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Résumé :
Cet article concerne la modélisation de données

incertaines à partir de mesures répétées mais non-
reproductibles. Différentes approches issues des
théories modernes de l’incertain sont considérées. Plus
précisément, l’article s’intéresse à diverses extensions
de tests statistiques non-paramétriques aux données
incertaines. Dans ce travail préliminaire, les modèles
proposés sont mis en œuvre pour étendre une étude
de comparaison de pression exercée par deux types de
matelas sur les patients du CHU de Nı̂mes.
Mots-clés :

Tests statistiques, données incertaines, escarres, p-
valeur, non-reproductibilité.
Abstract:

This paper presents the modeling of uncertain data
from repeated but non-reproducible measurements. Seve-
ral approaches related to modern uncertainty theories are
considered. More precisely, different extensions of non-
parametric statistical tests to uncertain data are investi-
gated. In this preliminary work, the proposed models are
implemented in order to extend a study of pressure com-
parison between two types of mattress realized at the uni-
versity hospital of Nı̂mes.
Keywords:

Statistical tests, uncertain data, pressure ulcer, p-value,
non-reproducible.

1 Introduction

Une escarre est une lésion cutanée d’origine
ischémique liée à une compression des tis-
sus mous entre un plan dur et les saillies os-
seuses. Dans les services impliquant des hos-
pitalisations de longue durée et chez les per-
sonnes âgées, la pression exercée par les ma-
telas sur le sacrum peut être suffisante pour

provoquer des escarres. En milieu hospita-
lier en général, et plus particulièrement dans
les services de rééducation, de réadaptation
et de gériatrie, il s’agit d’un problème ma-
jeur. Les survenues d’escarres entraı̂nent des
périodes d’hospitalisation rallongées, ce qui
augmente considérablement les prises en charge
et représente donc un enjeu économique de
taille. Les personnes atteintes de maladies chro-
niques qui imposent une position allongée sur
un lit ou assise dans un fauteuil roulant sont les
plus touchées. En 2015, le Centre d’Évaluation
des Dispositifs Médicaux Handicap (CEDM-H)
du Centre Hospitalier Universitaire (CHU) de
Nı̂mes a mené une étude qui avait pour but de
comparer deux types de matelas en termes de
provocation d’escarres chez les patients hospi-
talisés (et donc alités) sur de longues durées.

Pour comparer les deux types de matelas, les
chercheurs-statisticiens du BESPIM (Labora-
toire de Biostatistique, Épidémiologie clinique,
Santé Publique, Innovation et Méthodologie)
rattaché au CHU ont constitué une cohorte
de 60 patients suivie sur environ un mois. Le
critère principal était la pression exercée par
les matelas sur le patient au niveau de la zone
sacrée. De manière à évaluer la fiabilité des
données, les mesures réalisées selon différents
protocoles expérimentaux ont été répétées cha-



cune deux fois pour mesurer la reproductibilité
des mesures. Les données obtenues présentent
une variabilité significative entre répétitions.
Cette non-reproductibilité, et donc non-fiabilité
des données a empêché les statisticiens en
charge de l’étude de conclure quant à la com-
paraison entre les matelas.

Cet article propose une approche issue des
théories de l’incertain permettant le traite-
ment de telles données imparfaites. De nom-
breuses approches soft concernent l’extension
de méthodes classiques d’apprentissage auto-
matique [4, 16]. D’autres travaux moins nom-
breuses, sont dediés à l’extention de tests sta-
tistiques usuels aux données incertaines [5,
18]. Dans des contextes de données peu nom-
breuses, de mauvaise qualité ou pour lesquelles
il est difficile de faire des hypothèses (de nor-
malité, d’égalité de variance, etc), les tests sta-
tistiques non-paramétriques sont généralement
employés de manière à conclure quant à la si-
gnificativité de différences observées au sein
d’échantillons de données. Les différents tests
non-paramétriques étudiés dans cet article sont
connus sous les nom de test de Kolmogorov-
Smirnov, test de Mann-Whitney, test des signes
et test de Wilcoxon. Ils permettent tous la com-
paraison d’échantillons (en termes de distribu-
tion ou de médiane).

