

La premiére méthode consiste & compter le nombre de battements cardiaques
foetaux par minute & I’aide d’un stéthoscope. Donc, le programme fait entendre les
battements de coeur pendant 3 minutes. Avec cette information auditive, le sujet
doit calculer les battements du coeur foetal pour des périodes de 15 secondes; soit
avant, pendant et apres la contraction. Pendant la période de 3 minutes, une barre
verticale montre l'intensité de la contraction. A la fin de chaque représentation de
ce type, le.candidat doit convertir ses calculs en battements par minute (hpm) un
utilisant une table de multiplication afin d’éviter les erreurs de calcul.
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La denxiéme technique est présentée de facon similaire 4 la premiére 2 I’exception
qu’un compteur digital affiche & I'écran le calcul des battements cardiaques. Cette
information est mise a jour toutes les 2 secondes. Le candidat n’a alors pas a compter
les battements mais il peut. toutefois les entendre. Egalement, tout comme la. premiere

méthode, l'intensité des contractions est présentée & 1'écran.

Finalement, en ce qui trait a la technique visuelle, les tracés montrant les batte-
ments cardiaques et la contraction sont présentés & ’écran. Pendant la période de 3
minutes, une barre verticale se déplace sur les tracés pour montrer ot s’appliquent
les battements entendus. Egalement, le compteur digital affiche le nombre des batte-
ments cardiaques et l'intensité de la contraction est aussi présentée.

Le logiciel SAS (SAS Institute Inc.) (version 6) a servi & accomplir la majeure par-
tie de I'analyse statistique. Ce logiciel était installé sur un systeme RS/6000 de IBM
régi par le systeme d’exploitation AIX (UNIX). Egalement installé sur ce systéme, le
logiciel MATHEMATICA a permet de faire la résolution de problémes numériques.

De plus, un programme informatique a été développé en Borland PASCAL (version
7) pour faciliter les calculs nécessaires reliés 4 la méthode du maximum de vraisem-
blance. Egalement, le logiciel RESAMPLING STATS (version 3.0) a servi a effectuer
certaines tiches relatives au ré-échantillonnage. Ces logiciels étaient installés sur un
micro-ordinateur Pentium de marque Dell exploité sous Windows 95.



Annexe B

Présentation des tracés

Les 3 prochaines pages présentent les § tracés ayant servi i tester les méthodes
d’évaluation de la condition foetale qui étaient

1. le diagnostic avec un stéthoscope appuyé sur le ventre de la mére (compter les
battements du coeur foetal)

2. le diagnostic avec un stéthoscope aidé d'un compteur électronique des batte-
ments du coeur foetal

3. le diagnostic avec une représentation graphique des courbes des battements du
coeur foetal et d’une contraction

La courbe du haut de chaque graphique représente le taux des battements car-
diaques foetaux mesurés en battements par minute (bpm). Ce tracé sert 3 répoxid.m
aux questions 1 et 2 du questionnaire (le taux et la variabilité de base des battements
cardiaques). La courbe du bas est appelée le TOCO et est une mesure de la pres-
sion exercée par l'utérus et le pic de cette courbe dénote une contraction. L’analyse -
de cette courbe, combinée 2 la premiére, permet de répondre aux questions 3 et 4
(changements périodiques des battements de coeur et interprétation). Ces informa-
tions sont enregistrées a I'aide d’un moniteur attaché a 1'aide d’une bande élastique
sur le ventre de la mére. ’
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Annexe C

Exemplaire du questionnaire utilisé

pour I’expérience

La prochaine page présente le questionnaire utilisé lors de l'expéricnce servant a

évaluer les 3 techniques de contrdle de la surveillance foctale.



' [ 1]2]3]---T16]17]18
BASELINE RATE (bpm) - please record ...
Quention 1
BASELINE cannot assess? (*) [ ] B
VARIABILITY reduced? (< 6 bpm) (-1)
normal? (6-25 bpm) (0)
|| Quention 2 excessive? (> 25 bpm) (1) [
PERIODIC cannot assess? (*) - ]
CHANGES not present? (-2}
acceleration? (-1)
“early” deceleration? (1)
(i.e. recovery
by erd of
contraction)
“late” deceleration? (2)
(i.e. recovery
after end of
contraction)
please record
lowest heartrate
Quention 3 in bpm...
INTERPRETATION | reassuring? (0)
Question 4 non-reassuring? (1)

5 1 L 11t [ 1
Tableau 1: Grille utilisée pour enregistrer les données lors de I'expérience sur la
surveillance foetale. Les résultats ont été compilés pour les 18 versions des tracés
produits & partir dc 6 tracés présentés selon les 3 différentes modalités. Seulement les
items codifiés (ceux avec valeurs emtre parenthéses) ont été utilisés pour ’étude.
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Annexe D

Liste des données originales

Les pages qui suivent donnent les résultats du guestionnaire présenté a 30 résidents
et infirmiéres du département d’obstétrique et de gynécologie de I'Hopital Général

d’Ottawa concernant les 6 tracés choisis pour I'expérience.
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DONNEES POUR LA TRACE 1
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le sont par B, P et 1.

Résultats du questionnaire concernant la Trace 1. Les techniques sont
es rnesurées

Tableau 2:

dénotées par A, M et V et les variabl
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DONNEES POUR LA TRACE 2
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le sont par B, P et 1.
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16
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20
21
22

Résultats du questionnaire concernant la Trace 2. Les techniques sont

dénotées par A, M et V et les variables m

Tableau 3:
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Tableau 4: Résultats du questionnaire concernant la Trace 3. Les techniques sont

dénotées par A, M et V et les variables mesurées le sont par B, P et I.



DONNEES POUR LA TRACE 4
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Résultats du questionnaire concernant la Trace 4. Les techniques sont
esurées

dénotées par A, M et V et les variables m

Tableau 5:
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Résultats du questionnaire concernant la Trace.5. Les techniques sont

dénotées par A, M et V et les variables

Tablean 6:
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Tableau 7: Résultats du questionnaire concernant la Trace 6. Les techniques sont

dénotées par A, M et V et les variables mesurées le sont par B, P et L.
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Annexe E

Programmes informatiques

Les prochaines pages présentent les programmes qui ont été écrits afin d’effectuer les
différentes analyses statistiques.

Premiérement, un premier programme a été développé en Borland PASCAL (ver-
sion 7.0) sur un micro-ordinateur Pentium de DELL afin de faciliter les calculs reliés
atu développement d'un test exact associé avec la méthode du maximum de vraisem-
blance discuté & la section 5.2. Il sert a calculer toutes les permutations possibles de
la statistique T et les probabilités reliées a chacune d’elle. De cette facon, la distri-
bution conditionnelle exacte de T sous Hy a pu étre obtenue.

Ensuite, les différents programmes développés en SAS sont exposés. Ces pro-
grammes ont été utilisés pour faire 'analyse des données avec le test de Student (test
t) et la régression logistique.