L’approche explorée dans ce papier consiste,
à partir des données précises du CHU is-
sues de mesures répétées et présentant une va-
riabilité importante, à construire des modèles
d’incertitude traduisant finement cette non-
reproductibilité afin d’appliquer certaines ex-
tensions de tests statistiques aux données in-
certaines ou imprécises (tests incertains) de
manière à conclure quant à la comparaison de
matelas. Le but de notre travail est donc triple :
consolider la liste des tests incertains non-
paramétriques disponibles dans la littérature,
proposer des approches de modélisation incer-
taines pour les données (précises) répétées mais
non-reproductibles et enfin aider les statisti-
ciens du CHU à conclure quant à la comparai-
son des matelas pour le CEDM-H.

Après avoir détaillé la problématique matelas
du CHU en Section 2, un rappel concernant
les notions de base des théories de l’incertain
est effectué en Section 3, un bref état de l’art
sur les tests incertains (applicables aux données
incertaines, imprecises) non-paramétriques est
proposé en Section 4, les différents modèles
d’incertitude applicables aux données issues de
mesures répétées sont présentés en Section 5
et implémentés de façon à mettre en œuvre
les tests incertains adéquats pour répondre à la
problématique matelas du CHU en Section 6.

2 Problématique - CHU

Les mécanismes physiologiques provoquant
l’apparition d’escarres sont encore assez mal
connus par les experts, il est cependant
généralement admis par les praticiens que c’est
principalement au niveau du sacrum des pa-
tients qu’elles surviennent. Lors de la planifi-
cation de l’expérience, le personnel du CEDM-
H a défini le critère principal de comparaison
des deux types de matelas par les pics de pres-
sion exercée sur la zone sacrée des patients. La
cohorte de patients était répartie sur 3 centres
(CHU Nı̂mes - EHPAD La Chimotaie - EH-
PAD Notre Dame des Pins), chaque centre ef-
fectuant les mesures sur 20 patients pour chacun
des deux types de matelas. Les pics et surfaces
de pression sont mesurés grâce à une nappe de
capteurs disposée sur les matelas.

Pour un patient donné, les mesures sont ef-
fectuées sur une période de deux jours, un ma-
telas par jour. Et sur chaque matelas, deux
mesures avec dossier en position 0◦ (posi-
tion sommeil) et deux mesures avec 30◦ de
surrélévation du dossier (position lecture-TV).
Chaque donnée (précise) correspond à une
moyenne calculée sur 30 minutes du pic de
pression spatial au niveau de la zone sacrée.

Chaque mesure du tableau étant réalisée sur un
laps de temps de trente minutes, les patients
doivent rester immobiles sur le matelas pen-
dant la totalité de cette durée. Cette immobilité
représente une contrainte non-négligeable, sur-



Figure 1 – Exemple de carte de pression

tout pour des populations souvent assez agées.
Quinze minutes de repos sont donc prévues
entre chaque mesure pour permettre aux pa-
tients de se reposer et au matelas de revenir dans
leur conditions initiales.

Pendant les 30 minutes de mesure, la nappe en-
registre les valeurs de pression de chaque cap-
teur et génère une carte de chaleur ou heat-map
(comme illustré sur la Figure 1) sur laquelle
on peut voir la silhouette du patient allongé.
Pour réaliser la mesure du critère principal, le
logiciel mesure chaque seconde le pic spatial
de pression dans un rectangle qui englobe la
zone sacrée du patient. La valeur finale est la
moyenne de ces mesures calculée sur une demi-
heure.

La mesure de reproductibilité, ou indice de
concordance utilisée dans l’étude statistique
réalisée par le CHU est la Corrélation Intra-
Classe ρ définie dans un contexte d’analyse de
variance (ANOVA) :

ρ =
σ2
α

σ2
α + σ2

ε

(1)

où σ2
α et σ2

ε sont respectivement la variance de
l’effet groupe et celle de l’effet bruit.

Des données sont généralement considérées
répétables lorsqu’on a ρ ≥ 0.95. Dans le cas de
l’étude du CHU, les valeurs de ρ varient entre
0.5 et 0.73 ce qui est trop faible pour appliquer
les outils de statistique conventionnels.

Pour un même triplet (patient, matelas, po-
sition) les deux séries temporelles (données
brutes de pression avant moyennage) calculées
sur trente minutes peuvent être totalement
différentes et présentent souvent des décalages
de niveaux. Cela s’explique probablement par

Figure 2 – Théories de l’incertain

le fait que les patients ne se placent souvent pas
exactement de la même manière sur un matelas,
les capteurs sollicités peuvent ainsi différer et
il n’est donc pas invraisemblable d’observer de
la variabilité au sein de données censées mesu-
rer la même chose. La section suivante présente
certains outils pouvant rendre compte de telles
imperfections.

3 Rappels sur les théories de l’in-
certain

Au sein du Soft Computing, les théories
modernes de l’incertain permettent d’intégrer
l’imprécision et/ou l’incertitude inhérente aux
données issues d’applications de la plupart des
domaines tels que la biologie, la médecine, les
sciences humaines, etc. La robustesse, la com-
plexité et la faisabilité sont des critères impor-
tants pendant l’implémentation des modèles in-
certains ou soft. Pour atteindre notre objectif
final, qui est d’aider le CHU a faire un choix
de matelas, nous devons d’abord transformer
les données matelas de manière à ce qu’elles
rendent compte de l’imprécision et l’incertitude
générées par les capteurs.

Quelques notions de base nécessaires aux
modèles proposés en Section 5 sont ici in-
troduites. Le terme ”théories de l’incertain”
désigne l’ensemble formé par les théories des
probabilités [1, 13], des possibilités [21, 7], des
fonctions de croyance [3, 15] et des probabilités
imprécises [19]. De nombreux liens ont été ex-
plicités entre ces théories, une vision (un peu
simplifiée) peut être résumée par la Figure 2.

Les modèles de données incertaines proposés
dans ce travail seront de trois formes : des in-



tervalles, des distributions de possibilités et des
fonctions de croyance.

Possibilités. Les sous-ensembles flous sont ca-
ractérisés par un degré d’appartenance qui, au
lieu d’être binaire comme en théorie des en-
sembles, est à valeurs dans [0, 1]. La théorie
des possibilités peut être considérée comme le
pan incertain de la théorie des sous-ensembles
flous. On considère deux mesures d’incerti-
tude duales : la nécessité et la possibilité. Ces
dernières sont définies relativement à un sous-
ensemble flou.

Nous utilisons un cas particulier de mesure de
possibilité : la distribution trapezoidale ou in-
tervalle flou. Elle est caractérisée par le quadru-
plet de nombres réels (a, b, c, d), a < b < c < d
tels que l’appartenance croı̂t de 0 à 1 entre a et
b, reste constante et égale a 1 entre b et c puis
décroı̂t de 1 à 0 entre c et d. La figure 3 illustre
ce type de distribution de possibilité.

0

1

b ca d

Figure 3 – Distribution trapezoidale

Fonctions de croyance. Les possibilités sont un
cas particulier de fonction de croyance qui
couvrent donc un spectre de modèles plus
large, ce qui implique aussi une plus grande
complexité que celle des possibilités. Ici en-
core, deux mesures duales d’incertitude sont
considérées : la croyance (Bel) et la plausibi-
lité (Pl). La désignation anglophone de cette
théorie, evidence theory, traduit bien la philo-
sophie des fonctions de croyance : se baser uni-
quement sur l’information dont on dispose.