Finalement, les logiciels MATHEMATICA et RESAMPLING STATS ont aidé &
effectuer certaines manipulations reliées au ré-échantillonnage. Le logiciel MATHE-
MATICA a permis de faire les calculs pour la création des intervalles de confiance
de Clopper-Pearson. Le logiciel RESAMPLING STATS a pour sa part été trés ntile
pour la génération de milliers de nouveaux échantillons bootsirap obtenus & partir des
données de I'échantillon initial. '

67



Le programme suivant a été développé en Borland PASCAL. 11 a permis de
déterminer la distribution de la statistique du maximum de vraisembiance ot la p-

value associée & chaque comparaison simple pour tous les tracés de U'étude.

PROGRAM Permutations;

VAR
FichierQUT : TEXT;

FUNCTION Facto(N : INTEGER) : REAL:

VAR
Count : INTEGER;
X: REAL;

BEGIN
X :=1;
FOR Count := 1 to N DO
BEGIN
X := X*Count;
END;
Facto := X;
END;

FUNCTION Comb(c : INTEGER; N : INTEGER) : REAL;

BEGIN
IF (c<> 0) AND (N <> 0)
THEN
Comb:= Facto(N)/(Facto(c)*Facto(N-c))
ELSE
Comb := 1;
END;

FUNCTION Power(base : REAL;N : INTEGER) : REAL;

VAR

X : REAL;

Count : INTEGER;
BEGIN

X :=1;

FOR Count := 1 TO ¥ DO
X := X * base;
Power := X;
END;
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PROCEDURE CalculProbabilite;

VAR
Countl,Count2 : INTEGER;
Prob,T : REAL;
N : INTEGER;
BEGIN
FOR N := 0 TO 30 DO
BEGIN
FOR Countl := 0 TO N DO
BEGIN
{Calcul la probabilite}
Count2:= N-Countl;
Prob := Ccmb(Countl N) *Comb (Count2, Count?2) ;
Prob : Prob/Power(2 N);
HRITELN(FlchlerOUT N:4 Count1:4,Count2:4,’
END;
END;
END;

PROCEDURE CalculP_Value;

VAR
FichierINi : TEXT;
FichierIN2 : TEXT;
FichierOUT : TEXT;
Ntotall,Ncil : INTEGER;
Ntotal2,Nci2,Nic2 : INTEGER;
Prob2 : REAL;
Prob : ARRAY[O..SO] OF REAL;
P_value : REAL;
Countl,Count2 : INTEGER;

BEGIN
ASSIGN(FichierIN1, ’C:\CARO\PROGRAMS\DATA.TXT’);
RESET(FichierIN1);
ASSIGN(FichierIN2, *C:\CARO\PROGRAMS\PROB. TXT?);
ASSIGN(FichierQUT, *C:\CARO\PROGRAMS\P_VALUE. TXT’)
REWRITE(FlchlerDUT)
FOR Countl := 1 TO 54 DO
BEGIN
RESET(FichierIN2);
READLN(FichierINi,Ntotall Nc11)
READLN(FichierIN2, Ntotal2) :

WHILE (Ntotall <> Ntotall2) DO
BEGIN

READLN (Fichi~rIN2,Ntotal2,Nci2,Nic2,Prob2);

END;

69

? Prob:12:10);



FOR Count2 := 0 TO 30 DO

BEGIN
Prob[Count2] := 0;
END;
FOR Count2 := 0 TO Ntotall DO
BEGIN

ProbiCount2] := Prob2;
READLN(FichierIN2,Ntotal2,Nci2,Nic2,Prob2):
END;

P_Value :=
FOR Count2:
BEGIN

0;
= 0 TO Necil DO

P_Value:= P_Value + Prob[Count2];
END;

WRITELN(Fichiexr(QUT,Ntotall:4,Ncil1:4,’ *,P_value:10:8);
END; .
CLOSE(FichierIN1);
CLOSE(FichierIN2);
CLOSE(Fichiexr0OUT);
END;

BEGIN
ASSIGN(FichierQUT, *C:\CAROC\PROGRAMS\PROB.TXT’);
REWRITE(FichiexrQUT);
CalculProbabilite;
CLOSE(FichiexrOUT);
CalculP_Value;
END.
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Le programme suivant, développé en SAS. a permis de calculer la statistique ¢
ponur chaque variable et pour chacin des 6 tracés de I'étude.

/*******#**********************lll*******t**********************************/

/* TRACEl Tracel TRACE1l Tracel TRACE1 Tracel TRACEl1 Tracel TRACE1l Tracel x/

/****x*******#************************************************************/

LIBNAME Tracel ’/home/anctil/These/Tracel’;

DATA Tracel;
SET Tracel.Combinel;

DiffBam = Ba-Bm;
DiffBmv = Bm-Bv;
DiffPam = Pa-Pm;
DiffPmv = Pm-Pv;
Difflam = Ia-Bm;
DiffImv = Im-Bv;
QUTPUT;

PROC MEANS DATA=Tracel N MELY STDERR STD MIN MAX T PRT;
VAR DIFFBam DIFFBmv DIFFPam DIFFPmv DIFFlam DIFFImv;
TITLE ’Paired comparisons for TRACE1’;

run;
quit;



Le programme suivant. développé en SAS. a permis de réaliser i régression lo-
gistique. Ce programnme 2 été éxéeuté pour chacun des 6 tracés de 'étude.

/* ************************x**************************t****/
/* Comparaison de A versus M =/

/* Yam = 0 si (A=1 et M=1) ou {(A=Q et M=0)
Yam = 1 si (A=0 et M=1)
Yam = 2 si (A=1 et M=0) x/

/* Comparaison de M versus V =/

/* Ymv = 0 si (M=1 et V=1) ou (A=0 et V=0)
Ymv = 1 si (M=0 et V=1)
Yov = 2 si (M=1 et V=0) =/

/* Comparaison de A versus M versus Vx/

/* Yamv = 0 si (A=1 et M=1 et V=1) ou (A=0 et M=0 et V=0)
Yamv = 1 si (A=1 et M=1 et V=0)
Yamv = 2 si (A=1 et M=0Q et V=1)
Yamv = 3 si (4=1 et M=0 et V=0)
Yamv = 4 si (A=0 et M=1 et V=1)
Yamv = 5 si (A=0 et M=0 et V=1)
Yamv = 6 si (A=0 et M=0 et V=1) =/

FARR I Y L T P T T T T 72
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/* TRACEl Tracel TRACEl1l Tracel TRACE1 Tracel TRACE: Tracel TRACEl Tracel */
/***************************************************k*********************/

LIBNAME Tracel */home/anctil/These/Tracel’:

DATA Combinel;
SET Tracel.Combinel;
OUTPUT;

/* Comparaisons A vs M ---- Variable Bx/

DATA Combinel;
SET Combinel;
IF Ba=1 AND Bm
IF Ba=0 AND Bmn=0 THEN YBam=0;
IF Ba=0 AND Bm=1 THEN YBam=1;
IF Ba=1 AND Bm=0 THEN YBam=2;

1 THEN YBam=0;

/* Comparaisons A vs M --—— Variable Px/
IF Pa=1 AND Pm=1 THEN YPam=0;
IF Pa=0 AND Pm=0 THEN YPam=0;
IF Pa=0 AND Pm=1 THEN YPam=1;
IF Pa=1 AND Pm=0 THEN YPam=2;

/* Comparaisons A vs M ---- Variable Ix/
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/f