Une masse de croyance est définie de manière
à représenter le niveau de connaissance re-
latif à toutes les sous-parties de l’espace Ω
considéré, elle est donc définie de 2Ω telle que∑

A∈2Ω m(A) = 1 et on pose généralement
m(∅) = 0. Les éléments de 2Ω ayant une masse

Tableau 1 – Tests incertains non-paramétriques
Type de test Données Référence

Kolmogorov-Smirnov intervalles Destercke-Strauss [6]
Mann-Whitney floues Denœux et al. [5]
Mann-Whitney floues Hesamian-Taheri [11]
Mann-Whitney intervalles Perolat et al.[2]
test des signes floues Hesamian-Chachi [10]
Wilcoxon floues Vaidyanathan [17]
Wilcoxon floues Taheri-Hesamian [9]
Wilcoxon floues Kahraman et al. [12]

strictement positive sont appelés les éléments
focaux de m. Les fonctions de croyance et de
plausibilité sont ainsi définies : pour A ⊆ Ω,
Bel(A) =

∑
B⊆A

m(B) et Pl(A) =
∑

B∩A 6=∅
m(B).

Les possibilités sont des fonctions de croyance
pour lesquelles tous les éléments focaux sont
emboı̂tés.

4 Tests statistiques non-
paramétriques incertains ou
imprécis

Les théories modernes de l’incertain permettent
une prise en compte fine des incertitudes et
imprécisions inhérentes aux données. Lors-
qu’en plus de ces imperfections les données
sont peu nombreuses, émettre des hypothèses
quant à leur distribution se révèle illusoire.

Dans ce contexte de données peu nom-
breuses, la mise en œuvre de tests dits non-
paramétriques est d’usage. Bien qu’un peu
moins puissants que les tests paramétriques,
presque aucune hypothèse n’est faite quant
au modèle génératif (inconnu) des données.
Denœux et al. justifient l’utilisation des tests
non-paramétriques dans [5] par le fait qu’il est
difficile de parler de normalité ou d’égalité de
variance pour des données de mauvaise qualité.

Pour comparer les distributions de deux
échantillons à l’aide d’un test non-
paramétrique, les tests de Kolmogorv-Smirnov,
de Mann-Whitney, des signes et de Wilcoxon
sont des solutions classiques.

Différentes extensions de tests non-
paramétriques aux données incertaines existent
dans la littérature, le tableau 1 en rassemble les



principales. Ces méthodes peuvent prendre en
entrée deux types de données correspondant à
deux niveaux de représentation de l’incertitude
différents : l’intervalle ou le sous-ensemble
flou, le dernier étant plus riche en terme d’in-
formation mais plus complexe d’un point de
vue calculatoire.

Ces tests incertains donnent généralement lieu
à des p-valeurs imprécises (sauf pour [17]). La
complexité des p-valeurs dépend de la com-
plexité des données : un test sur données inter-
valles donnera généralement une p-valeur sous
forme d’intervalle alors qu’une p-valeur floue
sera obtenue à partir d’un test sur données
floues.

Un point commun à presque tous ces travaux
est qu’ils aboutissent potentiellement à trois
conclusions : le rejet de l’hypothese nulleH0, le
non-rejet de H0, ou l’impossibilité de conclure
de manière significative (en absence de données
supplémentaires). Rappelons que dans un test
statistique classique, après avoir fixé un seuil
d’erreur α : on conclut en comparant la p-
valeur calculée à partir des données à α (p-
valeur < α → rejet de H0). Pour les tests in-
certains, H0 est rejetée si les deux bornes de la
p-valeur sont inférieures à α, acceptée si elles
sont toutes deux supérieures à α, et si le seuil
est à l’intérieur de la p-valeur imprécise, aucune
conclusion n’est formulée. Dans [9] Hesamian
et Taheri considèrent un degré d’acceptation ou
de rejet de H0.

Parmi tous les tests cités dans le Tableau 1,
les quatre derniers sont les mieux adaptés à la
problématique du CHU puisqu’ils sont conçus
pour comparer des données appariées et les
répétitions de mesures sont effectuées par les
mêmes patients auCHU . On pourra néanmoins
appliquer des tests prévus pour données non-
appariés qui seront alors moins puissants (des
écarts plus grands seront nécessaires pour reje-
ter H0).

En considérant deux ensembles de données
imprécises appariées [A] = {a1, ..., an} et

[B] = {b1, ..., bn}, le but de ces tests est
de conclure quant à la significativité des
différences de distribution entre [A] et [B].

Dans [6], Destercke et Strauss étendent le test
de Kolmogorov-Smirnov aux données inter-
valles pour comparer des distributions de pixels
sur une image. Dans notre cas, tout non-rejet de
l’hypothèse nulle impliquerait donc l’absence
de différence de pression moyenne significa-
tive entre les deux types de matelas. L’idée
de cette approche est de considérer une statis-
tique de test imprécise sous forme d’intervalle
[KS([A], [B]), KS([A], [B])] calculé à partir
d’ensemble d’intervalles. De manière à réduire
la complexité calculatoire, les auteurs proposent
d’approximer les bornes de la statistique de test
imprécise par les valeurs extrêmes de P -boı̂te
[K̃S([A], [B]), KS˜([A], [B])] directement cal-
culées à partir des bornes des éléments de [A]
et [B] (une P -boı̂te est un modème probabi-
liste imprécis constitué d’une paire de fonctions
de répartition, pour plus de détails les concer-
nant l’auteur est renvoyé à [8]). Ils montrent
que KS([A], [B]) = K̃S([A], [B]) mais que
KS([A], [B]) ≤ KS˜([A], [B]).

Le test de Mann-Whitney a été étendu aux
données imprécises de différentes façons.

Denœux et al. proposent dans [5] une exten-
sion de ce test aux données floues en se ba-
sant sur l’ordre partiel induit par les observa-
tions imprécises et calculé à l’aide de l’indice de
nécessité de domination stricte entre nombres
flous. Les données floues peuvent ainsi être or-
données et l’extension floue de leur ordonnan-
cement permet le calcul d’une statistique de test
incertaine dont les extremums peuvent être ob-
tenus par simulation de Monte-Carlo par chaı̂ne
de Markov (du fait de la grandeur de l’espace
considéré il est illusoire de le parcourir exhaus-
tivement).

Dans [11], Hesamian et Taheri proposent une
extension du test de Mann-Whitney en estimant
l’ordre entre observations imprécises à l’aide
d’outils issus de la théorie de la crédibilité [20].



Cette approche donne lieu à un degré d’accep-
tation (ou de rejet) de l’hypothèse nulle H0.

Dans un contexte de données imprécises sous
forme d’intervalles, Perolat et al. proposent de
calculer les bornes de p-valeur imprécise par un
raisonnement ensembliste donnant lieu à un al-
gorithme de faible complexité [2].

A l’aide d’outils possibilistes, Hesamian et
Chachi définissent un degré W d’ordonnance-
ment entre deux nombres flous A et B par :
W{A > B} = Pos(A>B)+Nec(A>B)

2 . Après avoir
défini une statistique de test imprécise rela-
tive à un niveau de dominance γ ∈ [0.5, 1)

par T̃ (A,B, γ) =
N∑
i=1

1{W (A>B)≥γ}, une sta-

tistique de test générale est définie par T̃ =
{T̃ (A,B, γ) | γ ∈ [0.5, 1)} et des bornes
inférieures et supérieures de p-valeurs sont en-
fin calculées en considérant les extremums des
ensembles {P

(
T̃ (A,B, 0.5) ≥ T

)
|T ∈ T̃} et

{P
(
T̃ (A,B, 0.5) ≤ T

)
| T ∈ T̃}.