IF Ia=1 AND Im=1 THEN YIam=0;
IF Ia=0 AND Im=0 THEN YIamr=0;
IF Ia=0 AND Im=1 THEN YIam=1;
IF Ja=1 AND Im=0 THEN YIam=2;

/= Comparaisons M vs V -~-- Variable Bx/

IF Bm=1 AND Bv=1 THEN YBmv=0;
IF Bm=0 AND Bv=0 THEN YBmv=0;
IF Bm=0 AND Bv=1 THEN YBmv=1;
IF Bm=1i AND Bv=0 THEN YBmv=2;

/* Comparaisons M vs V ---- Variable Px/

IF Pm=1 AND Pv=1 THEN YPmv=0;
IF Pm=0 AND Pv=0 THEN YPmv=0;
IF Pm=0 AND Pv=1 THEN YPmv=1;
IF Pm=1 AND Pv=0 THEN YPmv=2;

/* Comparaisons M vs V ---- Variable Ix/

IF Im=1 AND Iv=1 THEN YImv=0;
IF Im=0 AND Iv=0 THEN YImv=0;
IF Im=0 AND Iv=1 THEN YImv=1;
IF Im=1 AND Iv=0 THEN YImv=2;

/* Comparaisons A vs M vs V --= Variable B */

IF Ba=1 AND Bm=1 AND Bv=1 THEN YBamv=0;
IF Ba=0 AND Bm=0 AND Bv=0 THEN YBamv=0:
IF Ba=1 AND Bm=1 AND Bv=0 THEN YBamv=1;
IF Ba=1 AND Bm=0 AND Bv=1 THEN YBamv=2;
IF Ba=1 AND Bm=0 AND Bv=0 THEN YBamv=3;
IF Ba=0 AND Bm=1 AND Bv=1 THEN YBamv=4;
IF Ba=0 AND Bm=1 AND Bv=0 THEN YBamv=5;
IF Ba=0 AND Bm=0 AND Bv=1 THEN YBamv=6:

/* Comparaisons A vs M vs V -—— Variable P */

IF Pa=1 AND Pm=1 AND Pv=1 THEN YPamv=0;
IF Pa=0 AND Pm=0 AND Pv=0 THEN YPamv=0;
IF Pa=1 AND Pm=1 AND Pv=0 THEN YPamv=1:
IF Pa=1 AND Pm=0 AND Pv=1 THEN YPamv=2;
IF Pa=1 AND Pm=0 AND Pv=0 THEN YPamv=3;
IF Pa=0 AND Pm=1 AND Pv=1 THEN YPamv=4:
IF Pa=0 AND Pm=1 AND Pv=0 TEEN YPamv=S5;
IF Pa=0 AND Pm=0 AND Pv=1 THEN YPamv=6;

/* Comparaisons A vs M vs V =—- Variable I =/
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IF Ia=1 AND Im=1 AND Iv=1 THEN YIamv=0;
IF Ia=0 AND Im=0 AND Iv=0 THEN YIamv=0;
IF Ia=1 AND Im=1 AND Iv=0 THEN YIamv=1:
IF Ia=1 AND Im=0 AND Iv=1 THEN YIamv=2;
IF Ta=1 AND Im=0 AND Iv=0 THEN YIamv=3;
IF Ta=0 AND Im=1 AND Iv=1 THEN YIamv=4;
IF Ia=0 AND Im=1 AND Iv=0 THEN YIamv=5;
IF Ia=0 AND Im=0 AND Iv=1 THEN YIamv=6;

DATA Tracel.logl;
SET Combinel;

LIBNAME Trace ’/home/anctil/These/Correctlog’;

DATA YBaml;
SET Trace.YBami;
wwweight=1; IF YBam=0 THEN wwweight=0.000000000001;
CUTPUT;

DATA YPmvi;
SET Trace.YPmvl:
wwweight=1; IF YPmv=0 THEN wwweight=0.000000000001;
OUTPUT;

DATA YImvi;
SET Trace.YImvl;
wwweight=1; IF YImv=0 THEN wwweight=0.000000000001;
OUTPUT;

DATA YBamvi;
SET Trace.YBamvi; :
wwweight=1; IF YBamv=1 | YBamv=2 THEN wwweight=0.00000001;
IF YBamv=1 THEN YBamv=10;
IF YBamv=2 THEN YBamv=11;
OUTPUT;

DATA YPamvl;
SET Trace.YPamvl;
wwweight=1; IF YPamv=0 | YPamv=2 | YPamv=4 THEN wwweight=0.00000001;
IF YPamv=0 TEEN YPamv=10;
IF YPamv=2 THEN YPamv=11;
IF YPamv=4 THEN YPamv=12;
QUTPUT;

DATA YIamvl;
SET Trace.Ylamvl;
wwweight=1; IF YIamv=0 | YIamv=4 THEN wwweight=0.00000001;
IF YIamv=0 THEN YIamv=10; :
IF YPamv=4 THEN YPamv=11;
OUTPUT;
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DATA Log?;
SET Trace.logl;

Jrsrnnknxss VARTABLE B swxkkxwns/

PROC LOGISTIC DATA=YBaml:
MODEL YBam= /RiskLimits;
Weight wwweight;

PROC LOGISTIC DATA=LoglF;
MODEL YBmv= /RiskLimits;

PROC LOGISTIC DATA=YBamvl;
MODEL YBamv= /RiskLimits;
Weight wwweight;

[reexnwanen VARTABLE P akskoessokkkok /

PROC LOGISTIC DATA=LogiF;
MODEL YPam= /RiskLimits;

PROC LOGISTTJ;DATA=Yva1;
MODEL rPmv= /RiskLimits;
Weight wwweight;

PROC LOGISTIC DATA=YPamvl;
MODEL YPamv= /RiskLimits;
Weight weweight;

/*xkexknswhs VARTABLE I sk /

PROC LOGISTIC DATA=LoglF;
MODEL YIam= /RiskLimits;

PROC LOGISTIC DATA=YImvi;
MODEL YImv= /RiskLimits;
Weight wwweight;

PROC LOGISTIC DATA=YIamvi;
MODEL YIamv= /RiskLimits;
Weight wwweight;

run;
quit;
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Le programme suivant a servi & générer les bornes inféricures et supéricures de

Clopper-Pearson a un nivean a = 0.05. Le logiciel MATHEMATICA a éxéenté cotte
tache.