Comme explicité par Kahraman et al., toute ex-
tension du test de Wilcoxon sera essentielle-
ment dépendante de la manière d’ordonner les
observations imprécises [12]. Les auteurs pro-
posent un ensemble d’ordonnancement poten-
tiels plus ou moins complexes.

Vaidyanathan étend le test de Wilcoxon aux
données floues dans [17] en se basant lui
aussi sur la théorie de la crédidibilité [14].
En considérant les espérances crédibilistes des
différences entre [A] et [B], il se ramène à un
contexte précis qui engendre donc une p-valeur
précise.

Taheri et Hesamian proposent une extension du
test de Wilcoxon aux données floues par une ap-
proche impliquant un ordre entre nombres flous
basé sur leur α-coupes [9]. Pour une compa-
raison de deux échantillons imprécis, les au-
teurs proposent un degré de préférence entre hy-
pothèse nulle (égalité) et alternative.

5 Proposition de modélisation in-
certaine à partir de mesures
répétées

Soit i ∈ {1, ..., n}, on note dorénavant x1,i, x2,i,
y1,i et y2,i les quatre mesures pour le i-ième pa-
tient, les deux valeurs en x concernant le pre-
mier matelas et en y pour le deuxième. On sup-
pose qu’elles sont ordonnées, on a x1,i < x2,i et
y1,i < y2,i.

Cette section présente trois modèles incertains
Î , Π et m à mettre en œuvre pour convertir les
données précises et répétées du CHU respecti-
vement en intervalles, sous-ensembles flous et
en fonctions de croyance. Un modèle incertain
est ici une application de R+×R+ dans l’espace
des intervalles, des sous-ensembles flous ou
des fonctions de croyance, e.g. (x1,n, x2,n) 7→
[x1,n − 0.5, x2,n + 0.5].

Les trois types de modèles proposés dans cette
section sont des tentatives de projection de
l’incertitude issue de la non-répétabilité des
données dans des espaces plus large et flexibles
que l’ensemble des nombres réels. Ils partagent
un même objectif qui est d’étendre les va-
leurs des mesures répétées vers des supports
plus larges que les simples intervalles Ii =
[x1,i, x2,i]. En effet, si on suppose que la non-
répétabilité des données est due à une fiabilité
partielle des capteurs, les valeurs en dehors de
Ii mais proche ont une réelle pertinence. On
définit ainsi le paramètre βi traduisant l’ampli-
tude cette extension. On suppose que βi dépend
du niveau de fiabilité des données traduit par
les écarts ∆i = |x1,i − x2,i| et par l’indice de
concordance générale ρ calculé sur l’ensemble
des patients selon l’Equation (1). En partant des
hypothèses suivantes :

1. il est d’autant moins probable que la
vraie valeur de pression soit dans Ii que
Ii est étroit, l’extension βi à effectuer
dans ce cas là doit être plus grande que
dans le cas où Ii est large.

2. plus l’indice de concordance ρ est élevé,
plus les données sont fiables et donc
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Figure 4 – Modélisation possibiliste
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Figure 5 – Modélisation crédibiliste

plus petit doit être β.

on aboutit aux contraintes ∂β
∂∆
≤ 0 et ∂ρ

∂∆
≤ 0.

Une solution à ce problème est :

βi =
K

∆i + ρ+ 1
(2)

où K est une constante qu’on fixera empirique-
ment. A partir de cette proposition on définit les
trois modèles explicités dans le Tableau 2.