Solve[Sum[Factorlal[30]/(Factor1al[1]*Factor1al[30 =i])x" (1) *(1-x)"(30-i),
{i,0,0}1 == 0.025, x]

Solve[Sum[Factorlal[30]/(Factor1al[1]*Factor1al[30-1])x (1)=(1-x)~(30-1),
{i,0,1}] = 0.025, x]

Solve[Sum{Factorlal[30]/(Factorlal[ll*Factorlal[30-1])x (i)=(1-x)~(30-1),
{1,0,2}] == 0.025, x]
Solve[Sum[Factc:ial[30]/(Factorial[i]*Factorial[SO-i])x“(i)*(l-x)‘(BO-i).
{i,0,3}] == 0.025, x]
Solve [Sum{Factorial [30]/(Factorial [i]*Factorial [30-i])x"~ (i) *(1-x)~(30~-i),
{i,0,4}] == 2.025, x]
Solve[Sum[Fact.-;al[30]/(Factorial[i]*Factorial[SO—i})x‘(i)*(l-x)‘(SO-i),
{i,0,5}] == 0.025, x]
Solve[Sum[Factorial [30]/(Factorial [i]*Factorial [30-i])x~(i)*(1-x) "~ (30-i),
{i,0,6}] == 0.025, x]
Solve [Sum{Factorial [30]/(Factorial [iJ*Factorial [30-i])x~(i)*(1-x)"(30-i),
{i,0,7}] == 0.025, x]
Solve [Sum{Factorial [30] /(Factorial [i]*Factorial [30-i])x"~(i)*(1-x)~(30-i),
{i,0,8}] == 0.02%, x]
Solve[Sum[Factorial [30]/(Factorial [i]*Factorial [30-i])x~(i)*{1-x)~(30-1),
{i,0,9}] == 0.025, x]
Solve[Sum[Factorial [30]/(Factorial [i]*Factorial [30-3i])x~(i)*(1-x)~(30-i),
{i,0,10}] == 0.025, x]
Solve[Sum[Factorial[30]/(Factorial[i]*Factorial [30-i])x~(i)=*(1-x)~(30-i),
{i,0,11}] == 0.025, x]
Solve{Sum[Factorial [30]/(Factorial [i]*Factorial [30-i])x"~(i)*{(1-x)~(30-1i),
{i,0,12}] == 0.025,
Solve [Sum[Factorial [30]1/(Factorial [i]*Factorial [30-1])x" (i) *(1-x)~(30-i),
{1,0,13}] == 0.025,
Solve[Sum[Factorial [30] /(Factorial [i]*Factorial [30-1i])x~ (i)*(1-x)~(30-i),
{i,0,14}] == 0.025, x]
Solve [Sum[Factorial [30] /(Factorial[i]»Factorial [30-i])x~ (i) »(1-x)~(30-i),
{i,0,15}] == 0.025, x]
Solve[Sum[Factorial [30]/(Factorial [i]*Factorial [30-i])x"~ (i)=*(1-x) "~ (30-i),
{1,0,16}] == 0.025, x]

Solve[Sum[Factorlal[30]/(Factor1al[1]*Factor1al[30-1])x (i)*(1-x)"(30-1),
{i,0,17}] == 0.025, x])

Solve(Sum[Factorlal[30]/(Factor1al[1]*Factor;al[30-1])x (i)=(1-x)" (30-1)
{i,0,18}] == 0.025, x]

Solve[Sum[Factor;al[30]/(Factorlal[1]*Factor1al[30-1])x (1)=(1-x) " (30-1),
{i,0,19}]1 == 0.025, x]

Solve[Sum[Factorzal[SO]/(Factorlal[1]*Factor1al[30-1])x (1) *(1-x)"(30-1),
{i,0,20}1 == 0.025, x]

?olve[Sg?{Factog;al[30]/(Factor1a1[1]*Factor1al[30-1])x (i)=(1-x)"(30-1),
i,0,21}) == 0.025,
Solve [Sum{Factorial [30]/(Factorial [i]*Factorial [30-i])x~(i)»(1-x)~(30-1i),
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{1,0,22}] == 0.025, x]
Solve[Sum[Factorial [30]/(Factorial [i]*Factorial [30~-1i])x" (i) *(1-x)~(30-1),
{i,0,23}] == 0.025, x]
Solve[Sum[Factorial [30]/(Factorial [i]*Factorial [30-i])x~(i)*(1-x) " (30-i),
{i,0,24}] == 0.025, x]
Solve[Sum[Factorial [30]/(Factorial [i]*Factorial [30-i])x"~(i)#*(1-x)~(30-i),
{1,0,253}] == 0.9025, x]

Solve[Sum[Factorial [30]1/(Factorial[i]*Factorial [30-i])x~ (i) *(1-x)~(30-i),
{i,0,26}] == 0.025, x]

Solve [Sum[Factorial [30]/(Factorial[il*Factorial [30-i])x~(i)*(1-x)"~(30-i),
{i,0,27}] == 0.025, x]
Solve[Sum[Factorial [30]/(Factorial [i]*Factorial [30-i])x~(i)*(1-x) " (30-i),
{i,0,28}] == 0.025, x]

Solve [Sum[Factorial [30]/(Factorial [i]*Factorial [30-1i])x" (i) =*(1-x) " (30-i),
{i,0,29}] == 0.025, x]

Solve [Sum[Factorial [30]/(Factorial[i]*Factorial [30-i])x" (i)*(1~x)"(30-i),
{i,1,30}] == 0.025, x]
Solve[Sum[Factorial [30]/(Factorial [i]*Factorial [30~i])x~(i)*{1-~x)"(30-1i),
{i,2,30}] == 0.025, x]
Solve[Sum{Factorial [30]1/(Factorial [i]*Factorial [30-i])x~ (i)*(1-x)~(30-i},
{i,3,30}] == 0.025, x]
Solve[Sum[Factorial [30]/(Factorial [i]*Factorial [30-il)x~(i)*(1-x)"(30-i),
{i,4,30}]) == 0.025, x]
Solve[Sum([Factorial [30]/(Factorial [i]*Factorial [30-i])x"(i)*(1~x)~(30-i),
{i,5,30}] == 0.025, x]
Solve[Sum[Factorial [30]/(Factorial [i]*Factorial [30-i])x~(i}*(1-x) "~ (30-i),
{i,6,30}] == 0.025, x]
Solve[Sum[Factorial [30]/(Factorial [i]*Factorial [30-i])x~ (i)*(1-x) "~ (30-i),
{1)7330}] == 0-025, x]
Solve[Sum{Factorial [30]/(Factorial [i]*Factorial [30-i])x"~ (i)*(1-x)~(30-i),
{1)8330}] == 0-025, x]
Solve[SumiFactorial [30]/(Factorial [i]*#Factorial [30-i])x~(i)*(1-x) " (30-i),
{i,9,30}] == 0.025, x]
Solve[Sum[Factorial [30]/(Factorial [i]*Factorial [30-i])x~ (i)*(1-x)~(30-1),
{i,10,30}] == 0.025, x]
Solve[Sum[Factorial [30]/(Factorial [i]*Factorial [30-i])x~ (i) *(1~x) "~ (30~i),
{1,11,30}] == 0.025, x]
Solve[Sum[Factorial[30]/(Factorial[i]*?actorial[30—i])x‘(i)*(l-x)‘(30-i),
{i,12,30}] == 0.025, x]

Solve[Sum[Factorial [30]/(Factorial[i]*Factorial [30-1])x~(i)*(1-x) "~ (30-i),
{i,13,30}] == 0.025, x]
Solve[Sum[Factorial [30]/(Factorial[i] *Factorial [30-i])x~(i)*(1-x) "~ (30-i),
{i,14,30}] == 0.025, x]

Solve[Sum[Factorial [30]/(Factorial[i]*Factorial [30-i])x~(i)*(1-x)~(30~1),
{i,15,30}] == 0.025, x]

Solve[Sum[Factorial [30]/(Factoriall[il*Factorial [30-1])x~ (i) *(1-x) "~ (30-i),
{i,16,30}] == 0.025, x] ‘
Solve[Sum[Factorial [30]/(Factorial [il*Factorial [30-i])x~(i)*(1-x)~(30-1),
{i,17,30}] == 0.025, x]
Solve[Sum[Factorial[30]/(Factorial [i]*Factorial [30-i])x~(i)=*(1-x)~(30-1i),
{i,18,30}] == 0.025, x]



Solve[Sum[Factorial [30]/(Factorial [i)»Factorial [30-1])x"~(i)*(1-x)"(30-1),
{1,19,30}] == 0.025, x]
Solve[Sum([Factorial[30]/(Factorial [iJ*Factorial [30-i])x"~(i)=(1-x) " (30-1i),
{1,20,30}] == 0.025, x]
Solve[Sum[Factorial[30] /(Factorial [i]J*Factorial[30-i])x~ (i)*(1-x)"(30-i),
{1,21,30}] == 0.025, x]

Solve [Sum[Factorial[30]/(Factorial [i]*Factorial [30-i])x"~(i)*(1-x)~(30-i),
{i,22,30}] == 0.025, x]
Solve[Sum[Factorial {30]/(Factoriallil*Factorial [30-i])x~ (i)*(1-x)"(30-1i),
{i,23,30}] == 0.025, x]

Solve[Sum[Factorial [30]/(Factorial [i]*Factorial [30-1i]1)x~(i)*(1-x) " (30-i),
{i,24,30}] == 0.025, x]
Solve [Sum[Factorial [30] /(Factorial [i]*Factorial [30-1])x~(i)*(1-x)~(30-i),
{i,25,30}]1 == 0.025, x]
Solve{Sum[Factorial(30]/(Factorial[i]*Factorial [30-1i]1)x~(i)=(1-x)"(30-i),
{i,26,30}] == 0.025, x]
Solve[Sum[Factorial[30]/(Factorial [i]*Factorial [30-i])x"~ (i)*(1-x)"(30-i),
{i,27,30}] == 0.025, x]
Solve [Sum[Factorial [30]/(Factorial [i]*Factorial [30-1])x~(i)*{1-x)"~(30-i),
{i,28,30}] == 0.025, x]
Solve [Sum[Factorial [30] /(Factorial [i]*Factorial [30-i])x~(i)*(1-x)~(30-i),
{i,29,30}] == 0.025, x]
Solve[Sum[Factorial [30]/(Factorial[i]*Factorial [30-i])x~(i)*(1-x) " (30-1i),
{1,30,30}] == 0.025, x]
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Le logiciel RESAMPLING STATS a permis de faire le ré-échantillonnage bootstrap
relié¢ & ’étude. Le programme suivant donne les étapes spécifiques de cette méthode
statistique.

’Simulating Clopper-Pearson intervals for Westfall-Young resampling
'procedure —-=-- book pg 177-180

COPY (5000) NUM ’'number of resamples to do (not permutations!

'set up which y lead to CP intervals containing the observed values
'input those observable y whose CP interval

’contains the observed success proportion for A

COPY (3456789 10 11 12)  AYESVECT

COPY (19 20 21 22 23 24 25 26 27 28)  MYESVECT
COPY (25 26 27 28 29 30) VYESVECT

‘copy (a m g) r

COPY (0 1 Rl
COPY (0 t 1) R2
COPY (0 1 0) R3
COPY (0 1 1) R4
COPY (0 1 1) RS
COPY (0 O 1) R6
COPY (0 1 1) RY
COPY (0 1 1) R8
COPY (11 1) RS
COPY (1 1 0) R10
COPY (0 1 1) R11
COPY (0 1 1) Ri2
COPY (1 1 1) R13
COPY (0 1 1) R14
COPY (0 0 1) R1S
COPY (0 0 1) R16
COPY (0 1 1) R17
COPY (0 1 1) R18
COPY (0 1 1) R1S
COPY (0 1 1) R20
COPY (0 1 1) R21
COPY (0 0 1) R22
COPY (1 1 1) R23
COPY (0 0 1) R24
COPY (1 1 1) R2S
COPY (1 1 1) R26
COPY (0 0 1) R27
"COPY (1 1 1) R28
COPY (0 1 1) R29
COPY (0 1 1) R30



REPEAT NUM

SHUFFLE R1 S1
SHUFFLE R2 S§2
SHUFFLE R3 53
SHUFFLE R4 34
SHUFFLE RS S5
SHUFFLE R6 S6
SHUFFLE R7 S7
SHUFFLE R8 S8
SHUFFLE R9 S8

SHUFFLE R10 S10
SHUFFLE R11l S11
SHUFFLE R12 S12
SHUFFLE R13 S13
SHUFFLE R14 Si4
SHUFFLE R15 S15
SHUFFLE R16 S16
SHUFFLE R17 S17
SHUFFLE R18 518
SHUFFLE R19 S19

SHUFFLE R20
SHUFFLE R21
SHUFFLE R22

520
S21
522

SHUFFLE R23 S23
SHUFFLE R24 S24

SHUFFLE R25
SHUFFLE R26

825
526

SHUFFLE R27 S27
SHUFFLE R28 S28
SHUFFLE R29 329
SHUFFLE R30 S30

TAKE S1 1 A1
TAKE S2 1 A2
TAKE S3 1 A3
TAKE S4 1 A4

TAKE S5 1 AS

TAKE S6 1 A6

TAKE S1 2 M1
TAKE S1 3 V1

TAKE 52 2 M2
TAKE S2 3 V2

TAKE S3 2 M3
TAKE 33 3 V3

TAKE S4 2 M4 ,
TAKE S& 3 V&

TAKE S5 2 M5
TAKE S5 3 V5

TAKE S6 2 M6
TAKE S6 3 V6
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TAKE 57 1 A7
TAKE 37 2 M7
TAKE 57 3 V7
TAKE S8 1 A8
TAKE 58 2 M8
TAKE S8 3 V8
TAKE 89 1 A9
TAKE S9 2 M9
TAKE 89 3 V9
TAKE S10 1 A10
TAKE S10 2 M10
TAKE 510 3 Vi0
TAKE 511 1 All
TAKE S11 2 M11
TAKE S11 3 Vi1
TAKE 812 1 A12
TAKE S12 2 M12
TAKE S12 3 V12
TAKE S13 1 A13
TAKE S13 2 M13
TAKE S13 3 Vi3
TAKE S14 1 Al4
TAKE S14 2 Mi14
TAKE S14 3 Vi4
TAKE S15 1 A1S

TAKE S15 2 M15
TAKE S15 3 V15
TAKE S16 1 A16
TAKE S16 2 M16
TAKE S16 3 V16
TAKE S17 1 A17

TAKE S17 2 M17
TAKE S17 3 V17
TAKE S18 1 Al8
TAKE S18 2 Mi18
TAKE S18 3 V18
TAKE S19 1 A19

TAKE 519 2 M19
TAKE S19 3 V19

- TAKE 520 1 A20

TAKE S20 2 M20
TAKE S20 3 V20
TAKE S21 1 A21 :
TAKE S21 2 M21
TAKE S21 3 V21
TAKE S22 1 A22
TAKE S22 2 M22
TAKE S22 3 V22
TAKE S23 1 A23

-==  TAKE 823 2 M23
TAKE 523 3 V23
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TAKE S24 1 A24
TAKE 824 2 M24