Tableau 2 – Modèles incertains

Îi = [xi,1 − βi, xi,2 + βi]
Πi = (xi,1 − βi, xi,1, xi,2, xi,2 + βi)

mi :


mi({xi,1}) = ρ/2

mi({xi,2}) = ρ/2

mi(Îi) = 1− ρ

Les Figure 4 et 5 représentent les modèles pro-
posés. L’intervalle Îi étend bien l’incertitude is-
sue de la variabilité observée des mesures en
dehors de l’intervalle naturel Ii formé par les 2
répétitions. L’idée de la distribution de possibi-
lité Πi est de diminuer progressivement le degré
de certitude ou de possibilité en dehors de Ii et
de le maintenir constant et maximal dans Ii. La
fonction de croyance mi quant à elle, se base
sur les informations disponibles en attribuant un
même poids aux mesures et un poids à Îi qui
sera ici considéré comme le support et servira
d’ensemble focal représentant l’ignorance. Ces
poids sont fixés de façon globale par le degré

de concordance ρ des données répétées, l’incer-
titude aléatoire est ici capturée par le choix de
l’ensemble focal Îi.

6 Mise en oeuvre des tests sur
données incertaines

Après avoir implémenté et testé l’ensemble
des approches présentées en Section 4, seules
les méthodologies de Destercke-Strauss et de
Pérolat et al. ont été retenues d’une part
par la simplicité de leur mise en œuvre et
d’autre part car ce sont les seules qui ob-
tiennent des résultats cohérents par simulation
de données (à partir de notre implémentation
stricte des approches mentionnées en Section 4,
en générant aléatoirement l’imprécision). Cette
section détaille donc les résultats de ces deux
tests incertains sur les données du CHU après
modélisation de leur incertitude par les modèles
proposés en Section 5. Les codes utilisés pour
l’implémentation de l’ensemble des tests incer-
tains décrits dan ce papier sont disponibles sur
https://github.com/lgi2p/uncertainTests.

Tableau 3 – Résultats de tests incertains ap-
pliqués aux données CHU

p-valeur 0◦ 30◦

Destercke-Strauss [0.52, 0.76] [0.50, 0.67]
Pérolat et al. [0, 1] [0, 1]

Le Tableau 3 présente les résultats obtenus
par les tests incertains de Destercke-Strauss
(Kolmogorov-Smirnov) et de Pérolat et al. sur
les données du CHU après modélisation sous
forme d’intervalles Îi comme proposé en Sec-
tion 5 dans le tableau 2. On conclut donc qu’à
0◦ comme à 30◦, le test de Destercke-Strauss
aboutit à une p-valeur incertaine dont les deux
bornes sont au delà de tout niveau de significa-
tivité acceptable, ce qui implique une absence
de différence significative entre les deux types
de matelas. Le tests de Pérolat et al, quant à lui
ne permet pas de conclure car il aboutit à des p-
valeurs totalement incertaines (i.e. égale à [0, 1])
qui ne contiennent donc aucune information.

https://github.com/lgi2p/uncertainTests


En l’absence de données supplémentaires, l’ap-
proche de modélisation présentée dans ce papier
associée aux deux méthodologies de tests incer-
tains implémentées ne permet pas de conclure
à une quelconque différence significative entre
les 2 types de matelas, le moins cher pourra
donc être privilégié par le CHU.

7 Conclusion

Cet article présente un travail préliminaire
destiné d’une part à proposer une approche
de modélisation incertaine dans un contexte
de non-reproductibilité des données et d’autre
part à uniformiser un certain nombre d’exten-
sions de tests statistiques non-paramétriques
aux données incertaines. Des scripts permettant
l’implémentation des approches considérées
sont rendus disponibles de manière à pouvoir
par la suite les compléter et les améliorer.

En termes de perspectives, la réalisation de
tests statistiques non-paramétriques à partir
de données incertaines crédibilistes reste un
problème non-résolu qui pourrait permettre le
développement de nouveaux tests incertains
prenant en compte un niveau de connaissance
supplémentaire relativement à l’incertitude sou-
vent inhérente aux données réelles. Sur le plan
hospitalier, les décisions prises par la Haute Au-
torité de la Santé en termes d’achat de matelas
sont pour l’instant restreintes à l’étude d’inci-
dence des escarres. Cet article permet le traite-
ment de données non-reproductibles et contri-
bue ainsi à la prévention des escarres qui sur-
viennent lentement et sont donc difficilement
observables.
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