TAKE S2¢4 3 V24
TAKE S25 1 A25

TAKE S25 2 M25

TAKE 825 3 V25
TAKE 526 1 A26
TAKE S26 2 M26

TAKE S26 3 V26
TAKE S27 1 A27
TAKE S27 2 M27

TAKE 827 3 V27
TAKE S28 1 A28
TAKE S28 2 M28
TAKE S28 3 va28
TAKE 829 1 A29

TAKE S29 2 M29
TAKE 829 3 V29
TAKE S30 1 A30

TAKE S30 2 M30
TAKE S30 3 V30

CONCAT Al A2 A3 A4 AS A6 AT A8 A9 A10 A1l A12 A13 Al4 AlS Al6 A7
Al8 A19 A20 A21 A22 A23 A24 A25 A26 A27 A28 A29 A30 A
COUNT A =1 AOUT

COUNT AOUT MEMBEROF AYESVECT AYES °’did the resampled CP int contain

CONCAT M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 MI10 MI1 M12 M13 M14 M15 Mi16 M17
M18 M19 M20 M21 M22 M23 M24 M25 M26 M27 M28 M29 M30 M
COUNT M =1 MOUT

COUNT MOUT MEMBEROF MYESVECT MVES

CONCAT V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 V9 V10 V11 Vi2 V13 Vi4 V15 Vi6 Vi7
V18 V19 V20 V21 V22 V23 V24 V25 V26 V27 V28 V29 V30 V
COUNT V =1 VOUT

COUNT VOUT MEMBEROF VYESVECT VYES

MULTIPLY AYES MYES HIT1
MULTIPLY MYES VYES HIT2
MULTIPLY AYES MYES VYES HIT

SCORE HIT1 TOT1
SCORE HIT2 TOT2
SCORE HIT TOT

END

HISTOGRAM TOT?

COUNT TOT1 =1 KK1
DIVIDE KK1 NUM PVALUE1
PRINT PVALUE1
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HISTOGRAM TOT2

COUNT TOT2 =1 KK2
DIVIDE KK2 NWM PVALUE2
PRINT PVALUE2

HISTOGRAM TOT

COUNT TOT =1 KK
DIVIDE KK NUM PVALUE
PRINT PVALUE



Annexe F

Table de contingence

Question 2
correcte Incorrecte

correcte - Nei N,
Question 1
incorrecte Nie Ny ;.
Ne n; n

Tableau 8: Table de contingence utilisée lors de la comparaison de 2 variables
(questions) pour un méme tracé. Les termes n,, (x,y € {c,i}) donnent le nom-
bre de personnes ayant un résultat x i la premiére question ET un résultat % i la
deuxiéme question. L’indice x représente le résmltat de la premiére question et I'indice
y représente le résultat de la deuxiéme question. Les indices x et y ont la valeur “¢”
si la réponse est “correcte” et “i” si la réponse est “incorrecte”.



Annexe G

Estimateurs du maximum de

vraisemblance calculés avec
MATHEMATICA

Ce qui suit présente quelques résultats de la résolution d’équations effectuée par
le logiciel MATHEMATICA afin de caleuler les estimateurs de vraisemblance sous

Ho:pe. = Pe =D.c

Afin de simplifier la notation, les paramétres ont été renommés comme svit,

Pce=Aetn.=0
Pac=Betng.=b
Pci=Cetng=c
pPai=Detng=d
Die=Eetn,e=e
Pii=Fetng=f
Pie=Getng=g
p=Hetng=h
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La commande suivante. donnée & MATHEMATICA. vise & résoudre L premicre

dérivée du log de vraisemblance par rapport & pe. (A).
Solve{a/A - h/(1-A-3E-2F+D-2G) == 0, A

La solution est alors

A— - =a=nN43ae+2aF4-200
) a+h

Une auire commande permet de résoudre la premiere dérivée du log de vraisem-
blance par rapport 2 p; (F).

Solve[ b/(E + F -D) + {/F - 2h/(1-A-3E-2F+D-2G) == 0, F]

Les solutions sont

F— Z;:!:\/—‘U"(D—.‘\IJ+D'-'—c+.-1¢:—-tl._Dc+3¢:"'—-'..’D('-‘-{-2c('-‘](2’-_')«{-(—.?.'1)2
2(23)

on
Z1=b—Ab+bD —-3be+ f— Af+3Df —5ef —20G - 2fG + 2Dh - 2ch
Zo=2b+254+2h

Il est évident que cette solution ne permettrait pas de eréer un test simple basé
sur la méthode du maximum de vraisemblance pour vérifier des hypothéses multiples,
Donc, cette option a été abandonnée.
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Annexe H

Intervalles de confiance de

Clopper-Pearson

Le tablean de la page suivante contient les intervalles de confiance de Clopper-Pearson
pour b; = 0,...,30 & un nivean o = 0.05. Ces intervalies sont définis comme suit :

I [0, 7s(b;)), pour b; =0
Ta(bs) = q (mi(b;),7s(b;)), powr 0<bj<m
l (mi(bs), 1], pour b; =n
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[ Jogs(b; =7) | Borg.___lnférieum 7;(b;) Borne Supérieure 7s(b;) |

Toos(b; = 0) [0 0.11570)
Joos(b; = 1) (0.00084 0.17217)
Ioos(b; = 2) (0.00817 0.22074)
Ioas(b; = 3) (0.02112 0.26529)
Toos(b; = 4) (0.03753 0.30722
Ioos(b; = 5) (0.05642 0.34721)
Ioos(b; = 6) (0.07714 0.38567)
Ioos(bj = T) (0.09934 0.42284)
Ioas(b; = 8) (0.12280 0.45889)
Toos(b; =9) (0.14735 0.49396)
Toos(b; = 10) (0.17287 0.52812)
Joos(b; = 11) (0.19930 0.56144)
JTogs(b; = 12) (0.22656 0.59397)
Toos(b; = 14) (0.28342 0.65674)
Ioos(b; = 15) (0.31297 0.68703)
Toos(b; = 17) (0.37427 0.74539)
Jo.os(b; = 18) (0.40604 0.77344)
Toos(b; = 19) (0.43856 : 0.80070)
Jo.os(b; = 20) (0.47188 0.82713)
Toos(b; = 22) (0.54111 0.87721)
Togs(b; = 23) (0.57716 0.90066)
Ioos(b; = 24) (0.61433 0.92286)
To.05(b; = 26) (0.69278 0.96243)
Io.os(b; = 27) (0.73471 0.97888)
To.os(b; = 28) (0.77927 0.99182)
To.os(b; = 29) (0.82783 0.99916)
Toos(b; = 30) (0.88430 1]

Tableau 9: Intervalles de confiance de Clopper-Pearson pour & = 0.05.



Annexe 1

Présentation des résultats

Les pages qui suivent présentent un résumé des résultats (p-values) des analyses statis-
tiques pour les 6 tracés employés et ce, pour les méthodes statistiques applicables selon
le cas. Les 3 prochaines sections contiennent 'information suivante,

e Section 1. Analyse univariée (comparaisons simples)
® Section 2. Analyse univariée (comparaisons multiples)

e Section 3. Résultats du test de McNemar
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I.1 Analyse univariée (Comparaisons simples)

Les pages qui suivent présentent un résumé des résultats des comparaisons simples

appliquées dans le cas d’une analyse univariée.

|| SOMMAIRE DES RESULTATS POUR LA TRACE 1 |

Variable | Technique

Avs M

MV ]

B Test ¢

0.00005 p(A) < p(M)

0.0804 p(M) = p(V) |

Max. Vrais.

0.00001 p(A) < p(M)

0.1485  p(M)=p(V)

[ Ré-échantill.

0.0006  p(A) # p(M)

0.0030 p(M) # p(V)

Régr. Log.
P Test ¢

1.0000  p(A) = p(M)

0.0027__p(M) £ p(V)

0.0028 p(A) < p(M)

0.0030 p(M) < p(V)

Max. Vrais.

0.0064  p(A) < p(M)

0.0078 p(M) < p(V)

Re-échantill.

0.0304 p(A) # p(M)

0.0020  p(M} # p(V)

Reégr. Log.
I Test ¢

0.0001 p(A) < p(M)

0.00007 p(A) # p(M)

1.0000 p(M) = p(V)

0.00005 p(M) < p(V)

Max. Vrais.

0.5000 p(A) =p(M)

0.00003 p(M) < (V)

Reé-échantill.

0.2344 p(A) =p(M)

0.0050 p(M) # p(V)

 Régr. Log.

0.00001 p(A) # p(M)

1.0000 p(M) = p(V)

Tabieau 10: Sommaire des p-values pour la Trace 1 selon les différentes techniques
statistiques utilisées pour chaque comparaison simple.
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| SOMMAIRE DES RESULTATS POUR LA TRACE 2

il

[ Variable | Technique AvsM MvsV |
B Test ¢ 0.00005 p(A) < p(M) ]0.8372 p(M) = p(V)
Max. de Vrais. | 0.00002 p(d) < p(A) | 0.9102 p(M) = p(V)
| Ré-échantill. 0.0224 p(A) # p(M) | 0.1348 p(AM) = p(V)
Rég. Log. 1.0000 p(A) = p(M) | 0.0007 p(AM) £ p(V)

P Test # 0.0150 p(A) < p(M) [0.0085 p(a) < p(V) ]
Max. de Vrais. | 0.0287 p(A) < p(M) | 0.0195 p(M) < p(V)
| Ré-échantiil. 01580 p(A) = »(M) [ 0.0830 p(M) =p(V)
_ Régr. Log. 0.0001 p(A) #p(M) | 0.0122 p(M) # p(V)
I [ Test ¢ 0.0162 p(A) < p(M) | 0.3934 p(M) = p(V)
 Max. de Vrais. | 0.2744 _ p(A) = p(M) | 0.6563 p(aT) = p(V)
Ré-échantill. 09292 p(A) = p(M) | 0.9894 p(A) = p(V)
Régr. Log. _ 0.0002_p(A) # p(M) [0.0039 p(M) # p(V)

Tableaun 11:

statistiques utilisées pour chaque comparaison simple.

|| SOMMAJ:RE DES RESULTATS POUR LA TRACE 3 |
[ Variable | Technique | A vs M vs M ~ AvsM | ) Mvs V fi
B Test t_ ~0.5000 p(A) =p(M) | 0.0013 p(M) = p(V)
Max. Vrais. | 0.6047 p(A) =p(M) | 0.9963 p(M) = p(V)
Ré-échantill. | 0.7710 p(A) = p(M) | 0.3950 p(M) = p(V)
Régr. Log. | 0.00001 p(A) # p(M) | 0.0001_p(M) # p(V] |
P Test t 0.9080 p(A) =p(M)]0.0113 p(M) < p(V)
Max. Vrais. | 0.9688 p(A)=p(M) | 0.0313 »p(M) < p(V)
Ré-échantill. | 0.9572_ p(A) = p(M) | 0.5626 p(M) = p(V)
Régr. Log. 0.0253 p(A) # p(M) | 1.0000 p(M) =p(V)
I Test ¢ 0.5935 p(A)=p(M)]0.9783 p(M) =p(V)
Max. Vrais. | 0.7728 p(A) = p(M) | 0.9990 p(M) =p(V)
Ré-échantill. | 08448 p(A) = p(M) [ 04124 p(M) = p(V)
Reégr. Leg. | 0.0000 p(A) # p(M) | 0.0108 (M) # p(V)

Sommaire des p-values pour la Trace 2 selon les différentes techniques

Tableau 12: Sommaire des p-values pour la Trace 3 selon les différentes techniques
statistiques utilisées pour chaque comparaison simple.
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SOMMAIRE DES RESULTATS POUR LA TRACE 4 |
Variable | Technique A vs M MvsV_ |
B Test t | 0.00005 p(A) < p(M) | 0.0517 p(M)=p(V) |

[Max. Vrais. | 0.0000 p(A) <p(M) | 0.1094 p(M)=p(V)
Ré-échantill. | 0.0000 p(A) £ p(M) | 0.0000 p(M) £ p(V)
Régr. Log. | 1.0000  p(A) = p(M) | 0.0201_p(M) # p(V)
P Test ¢ 0.0001 p(A) <p(M) | 01628 p(M) = p(V)
Max. Vrais. | 0.0005 p(A) < p(M) | 0.5000 p(M)=p(V)
Ré-échantill. | 0.0270 p(A) # p(M) | 0.0088 p(M) Z p(V)
Régr. Log. | 0.0067 p(A)#p(M) | 1.0000 p(M)=p(V)
T Test ¢ 0.00005 p(A) < p(M) | 0.0045 p(M) < p(V)
Max. Vrais. | 0.0005 p(A) <p(M) | 0.0195 p(M)<p(V)
Reé-échantill. | 0.0058 p(A) £ p(M) | 0.0032 p(M) £ p(V)
Régr. Log. | 0.0067 p(A) # p(M) | 0.0122_ p(M) # p(V)

Tableau 13: Sommaire des p-value pour la Trace 4 selon les différentes techniques
statistiques utilisées pour chaque comparaison simple.

" SOMMAIRE DES RESULTATS POUR LA TRACE 5

Variable | Technique MvsV

B Test ¢ 0.0252 p(A) < p(M) | 0.6157 p(M) = p(V)
Max. Vrais. | 0.0461 p(A) <p(M)|0.7256 p(M)=p(V) |i
Ré-échantill. | 0.6838 p(A) = p(M) | 0.8910 p(M) =p(V)
| Régr. Log. | 0.0002_p(A) # p(M) | 0.0001 p(M) # p(V)

P [Testt "10.2863 p(A) = p(M) [ 0.2863 p(M) = p(V)
Max. Vrais. | 0.5000 p{A) =p(M) | 0.5000 p(M) =p(V)
Ré-échantill. | 1.0000 p(A) = p(M) | 0.9222 p(M) = p(V)
[ Régr. Log. | 0.0507 p(A) =p(M) | 0.0507 p(M)=p(V)

I Test ¢ 0.9916 p(A) =p(M) | 0.9977 p(M)=p(V)
| Max. Vrais. | 0.5000 p(A) = p(M) | 0.5000 p(M)=p(V)
Ré-échantill. | 0.7746 p(A) = p(M) | 0.9190 p(M) =p(V)
Régr. Log.” | 0.0507 p(A) = p(M) | 0.0507 _p(M) = p(V)

Tablean 14: Sommaire des p-values pour la Trace 5 selon les différentes techniques
statistiques utilisées pour chaque comparaison simple. '
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| SOMMAIRE DES RESULTATS POUR LA TRACE 6

[ Variable | Technique | Avs M M vs V
B “[Testt  [0.00005 p{A)<p(A)] 0.0030 p(Al) < p(V)

Max. Vrais. | 0.00001 p(A4) < p(Af) | 0.0078 p(A) < p(V)
Ré-échantill. | 0.0000 p(A) # p(M) | 0.0002 p(M) £ p(V)
Régr. Log. | 1.0000 p(A) = p(AM) | 1.0000 p(A) =p(V)
P Test ¢ 0.0006 p(A) < p(M)T]0.0002 p(Af) < p(V) |
Max. Vrais. | 0.0017 p(4) < p(M) | 0.0005 p(M) < p(V)
Ré-échantill. | 0.0050 p(A) # p(M) | 0.0000 p(AM) £ p(V)
[Régr. Log. | 0.0079 p(A) # p(M) [ 1.0000 p(M) =p(V)
T Test ¢ 00162 p(A) < p(M) [0.0416 p(M) < p(V)
Max. Vrais. | 0.0005 p(A) < p(M) | 0.1875 p(M) =p(V)
Ré-échantill. | 0.0660 p(A) £ p(M) | 0.0212 p(M) £ p(V)
Régr. Log. | 1.0000 p(A4) = p(M) | 0.0253 p(M) # p(V) |

Tableau 15: Sommaire des p-values pour la Trace 6 selon les différentes techniques
statistiques utilisées pour chaque comparaison simple.
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I.2 Analyse univariée (Comparaisons multiples)

Les pages qui suivent présentent nn résumé des résultats de la comparaison multiple
Hy : p(A) = p(M) = p(V) versus H, : p(A) # p(M) ou p(M) # p(V) appliquée
dans le cas d’une analyse univariée.

[ SOMMAIRE DES RESULTATS POUR LA TRACE 1 |
Variable | Technique |Avs MvsV _ Conclusion [
B | Ré-échantill. 0.0002 H

Régr. Log. 0.0000 H;
P Ré-échantill. 0.0016 H

| Régr. Log. 0.0000 H,

I Ré-échantill. 0.0040 H,
Régr. Log. 0.0000 H,

Tableau 16: Sommaire des p-velues pour la Trace 1 selon les différentes techniques
statistiques utilisées.

SOMMAIRE DES RESULTATS POUR LA TRACE 2

Technique |{AvsMvsV  Conclusion

B Ré-échantill. 0.0156 H,
Régr. Log. 0.000C H,
" P Ré-échantill. 0.0350 H,
. Régr. Log. 0.0000 H,
Ré-échantill. 0.9174 T -
[ Régr. Log. 0.0000

Tableau 17: Sommaire des p-values pour la Trace 2 selon les différentes techniques
statistiques utilisées.
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| SOMMAIRE DES RESULTATS POUR LA TRACE 3 I

[ Variable | Technique Avs MvsV Conclublon “
B _B_e-echantlll. 0.3834 " Hy
Régr. Log. 0.0000 H, |
P Reé-échantill. 0.5698 Hy '
Reégr. Log. 0.0642 H;
T Ré-échantill. 0.3940 Hy
Reégr. Log. 0.0000 H,

Tableau 18: Sommuaire des p-values pour la Trace 3 selon les différentes techniques

statistiques utilisées.

| SOMMAIRE DES RESULTATS POUR LA TRACE 4

Vanable | Technique

I

P

Avs MvsV  Conclusion
B | Ré-échantill. | 0.0000 H,
[Régr. Log. 0.0000 H,
| Ré-échantill. 0.0118 Hl
Régr. Log. 0.1957
Ré-échantill. 0.0006 H1 006 B ||
Régr. Log. 0.0000 |

Tablean 19: Sommaire des p-values pour la Trace 4 selon les différentes techniques

statistiques utilisées.



| SOMMAIRE DES RESULTATS POUR LA TRACE 5 |

| Variable | Technique Avs MvsV Conclusion
B Ré-échantill. 0.6840 Hy I
Régr. Log. 0.0000 H, |
P Ré-échantill. 0.9208 Hy
Reégr. Log. 0.0205 H,
1 Reé-échantill. 0.6954 H,
Régr. Log. 0.0205 Hy

Tableau 20: Sommaire des p-values pour la Trace 5 selon les différentes techniques
statistiques utilisées.

SOMMAIRE DES RESULTATS POUR LA TRACE 6
W Technique Avs MvsV Conclusion
[ Ré-échantill. [ 00000  H, |
Régr. Log. 0.0000 H;
Ré-échantill. 0.0000 Hy

Régr. Log. 0.0000 H, |

I | Ré-échantill. 0.0106 H,
Régr. Log. | 0.0001 H;

" Tablean 21: Sommaire des p-values pour la Trace 6 selon les différentes techniques
statistiques utilisées.

o Wl
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I.3 Reésultats du test de McNemar

Le tableau qui suit présente un résumé des résultats (p-values) de Fanalyse utilisant
le test de McNemar.

[| SOMMAIRE DES RESULTATS DU TEST DE McNEMAR
Trace # | Variable | A vs M Conclusion | M vs V  Conclusion
Trace 1 B 0.00004 p(A) #p(M)| 01573 p(M)=p(V)

P 0.0047 p(A) #p(M)| 00082 p(M) # p(V)

I 0.7518 p(A) =p(M) | 00001 p(Af) # p(V)

Trace 2 B 0.00006 p(A) #p(M)| 03173  p(M)=p(V)
P 0.0320 p(A) #p(M)| 0.0201 p(M) #p(V)

| 1 0.3428 p(A)=p(M) | 1.0000 p(M)=p(V)
Trace 3 B 1.0000 p(A) =p(M) | 0.00006 p(M) £ p(V)
P 01797 p(A) =p(M) | 00253 p(M)#pV)

| I 0.6171 p(A)=p(M)| 0.0114 p(M) # p(V)

Trace 4 B 0.00001 p(A) #p(M)| 01004 p(M)=p(V)
P 0.0008 p(A) #p(M)| 03173 p(M)=p(V)
I 0.0008 p(A) #p(M)| 00201 p(M)#p(V)
Trace 5 B 0.0513 plA)=p(M)| 07518 p(M)=p(V)
P 0.5839 p(A)=p(M)| 0.5839 - p(M)=p(V)
I 0.5839 p(A)=p(M)| 0.5839 p(M)=p(V)
Trace 6 B 0.00004 p(A)#p(M)] 00082 p(M)#p(V)
P 0.0023 p(A) #p(M) | 00009 p(M)#p(V)
I 0.0023 p(A) #p(M)| 01797 p(M)=p(V)

Tableau 22: Sommaire des p-values pour chacun des tracés selon le test de McNemar.
Ce test a été utilisé par un groupe de médecins de I'Hopital Général d'Ottawa afin de
vérifier si les techniques de controle de la condition foetale étaient équivalentes. Ces
résultats seront comparés a ceux obtenus avec les différentes techniques statistiques
employées dans le présent document.
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